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Resumo

Nos sistemas que constituem o estado da arte na érea de reconhecimento de fala
predominam os modelos estatisticos, notadamente aqueles baseados em Modelos
Ocultos de Markov (Hidden Markov Models, HMM). Os HMM’s sdo estruturas
poderosas pois sio capazes de modelar ao mesmo tempo as variabilidades acusticas e
temporais do sinal de voz.

Métodos estatisticos sio extremamente vorazes quando se trata de dados de
treinamento. Deste modo, nos sistemas de reconhecimento de fala continua e
vocabulario extenso, as palavras s3o geralmente modeladas a partir da concatenagio de
sub-unidades fonéticas, pois o nimero destas ¢ bem menor do que o de palavras, e em
uma locugiio geralmente existem varios exemplos de sub-unidades fonéticas.

O reconhecimento de fala continua difere do de palavras isoladas, pois neste o
focutor ndio precisa fazer pausas entre as palavras. Deste modo, a determinacio das
fronteiras entre as palavras e do naumero destas na locugdo deve ser feita pelo sistema de
reconhecimento. Para isto sio utilizados os algoritmos de busca, que podem ter ainda
modelos de durago e de linguagem incorporados.

O objetivo deste trabalho é estudar o problema de reconhecimento de fala
continua, com independéncia de locutor e vocabulario médio (aproximadamente 700
palavras) utilizando HMM’s. E investigada a influéncia de alguns conjuntos de sub-
unidades fonéticas, e dos modelos de duragio e de linguagem no desempenho do
sistema. Também sdo propostos alguns métodos de redugio do tempo de processamento
para os algoritmos de busca.

Para a avaliacio do sistema foi confeccionada uma base de dados formada de 200
frases foneticamente balanceadas, com gravagdes de 40 locutores adultos, sendo 20 de

cada sexo

Palavras chave: Modelos Oculios de Markov, reconhecimenio de fala continua,

processamento digital de sinais.



Abstract

In the field of continuous speech recognition, current state of art systems make
use of statistical methods, mainly those based on Hidden Markov Models (HMM).
HMM are powerful due to their ability to model both the acoustic and temporal features
of speech signals.

Statistical methods require lots of training samples. For this reason, large
vocabulary, continuous speech recognition systems use word models composed by
concatenating subunit models. In this approach there are much fewer subunits than
words, and many samples of them in a single utterance.

The main difference between continuous speech recognition and isolated words
speech recognition is basically in the way that users interact with the system. In isolated
words speech recognition, the user needs to make short pauses between words, which is
not required for continuous speech recognition systems. The determination of word
boundaries, and consequently the number of words in the utterance, take a part of the
recognition process in continuous speech recognition systems. For this task searching
algorithms are used, and they can also incorporate word duration and language models.

The purpose of this work is to study the problem of speaker independent,
medium-size vocabulary (about 700 words), continuous speech recognition using
HMM’s. The influence of some different subunit sets, word duration model and
language model in the overall system performance are investigated. We also propose
some methods to alleviate the computational burden in the searching procedure.

To perform system evaluation a multispeaker database (20 male and 20 female)

composed of 200 phonetically balanced sentences was created.

Keywords: Hidden Markov Models, continuous speech recognition, digital signal

processing.
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Introdugio. 1

1.Introducio.

As interfaces via voz estdo rapidamente se tornando uma necessidade. Em um
futuro préximo, sistemnas interativos irdo fornecer facil acesso a milhares de informagges
e servigos que irdo afetar de forma profunda a vida cotidiana das pessoas. Hoje em dia,
tais sistemas estdo limitados a pessoas que tenham acesso aos computadores, uma parte
relativamente pequena da populagdo, mesmo nos paises mais desenvolvidos. Sdo
necessarios avangos na tecnologia de linguagem humana para que o cidaddo médio
possa acessar estes sistemas, usando habilidades de comunicagio naturais € empregando
aparelhos domésticos, tais como o telefone.

Sem avangos fundamentais em interfaces voltadas ao usuario, uma larga fragio
da sociedade sera impedida de participar da era da informagéo, resultando em uma maior
extratificagdo da sociedade, agravando ainda mais o panorama social dos dias de hoje.
Uma interface via voz, na linguagem do usuério, seria ideal pois € a mais natural,
flexivel, eficiente, e econdmica forma de comunicagdo humana.

Depois de varios anos de pesquisa, a tecnologia de reconhecimento de fala esté
passando o limiar da praticabilidade. A ultima década testemunhou um progresso
assombroso na tecnologia de reconhecimento de fala, no sentido de que estio se
tornando disponiveis algoritmos e sistemas de alto desempenho. Em muitos casos, a

transi¢ao de protdtipos de laboratorio para sistemas comerciais ja se iniciou.



2 Introdugio.

1.1. Aplicagdes.

Algumas das principais areas de aplicagio comercial para os sistemas de
reconhecimento automético de fala sdo: ditado, interfaces para computadores pessoais,
servigos de telefonia autométicos e aplicagdes industriais especiais [42]. A principal
razio para o sucesso comercial tem sido o aumento na produtividade proporcionado por

estes sistemas que auxiliam ou substituem operadores humanos.

1.1.1. Sistemas de ditado de vocabulario extenso.

Os sistemas de ditado de vocabulario extenso podem ser de dois tipos: ditado
irrestrito (por exemplo cartas de negocios ou artigos de jornais) e geragio de
documentos estruturados (por exemplo, receitas médicas, apolices de seguro, relatérios
radiologicos, etc). Tais sistemas podem ser dependentes do locutor ou adaptativos desde
que se espera que geralmente um Ginico usudrio ir4 utiliza-lo por um periodo extenso de
tempo.

At€ bem pouco tempo atras, os sistemas de palavras isoladas predominaram no
mercado. Agora, sistemas de reconhecimento de fala continua comegam a aparecer. Os
vocabularios sdo de aproximadamente 60000 palavras. Estes sistemas sdo projetados
para operar em condigdes favoraveis (por exemplo, em escritérios, com microfones fixos
na cabega do operador e com cancelamento de ruido).

Para aumentar a taxa de acertos, os sistemas de ditado irrestrito contam com
modelos de linguagem estatisticos para favorecer palavras ou sequéncias de palavras
mais frequentes. Os sistemas de dominio especifico podem aumentar o seu desempenho
incorporando um padrdo de documento estruturado para gerar um relatorio completo,

embora muitas vezes isto exija um processo de planejamento bastante laborioso.



Introdugdo. 3

Um sistema de ditado torna-se mais poderoso se possui a habilidade de se adaptar
4 voz de um determinado usuério (adaptagio ao locutor), vocabulario (aprendizado de

novas palavras), e tarefas (adaptagio do modelo de linguagem).

1.1.2.  Interface para computadores pessoais.

A fala tende a se tormar uma componente importante na interface com os

computadores. Algumas das possiveis aplicagdes poderiam ser:

e Fala como atalho: ao invés de abrir um arquivo através de varios niveis de

hierarquia, o usuario apenas diz “Abra o estoque”.
>

» Recuperagio de informagio: interfaces graficas sio inconvenientes para especificar
recuperagio de informagBes baseada em restricdes (“encontre todos 0s documentos

de Fabio criados depois de margo™)

e Computadores de bolso: 2 medida em que o tamanho dos computadores diminui
(hoje existem palm-tops minusculos), teclados e mouses tornam-se cada vez mais

dificeis de usar, tornando a fala uma alternativa bastante atraente.

Embora o reconhecimento de fala em computadores seja uma alternativa bastante
atraente, as interfaces atuais, teclado e mouse, representam uma alternativa madura e
extremamente eficiente. E improvéavel que a fala possa substituir completamente estes
dispositivos. Ao invés disso, a nova interface deve combinar estes dispositivos e permitir
que o usuario defina qual combinagdo de dispositivos € a mais adequada para
determinada tarefa.

O uso apropriado da fala nos computadores pessoais ird provavelmente requerer
o desenvolvimento de um novo conceito de interagio com o usudrio ao invés de

simplesmente modificar as interfaces gréaficas existentes.
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Uma questdo social também estd envolvida neste tipo de interface: a dos
deficientes fisicos. Com interfaces via voz, pessoas que ndo tém acesso ao computador
por causa de suas deficiéncias, poderiam utilizd-lo normalmente, permitindo um
ingresso ao mercado de trabalho e uma competigio em pé de igualdade com as outras

pessoas.

1.1.3. Sistemas baseados na rede telefonica.

O reconhecimento de fala baseado na rede telefonica oferece um potencial
enorme por ser um meio de comunicagdo extremamente difundido. E também a area
tecnicamente mais dificil para o reconhecimento devido a impossibilidade de controle
sobre as condigSes de uso.

Os problemas envolvem uma grande e imprevisivel populagio de usuérios,
diferengas nos microfones dos aparelhos, a presenga de ruido de canal e banda estreita.

Os sistemas mais bem sucedidos s@o os que se limitam a vocabularios
extremamente pequenos, da ordem de 10 a 20 palavras. Para que um sistema seja util
ndo € necessario um vocabulario muito grande; alguns sistemas tem um vocabulario de
apenas duas palavras (“sim” e “ndo™).

Além do pouco controle sobre a qualidade do sinal, o reconhecimento através da
linha telefOnica apresenta problemas devido a expectativa dos usuarios que o sistema se

comporte como um interlocutor humano. Dois exemplos classicos seriam:

* usuario fala enquanto o sistema ainda esta formulando as quest&es (intromissio), de
modo que na hora em que o sistema entra em modo de gravagio para coletar a

resposta, 0 usuario ja esta no meio da resposta ou ja terminou de falar

» usudrio adiciona palavras a resposta, que ndo estZo no vocabulario do sistema (“sim,
por favor”). Neste caso podem ser usadas técnicas de identificagéio de palavras para

conseguir taxas de reconhecimento aceitiveis .
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Estes servigos de operagdo envolvem vocabulérios pequenos, dialogo interativo e
avisos. As possivels aplicagdes seriam: validagio de cartdes de crédito, compras por
catalogo, reservas para hotéis, restaurantes, teatros, passagens aéreas, consultas a

telefones e enderecos, etc.

1.1.4.  Aplicacgdes industriais e sistemas integrados.

Os sistemas de reconhecimento de fala também podem ser utilizados em
aplicacBes mais simples de vocabulario restrito, como o controle de maquinas e
dispositivos, abertura e fechamento de portas e valvulas, acendimentc de luzes,
operagdes financeiras e outros.

Para muitas aplica¢Ses o reconhecimento dependente de locutor € suficiente,
desde que um dispositivo particular sera utilizado por uma tnica pessoa durante um
periodo de tempo relativamente extenso, por exemplo um turno de trabalho. Por outro
lado, seria conveniente para algumas aplicagbes que o sistema pudesse fazer
reconhecimento de palavras conectadas, uma vez que uma entrada por palavras isoladas
pode ser muito lenta e desconfortavel,

Dispositivos de reconhecimento de fala podem ser também utilizados como parte
de simuladores, permitindo que um sistema automatico substitua um treinador humano.
Outra aplicagdo possivel € a de sistemas de inspegio mdvel e controle de inventario, por
exemplo no caso de atividades envolvendo microscopia e trabalho em quartos escuros de
fotografia. A cada dia € mais comum ver aparelhos de telefonia celular com discagem
por voz (“Ligue-me com o Fabio”).

Estes exemplos significam uma nova era na interagdo homem-maquina, onde
cada vez mais a tecnologia procura criar interfaces que sejam mais naturais ao homem.
Com o amadurecimento da tecnologia de reconhecimento de fala, sera possivel fazer

com que todos estes servigos sejam oferecidos de forma segura e eficiente.
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1.2. Objetivos e contribuicdes do Trabalho.

Dentre as varias aplicagdes citadas para os sistemas de reconhecimento de fala,
este trabatho focalizou o problema de reconhecimento de fala continua, com
independéncia de locutor e vocabulario médio, sendo um caso tipico o de editor de texto
comandado por voz.

Além do desenvolvimento de um sistema completo para treinamento e
reconhecimento, foram estudadas todas as etapas envolvidas no processo, desde o
planejamento, gravagdo e transcri¢io fonética da base de dados utilizada até a
implementagio final do sistema.

Também houve a preocupagio de se criar um sistema que pudesse ser utilizado
por outros pesquisadores, tendo uma interface visual bastante intuitiva e documentag3o
bastante cuidadosa, com o intuito de diminuir o tempo de desenvolvimento e facilitar as
pesquisas futuras.

Como contribuiges principais deste trabalho pode-se citar a proposta de um
conjunto de fones dependentes de contexto consistente e razoavelmente menor do que os
trifones propriamente ditos, e a verificagio da influéncia da transcricio fonética das
locugBes de treinamento no desempenho do sistema. O estudo de todas as etapas do
desenvolvimento de um sistema de reconhecimento também proporcionou uma visio
bastante ampla e clara dos problemas envolvidos, e serviu para um methor

direcionamento das linhas de pesquisa.

1.3. Conteado da Tese.

A tese estd organizada da seguinte maneira. No Capitulo 2 é feito um
levantamento dos principais problemas observados na tarefa de reconhecimento de fala,
com énfase especial no problema de reconhecimento de fala continua; é também

apresentada uma visdo geral do estado da arte atual para os sistemas de reconhecimento
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de fala em vénias aplicagdes. O Capitulo 3 discute a questdo das bases de dados: como
sao feitas, como deveriam ser feitas, as dificuldades de confeccfio, e finalmente os
trabalhos realizados para a confecgdio da base de dados utilizada neste trabalho. No
Capitulo 4 ¢ apresentada a teoria sobre modelos ocultos de Markov. O Capitulo 5 trata
dos algoritmos de busca com énfase para o Level Building e o One Step. O sistema
desenvolvido neste trabalho ¢ descrito no Capitulo 6, e os testes e resultados obtidos s&o
apresentados no Capitulo 7. Finalmente, no Capitulo 8 sio feitas as analises sobre os
resultados e tiradas conclusdes a partir destas. Também sdo feitas sugestSes para a

continuagio das pesquisas a partir das deficiéncias observadas.
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2.0 problema do reconhecimento de fala.

O reconhecimento de fala consiste em mapear um sinal acustico, capturado por
um transdutor (usualmente um microfone ou um telefone) em um conjunto de palavras.
Os sistemas de reconhecimento de fala podem ser caracterizados por varios

pardmetros sendo que alguns dos mais importantes se encontram resumidos na Tabela
1[13].

Tabela 1: Pardmetros tipicos usados para caracterizar a capacidade de sistemas de
reconhecimento de fala.

Modo de Pronincia De palavras isoladas a fala continua

Estilo de proniincia De leitura a fala esponténea

Treinamento De dependente de locutor a independente de locutor
Vocabulario De pequeno (< 20 palavras) a grande (> 20000 palavras)
Modelo de linguagem  De estados finitos a sensivel a contexto

Perplexidade De pequena (< 10) a grande (> 100)

SNR De alta (> 30 dB) a baixa (< 10 dB)

Transdutor De microfone com cancelamento de ruido a telefone

Um sistema de reconhecimento de palavras isoladas requer que o locutor efetue
uma pequena pausa entre as palavras, enquanto que um sistema de reconhecimento de
fala continua n#o apresenta este inconveniente.

A fala quando gerada de modo espontineo é mais relaxada, contém mais
coarticulagdes, e portanto ¢ muito mais dificil de reconhecer do que quando gerada

atraveés de leitura.
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Os sistemas dependentes de locutor necessitam de uma fase de treinamento para
cada usuario antes de serem utilizados, o que nfo acontece com sistemas independentes
do locutor, desde que estes j& foram previamente treinados com varios locutores.

O reconhecimento torna-se mais dificil 4 medida em que o vocabulario cresce, ou
apresenta palavras parecidas.

Quando a fala é produzida em sequéncias de palavras, sdo usados modelos de
linguagem para restringir as possibilidades de sequéncias de palavras. O modelo mais
simples pode ser definido como uma maquina de estados finita, onde sdo explicitadas as
palavras que podem seguir uma dada palavra. Os modelos de linguagem mais gerais, que
aproximam-se da linguagem natural, sio definidos em termos de gramaéticas sensiveis a
contexto.

Uma medida popular da dificuldade da tarefa, que combina o tamanho do
vocabulario e o modelo de linguagem, € a perplexidade, grosseiramente definida como a
media do nimero de palavras que pode seguir uma palavra depois que o modelo de
linguagem foi aplicado.

Existem também pardmetros externos que podem afetar o desempenho de um
sistema de reconhecimento de fala, incluindo as caracteristicas do ruido ambiente ¢ o

tipo e posi¢gdo do microfone.

O reconhecimento de fala é um problema dificil devido as varias fontes de

variabilidade associadas ao sinal de voz {13]:

e variabilidades fonéticas . as realizagBes acisticas dos fonemas, a menor unidade
sonora das quais as palavras sdo compostas, sdo altamente dependentes do contexto
em que aparecem [1]. Por exemplo o fonema /#/ em fafu tem uma articulagio
puramente oclusiva, e em fia, dependendo do locutor, pode ter uma articulagio
africada, onde a oclus@io se segue um ruido fricativo semelhante ao do inicio da
palavra “chuva”. Além disso, nas fronteiras entre palavras, as variagdes contextuais
podem tornar-se bem mais acentuadas fazendo, por exemplo, com que a frase ‘a

Justica é ... seja pronunciada como ‘ajusticé. .’
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variabilidades acusticas: podem resultar de mudangas no ambiente assim como da

posigdo e caracteristicas do transdutor.

variabilidades intra-locutor: podem resultar de mudangas do estado fisico/emocional

dos locutores, velocidade de proniincia ou qualidade de voz.

variabilidades entre-locutores: originam-se das diferengas na condigio socio -

cultural, dialeto, tamanho e forma do trato vocal para cada uma das pessoas.

Os sistemas de reconhecimento tentam modelar as fontes de variabilidade

descritas acima de varias maneiras:

Em termos fonético acusticos, a variabilidade dos locutores é tipicamente modelada
usando técnicas estatisticas aplicadas a grandes quantidades de dados de
treinamento. Também tém sido desenvolvidos algoritmos de adaptagio ao locutor
que adaptam modelos acusticos independentes do locutor para os do locutor corrente
durante o uso [47][55].

As variagBes acusticas sio tratadas com o uso de adaptagiio dinimica de pardmetros

[47], uso de maltiplos microfones [48] e processamento de sinal [13].

Na parametrizagdo dos sinais, os pesquisadores desenvolveram representagdes que
enfatizam caracteristicas independentes do locutor, e desprezam caracteristicas

dependentes do locutor [14][18].

Os efeitos do contexto linguistico em termos fonético-actsticos sfio tipicamente
resolvidos treinando modelos fonéticos separados para fonemas em diferentes

contextos; isto € chamado de modelamento acustico dependente de contexto [30].

O problema da diferenga de pronincias das palavras pode ser tratado permitindo
pronUncias alternativas de palavras em representagdes conhecidas como redes de
pronuncia. As pronincias alternativas mais comuns de cada palavra, assim como os
efeitos de dialeto e sotaque sfio tratados ao se permitir aos algoritmos de busca

encontrarem caminhos alternativos de fonemas através destas redes. Modelos
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estatisticos de linguagem, baseados na estimativa de ocorréncia de sequéncias de
palavras, s3o geralmente utilizados para guiar a busca através da sequéncia de

palavras mais provavel {13].

Outro problema encontrado na tarefa de reconhecimento de fala continua € o
procedimento de decodificagio da locugdo. Este, em sistemas de reconhecimento de fala
continua com vocabulario extenso, tem um custo computacional elevadissimo, fazendo
com que seja necessario buscar maneiras inteligentes de guiar o processo de busca. Este

tdpico sera abordado com mais detalhes na segdo seguinte.

2.1. Arquiteturas para reconhecimento de fala.

Atualmente, os algoritmos mais populares na area de reconhecimento de fala
baseiam-se em métodos estatisticos. Dentre estes, dois métodos tém se destacado: as
redes neurais artificiais (Artificial Neural Networks, ANN) [49][54] e os modelos
ocultos de Markov (Hidden Markov Models, HMM}) [5][3][29][40]. Mais recentemente,
implementagBes hibridas que tentam utilizar as caracteristicas mais favoraveis de cada

um destes métodos também tém obtido bons resultados [45].

2.2. Unidades fundamentais.

Em sistemas de vocabulario pequeno (algumas dezenas de palavras), ¢ comum
utilizar-se as palavras como unidades fundamentais. Para um treinamento adequado
destes sistemas, deve-se ter um grande numero de exemplos de cada palavra. Entretanto,
para sistemas com vocabularios maiores, a disponibilidade de um grande namero de
exemplos de cada palavra torna-se inviavel. A utilizagdo de sub-unidades fonéticas, tais

como fonemas, silabas, demissilabas, etc, é uma alternativa bastante razoavel, pois agora
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€ necessario ter varios exemplos de cada sub-unidade, e nio varios exemplos de cada
palavra,

Dois critérios bastante importantes para uma boa escolha de sub-unidades sio
[30]:

e consisténcia. exemplos diferentes de uma unidade devem ter caracteristicas

similares.

» Ireinabilidade: devem existir exemplos de treinamento suficientes de cada sub-

unidade para criar um modelo robusto.

Sub-unidades maiores tais como silabas, demisssilabas, difones, etc, sdo
consistentes, mas dificeis de treinar, enquanto que unidades menores, tais como os
fones, s3o treinaveis, mas inconsistentes.

Uma alternativa que mostrou ser bastante atrativa é a de fones dependentes de
contexto [46]. Estas unidades sio bastante consistentes, pois levam em consideracio o
efeito de coarticulagZo com os fones vizinhos.

Os fones dependentes de contexto, como o nome sugere, modelam o fone em seu
contexto. Um contexto geralmente refere-se ao fones imediatamente vizinhos a direita e
a esquerda. Um fone dependente do contexto 4 esquerda € aquele modificado pelo fone
imediatamente anterior, enquanto que um fone dependente do contexto a direita é aquele
modificado pelo fone imediatamente posterior.

O modelo trifone leva em consideragdo tanto o contexto i esquerda como o
contexto a direita; deste modo, se dois fones tém a mesma identidade mas contextos a
esquerda e/ou a direita diferentes, entdo s3o considerados trifones distintos.

Estes modelos sdo em geral insuficientemente treinados devido & sua grande
quantidade. Entretanto, como os modelos de trifones sio modelos de fones especificos,
podem ser interpolados com modelos de fones independentes de contexto, fones
dependentes de contexto a esquerda, e fones dependentes de contexto a direita, que sdo

modelos menos consistentes, mas melhor treinados.
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2.3. Modelos Ocultos de Markov (HMM’s).

A historia dos HMM's precede seu uso no processamento de voz e somente mais
tarde, gradualmente, foi se tornando bem conhecido ¢ usado no campo da fala. A
introdugdo dos HMM’s no campo da voz € usualmente creditada aos trabalhos
independentes de Baker na Carnegie Mellon University [5] e Jelinek e colegas na IBM
[26].

Os HMM’s podem ser classificados em modelos discretos, continuos e semi-
continuos, de acordo com a natureza dos elementos na matriz de emissdo de simbolos
(b), que sdo fungdes de distribuigo [41].

Nos modelos discretos, as distribuigtes sfio definidas em espacos finitos. Neste
caso, as observagbes s3o vetores de simbolos de um alfabeto finito de N elementos
distintos.

Outra possibilidade ¢ definir distribui¢des como densidades de probabilidade em
espagos de observacdo continuos (modelos continuos). Neste caso, devem ser impostas
fortes restri¢des 4 forma funcional das distribuigbes, de modo a se obter um nimero
razoavel de pardmetros a serem estimados. A estratégia mais popular € caracterizar as
transicbes do modelo através de misturas de densidades que tenham uma forma
paramétrica simples (por exemplo Gaussianas ou Laplacianas), e que possam ser
caracterizadas pelo vetor média e pela matriz de covaridncia. De modo a modelar
distribui¢bes complexas desta maneira pode ser necessario usar um grande nimero
destas fungdes em cada mistura. Isto pode requerer um conjunto de treinamento muito
grande para uma estimagio robusta dos pardmetros das distribuigdes.

Nos modelos semicontinuos, todas as misturas s3o expressas em termos de um
conjunto comum de densidades base. As diferentes misturas sfo caracterizadas somente

através de fatores de ponderagio diferentes.
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2.4. Modelo de duracio de palavras.

A idéia de se utilizar um modelo de duragio de palavras é penalizar hipoteses
levantadas pelo decodificador que estejam fora da duragdo média (em segundos, por
exemplo) da realizagdo de uma dada palavra [40]. Por exemplo, se o decodificador
reconheceu a palavra “casa” e atribuiu a ela uma duragio de 20 segundos, obviamente
esta hipotese deve ser severamente punida, pois esta muito longe da realidade.

Para isto, devemos conhecer a priori a duragio média de cada uma das palavras
que constituem o vocabulirio do sistema de reconhecimento. Em sistemas dependentes
do locutor, esta estimativa pode ser razoavelmente precisa, mas para sisternas
independentes de locutor, torna-se um problema sério estimar a duragio média de cada
palavra. Além disso, para sistemas com vocabulario grande, a determinagio da duragdo

média de cada uma das palavras pode se tornar inviavel.

2.5. Algoritmos de decodificacio.

A decodificagdo € um processo de busca no qual uma sequéncia de vetores
correspondentes a caracteristicas aclsticas do sinal de voz ¢ comparada com modelos de
palavras. De uma maneira geral, o sinal de voz e suas transformagdes nio fornecem uma
indicago clara das fronteiras entre palavras nem do nimero total de palavras em uma
dada locugdo, de modo que a determinagio destas é parte do processo de decodificago.
Neste processo, todos os modelos das palavras sio comparados com uma sequéncia de
vetores acdsticos.

Os algoritmos mais utilizados nesta fase do reconhecimento sio todos baseados
no algoritmo de Viterbi e, dentre eles, podemos citar: Level Building [35], One Step
[36], Stack Decoding [24], entre outros.
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Estes modelos crescem com o vocabuldrio, e podem gerar espagos de busca
extremamente grandes, o que torna o processo de busca bastante oneroso em termos
computacionais, e portanto lento.

Algumas estratégias para diminuir o custo computacional nesta etapa envolvem
procedimentos de poda, tais como o Viterbi Beam Search [41].

Deve-se acrescentar que esta etapa do reconhecimento é responsavel por
praticamente 100% do esforgo computacional de um sistema de reconhecimento de fala

continua e, portanto, ¢ a que determina a velocidade final de reconhecimento.

2.6. Modelos de linguagem.

Um sistema de reconhecimento de fala converte o sinal acistico observado em
sua representagio ortografica correspondente. O sistema faz a sua escolha a partir de um
vocabulario finito de palavras que podem ser reconhecidas. Por simplicidade, assume-se
que uma palavra ¢ identificada somente por sua prontincia’.

Foi conseguido um progresso draméitico na resolugio do problema de
reconhecimento de fala através do uso de um modelo estatistico da distribuigdo conjunta
p(W,0) da sequéncia W de palavras pronunciadas e da sequéncia de informagio

acistica observada (J. Este método ¢ chamado de modelo de fonte-canal. Neste método,

o sistema determina uma estimativa W da identidade da sequéncia de palavras

pronunciadas a partir da evidéncia acustica observada O usando a distribuicio a
posteriori p(W]O). Para minimizar a taxa de erro, o sistema escolhe a sequéncia de

palavras que maximiza a distribui¢3o a posteriori:

! Por exemplo, a palavra ‘macaco’ é considerada uma palavra s, embora possa ter mais

de um significado (animal ou objeto).
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p(W)p(Ow)

2(0) W

W= argmax p(W}O) = argmax
B w

onde p(W) é a probabilidade da sequéncia de » palavras W e p(OiW) ¢ a probabilidade
de observar a evidéncia acistica O quando a sequéncia W é pronunciada. A distribui¢io
a priori p(W) de quais palavras poderiam ter sido pronunciadas (a fonte) refere-se ao
modelo de linguagem. O modelo da probabilidade de observagio p(O[W) (o canal) ¢

chamado de modelo acustico.

2.6.1. Modelos de linguagem n-gram.

Para uma dada sequéncia de palavras W = {wl,...,wn} de n palavras, pode-se

reescrever a probabilidade do modelo de linguagem como:

PO)= PO, )= 120, [ o, 9,1) @

onde wy € escolhido de forma conveniente para lidar com a condi¢do imicial. A
probabilidade da proxima palavra w, depende da historia h, :(wl,wz,..‘,wi_l) das
palavras que ja foram pronunciadas. Com esta fatoragdo, a complexidade do modelo de
linguagem cresce exponencialmente com o comprimento da historia. De modo a obter
um modelo mais pratico e parcimonioso, a histéria de palavras pronunciadas é truncada,
de modo que apenas alguns termos sio utilizados para calcular a probabilidade da
proxima palavra seguir a palavra atual.

Os modelo mais bem sucedidos das tltimas duas décadas sdo os modelos n-
gram, onde somente as 2 palavras mais recentes da histéria s3o usadas para condicionar

a probabilidade da préxima palavra. O desenvolvimento a seguir refere-se a0 caso
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particular de gramaticas bigrama (# = 2), A probabilidade de uma sequéncia de palavras

torna-se:

P@) =T PG, 1w.) 3)

=l

Para estimar as probabilidades bigrama, pode-se usar um grande corpus de textos

para estimar as respectivas frequéncias bigrama:

fz(wzlwl =G2 (4)
C

1

onde ¢, € o numero de vezes que a sequéncia de palavras {w} ,Ww, ¢éobservadae ¢ éo0
namero de vezes que w, ¢ observada. Para um vocabulario de V palavras existem V?
bigramas possiveis, o que para um vocabulario de 20000 palavras significa 400 milhdes
de bigramas. Muitos destes bigramas ndo serfo observados no corpus de treinamento, €
deste modo estes bigramas ndo observados irfo ter probabilidade zero quando se usa a
frequéncia bigrama como uma estimativa da probabilidade bigrama. Para resolver este
problema, € necessirio uma estimativa suavizada da probabilidade de eventos ndo
observados. Isto pode ser feito pela interpolagio linear das frequéncias bigrama e

unigram e uma distribui¢go uniforme no vocabulario.

p(wz |W1):7"2f2(w2 Iw1)+li.fi(w2)+l()% (5)

onde fz() e fl( ) sdo estimadas pela razdo das contagens bigrama e unigram

apropriadas. Os pesos (Ag, A1 A2} da interpolagdo linear sdo estimados a partir de dados

de validagfo: maximizando a probabilidade de novos dados diferentes daqueles usados
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para estimar as frequéncias n-gram. O algoritmo forward-backward pode ser usado para
resolver este problema de estimagio de maxima verossimilhanga.

No trabalho de modelamento de linguagem tém sido usadas bases de dados de
um milhdo a 500 milhdes de palavras, correspondendo a vocabularios de 1000 a 267000
palavras distintas, para construir modelos trigrama [13]. Para gramaticas do tipo bigrama

as necessidades sfo um pouco menores, mas ainda astrondmicas.

2.6.2.  Perplexidade.

Na comparagéo de modelos de linguagem, ¢ importante ser capaz de quantificar a
dificuldade que estes impdem ao sistema de reconhecimento. Um modo de se fazer isso
¢ utiliza-los em um sistema de reconhecimento e determinar qual deles fornece a menor
taxa de erro. Este € ainda a melhor maneira de avaliar um modelo de linguagem, embora
seja um método altamente custoso.

Os modelos de linguagem tendem a minorar as incertezas (diminuir a entropia)
do conteGdo das sentengas e facilitar o reconhecimento. Por exemplo, se existem, em
média, muito poucas palavras que podem seguir uma dada palavra em um modelo de
linguagem, o sistema de reconhecimento ters menos opgdes para verificar, e o
desempenho sera melhor do que se existissem muitas palavras possiveis. Este exemplo
sugere que uma medida conveniente da dificuldade de um modelo de linguagem deva
envolver alguma medida do nimero médio de palavras que possam seguir outras. Se o
modelo de linguagem for visto como um grafo, com terminais associados a transigdes
entre palavras, por exemplo, entdo esta medida estaria relacionada com o fator de
ramificagdo médio em todos os pontos de decisio do grafo. Grosseiramente falando, esta
¢ a quantidade medida pela perplexidade, formalizada a seguir.

Um modelo estocastico formal de linguagem gera sequéncias terminais com
certas probabilidades. Estas sequéncias terminais podem ser vistas como realizagdes de
um processo estocastico estacionario discreto cujas variaveis aleatorias assumem valores

discretos. Estes valores discretos correspondem aos terminais individuais, e o tempo
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indica simplesmente a posi¢io do terminal aleatério na sequéncia de palavras. Por
stmplicidade, vamos assumir que os terminais correspondam a palavras, e este processo

aleatorio sera indicado por w. Se existem W palavras possiveis, w,,...,w, . a entropia

associada com este processo aleatédrio ou “fonte” € dada por

H(w) = -E{log, P(w() =w,)}

=3 PO = w,log, P(0) =) ©

onde w(-) € uma variavel aleatéria arbitraria em w se a fonte tem varidveis aleatorias

independentes e identicamente distribuidas. Se nfo, a entropia ¢ dada por

H(w) =~ lim — E(logP(w] =w)}
G

.1 .
=~ lim 2, P’ =w")log Pluy’ = w{")

onde w, denota a sequéncia de varidveis aleatorias w(l),..,w(N), ¢ w" denota a
realizagdo parcial w(l),...,.w(XN}, e a soma ¢ tomada sobre todas estas realizagdes. Desde

que as palavras em um modelo de linguagem n3o s3o independentes e nem
equiprovaveis, usamos (7) ao invés de (6). Para uma fonte ergddica, a entropia pode ser

calculada utilizando-se uma média temporal

H(w) =~ lim —log, PGe]' =) ®)

Na prética, quanto mais longa a sentenca (N maior) utilizada para estimar H,

melhor sera a estimativa; H representa o nimero médio de bits de informagio inerente a
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uma palavra no modelo de linguagem. Isto significa que, em média, H (v_v) bits precisam
ser extraidos dos dados acisticos para reconhecer uma palavra.

As probabilidades P@‘y =w ) sdo desconhecidas e precisam ser estimadas a
partir de dados de treinamento (que podem ser vitos como exemplos de produgdes do

modelo de linguagem). Chamando as estimativas de ﬁ(w_vf ﬂwl‘”), ¢ a medida de

entropia resultante de H(w), temos

H{w)=~ ;i_r{gc%bgz Pl =w?) ©)

Pode-se mostrar que H > H se w for um processo ergddico.

Embora a entropia fornega uma medida de dificuldade perfeitamente valida, na

area de processamento de fala, prefere-se usar a perplexidade, definida como

“ Alw) 1
Q@)‘“z NW} (10)

para algum N grande. Para verificar o sentido desta medida, note que se o modelo de
linguagem tem W palavras equiprovaveis que ocorrem independentemente em qualquer
sequéncia de palavras, segue de (6) que a quantidade de entropia em qualquer sequéncia

¢ dada por

H(w)=log, W (11)

O tamanho do vocabulério neste caso est4 relacionado com a entropia através da

seguinte expressio:
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w =2t (12)

Comparando (12) e (10), pode-se ver que a perplexidade de um modelo de
linguagem pode ser interpretada como o tamanho do vocabulario (nimero de terminais)
em outro modelo de linguagem com palavras equiprovaveis e independentes, que seja
igualmente dificil de reconhecer. Portanto a perplexidade indica um fator de ramificagio
médio de um modelo de linguagem modelado por w .

A perplexidade de um modelo de linguagem depende do dominio de discurso. Na

Tabela 2 tem-se um quadro comparativo para diversas aplicagdes [13]:

Tabela 2: Perplexidades tipicas para varios dominios.

Radiologia 20
Medicina de emergéncia 60
Jornalismo 105
Fala geral 247

2.7. Estado da arte.

O desempenho dos sistemas de reconhecimento de fala ¢ tipicamente descrito em

termos de taxa de erros de palavra £, definida como [41]:

S+I+D
E—N

100 (13)
onde N é o namero total de palavras no conjunto de teste, S, / e D sdo o ndmero total de
substitui¢des, inser¢des e delecdes, respectivamente.

A ultima década tem testemunhado um progresso significativo na tecnologia de

reconhecimento de fala. As taxas de erro de palavra caem de um fator de 2 a cada dois
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anos. Foi feito um progresso substancial na tecnologia bésica, 0 que levou a vencer as
barreira de independéncia de locutor, fala continua e vocabularios extensos.

Existem varios fatores que contribuiram para este rapido progresso.

* A chegada da era do HMM. O HMM ¢ poderoso no sentido de que, com a
disponibilidade de dados de treinamento, os parimetros do modelo podem ser

treinados automaticamente para fornecer um desempenho étimo.

¢ Foi feito um grande esfor¢o no sentido de desenvolver grandes bases de dados de

fala para o desenvolvimento, treinamento e avaliagio de sistemas.

¢ Estabelecimento de normas de avaliagio de desempenho. Até uma década atrés, os
pesquisadores treinavam e testavam seus sistemas usando dados coletados
localmente, e ndo foram muito cuidadosos em delinear os conjuntos de treinamento e
testes. Consequentemente, era muito dificil comparar o desempenho dos vérios
sistemas, e ainda, o desempenho de um sistema era geralmente degradado quando
este era apresentado a dados novos. A recente disponibilidade de grandes bases de
dados no dominio piblico, associada a especificacio de padrdes de avaliagio,
resultou em uma documentagio uniforme de resultados de testes, contribuindo para

uma maior confiabilidade na monitoragio dos progressos alcangados.

» Osavangos na tecnologia dos computadores influenciaram indiretamente o progresso
nesta area. A disponibilidade de computadores rapidos com grandes capacidades de
memoria permitiu aos pesquisadores realizar varias experiéncias em larga escala e
em um curto espago de tempo. Isto significa que o intervalo de tempo entre uma
idéia e a sua implementagfio e avaliacio foi bastante reduzido. De fato, sistemas de
reconhecimento de fala com desempenho razodvel podem rodar em
microcomputadores comuns em tempo real, sem hardware adicional, um fato

inimaginavel a alguns anos atras.
Talvez a tarefa mais popular, e potencialmente mais 1itil, com baixa perplexidade

(PP = 11) é o reconhecimento de digitos conectados. Para o inglés americano, o

reconhecimento independente de locutor de sequéncias de digitos pronunciados de
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forma continua e restringido & largura de banda telefonica pode alcangar uma taxa de
erro de 0,3% quando o comprimento da sequéncia é conhecido.

Uma das tarefas de média perplexidade mais conhecidas é a de 1000 palavras
chamada de Resource Management, na qual podem-se fazer indaga¢Ges sobre vérios
navios no oceano Pacifico. O melhor desempenho independente de locutor nesta tarefa ¢
de menos de 4%, usando um modelo de linguagem de pares de palavras que limita as
palavras possivets que seguem uma dada palavra (PP = 60). Mais recentemente, os
pesquisadores comegaram a estudar a questio do reconhecimento de fala espontinea.
Por exemplo, no dominio do Servigo de Informaciio de Viagens Aéreas (4ir Travel
Information Service, ATIS), foram relatadas taxas de erros de menos de 3% para um
vocabuléario de aproximadamente 2000 palavras e um modelo de linguagem bigrama
com uma perplexidade por volta de 15.

Tarefas com alta perplexidade, com vocabularios de milhares de palavras, sdo
destinadas principalmente para aplicagdes de ditado. Depois de trabalhar em sistemas de
palavras isoladas, dependentes de locutor, por muitos anos, a comunidade tem voltado
suas atengdes desde 1992 para o reconhecimento de fala continua para grandes
vocabularios (20.000 palavras ou mais), alta perplexidade (PP ~ 200), independente de
locutor. O melhor sistema em 1997 conseguiu uma taxa de erro de 9,9% em testes

realizados regularmente nos EUA através do Departamento de Defesa. [39].
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3.Base de dados.

3.1. Introducio.

A linguagem falada ¢ a forma mais natural de comunicagio humana. Sua
estrutura € moldada pelas estruturas fonologicas, sintsticas e prosédicas da lingua, do
ambiente aclstico, do contexto em que a fala estd sendo produzida (por exemplo, as
pessoas falam de maneira diferente em ambientes ruidosos e silenciosos), e do canal
através do qual viaja (telefone, microfone, diretamente pelo ar, etc.).

A fala € produzida de maneira diferente por cada pessoa, sendo as variacBes
devidas ao dialeto, forma e tamanho do trato vocal, ritmo de pronincia, entre outros
fatores. Ainda, os padrdes de fala sio modificados pelo ambiente fisico, contexto social,
e estado fisico e emocional das pessoas.

As tecnologias mais promissoras na area de reconhecimento de fala (redes
neurais e HMM’s) utilizam métodos de modelagem estatistica que aprendem por
exemplos, exigindo conjuntos de dados de treinamento extremamente grandes, que
cubram todas estas variagdes.

O efeito causado por variaveis nio modeladas ou mal modeladas (tais como
diferencgas de canal ou microfones, palavras fora do vocabulario, sub-unidades fonéticas
mal treinadas) no desempenho dos sistemas de reconhecimento de fala é devastador.
Deste modo, para fornecer exemplos em nimero suficiente para que os métodos

estatisticos funcionem adequadamente, a base de dados precisa ser extremamente
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grande e, consequentemente, custosa, tanto em termos de trabalho como em termos
financeiros.

Estes altos custos s6 podem ser arcados por um esforgo conjunto de empresas,
instituigGes de pesquisa e agéncias financiadoras, de modo a evitar duplicacio de
esforgos e distribuir as tarefas. Para envolver um nimero maior de agentes neste
processo, € necessario que este material ndo seja direcionado a um sistema ou tarefa
especificos, mas atender as necessidades de varios grupos e linhas de pesquisa e
desenvolvimento, em diversas areas do conhecimento (sintese e reconhecimento de fala,
estudos fonéticos, estudos linguisticos, etc.).

Na Europa, o projeto EUROM_1 congregou esforgos de 8 paises europeus: Italia,
Inglaterra, Alemanha, Holanda, Dinamarca, Suécia, Noruega e Franga, com a adesdo
posterior de Grécia, Espanha e Portugal. A base de dados foi criada com o mesmo
numero de locutores (30 homens e 30 mulheres), escolhidos através dos mesmos
critérios e gravados em condi¢Bes acisticas semelhantes, e no mesmo formato.

Ainda, em Portugal, foi criada uma base de dados chamada BD-PUBLICO (Base
de Dados em Portugués eUropeu, vocaBulario Largo, Independente do orador e fala
COntinua), com aproximadamente 10 milhdes de palavras em aproximadamente 156 mil
frases, pronunciadas por 120 locutores (60 de cada sexo). Como nf3o poderia deixar de
ser, esta base foi confeccionada através do esforgo conjunto de institui¢cSes de pesquisa,
drgdos governamentais e também empresas do setor privado.

Nos EUA também foi feito um grande esforgo neste sentido, e ja existem
disponiveis no dominio puablico, varias bases de dados (TIMIT, TI-DIGITS,
SWITCHBOARD, etc.) para desenvolvimento e teste de sistemas.

A disponibilidade destas bases impulsionou de forma expressiva o
desenvolvimento da tecnologia de fala, ndo s6 devido ao fato de os centros de pesquisa
ndo terem que criar suas proprias bases de dados, um trabalho por si s6 extremamente
arduo, caro e demorado, como também pela possibilidade de comparar os resultados de
cada nova idéia de uma forma estatisticamente significativa.

No caso do Brasil este tipo de consorcio ainda ndo foi sequer cogitado, e os

pesquisadores tém que desenvolver seus trabalhos como os americanos faziam ha 20
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anos atras. com bases caseiras e pequenas, que tentam cobrir os fendmenos mais

significativos da lingua falada, na maioria dos casos sem sucesso,

3.2. Encaminhamentos futuros.

Os desafios em linguagem falada sio muitos. Um desafio basico estd na
defini¢do da metodologia - como projetar bases de dados compactas que possam ser
utilizadas em varias aplicagdes; como projetar bases de dados que possam ser
comparadas em varias linguas; como selecionar locutores para que se tenha uma
populag&o representativa em relagdo a varios fatores, tais como sotaque, dialeto, e modo
de pronincia; como selecionar as frases a serem pronunciadas de modo a cobrir todas as
aplicagbes; como selecionar um conjunto de dados de teste estatisticamente
representativo para a avaliagio dos sistemas.

Outro desafio ¢ desenvolver padrdes para transcrever as locugdes em diferentes
niveis e entre linguas diferentes: estabelecer conjuntos de simbolos, convengdes de
alinhamento, definir niveis de transcri¢io (aclstica, fonética, de palavras, e outros),
convengdes para prosodia e tom, convengGes para controle de qualidade das transcrigdes
(por exemplo varias pessoas transcrevendo as mesmas locuges para uma estatistica
confidvel). Também seria interessante classificar as gravagdes de acordo com o
ambiente em que foram feitas, assim como o canal utilizado (ambientes silenciosos ou
ruidosos, com musica ambiente, gravagdes feitas através da linha telefonica, etc.).

No caso brasileiro, ainda € necessario juntar os esforgos para obter pelo menos
uma base de dados padrio, para que os pesquisadores possam comparar métodos e

resultados, e assim evitar duplicagdes de esforgos.
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3.3. Projeto e confec¢iio da base de dados.

Com dito anteriormente, ndo se tem disponivel para a lingua portuguesa uma
base de dados de referéncia sobre a qual se possa desenvolver e testar o desempenho dos
sistemas de reconhecimento de fala, tomando-se necessario confeccionar nossas proprias
bases de dados.

Por um lado, isto significa um grande dispéndio de tempo e trabalho, que
poderiam ser utilizados na elaboragio, desenvolvimento e avaliagio de novas idéias. Por
outro lado, o planejamento e a confec¢io de uma base de dados traz uma compreensio
valiosa da forma com que as pessoas interagem com um sistema de reconhecimento de
fala. As variagBes de pronincia e qualidade de voz devido a presenga de um microfone,
condigdo sdcio-cultural, regido de origem, estado emocional e até 4 hora do dia ficam

bem claras quando se confecciona uma base de dados relativamente grande.

Os trabalhos de confecgfio da base de dados consistiram de:

o escolha das frases
e escolha dos locutores
e gravagio das locugdes

e transcri¢do fonética

3.3.1. Escolha das frases.

As frases foram escolhidas segundo o trabalho realizado por Alcaim et. al. [1].
Neste, foram criadas 20 listas de 10 frases foneticamente balanceadas, segundo o
portugués falado no Rio de Janeiro, listadas no Apéndice A. Nestas listas, contou-se 694

palavras distintas.
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O termo foneticamente balanceado, neste caso, significa que a lista de frases
gerada tem uma distribuig3o fonética similar aquela encontrada na fala espontinea. Esta
distribui¢do foi levantada a partir da transcrigio fonética de gravagdbes de inquéritos,
obtidas a partir do projeto NURC-RI (Projeto de Estudo da Norma Linguistica Urbana
culta na cidade do Rio de Janeiro) [10].

3.3.2. Locutores,

Para a confecgdo da base de dados, foram selecionados 40 locutores adultos,
sendo 20 homens e 20 mulheres. A maioria dos locutores nasceu no interior do estado de
S&o Paulo, embora alguns sejam nativos de outros estados (Pernambuco, Ceara, Parana e
Amazonas). A maioria tem o nivel superior, e todos tem pelo menos o segundo grau
completo. Um resumo informativo de cada um dos locutores pode ser encontrado no
Apéndice B.

Os locutores foram divididos igualmente em 5 grupos, ou seja, 4 homens e 4
mulheres para cada grupo. Para cada grupo foram designadas 4 das 20 listas da base de
~ dados dasegumte forma: as .Iln.lrirr.leir.aé 4 listas pa.ré.c.) primeiro grupo, as 4 seguintes para
o segundo grupo, e assim por diante. Desta forma, cada locutor pronunciou no total 40
frases, e cada frase foi repetida por 8 locutores diferentes.

Um locutor extra do sexo masculino completa a base de dados. Este locutor
pronunciou todas as 200 frases, repetindo-as 3 vezes. Estas locugdes foram utilizadas

para testes com dependéncia de locutor.
3.3.3. Gravagdes.

As gravagOes foram realizadas em ambiente relativamente silencioso, com um

microfone direcional de boa qualidade, utilizando uma placa de som SoundBlaster AWE



Base de dados. 29

64. A taxa de amostragem utilizada foi de 11,025 kHz, e resolugdo de 16 bits. Os dados

foram armazenados em formato Windows PCM (WAV).

3.3.4. Transcricdo Fonética.

A transcrigio fonética foi feita manualmente para cada locugdo, utilizando
programa de visualizagfo grafica do espectrograma e forma de onda do sinal, e fones de
ouvido para audi¢do da mesma.

As sub-unidades utilizadas nesta tarefa sio mostradas na Tabela 3. E importante
frisar que os fones utilizados na transcrigdo fonética deste trabalho e daquele realizado
por Alcaim et al [1] ndo sfo os mesmos. No presente trabalho foi utilizado um conjunto
menor de sub-unidades fonéticas, resultante da fusdo de algumas classes propostas em
[1], principalmente entre as vogais.

Mesmo com estas restrigdes, pode-se observar que, de uma forma geral, o
levantamento dos fones a partir da transcrigio fonética da base de dados gravada
acompanhou a distribui¢fio encontrada em [1]. Entretanto, a comparagio da frequéncia
relativa da ocorréncia dos fones mostra algumas diferencas significativas, possivelmente
decorrentes das variagdes regionais de prontncia dos locutores. Na Figura 1, tem-se um
histograma comparativo para a ocorréncia dos fones em ambos 0s casos.

Considerando que a maioria dos locutores selecionados para este trabalho tem
origem no estado de S3o Paulo, pode-se considerar que € uma base “paulista”, e como o
trabalho do Prof. Alcaim foi realizado somente com locutores cariocas, pode-se
considerar que € uma base ‘carioca’. Assim, com ressalvas, pode-se fazer algumas

comparagdes interessantes:

s a diferenca de pronincia do ‘s’ entre consoantes € bem visivel se observarmos os

histogramas correspondentes aos fones ‘s’ e ‘x’.
e idem para os fones ‘z’ e ‘j °

e 1idem para os fones ‘r’ e ‘rr’.
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Tabela 3: sub-unidades actsticas utilizadas na transcrigio fonética das locugdes, com exemplos e
frequéneias relativas de ocorréncia, segundo Alcaim et. al 1] e aquelas encontradas na
transcrigdo fonética da base de dados coletada. Também sio listados os ntimeros de ocorréncias
observados para cada sub-unidade.

a a a gafrdo 12,94 13,91 6031
e e e levador 482 2,15 933

£ E pele 1,91 6,35 2785
i i sino 8,57 1,90 821

] v fui 3,13 0,95 410

o o} beolo 2,71 4,14 1798
) 0 bela 1,00 6,23 2691
u u lua 8,69 2,57 1124
o an mag 4 2,12 4,04 1773
e en senta 2,30 1,16 501

3 in pinto 3,23 0,69 296

o} on s om bra 0,75 8,41 3648
u un um 2,50 1,98 860

b b bela 1,09 1,18 511

d d d adiva 2,64 3,14 1346
dz D d iferente 1,92 1,49 665

f f feira 1,46 1,44 625

g g gorila 0,93 0,87 378

3 i Jjilo 1,32 0,75 325

k k ¢ achoeira 4,19 3,63 1575
I I ledo 1,72 1,91 830

A L Ih ama 0,21 0,35 152

m m m ontanha 4,12 3,77 1637
n n n évoa 2,40 2,26 982
n N inh ame 0,68 0,42 185

P p p oente 2,29 2,49 1081
r r cera 3,58 4,05 1759
T ivg ce rr ado 2,06 0,89 363

R R carta - 1,32 598

$ $§ 5 apo 418 6,52 2832
t t t empes ¢ ade 3,94 4,02 1737
tf T tigela 1,44 1,20 531

v v v erio 1,23 1,51 656

I X ch ave 2,12 0,32 132

z z z abumba 1,81 1,96 859
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frequéncia relativa (%)
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Figura 1: Histograma comparativo da ocorréncia de fones nos trabalhos atual a) ¢ os realizados
em [1] b).
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4.Modelos Ocultos de Markov.

A teorla relativa aos modelos ocultos de Markov ja é bem conhecida e
extensivamente documentada. Desta forma, neste capitulo sio apresentados apenas
alguns conceitos béasicos e notages importantes para a compreensio das secles
posteriores. Textos com explicagBes bastante claras e precisas podem ser encontrados
em [40] e [15].

Em um sistema estatistico de reconhecimento de fala continua, geralmente as
palavras do vocabulério sio representadas através de um conjunto de modelos
probabilisticos de unidades linguisticas elementares (por exemplo fones). Uma
sequéncia de pardmetros acusticos, extraidos de uma locugfo, é vista como uma
realizagio de uma concatenagio de processos elementares descritos por Modelos
Ocultos de Markov (em inglés, Hidden Markov Models, HMM). Um HMM ¢ uma
composi¢io de dois processos estocasticos, uma cadeia de Markov oculta, relacionada a
variagio temporal, e um processo observavel, relacionado i variabilidade espectral. Esta
combinagdo provou ser poderosa para lidar com as fontes mais importantes de
ambiguidade, e flexivel o suficiente para permitir a realizacio de sistemas de
reconhecimento com dicionarios extremamente grandes (dezenas de milhares de

palavras) [13].
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4.1. Estrutura de um HMM.

Um HMM ¢ definido como um par de processos estocasticos (X,Y). O processo
X ¢ uma cadeia de Markov de primeira ordem, e nio ¢ diretamente observéavel, enquanto
que o processo Y € uma sequéncia de variaveis aleatOrias que assumem valores no
espago de parametros acusticos (observagies).

Um HMM gera sequéncias de observagbes pulando de um estado para outro,
emitindo uma observagio a cada salto. Em geral, para o reconhecimento de fala, é
utilizado um modelo simplificado de HMM conhecido como modelo left-right, ou
modelo de Bakis [15], no qual a sequéncia de estados associada ao modelo tem a
propriedade de, a medida que o tempo aumenta, o indice do estado aumenia (ou
permanece 0 mesmo), isto é, o sistema caminha da esquerda para a direita no modelo

(veja Figura 2)

aala
8/\(

Figura 2: modelo de Bakis para um HMM lefi-right de 5 estados

AmA
~

S@o usadas duas formas ligeiramente diferentes para os HMM’s. Uma delas
usualmente (mas nem sempre) utilizada no processamento acustico (modelamento do
sinal) emite uma observagdo no instante de chegada ao estado. A outra forma |,
geralmente utilizada em processamento de linguagem, emite uma observagio durante a
transigdo. A forma de estado emissor € também chamada de maquina de Moore na teoria
de autdmatos, enquanto que a forma de transigdo emissora € uma maquina de Mealy

[20]. Neste trabalho, seguindo a tendéncia geral, foi utilizada a forma de Moore. Na
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Figura 3 tem-se um exemplo de cada uma destas formas para um modelo HMM left-

right de 3 estados.

aii
a
O
b1 b1 bl

a) b)
Figura 3: formas de Moore a) e Mealy b) para um HMM com 3 estados.

Na tarefa de reconhecimento de fala, geralmente sio adotadas duas
simplificages da teoria de modelos de Markov, que podem ser formalizadas da seguinte

maneira [15]:

s Hipotese de Markov de primeira ordem: a histéria ndo tem influéncia na evolugio

futura da cadeia se o presente € especificado.

» Hipdtese de independéncia das saidas: nem a evolugio da cadeia nem as

observagOes passadas influenciam a observagio atual se a viltima transicio da cadeia

¢ especificada.
Estas duas hipoteses podem ser escritas da seguinte maneira: seja yeY a

varidvel que representa as observagbes e 7, j e X as variaveis gue representam os

estados do modelo. Entdo, o modelo pode ser representado pelos seguintes parametros;

A={a, i, jeX} (14)
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B={5())lieX,yeY) (15)

He{r |ieX} (16)

onde A € a matriz com as probabilidades de transi¢io, B ¢ a matriz de densidades de
probabilidade de emissdo dos simbolos de saida, e I é a matriz de probabilidades

iniciais, com as seguintes defini¢des

a; =P(X, = j| X, =i) (17
b,()=pl¥, =y|X, =) (18)
w, =P(X, =1i) (19)

4.2. Tipos de HMM’s.

Os HMM’s podem ser classificados de acordo com a natureza dos elementos da
matriz B, que sdo fungdes densidade de probabilidade.

Nos HMM'’s discretos as densidades de probabilidades sdo definidas em espagos
finitos. Neste caso, as observagbes sdo vetores de simbolos de um alfabeto finito de N

elernentos diferentes.
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Outra possibilidade é definir as densidades de probabilidade em espacos de
observagdo continuos. Neste caso € necessario impor severas restricbes na forma
funcional das densidades de modo a ter um nimero manipulivel de parimetros
estatisticos para estimar. A aproximag3o mais popular consiste em caracterizar as
densidades de emissdo do modelo como misturas de densidades base g de uma familia G

com uma forma paramétrica simples. As densidades base ge(G sio geralmente

Gaussianas ou Laplacianas, e podem ser parametrizadas pelo vetor média e pela matriz
de covaridncia. HMM’s com este tipo de distribuicio sio chamados de HMM’s
continuos. De modo a modelar distribui¢gBes complexas desta maneira é necessario usar
um grande namero de densidades base em cada mistura. Os problemas que surgem
quando o corpus de treinamento ndo ¢ suficientemente grande podem ser aliviados pelo
compartilhamento de distribuigBes entre emissdes de estados diferentes [23].

Nos modelos semicontinuos, todas as misturas sdo expressas em termos de um
conjunto comum C de densidades base. Neste caso, as misturas sdo diferenciadas pelos
pesos atribuidos a cada uma das fungSes base de C.

O célculo das probabilidades com modelos discretos é mais rapido do que com
modelos continuos, embora seja possivel acelerar o calculo das misturas de densidades
aplicando a quantizagdo vetorial nas gaussianas das misturas [15].

Levando em consideragio o grande apetite por exemplos de treinamento dos
modelos continuos e o fato de a base de dados utilizada ser relativamente pequena,

optou-se por utilizar a forma discreta neste trabalho.

4.3. Treinamento dos HMM’s.

A estimag@o dos pardmetros dos HMM’s, como em todos os sistemas
estocasticos, € baseada em exemplos de treinamento e é geralmente feita utilizando o
algoritmo forward-backward [40], também conhecido como algoritmo Baum-Welch.

O critério utilizado para a reestimagiio dos pardmetros é o de maxima

verossimilhanga ML (Maximum Likelihood), que consiste em aumentar, a cada época de
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treinamento, a probabilidade a posteriori, ou seja, a probabilidade do modelo gerar a

sequéncia de observagdes.

4.4. Reconhecimento de fala utilizando HMM’s.

Dada uma locugdo de entrada, um sistema de recornhecimento de fala gera
hipéteses de palavras ou sequéncias de palavras. Destas hipoteses pode resultar uma
nica sequéncia de palavras, uma cole¢do de » melhores sequéncias de palavras, ou uma
trelica de hipoteses de palavras parcialmente superpostas. Isto é feito num processo de
busca no qual se compara uma sequéncia de vetores de caracteristicas acusticas com os
modelos das palavras que estdo no vocabulario do sistema.

Em geral, o sinal de fala e suas transformagdes nio exibem indicagdes claras
sobre as fronteiras das palavras, de modo que a detecgdo destas fronteiras faz parte do
processo de geragdo de hipdteses realizado no procedimento de busca. No procedimento
de geragdo de hipoteses, todos os modelos de palavras sio comparados com uma
sequéncia de vetores acusticos. Em um sistema probabilistico, a comparagfo entre uma
sequéncia acustica e um modelo envolve o calculo da probabilidade que o modelo

associa a uma dada sequéncia. Neste processo, as seguintes quantidades sio utilizadas:

* qa, (yf ,i): probabilidade de observar a sequéncia de observagio parcial y'? e estar

no estado 7 no instante 7 (sendo que a sequéncia de observacio total é dada por y7)

o (o ,i)e{‘p (Xo =0, r=0 20)

PX, =LY =y) 150

? A notagdo y* refere-se 4 sequéncia de vetores acusticos D> Vias--» ¥ ] Esta notagio

sera utilizada daqui em diante.
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« B (yf ,i): probabilidade de observar a sequéncia de observagio parcial y7, dado

que ¢ modelo estd no estado 7 no instante 7.

2D

lit

B, (7 .1) .

x

{P(Y,ﬂ =yl | X, =0), 1<T

oy, (y]‘,i): probabilidade de observar a sequéncia de observagio parcial y! ao longo

do melhor caminho que passa pelo estado 7 no instante .

P(X, =), t=0

T 3
v 0i1)- {max PO =il X, =8 = y]), £50 @2

As variaveis o e B podem ser utilizadas para calcular a probabilidade de emissio

total P(y; | W) através das expressdes

P =p) =3 o, (3.0)

=3B, 07,0 @

Uma aproximag8o para calcular esta probabilidade consiste em seguir somente o

caminho de maxima probabilidade. Isto pode ser feito utilizando-se a quantidade w :
P(Y] =y))=max v, (s} ,1) (24

Esta aproximagao corresponde ao algoritmo de Viterbi.
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O calculo das probabilidades acima € realizado em uma estrutura em forma de
trelica, mostrada na Figura 4. Por simplicidade, pode-se assumir na figura que o HMM

representa uma palavra e que o sinal de entrada corresponde a prondncia de uma dnica

palavra.
/ oy alkbk(yl)k akibk(yz) akl-bk(yS)‘ akkbk(yé)=_
~ = —~ N ~ ~ ~N
B - Y o, AN ™
-~ -~ oS o
Qg: LN o o o
oS — .Ubl(yi) il f(y2) 1 f(yi‘) g7 )(y4) N
7 '
™ N ™ ™
3 S 3 SB
= AY, AV Ay A
S 0'\\\ Q-\\E 0-\\\ 0‘\\\
'C:: :‘ ii i(yi) ii i(Vz) > anb;'(ys) an r(y )
f=1 =2 =3 =4
Y ¥, ¥, Y,

Figura 4: Exemplo de funcionamento do algoritmo de Viterbi.

Cada coluna da treliga armazena os valores das verossimilhangas acumuladas em
cada estado do HMM para todos os instantes de tempo, e todo intervalo enire duas
colunas consecutivas corresponde a um quadro’ de entrada.

As setas na trelica representam transi¢hes no modelo que correspondem a
possiveis caminhos no modelo do instante inicial até o final. O célculo é realizado por
colunas, atualizando as probabilidades dos nos a cada quadro, utilizando formulas de
recursdo as quais envolvem os valores de uma coluna adjacente, as probabilidades de
transigdo dos modelos, e os valores das densidades de saida para o quadro

correspondente. Para os coeficientes y, o calculo come¢a na primeira coluna &
esquerda, cujos valores iniciais sfo dados por =, e termina na ultima coluna a direita,

com a probabilidade final dada pela equagéo (20).

* Um quadro é definido como o intervalo de tempo em que é gerado um vetor de

pardmetros acusticos. Valores tipicos estdo entre 10 e 20 ms.
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O algoritmo usado para calcular os coeficientes w é conhecido como algoritmo
de Viterbi, e pode ser visto como uma aplicagio de programagao dindmica para
encontrar o caminho de méxima verossimilhanga em um grafo. A formula de recursio é

dada por:

t=0

N ; 25
max ., (v7 , )b, (7,),1> 0 @3

v, (y7.0) =

Monitorando o estado j que fornece a maior probabilidade na férmula de
recursao acima, € possivel, no final da sequéncia de entrada, recuperar a sequéncia de
estados visitada pelo melhor caminho, realizando entio um tipo de alinhamento
temporal dos quadros de entrada com os estados do modelo.

Todos estes algoritmos tém uma complexidade O(M7), onde M é o niimero de
transi¢Bes ndo nulas e 7 o comprimento da sequéncia de entrada. M pode ser no maximo
igual a S*, onde S é o nimero de estados no modelo, mas € geralmente muito menor,
uma vez que a matriz de probabilidades de transigdo € geralmente esparsa. De fato, nos

modelos left-right, uma escolha comum é fazer a; =0, j—i>2, como no caso ilustrado

na Figura 2.

Geralmente, o reconhecimento ¢ baseado em um processo de busca que leva em
conta todas as segmentages possiveis da sequéncia de entrada em palavras, e as
probabilidades a priori que o modelo de linguagem associa a sequéncias de palavras.
Podem ser obtidos bons resultados com modelos de linguagem simples tais como

probabilidades bigrama ou trigrama {13].
4.4.1.  Viterbi Beam Search.

O tamanho do espago de busca cresce de acordo com o nimero de palavras no

vocabulario. Para sistemas de ditado, onde sio comuns vocabularios de dezenas de
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milhares de palavras, o espago de busca torna-se tio grande que o custo computacional
torna-se proibitivo. Entretanto a distribuicio irregular das probabilidades nos diferentes
caminhos pode ajudar. O que acontece ¢ que, quando o niamero de estados é grande, em
cada instante de tempo, uma grande parte destes estados tém uma verossimilhanga
acumulada que é muito menor do que a verossimilhanga maxima, de modo que é
bastante improvavel que um caminho que passe por um destes estados venha a ser o
melhor ao final da locug@o.

Esta consideragio leva a uma técnica de redugio da complexidade chamada de
Beam Search [15], que consiste em desprezar, em cada instante de tempo, os estados
cuja verossimilhanga acumulada seja menor do que a verossimilhanga maxima menos
um dado limiar. Desta maneira, os célculos necessarios para expandir nds ruins sdo
evitados. Esta claro pela natureza do critério de poda desta técnica de reducdo que ela
pode causar a perda do melhor caminho. Na pratica, uma boa escolha do limiar de poda
resulta em um ganho de velocidade de uma ordem de magnitude, introduzindo uma

quantidade desprezivel de erros de busca.
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S.Algoritmos de Busca.

5.1. Introducio.

O reconhecimento de fala continua difere do reconhecimento de palavras
isoladas no modo com que o usuario deve pronunciar as palavras. No reconhecimento de
palavras isoladas € necessirio que o locutor efetue pausas breves entre as palavras de
modo que o sistema possa determinar as fronteiras entre estas de forma precisa. J4 em
fala continua, o locutor pode falar de modo natural, sem efetuar pausas entre as
palavras. Neste caso, a determinagio das fronteiras entre as palavras e consequentemente
do nimero de palavras na locugdo fica a cargo do sistema de reconhecimento.

A premissa basica do reconhecimento de fala continua é que o reconhecimento é
baseado em modelos de palavras (possivelmente formadas a partir da concatenacgdo de
sub-unidades fonéticas para os casos de grandes vocabularios). Uma vez definidos os
modelos das palavras, o problema do reconhecimento resume-se em encontrar a
sequéncia Gtima (concatenagio) de modelos de palavras que combine melhor (em um
sentido de maxima verossimithanga) com a locugdo desconhecida.

Uma grande variedade de aproximagdes, todas baseadas na técnica de
programagio dindmica, foram propostas e avaliadas [S0][5][6]1[32][4][43][35][36][33].

O primeiro algoritmo para o reconhecimento de palavras conectadas foi proposto
por Vintsyuk [50] que mostrou como as técnicas de programagdo dindmica poderiam ser

utilizadas para descobrir a sequéncia de palavras 6tima que combina com uma dada
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locugdo de entrada. O procedimento de Vintsyuk processa o sinal de fala de maneira
sincrona, e portanto o seu trabatho pioneiro formou a base para virias solugdes baseadas
em programacgio dindmica para os problemas de reconhecimento de fala.

Viarias outras estruturas de busca baseadas em programacio dinimica foram
propostas para resolver o problema de reconhecimento de fala, baseadas na
concatenagio de modelos de palavras e sub-unidades, incluindo a aproximacio de
sistemas estatisticos de Baker desenvolvido na Carnegie Mellon University [5][6] (a
qual foi seguida pela pesquisa de Lowerre na mesma instituigio [32]), a aproximagéo
estatistica dos pesquisadores da IBM [4], e varios algoritmos de casamento de modelos
de palavras [43][35][36][33].

A maior contribui¢io destas pesquisas iniciais € a idéia de representar todas as
fontes de conhecimento usadas no reconhecimento (representa¢iio das palavras, modelo
de linguagem, etc.) como redes (tanto deterministicas como estocésticas) que poderiam
ser facilmente integradas com a rede basica que representa as unidades basicas (palavras
ou sub-unidades fonéticas). A busca poderia entdo ser realizada eficiente e acuradamente
utilizando técnicas de programagio dindmica. Foram propostos varios algoritmos para
encontrar o melhor caminho através de uma rede: o Stack Algorithm desenvolvido por
Jelinek [24], o Two Level de Sakoe [43], o Level Building de Myers e Rabiner [35], o
One Step de Ney [36], entre outros. Estes algoritmos s3o capazes de obter a melhor
sequéncia de palavras que combina com uma dada locugio de entrada, sujeita a uma

grande variedade de limitagdes sintaticas (modelos de linguagem).

5.2. Reconhecimento de fala continua via decodificacio

de rede finita de estados.

Como dito anteriormente, o problema do reconhecimento de fala pode ser
organizado em uma hierarquia de redes de estados finitos com um numero finito de nds

e arcos correspondentes as fontes de conhecimento acustico, fonético e sintatico e suas
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interagBes. Em um sistema de reconhecimento de fala, o conhecimento acUstico esti
relacionado a forma de parametrizagio do sinal de voz (parametros LPC, cepstrais, etc.),
o conhecimento fonético, & transcri¢ho fonética das palavras do vocabulario, e o
conhecimento sintatico, a0 modelo de linguagem. O reconhecimento de uma locugio
corresponde a encontrar o caminho 6timo através da rede de estados finitos.

Esta busca pode ser realizada através de decodificagio sequencial usando os
conceitos de programagio dinimica e o principio da otimalidade definido por Bellman
[8]: “um conjunto de decisSes otimas tem a propriedade de, qualquer que tenha sido a
primeira decisdo, as decisOes restantes precisam ser otimas em relagio 4 saida da
primeira decisdo”. Em termos do problema de encontrar o melhor caminho através de
uma rede de estados finita, o principio da otimalidade permite que a decodificagdo seja
feta de modo sincrono, pois toda a informag#o requerida para os caminhos 6timos locais
estd disponivel, e os caminhos 6timos globais podem ser encontrados a partir dos
caminhos 6timos locais.

Para a tarefa de reconhecimento de palavras conectadas, é conveniente decompor
a rede em dois niveis: nivel de frases (gramatico) e nivel intra-palavra. Cada um dos
niveis tem propriedades completamente diferentes. O nivel intra-palavra é geralmente
um modelo de palavra, que pode ser um HMM da palavra inteira, ou uma representagio
da palavra formada pela concatenagio de modelos HMM de sub-unidades aciisticas.

O nivel gramatico ¢ representado por uma rede gramatica (de acordo com o
modelo de linguagem), na qual os nos representam fronteiras de palavras, e os arcos
representam modelos de palavras. Estas representagdes vio desde redes simples com
poucas restriOes sintaticas (por exemplo, gramaticas bigrama ou trigrama) a redes
gramaticas altamente complexas e restritivas (por exemplo, gramaéticas sensiveis a
contexto).

Para realizar a busca em uma rede de estados finita é necessario estabelecer uma
medida de custo (por exemplo, distincia, verossimilhanca) associada ao caminho. Esta
medida inclui o custo de estar em um nd intra-palavra, o custo de fazer transigdes de um
né intra-palavra a outro, e o custo de entrar em um arco gramatico. Na tarefa de

reconhecimento de fala, na qual os modelos das palavras sio caracterizados por um
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HMM (ou boncatenagio de HMM’s), o custo acumulado de um caminho que passa por
um determinado nd na rede de estados finita no instante 7 pode ser definida como o
negativo da verossimilhanga acumulada do caminho no instante 7. Esta verossimilhanga
¢ definida como o logaritmo da probabilidade daquele caminho. Assim, a rede resultante
¢ uma rede de estados finita estocastica onde o custo de um caminho depende da
sequéncia de observagio, do tempo que o sistema ficou em determinado no, e da historia
de transigOes do caminho.

O custo de estar em um no interno no instante 7 ¢ relacionado & probabilidade de
observar o vetor acustico naquele estado, no instante 7, e pode ser definido como o
negativo do logaritmo da probabilidade da observacio no estado. O custo de fazer uma
transigZo interna inclui o negativo do logaritmo da probabilidade de transigiio, mais
alguma possivel penalidade de duragio de estados, que depende do tempo em que o
sistema permaneceu naquele estado. Finalmente, o custo de deixar o ndé gramatico
esquerdo de um arco gramatico inclui uma possivel penalizagio de transi¢io de palavra.
Com todos os custos atribuidos convenientemente, o procedimento de busca pelo melhor
caminho na rede de estados finita € essencialmente o mesmo de encontrar o caminho de
custo minimo através da rede, ou equivalentemente, realizar uma decodificagio de

maxima verossimilhanga.

5.3. Defini¢do do problema.

Seja x(f) um sinal de voz digitalizado. A intervalos regulares de tempo,
tipicamente a cada 10 ou 20 ms, é calculado um vetor de parimetros acdsticos y,. As
sequéncias de vetores de pardmetros acusticos sfo tratadas como observagdes dos

modelos das palavras, usados para calcular P(y; |W), a probabilidade de observar a
- . T . ~ .
sequéncia y; de vetores quando se pronuncia uma sequéncia de palavras .
Dada uma sequéncia )], o sisterna de reconhecimento de fala gera uma

sequéncia W de palavras, através de um processo de busca dado pela regra:
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W =argmax P(y7 | W)P(W) (26)

onde W corresponde a sequéncia de palavras que apresentou a méxima probabilidade a
posteriori (MAP). P(y] |W) é calculado a partir de modelos acisticos, enquanto que
PV ¢ calculado a partir de modelos de linguagem.

Neste trabalho, as palavras sfo caracterizadas por modelos HMM’s os quais, por
sua vez, sfio formados pela concatenagio dos modelos HMM’s das sub-unidades
fonéticas de sua transcri¢io fonética.

Das vérias técnicas propostas para a decodificagdo, duas foram estudadas e
implementadas neste trabalho: o Level Building de Myers e Rabiner [35] e 0 One Step de
Ney [36]. O algoritmo One Step diferencia-se do Level Building na forma de
implementagdo: enquanto o Level Building é sincrono por palavras, o One Step é
sincrono por quadros.

O Level Building teve uma grande importincia histérica na redugio da
complexidade dos calculos necessarios ao reconhecimento de fala continua. Entretanto,
com o advento de maquinas mais poderosas, que permitiram o reconhecimento de fala
continua em tempo real, esta abordagem passou a ser inviavel pois, como ¢ sincrona por
palavra, tem que esperar até o final da locug8o para iniciar os processamentos, ¢ que nio
acontece com o One Step por ser sincrono com o tempo. Entretanto, em termos de

resultados da decodificacdo, ambos sio equivalentes.
5.3.1.  Level Building.

Seja A o conjunto de }V modelos HMM das palavras do vocabulario de
reconhecimento, e A", 1 £ v < ¥, cada um dos modelos de palavras deste vocabulario,
possivelmente formadas a partir da concatenagfio de modelos HMM de sub-unidades

fonéticas. Para achar a sequéncia Otima de HMM’s que melhor combine com a
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sequéncia de observagdo O (maximize a verossimilhanga), utiliza-se um processo de

busca baseado no algoritmo de Viterbi.

Para cada modelo HMM de palavra A" e, a cada nivel /, faz-se uma busca de
Viterbi contra O, iniciando no quadro 1 no nivelll, ¢ armazena-se para cada quadro 7 os
seguintes valores:

1. 7 (), 1 <t < T, verossimilthanga acumulada do quadro #, no nivel /, para a palavra

de referéncia A’, ao longo do melhor caminho.

2. By(#), 1 <t< T, ponteiro que indica onde o caminho se iniciou no comego do nivel.

Ao final de cada nivel / (onde o nivel corresponde a posigdo da palavra na
sequéncia de palavras), realiza-se uma maximizag3o sobre v para obter o melhor modelo

em cada quadro 7 da seguinte maneira:

PP(t)=maxF () 1<t<T (27)

WE(#) = argmac PP (1), 1<t <T (28)
15wl

BX=B"9(),1<t<T (29)

onde:

WE(¢) : é o modelo da palavra que obteve a maior verossimilhanga no quadro 7, nivel /.

BF(#) : armazena o ponteiro do modelo da palavra vencedora.
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Cada novo rﬁvel comega com a maior verossimilhanga do quadro anterior do
nivel anterior e incrementa o valor da verossimilhanga combinando os modelos das
palavras que comegam no quadro inicial. Este processo ¢ repetido através de um nimero
de niveis equivalente a0 nlimero miximo de palavras esperado para uma dada locugio.

Ao final de cada nivel, a melhor sequéncia de palavras de comprimento / (1< 7 <

L) com probabilidade F°(7) é obtida usando o vetor BZ(f). A melhor sequéncia de

palavras € a de maximo B?(T) sobre todos os niveis /. O algoritmo Level Building é

ilustrado na figura abaixo:
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Figura 5: Exemplo de funcionamento do algoritmo Leve! Building.
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5.3.2.  One Step.

O algoritmo One Step realiza os mesmos célculos do Level Building, com a
diferenga de que o processamento € feito por quadros e ndo por palavras. Esta diferenca
sutil € bastante poderosa, pois oferece a oportunidade de processamento em tempo real,
coisa que ndo € possivel com o algoritmo Level Building. Pode-se ver o One Step como
um algoritmo ‘transposto’ em relag@o ao Level Building. No desenvolvimento a seguir,
isto ficara mais claro.

Para cada n6 na rede de estados finita, em todo instante f, o algoritmo procura
pelo melhor caminho que chega ao né naquele instante, ¢ constréi o caminho 6timo de

durago # para aquele né a partir de todos os caminhos de duragiio (¢ —1). O principio da

otimalidade da programagfic dindmica garante que o melhor caminho para qualquer né i,
no instante #, pode ser determinado a partir dos melhores caminhos para todos os nos j,

no instante (t - 1), mais o custo de fazer a transigdo do nd j para o nd 7 no instante 7.

Neste trabalho foi utilizada uma versio baseada no trabalho de Lee & Rabiner
[28], e o algoritmo € apresentado a seguir:
1. Inicializagdo de todos os nds e varidveis de armazenamento dos caminhos
2. Construgdo do caminho 6timo quadro a quadro:
Para todo quadro de entrada faga
Para todo n6 gramatico faga
Para toda palavra do vocabulario faga
Calcule verossimilhangas dos nds intra-palavra (algoritmo de Viterbi)
Aplique penalizagdo de duragio
Atualize verossimilhangas e informagdes sobre o caminho 6timo
Proxima palavra
Determine palavra vencedora no n6 gramatico (redugio de nivel)
Atualize verossimilhangas e informagdes do caminho para o ndé graméatico
Proximo nd gramatico

Proximo quadro de entrada
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3. Recuperagdo da sequéncia de palavras
Para cada né terminal ativo na rede faga

Recupere o caminho 6timo para identificar a sequéncia de palavras reconhecida
Proximo no terminal ativo na rede

4. Determine a sequéncia de palavras reconhecida.

Pode-se ver que existem 3 lagos principais: o mais externo em relagio aos
quadros de entrada, outro intermediario, relacionado aos niveis e, finalmente o mais
interno, relacionado as palavras do vocabulario.

Neste algoritmo, as seguintes quantidades sdo armazenadas a cada quadro £

Estruturas intra-palavra:

e like(i, j,k): verossimilhanga do estado k da palavra j no nivel gramatico i.
. elapse(i, pA k): duragdo do melhor caminho desde o inicio até o instante atual para o

estado £ da palavra j no nivel gramatico .

Estruturas gramaticais:

glike(i,t): verossimithanga do melhor caminho que chega ao ndé gramitico i no

instante .

word (;,1): palavra vencedora para o né gramatico 7, no instante 7.

bp(i, t): instante em que o caminho que chegou ao nd gramatico J, no instante ¢ se
iniciou

prob _ant(i,): probabilidade de transigdo a partir do nd gramatico 7, no instante 7.

Para atualizagio das estruturas intra-palavra é utilizado o algoritmo de Viterbi.
Neste ¢ utilizado um vetor temporario, aqui denominado scrarch(i). O algoritmo é

descrito a seguir, e ilustrado na Figura 6:
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1.Inicializagdo:
glike(0,1)=0
like(i, 7,0) = glike(i—1,1—1)
elapse(i, j,0)
2. Calcular o melhor caminho que chega ao no (i, 7 k), 1<k < N, no instante ¢, onde N
¢ o numero de estados da palavra em consideragio:
scratch(k )= like(i, j,k)+a,
scratch(k —1) = like(i, j, k - 1)+ 2
se (scratch(k)> scratch{k 1))
elapseli, j, k) = elapse(j, j,k)+1
sendo
scratch(k)= scratch{k —1)
elapseli, j, k) = elapse(i, j,k —1)+1
Jim

3. Atualizar as verossimilhangas acumuladas nos estados &k, 1<k < N :

like(i, j, k)= scratch(k)+b,(t)

nd gramético n+1

max(like(n,p,j) + a_like(n,p,k) +a ) +b (1)

O o

[4] i

2 o) max(like(n,p,i) + a like(n,pj) +a) + b
“6 —g

a ©

max(glike(n,t-1) + penalizagéo de transicio
de palavra like(n,p,ij+a ) +b(t)

nd gramatico n 7
glike(n,t-1)  glike(n,f)
t-1 t

Figura 6: Hustragdo do funcionamento do algoritmo de Viterbi na implementagfio do algoritmo
One Step.
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A atualizagdo das estruturas gramaticais, em cada nivel i, e em cada instante de
tempo ¢, € realizada pelo algoritmo de fusio de caminhos. Algumas variaveis adicionais

sdo utilizadas:

mdximo: maior verossimilhanga dentre todos os caminhos que chegam ao n6 gramatico
n_palavras: nimero de palavras consideradas no nivel atual

n_estados(j): nimero de estados do modelo da palavra ;.

O algoritmo para atualiza¢3o das estruturas gramaticais fica:
mdximo = —o
para j=1até n_palavras
se (like(i, j, k)> mdximo)
mdximo = like(i, j, k)
word (1' , t) =j
Jim
proximo j
glike(i, t) = maximo
Finalmente, a sequéncia de palavras reconhecida € recuperada através do

algoritmo de backtracking. As varidveis adicionais neste caso sio:

T altimo quadro da locugio a ser reconhecida.
mdximo: maior verossimilhanca entre todos os niveis, no instante final 7
quantas: numero de palavras reconhecidas no processo de decodificagio

palavra(n): armazena as palavras da sequéncia reconhecida

durag&o(n): armazena a duragio de cada palavra da sequéncia reconhecida, em quadros

% Determinando nimero de palavras na locugio:

maximoe = —o

Para todo nivel faca
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se (glike(nivel T)> mdximo)
mcximo = glike(nivel t)
quantas = nivel

fim

Proximo nivel

% Determinando sequéncia de palavras reconhecida
n = quantas

t=T

enquanto (£ 2 0)
palavra(n)= word(n,t)
duragéo(n)= bp(n,t)
t = t — duragdo(n)
n=n-1

fim

Ao final deste procedimento, as palavras reconhecidas sio armazenadas no vetor
palavra, em ordem invertida. As duragdes de cada uma delas é armazenada no vetor
duragdo.

E importante frisar que, em termos de resultados, o Level Building e o One Step
sdo algoritmos equivalentes. Entretanto, na implementagio, o One Step proporciona
facilidades como a possibilidade de processamento em tempo real e a redugio de

complexidade através do procedimento Beam Search.

5.4. Inclusdo do modelo de duracio de palavras.

Na determinag¢do do caminho 6timo através do algoritmo de Viterbi, tanto no

caso do Level Building como no One Step, pode-se associar uma durago a cada palavra,
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em cada nivel de busca. Para os HMM's, a probabilidade de duracdo P, (d) associada ao

estado S; com probabilidade de auto-transi¢do a; é dada por:

P(d)=(a,)"(1-a,) (30)

A quantidade P,(d) pode ser vista como a probabilidade de 4 observagBes
consecutivas no estado S;. Este modelo de duragio exponencial ¢ bastante inadequado

para representar sinais reais, podendo fazer com que a duragio encontrada esteja muito
distante de uma duragio ‘média’ atribuida a locugdo daquela palavra. Pode-se modelar
explicitamente a densidade de duragdo através de formas explicitamente analiticas, mas
o custo computacional ¢ elevadissimo [40].

Uma forma alternativa proposta por Rabiner [40] associa 4 duragio d de cada

palavra i do vocabuldrio uma fungo densidade de probabilidade gaussiana £.(@)

2no;

1 d-d,
fd)= == exp{w le-af ; )2} 31)
/ 20;
onde 3, e o sdo, respectivamente, a média e a variancia da duragdo da palavra 7. Estes

valores sdo obtidos a partir da segmentag¢io das locucdes de treinamento.
O procedimento para incorporar o modelo de duragdo aos algoritmos de busca é

0 seguinte:

A cada instante f, determina-se a duragdo da palavra 7, no nivel /, através da

recuperagdo do caminho étimo determinado pelo algoritmo de Viterbi.

d,(f)=1~Bj(t), para o algoritmo level building (32)
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d (t)=t - elapse(l,i,n _estados(j)), para o algoritmo one step (33)

A verossimilhanga acumulada para uma dada palavra ¢ penalizada de acordo com
a func¢fo densidade de probabilidade gaussiana, com o0s parfmetros da palavra em

analise, no ponto determinado por 4, (1‘):

Pi(t)= P! (t)+log,, (f,(d. (), level building (34)

like(l,i,n_estados(j)} = like(l,i,n _estados(j))+log,, (f,(d,(t)), onestep (353)

Embora claramente heuristico, este método proporcionou uma melhora
significativa em testes anteriores realizados com uma base de dados dependente de
locutor [33].

No presente trabalho, o modelo de duragdo de palavras foi levantado
manualmente a partir das locugdes de um Unico locutor (0 mesmo utilizado nos testes
com dependéncia de locutor, cujos resultados sdo mostrados no Capitulo 7). Nos testes
com independeéncia de locutor, sempre havera casos em que as duragGes das palavras nas
locugdes de teste estejam significativamente distantes daquelas armazenadas no modelo
de duragdo. Isto pode fazer com que o reconhecimento seja prejudicado nestes casos,

mas algum procedimento de adaptagio poderia minimizar este problema.

5.5. Inclusio do modelo de linguagem.

No sistema foi utilizado um modelo de linguagem do tipo pares-de-palavras, que
¢ uma simplificagdo do modelo bigrama, descrito no Capitulo 2. Esta aproximagio pode

ser descrita através da expresso:
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P”(W)wg:IlG(w,- .ot (36)

onde

1L,Pw, |w,_)#0 57)
0, P(w, [W,.1)=0

G, lw,.-l)={

Este modelo de linguagem pode ser visto como uma versio deterministica do
modelo bigrama. A escolha por este modelo em detrimento do bigrama ¢ devida a
limitagdo da base de dados: como € muito pequena, a utilizagfo das frequéncias bigrama
poderia polarizar o algoritmo de busca em alguns casos. Por exemplo, supondo que a
sequéncia “a casa” tenha ocorrido duas vezes, e a sequéncia “a taga” apenas uma vez, o
sistema poderia reconhecer a locugio “a taga” como “a casa”, visto que sdo parecidas, e
o modelo de linguagem atribuiria uma probabilidade duas vezes maior para a sequéncia
“a casa”.

A incorporagio do modelo de linguagem aos algoritmos de busca é trivial: ao
inicio de cada nivel, em cada instante 7, verifica-se qual a palavra vencedora no nivel

anterior e, se a palavra sob anélise for permitida pelo modelo de linguagem, ¢ expandida.
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6.Sistema Desenvolvido.

O sistema desenvolvido € formado por trés médulos principais:

1} Modulo de extragio de pardmetros e quantizagio vetorial.
2} Mobdulo de treinamento
3) Mobdulo de geragio de modelo de linguagem

4) Modulo de reconhecimento

O primeiro modulo é formado por dois programas: o programa de extragdo de
pardmetros, que converte um sinal de voz digitalizado em vetores acisticos, e o
programa de quantizagdo vetorial. O segundo é formado por quatro programas:
programa de treinamento dos HMM’s, programa de detecgdo de trifones, programa de
combinagio de modelos baseado no procedimento deleted interpolation, e o programa de
geragdo de gramatica bigrama. O terceiro € o responsavel pela geragio do modelo de
linguagem, baseado no modelo de gramatica bigrama. Por fim, o dltimo modulo é
formado pelo programa de reconhecimento.

Os programas foram implementados em linguagem C++ para a plataforma
Windows. Na implementacdo, teve-se o cuidado de criar uma interface visual bastante
amigavel e intuitiva, um codigo estruturado e extensamente documentado, de forma que
outros pesquisadores possam desenvolver as suas idéias a partir deste sistema. Com isto,

0 tempo necessario para testar novas idéias ficou bastante reduzido. Neste laboratorio,



58 Sistema Desenvolvido.

este sistema ja esta sendo utilizado por outros pesquisadores, nas areas de adaptagdo ao
locutor e reconhecimento de digitos conectados.

Nas se¢des seguintes o sistema sera mostrado com mais detalhes.

6.1. Modulo de extraciio de parimetros e quantizacio

vetorial.

Este modulo € o responsivel por transformar as locucdes de entrada em
pardmetros que possam ser interpretados pelos modulos seguintes. Na Figura 7 tem-se

um diagrama de blocos onde € mostrada a arquitetura deste modulo.

Anslise .\ | Quantizador |
"1 Mel Cepstral 1 1 Vetorial > mel
[_,._, Quantizador :
S . e
d/dt ; Vetorial : A mel
Sinal __| | Lo 5
deVoz | ! {1 | Quantizador |
: > . i . > AA
: d/dt ; ; Vetorial | mel
§ Céleulo § ;
> log-energia :
| normalizada Pl ;
3 » didt \——jp Quantizador | i | onopa
: | Vetorial :
odfdt '
E)drag:ao de pardmetros .| Quantizagdo V920"85 '

Figura 7: Diagrama de blocos do médulo de extragio de pardmetros e quantizagio vetorial.
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6.1.1.  Extraciio de parametros.

Este médulo tem por entrada um sinal de voz em formato WAV ou bindrio, e
calcula pardmetros da locugdo. Atualmente estio disponiveis os parimetros mel-
cepstrais de ordem 12 [14] e log-energia normalizada, bem como seus respectivos
parametros delta e delta-delta, nas frequéncias de amostragem de 8, 11,025 e 16 kiz,
tanto para 8 como 16 bits de resolugio. Embora algumas destas opgdes ndo sejam
utilizadas neste trabalho, optou-se por criar um programa mais versatil, que pudesse ser
utilizado com outras bases de dados.

Os parimetros s@o calculados utilizando-se janelas de 20 ms, atualizadas a cada
10 ms. Antes da extragio, o sinal é submetido a alguns pré-processamentos: retirada do
nivel DC, pré-énfase com um filtro passa altas (1-0,95 z), e janelamento através de uma
janela de Hamming.

Os pardmetros log-energia foram normalizados tomando como referéncia o
quadro de maior energia em toda a locugdo sob analise.

Para os pardmetros mel-cepstrais a ordem utilizada foi 12. A estes parimetros
foi aplicado o procedimento de remog3o da média espectral, que consiste em calcular o

vetor média X de todos os vetores acusticos que representam uma dada locuggo.

1 N
X=— % X, 38
NS (38)

onde: N é o niimero de vetores acusticos;

x; € 0 i-ésimo vetor acustico da locucio.

Este vetor média é entfio subtraido de cada um dos vetores acisticos da locucio,

gerando uma versdo modificada x do vetor aclstico x:

(39

H}
i
=

i
L]
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Abaixo, tem-se um diagrama de blocos para este procedimento:

Sinal Pré-énfase Janelamento .
Analise
de -0.95z2 -1 » de >
Voz (1-0.95z ) Hamming Mel Cepstral
Remocéo da =
média Parametros

espectral mel-cepstrais

Figura 8: Diagrama de blocos do processo de extragio dos pardmetros mel-cepstrais com
remocgio da média espectral.

A justificativa para o procedimento pode ser resumida da seguinte maneira: na
extragcio dos pardmetros de uma locugZo, o sinal de voz é segmentado em trechos curtos,
geralmente entre 10 ¢ 20 ms. Desta forma, o sistema ndo consegue distinguir o sinal
quasi-estacionario de curto termo (sinal de voz) do sinal quasi-estacionario de longo
termo (ruido ambiente e/ou caracteristica do canal). O calculo da média dos vetores ao
longo de toda a locugio traria entdo informagSes sobre o sinal quasi-estacionario de
longo termo, e a sua remogdo teria um efeito de minimizar a influéncia deste sinal de
longo termo no sinal de voz. Testes preliminares mostraram uma melhoria no
desempenho do sistema utilizando este procedimento [53].

O sinal parametrizado € armazenado em arquivo de mesmo nome do original,
mas com extensdo diferente (‘.mel’ para pardmetros mel-cepstrais e ‘.ene’ para

pardmetros log-energia normalizada).

Os parmetros delta foram calculados segundo a expressio:

A,0)= 5505 2 () (40)
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onde;

¥.{n): é o n-ésimo elemento do vetor de parimetros y;;
A (n): é o n-ésimo elemento do vetor delta correspondente ao vetor de pardmetros y;;

K : € o nimero de quadros adjacentes de vetores de pardmetros a serem considerados no
calculo dos pardmetros delta. Neste trabalho foi utilizado K = 1 tanto para o calculo dos

pardmetros delta como para os delta-delta.

6.1.2. Quantizador Vetorial.

Como o sistema de reconhecimento € baseado em modelos de Markov discretos,
torna-s¢ necessario quantizar os parimetros de entrada através de um quantizador
vetorial.

O sistema de quantizagio é formado por dois modulos: um moédulo de
treinamento, responsavel pela geragdo dos vetores codigo do quantizador e outro
responsavel pela quantizagdo propriamente dita.

Para a parte de treinamento foi utilizado o algoritmo LBG em sua versio splitting
[31] para gerar os vetores codigo do quantizador. No presente trabalho foram utilizados
dicionarios de codigos de 256 vetores para cada um dos parimetros de entrada. Estes
dicionarios foram gerados a partir das locugdes de treinamento.

A quantizagio foi realizada através de comparagio exaustiva de cada vetor de
entrada com cada um dos 256 vetores do dicionario de codigos, utilizando como medida

de distorc¢do a distincia euclidiana:

d(x’xi);J(x——xi)(x_xf)l (41)

onde:

d(x,x,): é a distancia euclidiana entre os vetores x € x;.
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x: € o vetor coluna que se deseja quantizar.
x;: € o i-ésimo vetor do dicionario de codigos.
t: indica matriz transposta.

Os paré@metros log-energia normalizada, bem como suas derivadas primeira e
segunda s8o grandezas escalares. Ao invés de realizar uma quantiza¢o escalar para cada
um destes pardmetros, optou-se por agrupa-los em um dnico vetor de trés posigdes e

realizar uma quantizag@o vetorial sobre estes vetores.

6.2. Modulo de treinamento.

Este modulo € o responsivel pelo treinamento dos modelos HMM das sub-
unidades fonéticas a serem utilizados na etapa de reconhecimento.

O processo de treinamento das sub-unidades fonéticas ¢ dividido em duas partes:
primeiro sdo gerados modelos de fones independentes de contexto (os mesmos utilizados
para a transcrigdo fonética das locugdes de treinamento). Estes irio servir como modelos
iniciais para o treinamento dos modelos de fones dependentes de contexto (trifones).

Foram desenvolvidos trés programas para esta parte do sisterna: um para o
treinamento das sub-unidades acisticas, outro para detecgio e inicializagdo dos fones
dependentes de contexto, e o ultimo responsavel por mesclar os modelos de fones
independentes de contexto com modelos de trifones utilizando o algoritmo Delefed

Interpolation.

6.2.1. Programa de treinamento das sub-unidades.

Este programa tem por funcgdo treinar os modelos HMM das sub-unidades
acusticas a partir de locugbes de treinamento parametrizadas e quantizadas e das
respectivas transcriges fonéticas. O algoritmo de treinamento utilizado é o Baum-

Welch [40]. Uma visdo geral da arquitetura deste programa ¢ fornecida na Figura 9:
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]
|
E
!
Dic. de fones Transcrigio Modelos fonéticos
independentes Fonética > d?s locqgges com
(manua[) ones Ingepen-
de contexto dentes de coniexto
“ Programa Modelos HMM
de e das
~? Treinamento sub-unidades
tocugdes  |) | BB | | quantizasso
Treinamento "1 pardmetros Vetorial

N~ S

Figura 9: Esquema de funcionamento do programa de treinamento das sub-unidades com
indicagdo das informagdes a serem fornecidas ao sistema.

Como mostrado na Figura 9, € necessario fornecer ao programa de treinamento

as seguintes informagoes:

1) Sub-unidades aclsticas a serem utilizadas na transcrigdo fonética das locucdes de
treinamento (fones independentes de contexto).
2) Transcrigio das locugfes utilizando estas sub-unidades fonéticas.

3) Locug¢des de treinamento parametrizadas ¢ quantizadas.

O procedimento adotado para o treinamento das sub-unidades é o seguinte:
inicialmente sfio criados modelos HMM para cada uma das sub-unidades ac(sticas. A

arquitetura utilizada para os HMM’s € mostrada na Figura 10.
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5[] 5] 5,1

Figura 10: Modelo HMM utilizado para cada uma das sub-unidades fonéticas. A probabilidade
de transi¢do a, indica a probabilidade de fazer uma transigfio para a sub-unidade seguinte.

Para a inicializagdo destes modelos foram testadas duas abordagens: uma
utilizando uma distribuigo uniforme e outra utilizando o algoritmo Segmental K-Means
[27].

Pelo método da distribuigdo uniforme, assume-se que inicialmente todos os

simbolos sdo equiprovéaveis, e as probabilidades de emissio de simbolos de saida b, (y)

s30 inicializadas com valor 1/num_vet, onde num_vet é o nimero de vetores com o qual
foi feita a quantizagio vetorial dos pardmetros acisticos (256 neste trabalho). As
probabilidades de transigéio sio inicializadas como sendo equiprovéveis, como mostrado

na Figura 11.

113 112 1/2

Figura 11: Valores iniciais para as probabilidades de transi¢io dos modelos dos fones para
inicializag8o com distribui¢do uniforme.
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O método via Segmental K-Means ¢ dividido em duas partes: inicializagio e pré-
treinamento. Na etapa de inicializag@o, as locugbes de treinamento sfo divididas em m
partes iguais (de mesmo comprimento), sendo m o nimero de sub-unidades fonéticas da
transcrigdao fonética multiplicada pelo nimero de estados de cada modelo HMM (3 neste
trabalho). E criado um modelo HMM para a locugio concatenando-se os modelos HMM
das sub-unidades aclsticas referentes a sua transcricdo fonética. Faz-se entio uma
contagem dos simbolos que ocorreram em cada uma destas partes, e estas contagens,
depois de transformadas em medidas de probabilidade, serfio os valores iniciais de cada
estado dos modelos HMM correspondentes. As probabilidades de transigio sdo
inicializadas como no caso anterior (ver Figura 11). Um exemplo ajuda a compreender
melhor este procedimento:

Seja uma locugdo consistindo apenas da palavra ‘banana’. Incluindo os siléncios

inicial e final, a transcrigfio para esta locugio seria:
# b ana n a #

Temos entdo 8 sub-unidades aclsticas a serem treinadas, e como cada uma ¢é
modelada por um HMM de 3 estados, temos um total de 24 fdp’s a serem estimadas.
Supondo que esta locugdo foi parametrizada com 240 quadros, teriamos 10 quadros para
cada estado. Os 10 primeiros simbolos irdo inicializar o primeiro estado da primeira sub-
unidade acustica (primeiro estado do siléncio (#) no exemplo), os 10 seguintes o
segundo, e assim por diante. A inicializagZo € feita por simples contagem: verifica-se
quantas vezes cada um dos simbolos ocorreu nestes 10 quadros, atualizando as
contagens destes simbolos nas fdp’s discretas correspondentes.

E interessante verificar que no exemplo dado, existem dois exemplares dos fones
[#], [a] e [n]. Neste caso, as contagens de cada um deles é acumulada na mesma fdp.
Similarmente, se tivermos mais locugdes de treinamento, as contagens dos fones vio
sendo acumuladas na mesma fdp. Ao final, estas contagens sio transformadas em

medidas de probabilidade.
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Mesmo com varios exemplos de treinamento para cada fone, é muito comum a
ocorréncia de valores nulos para algumas posi¢des destas fdp’s discretas. O efeito de
valores nulos no processo de reconhecimento é devastador, e um dos métodos
empregados para evitar este inconveniente ¢ substituir estes valores nulos por um valor
pequeno. Isto equivale a dizer que a ocorréncia do simbolo a0 invés de ser impossivel, é
improvavel, uma condi¢do bem menos drastica.

Depois da inicializagio dos modelos faz-se o pré-treinamento utilizando o
algoritmo de Viterbi, que corresponde ao procedimento Segmental K-Means. O
procedimento € parecido com o da inicializagfo descrito acima, com a diferenga de que
agora a segmentagdo ndo € uniforme, ou seja, a cada um dos estados sio associados mais
ou menos quadros dependendo do caminho escolhido pelo algoritmo de Viterbi. As
probabilidades de emissdo sdo atualizadas, como no caso anterior, pela contagem dos
simbolos emitidos em cada estado, e as de transi¢do, pelo nimero de quadros que o
sistema ficou em cada estado.

Os testes realizados com ambas as inicializa¢gGes ndio mostraram diferencas
significativas entre um e outro procedimento, de modo que o primeiro procedimento foi
adotado, por ser mais simples.

Apds a inicializagio vem o treinamento propriamente dito, onde é utilizado o
algoritmo Baum-Welch. O procedimento € similar ao da inicializagio utilizando o
método Segmental K-Means: para cada locugio de treinamento ¢ gerado um modelo
HMM através da concatenagio dos modelos referentes as sub-unidades acisticas da sua
transcrigdo fonética. Este modelo composto pode entio ser tratado como uma Unica
palavra, e a locugdo da frase, a palavra correspondente a este modelo composto. Desta
forma o algoritmo de treinamento maximiza a probabilidade de o modelo composto
gerar a locugio correspondente. Depois disso, os modelos individuais das sub-unidades
fonéticas sdo separados, e as contagens geradas pelo algoritmo Baum-Welch sdo
acumuladas durante todo o processo de treinamento, e somente apos serem processadas
todas as locugdes de treinamento (uma €poca de treinamento), sio transformadas em

medidas de probabilidade.
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Apos cada época de treinamento, faz-se uma verificagdo da convergéncia da
seguinte maneira: para cada locu¢io de treinamento monta-se o modelo HMM
correspondente através da concatenagdo dos modelos das sub-unidades fonéticas e
aplica-se o algoritmo de Viterbi para calcular a probabilidade de o modelo gerar a
locugdo comespondente. Repetindo este procedimento para todas as locugdes de
treinamento, pode-se calcular uma ‘probabilidade média’ de os modelos gerarem as
sequéncias de vetores acusticos correspondentes as locugdes de treinamento. A cada
¢poca esta probabilidade média cresce até que um patamar € atingido. O treinamento ¢

realizado até que a probabilidade média pare de crescer.

6.2.2.  Deteccio dos Trifones.

A base de dados gerada para estes testes n3o apresenta todos os trifones
possiveis. Considerando que a transcrigdo fonética das locugdes foi realizada com 36
fones (35 fones independentes de contexto mais um, correspondente ao siléncio),
teriamos, em termos grosseiros, 36° = 46656 trifones. A grande maioria deles nio ¢é
observada nas locugdes que constituem a base de dados. Desta forma, o dicionario de
fones dependentes de contexto sera limitado aqueles observados nas locugdes de
treinamento.

O procedimento adotado para a geragio dos trifones € o seguinte: inicialmente
sdo tomadas as transcrigbes fonéticas das locugSes feitas com fones independentes de
contexto. Para cada fone da transcrigdo sio identificados o fone imediatamente anterior e
o imediatamente posterior, gerando-se assim o trifone correspondente. Os trifones
detectados sio armazenados em uma lista. Deve-se observar que o fone inicial ndo tem o
contexto a esquerda, e o fone final nio tem o contexto a direita, mas como eles sfo
sempre o fone correspondente ao siléncio, isto ndo chega a ser um problema. Alias, nio
sdo gerados modelos trifones para o siléncio: ele é sempre considerado um fone

independente de contexto.
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Sio também atualizados os arquivos com as transcrigbes fonéticas para uma
versdo utilizando os trifones, e o arquivo de vocabulario utilizado no reconhecimento
(ver segdo 6.4).

E preciso ainda gerar modelos HMM para estas novas sub-unidades. Este
programa se encarrega desta tarefa, atribuindo a cada modelo trifone os pardmetros dos
modelos HMM dos fones independentes de contexto correspondentes. Estes modelos
devem entdo ser retreinados utilizando o programa de treinamento descrito na segio

6.2.1. Um diagrama de blocos que mostra este procedimento é mostrado na Figura 12.

IR

Madelos fonéticos .

das locugdes com — > dg";’n‘é::?é‘:i
fones indepen- P ¢

dentes de contexto

contexto (trifones)

Detegso dos e
P Frifones —
Modelos HMM » e retranscricdo Modelos fonéticos
dos fones —p daslocugbese —— | dasiocucses com
ind. contexto do vocabuiario trifones

'Dic. de fones Inicializagdo dos
independentes modelos HMM
de contexto

dos trifones

Figura 12: Diagrama de blocos para o programa de detegio de trifones.

A geragio de todos os trifones contidos na base de dados criaria um conjunto de
sub-unidades muito grande para a base de dados de treinamento. De fato, foram
detectados 3655 trifones trifones somente no subconjunto de treinamento. Isto faz com
que haja uma escassez muito grande de dados de treinamento para estimar de forma
consistente todos os pardmetros envolvidos. A solugdo seria entdo agrupar os trifones em
classes convenientemente definidas de modo a diminuir o namero de sub-unidades

acusticas sem perder a propriedade de consisténcia que estas possuem. LEE [30] propde
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um meétodo baseado na medida de quantidade de informagio da Teoria de Informagio
para determinar um nimero razoavel de trifones baseado no tamanho da base de dados
de treinamento. Neste trabalho foram testadas duas abordagens alternativas, baseadas em
informag@es linguisticas,

Na primeira, a idéia € associar a cada um dos fones independentes de contexto
uma etiqueta correspondente a sua classe fonética. As classes fonéticas utilizadas sdo:
vogais, vogais nasais, plosivas, fricativas, laterais, vibrantes e nasais. O siléncio foi
considerado como uma classe separada. Na Tabela 4 sfo listadas as classes fonéticas e

os fones que as compdem:

Tabela 4: Classes fonéticas com seus respectivos fones.

T

Siléncio (s) #

Vogais orais (v} a, ec1],00u
Vogais nasais (vn) &,8,1,0, U
Consoantes plosivas (p) p.t,tf,kb,d dz g
Consoantes fricativas (f) fs,f,v,23
Consoantes laterais (1) 1, £

Consoantes nasais (n) n,mn

Consoantes vibrantes (vb) r, R

Na segunda abordagem, as classes sfo definidas segundo uma classificagfo
baseada na fonética acustica [9], onde é levada em conta a configuragio do trato vocal.
Neste caso, como existem muitas classes, algumas delas foram agrupadas para diminuir
o seu numero. Na Tabela 5 sio listadas as classes e os respectivos fonemas para esta
classificagdo.

Como uma ilustragio do processo da substituicio da transcrigio fonética
utilizando fones independentes de contexto para a transcrigio utilizando trifones,
considere uma locugdo correspondente a palavra ‘casa’. Utilizando fones independentes

de contexto, poderiamos transcrevé-la como:
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Utilizando os trifones em sua forma tradicional, esta mesma locugdo teria a

seguinte transcri¢do fonética:

Usando os trifones gerados a partir da abordagem linguistica da Tabela 4,

teriamos o seguinte:

# skv paf A\ fas #
Finalmente, utilizando os trifones baseados nos conceitos de fonética acustica, a

transcrigdo da mesma locugio teria a forma:

# skvm cpacm vmzvm cmas #

No Capitulo 7 sfo realizados testes de reconhecimento utilizando fones
independentes de contexto, trifones baseados nas classes fonéticas e trifones baseados na
configuragio do trato vocal Também sio feitos comentarios a respeito das
caracteristicas e influéncia no desempenho do sistema no reconhecimento para cada um
destes conjuntos de sub-unidades, bem como analises sobre o custo computacional e de

armazenamento em memoria.
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Tabela 5: Classes fonéticas baseadas na posigio do trato vocal ¢ seus respectivos fones.

Siléncio (s) -
Vogais anteriores (va)

I’J’ ei E? e’ 1

Vogais mediais (vim) a, o

Vogais posteriores (vp) 0,o9,u,8, U
Consoantes labiais (cl) p,b,m £ v
Consoantes mediais (cm) t,tf,d, d3, n,s, 2
Consoantes posteriores (cp) kegni s
Laterais (1) 1, &

Vibrantes (v) Rt

6.2.3.  Deleted Interpolation [15].

Como mencionado no Capitulo 1, os trifones, embora sejam unidades
consistentes, nio sdo treindveis, devido ao seu numero muito elevado. Entretanto,
podemos observar que os trifones correspondem a fones especificos e, deste modo, seus
modelos podem ser interpolados com os dos fones independentes de contexto, que sio
melhor treinados, embora pouco consistentes. O Deleted Interpolation é um método para
obter um modelo ‘hibrido’, que inclui automaticamente uma proporgio adequada de
cada um dos modelos originais [15].

O método pode ser resumido da seguinte maneira: seja 7 o conjunto de locugBes
de treinamento do sistema. Suponha que dividamos 7 em dois sub-conjuntos disjuntos,
I"'eT”.

Usamos 7 para treinar os modelos dos fones independentes de contexto (M) € os
modelos dos trifones (AM). Depois, fazemos experimentos de reconhecimento de cada
uma das sequéncias em 7, usando Myre M, em cada experimento. Em cada caso, um dos
modelos ird produzir uma verossimilhanga maior.

Seja €7 a fragfo das sequéncias em 7 para as quais My produziu verossimilthangas
maiores. Se are brsdo as matrizes com as probabilidades de transi¢do e de emissio para
My, e a; e b, as matrizes correspondentes para M, entdo o modelo interpolado terd

matrizes:
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a=grar +(1 -gpa, (42)

b=grbr +(1-8) b, (43)

Na verdade o termo Deleted Interpolation é geralmente usado para descrever um
procedimento um pouco mais complicado do que o descrito acima. Neste caso, o
conjunto de treinamento 7" € reparticionado iterativamente e o procedimento é repetido
sobre cada parti¢do. Existem muitas maneiras de construir as particdes multiplas. Por
exemplo, T” pode ser composto pelos primeiros 10% de T na primeira iteragdo, pelos
proximos 10% na segunda, e assim por diante.

Na abordagem por sub-unidades utilizada neste trabalho, o termo & ndo pode ser
obtido pela simples substituigdo da transcrigio fonética em fones pela transcrigio
fonética em trifones de uma dada locugdo. Isto porque deve ser verificada a influéncia de
cada trifone separadamente sobre o desempenho do sistema. Assim, o procedimento

adotado foi o seguinte:

¢ Para cada locugio do conjunto de validagio 7":

* Inicialmente ¢ formado o modelo de fones independentes de contexto da locugdo e

calcula-se a verossimilhanga correspondente

e Substitui-se apenas um fone independente de contexto pelo seu trifone

correspondente e calcula-se a verossimilhanga deste novo modelo.
* Repete-se este processo para todos os fones da locugio.

e Para cada trifone calcula-se o percentual de vezes em que o uso do fone
correspondente foi melhor que o uso do trifone. A partir do percentual de vezes em

que a verossimilhanga dos fones foi maior que a dos trifones, calcula-se o valor de &r

Este procedimento produz valores &y diferentes para cada um dos trifones, e

garante que a influéncia de cada um deles foi avaliada de forma particular.
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Por escassez de dados de treinamento, optou-se por fazer a avaliacio de & com
os mesmos dados utilizados para os testes. O sistema desenvolvido para impiementar o

algoritmo Deleted Interpolation é mostrado na Figura 13.
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Modelos fonéticos.

das locuglies com
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Deleted
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tes de contexto

Maodelos HMM

Figura 13: Deleted Interpolation.
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6.3. Médulo de geracio do modelo de linguagem.

Como discutido no Capitulo 2, o modelo de linguagem faz com que a
perplexidade seja reduzida no processo de reconhecimento. Foi dito também que um
modelo de linguagem robusto necessita de bases de dados extensas para um bom
desempenho. A exemplo da base de dados de vozes, a construgio de uma base de dados
para treinamento do modelo de linguagem ¢ bastante onerosa. Desta forma optou-se por
utilizar apenas as frases utilizadas para gerar a base de dados como material de
treinamento para o modelo de linguagem.

O procedimento adotado para a construgo da gramatica foi o seguinte;

1. Gera-se um arquivo texto com todas as frases a serem consideradas para o modelo de
linguagem.

2. Realiza-se um levantamento das palavras que compdem as frases, bem como a
frequéncia de ocorréncia destas.

3. Realiza-se um levantamento das sequéncias de duas palavras que ocorrem nas frases,
e também a frequéncia de ocorréncia destas sequéncias.

4. As frequéncias de ocorréncia de pares de palavras que podem ocorrer sio

transformadas em probabilidades através da expressio (4).

Os valores das probabilidades nfo foram utilizados neste trabalho. Como
mencionado na segdo 5.5, foi utilizada uma gramatica de pares de palavras, que é um
modelo simplificado da gramatica bigrama. Neste caso, o sistema de reconhecimento
verifica apenas se a probabilidade de uma sequéncia de palavras ¢ nula ou ndo. O
calculo das frequéncias foi inserido neste programa visando trabalhos futuros.

Para um vocabulario de N palavras, seria necessério criar uma matriz N x N para
armazenar todos os dados. Entretanto, como esta matriz é esparsa, nio € necessario

armazenar todos os elementos. Com isto foram armazenados, para cada posigio ndo nula
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desta matriz, os indices da primeira e segunda palavras e a probabilidade de uma seguir

a outra.

6.4. Modulo de Reconhecimento.

O modulo de reconhecimento é o responsavel pelo mapeamento dos pardmetros
acusticos correspondentes a locugfio de entrada em sua transcrigiio ortografica. Foram
implementados dois algoritmos de busca para o reconhecimento de fala continua: o
Level Building e o One Step. Para melhorar o desempenho do sistema em termos de taxa
de acertos foram incluidos o modelo de duragdo de palavras, citado na secio 2.4, e o
modelo de linguagem bigrama, mostrado na se¢fo 2.6.1. Também foram incorporadas
estratégias para diminui¢io do tempo de processamento: o Viterbi Beam Search (ver
secdo 4.4.1) para o algoritmo One Step ¢ um esquema de detegdo automatica do nimero
de niveis de reconhecimento para o algoritmo Level Building (que serd explicado na

se¢do 6.4.2). Um diagrama de blocos para este sistema € mostrado na Figura 14.

Vocabutarno
de
Reconhecimento

duragio de

Locugdes Extragio . Médulo Frases
de —— de 4 Qﬁtﬁo > de —» Reconhecidas
Teste parametros Reconhecimento

Figura 14: Diagrama de blocos do médulo de reconhecimento.
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6.4.1. Construgiio do vocabulirio de reconhecimento.

Observando-se a Figura 14, verifica-se que os dados necessirio para o
reconhecimento de uma dada locugio sdo os pardmetros quantizados desta, os modelos
HMM das sub-unidades acusticas e o vocabulario com o universo das palavras que
podem ser reconhecidas. Os dois primeiros itens ja foram abordados em secBes
anteriores, de modo que nesta se¢io sera dada énfase a construcdo do arquivo de
vocabulario.

O vocabulario de um sistema de reconhecimento de fala é a unidade que define o
universo de palavras que podem ser reconhecidas, ou seja, toda e qualquer locugio sera
mapeada em uma sequéncia de palavras deste universo. Em termos gerais, quantc maior
e mais abrangente o vocabulario, mais flexivel é o sistema, embora o reconhecimento
torne-se cada vez mais dificil 4 medida em gque o vocabulario cresce. Com estas
consideragdes em mente, neste trabalho o vocabulario foi definido a partir das frases que
compbem a base de dados (200 frases foneticamente balanceadas).

Outra questdo a ser abordada ¢ a das diferengas de prontncia. Dependendo do
locutor, a mesma palavra pode ser pronunciada de varias maneiras diferentes. Como
ressaltado no inicio desta tese, a variedade de proniincias ¢ muito grande e, se formos
listar todas as variantes possiveis para todas as palavras do vocabulario, este se torna
muito grande, aumentando muito a perplexidade no momento da busca. Se por um lado
temos todas as variantes possiveis (ou que julgamos possiveis) para uma dada palavra,
teoricamente temos um casamento mais preciso da locugio com os modelos de palavras
contidos no vocabulario. Entretanto, o aumento de modelos a serem comparados pode
trazer mais dificuldades para o algoritmo de busca pelo aumento da perplexidade.

De modo a investigar estes efeitos, foram gerados dois arquivos de vocabulario

para este sistema:

* Vocabulario 1: foi gerada apenas uma versio de cada palavra, ou seja, assumiu-se
que todos os locutores pronunciaram as palavras da mesma maneira. Neste caso, o

arquivo de vocabulario apresenta 694 palavras distintas.
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¢ Vocabulario 2; neste, procurou-se cobrir a maior parte das pronuncias mais comuns,
tentando prever alguns regionalismos e efeitos de coarticulagdo. Por exemplo, para a

palavra ‘escola’ poderiamos ter as seguintes transcri¢des fonéticas: [eskola], [y s
kola)l, [y | kola], etc. Para evitar um aumento excessivo do vocabulério, foram

consideradas no maximo seis variantes para cada palavra. Com estes cuidados, o

vocabulério, que tem 694 palavras distintas, passou a ter 1633 palavras.

O arquivo de vocabulério € formado de duas partes: na primeira sio listadas as
sub-unidades fonéticas utilizadas para transcrever as palavras, e na segunda, a descrigdo
das palavras, sua transcrigio fonética e informagio de duragio das mesmas (média e
variancia das durag3es).

Como mencionado na se¢fo 5.4, o modelo de duragfo foi levantado a partir das
locugdes de um tnico locutor. Nestas, algumas palavras ocorrem apenas uma vez, de
modo que a variincia da durag3o € nula. Para ndo prejudicar o reconhecimento com
restricdes tdo rigidas, adotou-se para o desvio padrio da duragfio destas palavras um
valor arbitrario correspondente a 1/3 do valor médio da duracio.

Um exemplo do arquivo de vocabulério é mostrado na Figura 15. Nesta figura
podemos observar o seguinte: inicialmente tem-se uma palavra chave (*fonemas),
seguida de uma listagem das sub-umdades fonéticas utilizadas para a transcrigdo das
palavras do vocabulario (uma sub-unidade por linha), e depois por outra palavra chave
(*fim), que indica o final da listagem das sub-unidades. Em seguida, vem outra palavra
chave (*vocab), que indica o inicio da listagem das palavras do vocabulario; para cada
palavra (ou variante desta) tem-se uma linha com a seguinte estrutura: franscrigdo

grdfica / transcri¢do fonética / média da duragdo (ms) / desvio padrdo da duragdo.
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*onemas

v
X

z

*fim

*vocab

#1010

a/a/100.771084 7 705.260851
abertura/aberrtura/490/0
abertura/abertura/490/0

;;;ﬂtar/voutar/GOO/O
voltar/voutarm/600/0
voltar /vouta/600/0

*fim

Figura 15: Exemplo de arquivo de vocabuldrio

6.4.2.  Deteccio automditica do nimero de niveis para o algoritmo
Level Building.

Quando ¢ utilizado o algoritmo Level Building para o reconhecimento, é
necessario informar o nimero méaximo L de palavras nas locugdes. O algoritmo processa
entdo os dados de entrada até o nivel L e entdo decide quantas palavras existem na
locug@o. O custo computacional para este algoritmo é O(LMT), onde M é o niimero de
palavras no vocabulario e T ¢ o nimero de quadros da locugio a ser reconhecida, ¢ estas
variaveis sdo fixas para um dado vocabulario e uma locugio sendo reconhecida. Desta
forma, quanto maior o valor de L, maior € o custo computacional e, consequentemente, o
tempo de processamento. A diminui¢io de L diminui o tempo de processamento, mas
pode causar erros de delegdo em locugSes longas. Como nio se sabe a priori 0 numero

de palavras na locugfo, este valor deve ser relativamente alto. O inconveniente deste
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procedimento € Obvio: o reconhecimento das locugdes mais curtas levard um tempo
desnecessariamente longo pois o sistema ira efetuar os calculos até o nivel L antes de
fornecer uma resposta.

O ideal seria que o sistema pudesse determinar de forma automatica o nimero de
palavras na frase durante o processo de busca, e fazer os célculos somente até o nivel
correspondente. Uma forma extremamente simples de se fazer isso é observar que, de
uma maneira geral, a verossimilhanga P(O | /1) ou seja, a probabilidade do modelo A
gerar a sequéncia de observag@o O, tende a crescer com o niimero de niveis até atingir
um pico, voltando a cair depois disso. Este comportamento de P(O | ﬂ.) ¢ ilustrado na
Figura 16. Ainda, nos testes realizados notou-se que, geralmente, o ponto de maximo
ocorre em um nivel proximo ao numero de palavras reconhecidas pelo sistema quando
ndo € utilizado este procedimento.

Se o crescimento e decaimento de P{O| 1) fossem sempre monoténicos, como
mostrado na Figura 16, a decisdo de parada poderia ser feita verificando apenas o valor
de P(O|1) no nivel anterior, e parando a busca no ponto de inflexio da curva.
Entretanto, isto ndo é verdade, como pode ser visto na Figura 17. Neste caso, se fosse
adotado o procedimento de verificar apenas a verossimilhanga no nivel anterior, o
sistema reconheceria uma locugdo de S palavras, e nfo de 8, incorrendo em um erro de
dele¢do bastante nocivo ao resultado, pois quase metade das palavras da locugdo ndo

seriam detectadas.
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Figura 16: Variagio de P(O | }L) com o numero de niveis para uma locugio de quatro palavras.

Verifica-se um comportamento monotdnico de crescimento e decaimento nos valores da log-
verossimilhanga com o nimero de niveis.
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Figura 17: Varia¢io de P(O | k) com o numero de niveis para uma locugdo de oito palavras.
Verifica-se um comportamento nfo monotSnico de crescimento e decaimento nos valores da log-
verossimilhanga com o mimero de niveis.

Para resolver este problema, pensou-se inicialmente em estabelecer o critério de
parada com base na derivada da curva log-verossimilhanga versus nimero de niveis. O

procedimento seria o seguinte: define-se a derivada da curva através da expressio

dzpamdmpau&m’ar (44)
Pana
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Pode-se ver da expressdo acima que enquanto a log-verossimilhanga cresce, o
valor d ¢ positivo. No decaimento, este valor torna-se negativo.

O procedimento para detecgdo automatica do nimero de niveis utilizando esta
medida € o seguinte: define-se um limiar para d, abaixo do qual o algoritmo para o
processamento. Se este limiar for negativo, o sistema permite que haja ndo
monotonicidades no comportamento da log-verossimilhanga, desde que nio sejam muito
fortes.

A segunda alternativa encontrada foi estabelecer o seguinte critério de parada: o
algoritmo para se a log-verossimilhanga cair por / niveis consecutivos. Desta forma, o
sistema pode atravessar as quebras no comportamento da log-verossimilhanga que sejam
menores do que /. Este procedimento pode ser visto como um detetor de tendéncia de
queda no comportamento do valor da log-verossimilhanga, uma vez que se este cai
durante alguns niveis € muito provavel que o maximo global ja tenha sido atingido, e ja
esteja em regime de queda.

E importante ressaltar que estes procedimentos nem sempre diminuem o tempo
de processamento. Se for utilizado o procedimento de fixar um nimero de niveis de
busca e este for o nimero de palavras da locugio, a quantidade de calculos efetuados
pelo sistema serd o estritamente necessario, enquanto que no modo de detecgio
automaética, pode ocorrer de o sistema avangar mais alguns niveis.

De uma forma geral, entretanto, o procedimento proposto gera uma economia de
esfor¢o computacional, pois o sistema ird sempre realizar os calculos com um ntmero de
niveis proximo ao de palavras na locugdo. Ainda, a economia serd maior nas locugdes
mais curtas.

Foram realizados alguns testes para verificar o quanto se pode ganhar em tempo

de processamento, e os resultados podem ser vistos no capitulo a seguir.
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Testes e analise dos resultados.

7. Testes e analise dos resultados.

7.1. Introducio.

Neste capitulo s3o apresentados os resultados de avaliagio do sistema

desenvolvido utilizando a base de dados descrita no Capitulo 3. Foram realizados varios

testes, e feitas as seguintes analises:

desempenho do sistema utilizando fones independentes de contexto.

desempenho do sistema utilizando fones dependentes de contexto baseados nas

classes fonéticas.

desempenho do sistema utilizando fones dependentes de contexto baseados na

posi¢io do trato vocal.
avaliagdo dos procedimentos para diminuigiio do tempo de processamento.

influéncia da dependéncia do locutor com testes dependentes de locutor,

independentes de locutor e dependentes de sexo.

influéncia da transcrigdo fonética das locugdes de treinamento no desempenho do

sistema.

influéncia do nimero de versdes de cada palavra no arquivo de vocabulério.
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Antes dos testes propriamente ditos foram realizados alguns testes preliminares
para a determinagio do conjunto de sub-unidades fonéticas a serem utilizadas neste
trabalho. A motivacio e o procedimento sfo descritos na segio seguinte.

Para todos os testes foram utilizados parimetros mel-cepstrais, delta mel-
cepstrais e delta-delta mel-cepstrais, quantizados separadamente, modelo de duragio de
palavras e gramatica de pares de palavras. Os pardmetros log-energia normalizada, bem
como suas derivadas ndo foram utilizados pois foi detectada uma piora no desempenho
do sistema quando adotados.

Os testes sdo descritos nas se¢Bes 7.2 a 7.9. Na se¢io 7.10 sdo feitas andlises e

comentarios sobre os resultados obtidos.

7.2. Determinacio do conjunto de sub-unidades

fonéticas.

No portugués falado no Brasil existem 39 fones distintos [9]. Na Tabela 6 séo
listados os fones utilizados na variante brasileira da lingua portuguesa.

Como dito anteriormente, alguns deles sdo bastante proximos e seria interessante
agrupa-los, ou seja, considera-los como sendo o mesmo fonema, pois isto diminuiria o
nimero de sub-unidades fonéticas, fazendo com que houvesse mais exemplos de
treinamento para cada uma. Entretanto, este agrupamento deve ser feito de forma a ndo
juntar fones com caracteristicas diferentes, 0 que pode fazer com que as sub-unidades

resultantes se tornem inconsistentes. As fusdes testadas foram:

e [i]e[]]
o [u]e[w]
e [Rle[R]

o [a]e[a]
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o *ele[s]

Tabela 6: Lista dos fones presentes no portugués falado no Brasil.

Vogais orais Consoantes orais
(i] livro [p] pa
[e] Pedro [b] bata
[€] terra [t] tarde
[a] pato [d] dado
[ex] mano k] cdo
[o] gola le] gato
[o] pogo [s] sabado
[u] pular [z] casa
[2] secar [f] chio
[3] Jardim
[f] Jfado
Vogais nasais [v] vaca
(1] lado
[1] pinto [£] filho
[e] dente [r] porta
[&] carmo [t] carro
[o] ponte [R] porta (velar)
[ul fundo [R] carro (velar)
[tf] fia
[d3] dia
Semivogais Consoantes nasais
b pai [m] mie
fw] pau [n] nada
[4] pirnko

O procedimento utilizado para verificar se uma fusdo deveria ou ndo ser adotada

foi o seguinte:

* Na verdade esta fusdo foi feita Ja na transcrig8o fonética original, e ndo foi nem testada

nesta etapa.
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¢ Inictalmente foram gerados e treinados os modelos HMM de todos os 39 fones

listados na Tabela 6.

o Com esses modelos calculou-se a probabilidade média dos modelos HMM das
locugdes de treinamento gerarem as sequéncias de observagio correspondentes. Esta

probabilidade é tomada entdo como referéncia.

s Para cada uma das fusBes propostas acima, foram criados e testados os modelos
HMM correspondentes e calculada novamente a probabilidade de os modelos
gerarem as sequéncias de observagio. Se esta probabilidade fosse maior que a de

referéncia, a fusio era adotada. Na Tabela 7 tem-se os resultados destes testes.

Tabela 7: Resultados dos testes realizados para fusdo de fones independentes de contexto.

todos os fones independentes de contexto (referéncia) -1693.13
a) juntando [i] e [j] -1693.65
b) juntando [u] e [W] -1692.96
¢) juntando [R ] ¢ [R] -1693.21
d) juntando [a] e [o] -1693.05

Com este procedimento, foram adotadas todas as fusbes teétadas, exceto a
primeira, chegando-se ent3o as unidades listadas na Tabela 3. A Gnica fus#o adotada que
nio resultou em uma diminui¢iio da verossimilhanga média foi a do teste ¢) (juntando
[R] e [R]). Mesmo assim ela foi adotada uma vez que, na transcrigdo fonética, nem

sempre era possivel ter certeza da ocorréncia de um ou outro, o que poderia causar erros.

7.3. Definicdo dos subconjuntos de teste e treinamento.

A base de dados coletada é formada por 40 locutores, sendo 20 do sexo

masculino e 20 do sexo feminino. Como mencionado na segdo 3.3.2, os locutores foram
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separados em 5 gmf)os, onde cada grupo pronunciou 4 das 20 listas. Deste modo, temos
4 locutores de cada sexo em cada grupo.

Para a formagio do subconjunto de teste foram escolhidos de cada grupo, e de
forma aleatoria, um locutor do sexo masculino € um do sexo feminino, resultando no
total 3 locutores femininos ¢ 5 masculinos. Os demais locutores, 15 masculinos ¢ 15
femininos, formam o subconjunto de treinamento. Nos testes com dependéncia de sexo,
os locutores de treinamento e teste sio extraidos dos subconjuntos anteriores, resultando
em 5 locutores de teste e 15 de treinamento. A divisio dos locutores é ilustrada na
Figura 18.

Para os testes com dependéncia de locutor, uma Unica pessoa do sexo masculino

pronunciou todas as frases 3 vezes. Duas repetigdes formam o subconjunto de

treinamento e a terceira, o subconjunto de testes.

Testes cam independéncia de locutar i
Testes com dep. de sexo Testes com dep. de sexo '
Locutores masculinos Locutores femininos
Grupo 1 Grupo 1
Listas1a4 Listas 1 a 4
©O000 |00
Grupo 2 Grupo 2
@ lListas5a8 Listas5a8 -
O il
£ | 0000 0000 |§
o
g | Grupo3d Grupo 3 3 € Locutores de teste
E | Ustasgait2 Listas 9 a 12 i © Locutores de trei .
[+]
g OO0 OO :3, ocutores de treinamento
§ Grupo 4 Grupo 4 =
— | Listas 13216 {|iListas 13216 @
OO0 |(||GOOO
Grupo § Grupo 5
Listas 17 a 20 Listas 17 a 20
OO0 |60

Figura 18: Divisdo dos locutores em conjuntos de treinamento ¢ teste.
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7.4. Testes com fones independentes de contexto

Os primeiros testes foram realizados utilizando os fones independentes de
contexto, listados na Tabela 3. Estes testes tém por finalidade estabelecer um
desempenho de referéncia a partir do qual sera analisada a influéncia dos fones
dependentes de contexto no desempenho do sistema desenvolvido.

Nesta etapa foi utilizado o algoritmo Level Building com 15 niveis para todas as
locugdes. A escolha deste nimero de niveis esta relacionada as frases da base de dados.
A frase mais longa tem 11 palavras, e contando os siléncios inicial e final, temos 13
palavras. Com 15 niveis ¢ possivel reconhecer todas as frases, e ainda verificar se
ocorrem erros de inclusdo, mesmo nas frases mais longas.

Foram realizados 4 testes, variando-se os locutores envolvidos:

» teste com independéncia de locutor (todos os 10 locutores de teste).

» teste com dependéncia de sexo para os locutores masculinos (5 locutores de teste do

sexo masculino).

e teste com dependéncia de sexo para os locutores femininos (5 locutores de teste do

sexo feminino).

e teste com dependéncia do locutor (1 locutor do sexo masculine).

Os resultados destes testes sfo mostrados resumidamente na Tabela 8.

Tabela 8: taxa de erro de palavra (%) para os testes com fones independentes de contexto

Independente 4,72 1400 259 2131
Masculinos 472 11,49 2,74 18,95
Femininos 4,34 14,84 2,51 21,69

Dependente 2,21 6,62 1,67 10,50
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7.5. Testes com trifones.

Uma vez estabelecida uma referéncia para a taxa de acertos do sistema, foram
realizados testes para verificar a influéncia dos fones dependentes de contexto no seu
desempenho. Como mencionado na segio 6.2.2, foram testados dois conjuntos de fones
dependentes de contexto: um baseado nas classes fonéticas e outro baseado na
configuragdo do trato vocal.

O levantamento dos trifones é feito através das transcricBes fonéticas das
locugBes de treinamento, de modo que para cada teste (dependente de locutor,
independente, etc.) temos um nimero diferente destes, devido & variagio na proniincia
dos locutores envolvidos.

Um comentario deve ser feito acerca do arquivo de vocabulario do sistema: as
palavras contidas neste vocabulario sio as mesmas da base de dados. Entretanto, as
transcrigbes das mesmas foram feitas tentando prever como as pessoas poderiam
pronuncia-las, o que nem sempre ocome. Desta forma, alguns trifones podem ndo
constar da lista de sub-unidades treinadas. Neste caso, estes trifones foram substituidos
pelos fones independentes de contexto correspondentes. Da mesma maneira, o primeiro
e o ultimo trifone da palavra foram substituidos pelos respectivos fones independentes
de contexto pois, no caso do primeiro fone, nio se conhece o contexto 4 esquerda e, no
caso do ultimo, ndo se conhece o contexto a direita.

Como no caso anterior, foi utilizado o algoritmo Level Building, com 15 niveis.

7.5.1. Trifones baseados nas classes fonéticas.

Utilizando as classes fonéticas listadas na Tabela 4 chegou-se aos seguintes

numeros de fones dependentes de contexto:
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Tabela 9: nimero de trifones baseados nas classes fonéticas gerados a partir do subconjunto de
locugdes de treinamento.

Independente 717
Masculinos 674
Femininos 678
Dependente 586

Os resultados dos testes realizados com estes conjuntos de sub-unidades

fonéticas podem ser vistos na Tabela 10:

Tabela 10: taxa de erro de palavra (%) para os testes com trifones baseados nas classes fonéticas.

2
Independente 4,53 13,62 2,36 20,51
Masculinos 3,81 11,57 2,21 17,59
Femininos 3,27 15,37 3,88 22,52
Dependente 1,98 6,70 1,97 10,65

7.5.2.  Trifones baseados na configuracio do trato vocal.

Para os testes com trifones baseados na configuragio do trato vocal, foram
utilizadas as classes definidas na Tabela 5. O nimero de trifones gerados ¢ mostrado na

Tabela 11, e os resultados dos testes sdo apresentados na Tabela 12.

Tabela 11: nimero de trifones baseados na configuragdo do trato vocal gerados a partir do
subconjunto de locugtes de treinamento.

Independente 1018
Masculinos 959
Femininos 956

Dependente 829
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Tabela 12: taxa de erro de palavra (%) para os testes com trifones baseados na configuragio do
trato vocal.

Independente 4.45 47 20,16
Masculinos 3,96 2,36 17,89
Femininos 4,34 2,44 21,16
Dependente 1,90 1,90 9 81

7.6. Avaliacio dos procedimentos para diminuicio do

tempo de processamento.

Os testes para avaliagio dos procedimentos para diminuigio do tempo de
processamento na etapa de busca (parada automatica para o Level Building, e Viterbi
Beam Search para o One Step) foram realizados apenas utilizando a base dependente de
locutor, e os trifones gerados a partir da posigio do trato vocal. Os tempos de
reconhecimento foram obtidos com base em um microcomputador PC com processador
AMD-K6 350 MHz e 64 MB de memoéria RAM.

O primeiro passo foi estabelecer um tempo padriio de referéncia em relagio ao
qual seriam comparados os resultados. Foi realizado um teste de reconhecimento
utilizando 15 niveis de busca para ambos os algoritmos de busca (Level Building e One

Step), e o tempo médio de reconhecimento foi adotado como o padrio de referéncia.
7.6.1.  Level Building.

Para o Level Building foram testadas as duas idéias para a redugio no tempo de
processamento na etapa de busca: parada pela derivada da curva de evolucdo da curva de
log-verossimilhanga com o niimero de niveis e parada pela contagem de niveis em que

ocorre queda na log-verossimilhanca.
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Para o primeiro procedimento foram dois testes, variando-se o limiar de parada, e
os resultados podem ser vistos na Tabela 13. Para o segundo procedimento também
foram feitos dois testes, variando-se 0 numero de niveis em que se observa queda no
valor da log-verossimilhanga. Os resultados para este segundo procedimento sdo

mostrados na Tabela 14,

Tabela 13: Comparagio do tempo médio de reconhecimento e taxa de erro de palavra para o
procedimento de detecgdo automitica do mimero de niveis baseado na derivada da curva de
evolugfo da log-verossimilhan¢a com o niimero de niveis.

IS nivess | 05:58 | 160 | 6,01 | 190 | 9,81
d=-0,0040 | 05:49 | 1,90 | 6,01 | 1,90 | 9,81
d=-0,0035 | 05:42 | 221 | 6,01 | 1,90 | 10,12
d=-0,0030 | 05:19 | 419 | 586 | 1,52 | 11,57

Tabela 14: Comparagio do tempo médio de reconhecimento e taxa de erro de palavra para o
procedimento de detecgfio automatica do nimero de niveis de acordo com a contagem do
numero de niveis em que a verossimilhanga cai.

15 niveis | 05:58 | 1,90 | 6,01 | 1,90 | 981
I=2 05:04 | 1,90 | 5,78 | 1,52 | 9.20
=1 0433 | 327 | 5331129 989

7.6.2.  One Step.

O procedimento Beam Search foi testado variando-se o limiar de poda A e
verificando-se o compromisso entre a taxa de erro de palavra e o tempo de
processamento. Os resultados referem-se a testes realizados com o algoritmo One Step

com 15 niveis.
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Tabela 15: Comparagio do tempo médio de reconhecimento ¢ taxa de erro de palavra para varios
valores do limiar de poda no algoritmo Viterbi Beam Search.

A=15 02:48 ;1221|1225 (274 17,20
A=20 02:56 [ 2,05 7,61 {221 11,87
A=25 03:20 | 1,83 | 6,54 | 1,75 | 10,12
A=30 03:40 | 1,60 | 6,46 | 1,75 | 9281
A = 0 (sem Beam Search) | 0652 | 190! 6,01 | 1,90 | 9381

7.7. Verificacdo da influéncia da transcricio fonética
das locuc¢des de treinamento no desempenho do

sistema.

A confecg3o de uma base de dados compreende dois processos: a gravago das
locugBes e a transcrigio fonética das mesmas. Esta tltima tarefa em especial é bastante
penosa e demorada, pois € necessario ouvir com atengfo as locugdes, e com a ajuda de
programas de visualizagdo grifica da forma de onda e do espectro do sinal, estabelecer
exatamente o que foi pronunciado. Quando se realiza esta tarefa para milhares de
locutores, cada qual pronunciando centenas de frases, verifica-se que o trabalho e tempo
necessarios sdo bastante grandes.

Poderia-se aliviar a carga de trabalho necesséaria para a confecgio da base de
dados se no processo de transcrigdo fonética fosse adotada uma transcrigio padrio para
todas as locugdes, isto €, dada uma frase a ser pronunciada por varios locutores, faz-se
uma transcrigdo fonética para um dos locutores, e esta ¢ adotada para todas as locucdes
daquela mesma frase.

Espera-se que com este procedimento, o desempenho do sistema caia, pois um
fonema poderia estar sendo treinado com a locugdo de outro. Entretanto a questio é:

quanto? Talvez a queda verificada no desempenho nio seja tio grande, e com essa
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facilidade talvez seja possivel construir bases de dados maiores, o que significa mais
exemplos de treinamento e, consequentemente, sub-unidades fonéticas mais bem
treinadas. Este compromisso pode fazer com que, mesmo que as transcrigdes fonéticas
padronizadas atrapalhem o treinamento, o maior namero de exemplos de treinamento
acabe por compensar a queda no desempenho provocada por este procedimento.

Para testar esta idéia, o sistema foi treinado tomando-se as transcrigBes fonéticas
das locugdes dos testes dependentes de locutor e associando-as as locuges dos 30
locutores de treinamento da base de dados independente de locutor. Os testes foram
realizados utilizando os trifones gerados a partir da configuragdo do trato vocal e
comparados com os resultados obtidos na se¢o 7.5.2. O algoritmo de busca foi o Level

Building, com 15 niveis, e os resultados dos testes sdo mostrados na Tabela 16.

Tabela 16: Desempenho do sistema em fungdo das transcri¢Bes fonéticas das locugdes de
treinamento.

S R i i 58
transcricio original 445 13.24 2,47 20,16
transcri¢do padronizada 411 13,24 2,97 20,32

7.8. Influéncia do ntimero de versdes de cada palavra

no arquivo de vocabulario.

Com os resultados obtidos nos testes da se¢io anterior, pdde-se verificar que uma
transcrigio fonética padronizada para todos os locutores ndo degrada de forma
apreciavel o desempenho do sistema. A partir deste resultado, foi investigada a
influéncia que teria a mesma idéia quando aplicada ao arquivo de vocabulario.

A vantagem deste procedimento é a diminui¢io do espago de busca: ao invés de
o sistema testar, a cada nivel, 1633 palavras, testaria apenas 694, o que corresponde a
uma redugio significativa no nimero de calculos a serem realizados. Com isso, pode-se

ganhar bastante em termos de tempo de processamento.
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Comentou-se na se¢do 6.4.1 que foram construidos dois arquivos de vocabulario:
um com varias versOes de cada palavra, correspondendo as varias formas de locucio,
resultantes das diferengas de sotaque, coarticulagdes, etc., e outro, com apenas uma
versdo para cada palavra. Este segundo arquivo de vocabulério foi derivado do primeiro,
escolhendo-se apenas uma variante e excluindo as demais (no caso das palavras com
mais de uma versdo). O critério adotado para a escolha da versio de cada palavra foi: a
variante a ser selecionada € a que ocorreu com mais frequéncia nas locugBes da base de
dados.

Foram feitos testes com o arquivo de vocabulario simplificado, utlizando dois
conjuntos de subunidades: os fones independentes de contexto e os trifones baseados na
configura¢do do trato vocal. Ndo foram realizados testes com os trifones baseados nas
classes foneticas porque estas subunidades n3o apresentaram bons resultados nos testes
anteriores.

Na Tabela 17 si3o apresentados os resultados dos testes realizados com o
vocabulario simplificado, utilizando fones independentes de contexto. Na Tabela 18, os
resultados para testes com trifones baseados na configuragdo do trato vocal. Finalmente,
na Tabela 19, tem-se um quadro comparativo dos tempos de processamento utlizando os
dois arquivos de vocabulario. Para todos estes testes foi utilizado o algoritmo Level
Building com 15 niveis, modelo de duragio de palavras e modelo de linguagem de pares

de palavras.

Tabela 17: Resultados dos testes com vocabuldrio simplificado (apenas 1 versio de cada
palavra), utilizando fones independentes de contexto.

51
Independente 5,97 13,05 1,79 20,81
Masculinos 434 11,64 2,28 18,26
Femininos 4 49 13,77 2,44 20,70

Dependente 2,05 6,09 1,83 9,97
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Tabela 18: Resultados dos testes com vocabuldrio simplificado {apenas 1 versio de cada
palavra), utilizando trifones baseados na configuragio do trato vocal.

Independente 4,76 12,06 1,94 18,76

Masculinos 3,35 10,05 2,21 15,61
Femininos 4,49 13,24 1,90 19,63
Dependente 1,75 5,40 1,83 8,08

Tabela 19: tempo médio de reconhecimento para os testes com os dois arquivos de vocabulario.

Independente
Masculino : : : ;
Feminino 05:35 05:40 02:22 02:24
Dependente 06:13 05:58 02:29 02:32

7.9. Estabelecimento do desempenho final do sistema.

Foi realizada uma rodada final de testes para estabelecer qual seria o desempenho
final do sistema, utilizando as técnicas que proporcionaram os maiores ganhos ao
sistema, tanto em termos de taxa de acerto como de tempo de processamento.
Analisando os resultados de todos os testes anteriores, chega-se a conclusdo que a

configuragiio ideal deste sistema seria a seguinte (para a tarefa especifica deste trabalho):

s Algoritmo de busca: One Step com Viterbi Beam Search (limiar de poda A = 30).
e Subunidades fonéticas: trifones baseados na configuragio do trato vocal.

e Arquivo de vocabulario: apenas uma versdo de cada palavra.

Os demais pardmetros do sistema (pardmetros das locugdes, quantiza¢io vetorial,
modelo de duragio de palavras e modelo de linguagem) permanecem os mesmos dos
testes anteriores. Os resultados dos testes realizados com esta configuragio sdo

mostrados na Tabela 20.
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Tabela 20: Resultados dos testes de avaliagdo do desempenho final do sistema.

Independente | 4,38 12,25 236 18,99 | 01:17
Masculino 365 989 1,83 1537/ 01:12

Feminino | 4,49 13,09 205 19,63 | 01:24
Dependente 1,60 5,63 1,90 913 | 01:26

7.10.Analise dos resultados.

Neste capitulo foram apresentados os testes de avaliagio do sistema

implementado, utilizando a base de dados descrita no Capitulo 3. Foram avaliados:

* o desempenho do sistema utilizando fones independentes de contexto e a influéncia
do modo de operagdo do sistema (dependente de locutor, dependente de sexo e

independente de locutor) na taxa de acertos;
» ainfluéncia de dois tipos de fones dependentes de contexto na taxa de acertos;

» a influéncia dos procedimentos de diminuigdo dos célculos necesséarios na etapa de

busca no tempo de reconhecimento;

* a influéncia da transcrigio fonética das frases de treinamento no desempenho do

sistema.
» ainfluéncia do nimero de versdes de cada palavra no arquivo de vocabulério.

e o desempenho final do sistema.

A seguir, cada um destes itens sera analisado com maiores detalhes.
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7.10.1. Desempenho do sistema utilizando fones independentes de
contexto e influéncia do modo de operac¢io na taxa de acertos de

palavra.

Estes testes iniciais serviram para estabelecer uma base de comparagio para as
melhorias implementadas no sistema. Pode-se verificar da Tabela 3 que as sub-unidades
apresentam um nimero de exemplos de treinamento razoavel, sendo que a sub-unidade

com menos exemplos é o [[] com 132 ocorréncias.

As taxas de acerto sdo razoavelmente boas, com um indice de aproximadamente
80% de acerto de palavra para o caso independente de locutor, chegando a quase 90% no
caso dependente de locutor.

Esperava-se que para os testes com dependéncia de sexo, os resultados fossem
ficar entre estes dois extremos, 0 que realmente aconteceu com os testes utilizando os
locutores masculinos. Entretanto, para os testes com locutores femininos, a taxa de
acertos ficou abaixo dos testes realizados com independéncia de locutor.

Uma possivel causa para este resultado é a presencga de um locutor feminino para
o qual o sistema apresentou um resuitado muito ruim. Para investigar este fato, levantou-
se inicialmente o nimero de erros de palavra cometidos pelo sistema para cada um dos
locutores de teste. Este levantamento inicial foi feito para os testes com independéncia
de locutor, € é mostrado na Figura 19.

Analisando a Figura 19, verifica-se que existem dois locutores para os quais o
desempenho do sistema foi relativamente pior do que para os demais: 20 (feminino) e
m23 (masculino). Nos testes com dependéncia de sexo, este comportamento se repetiu,
embora menos acentuadamente para os locutores masculinos, como mostrado na Figura
20.
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Figura 19: mimero de erros cometidos pelo sistema para cada locutor, para os testes com
independéncia de locutor.
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Figura 20: nimero de erros cometidos pelo sistema para cada locutor, para os testes com
dependéncia de sexo. a) locutores femininos e b) locutores masculinos.

Coincidentemente, 0s dois locutores pronunciaram o mesmo conjunto de frases
(listas 5 a 8). Este subconjunto de frases poderia apresentar maiores dificuldades para o
reconhecimento, e portanto o problema nio estaria nos locutores. Para investigar este
fato, levantou-se o histograma de erros para os testes com dependéncia de locutor, que é
mostrado na Figura 21. Uma anélise desta figura derruba a hipétese de que o subconunto
de frases formado pelas listas 5 a 8 apresenta maiores dificuldades para o
reconhecimento. Os piores desempenhos foram observados nos subconjuntos formados
pelas listas 17 a 20 no caso dos fones independentes de contexto, 9 a 12 para os trifones
baseados nas classes fonéticas, ¢ 13 a 16 para os trifones baseados na configuragio do

trato vocal.
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Figura 21: nimero de erros para cada subconjunto de frases nos testes com dependéncia de
locutor.

Estes resultados parecem indicar que, de fato, a presenca de um locutor feminino
(f20) para o qual o desempenho do sistema foi bastante ruim, esta polarizando os
resultados.

Em relagdo ao modelo de linguagem, este mostrou ser bastante eficaz no
direcionamento do processo de busca. Entretanto, alguns erros nio puderam ser

evitados:

* o sistema nfo € capaz de discernir palavras que tenham a mesma transcri¢do
fonetica. Deste modo, existem muitos erros de substituigdo entre as palavras a, a e

ha, por exemplo.

e podem também ocorrer erros de delegio de palavras curtas (geralmente artigos)
quando precedem palavras que se iniciam com o mesmo fonema. Por exemplo, as
frases ‘a atriz’ e ‘o Onibus’ s3o0 geralmente reconhecidas como ‘atriz’ e ‘Gnibus’,

com delecéo dos artigos.

Isto mostra que a decodificagdo acustica estd sendo bem feita, visto que no
primeiro caso, todas as palavras sio pronunciadas da mesma maneira e, no segundo
caso, os locutores nfo se ddo ao trabalho de pronunciar separadamente o artigo. Estes
erros poderiam ser corrigidos com o uso de gramaticas sensiveis a contexto ou com

parsers. As gramaticas sensiveis a contexto verificam a possibilidade de sequéncias de
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palavras de acordo com a fungdio sintatica das palavras dentro da frase, e os parsers,

além disso, procuram verificar o significado seméntico da frase reconhecida.

7.10.2. Influéncia dos fones dependentes de contexto no desempenho

do sistema.

A aglutinagio dos fones em classes fonéticas mostrou ser util na reducio do
numero total de trifones gerados. Entretanto, esta aglutinacio deve ser consistente para
que os fones pertencentes a uma mesma classe tenham influéncias préximas nos fones
adjacentes. Uma olhada nas tabelas 8, 10 e 12 mostra que, sob este ponto de vista, os
trifones baseados nas classes fonética ndo sio consistentes, chegando a atrapalhar o
desempenho do sistema nos testes com locutores femininos e dependente de locutor.

Para o caso dos trifones gerados a partir da configuragiio do trato vocal, notou-se
uma melhora pequena, mas consistente em todos os resultados. Esta melhora é um pouco
mascarada pelo modelo de linguagem que, por ser bastante restritivo, pode fazer com
que o desempenho dos testes com fones independentes de contexto tenham um resultado
acima do que se poderia esperar. Talvez a utilizagdo de uma gramatica gerada a partir de
mais exemplos possa dar uma idéia melhor do ganho que se obtém com os modelos
trifones.

Outro fator que pode estar prejudicando o desempenho dos trifones é o reduzido
numero de exemplos de treinamento para cada uma destas sub-unidades. Na Figura 22
sdo mostrados graficos em forma de histogramas onde s3o contados o nimero de sub-
unidades fonéticas com menos de 10 exemplos de treinamento, o niimero de sub-
unidades com menos de 20 exemplos, e assim por diante, para todos os testes realizados.
Pode-se notar que a grande maioria das sub-unidades tem menos de 20 exemplos de
treinamento, enquanto que para os fones independentes de contexto, o niimero minimo

de exemplos de treinamento foi 132 para o fone [f]. Este fato é corroborado no processo

de interpolagdo dos trifones com os fones independentes de contexto através do

algoritmo Deleted Interpolation: na grande maioria dos casos, os fones independentes de
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contexto apresentaram uma verossimilhan¢a maior do que os trifones, indicando
claramente que estes modelos estdo mal treinados.

Neste trabalho, foram gerados 1018 trifones baseados na configuragio do trato
vocal, para o caso independente do locutor. Sistemas comerciais de fala continua
trabalham com pelo menos o dobro de trifones. Desta forma, para se conseguir unidades
razoavelmente bem treinadas torna-se necessaria uma base de dados muitissimo maior
do que a que foi utilizada neste trabatho. Outra alternativa seria gerar um conjunto

menor de sub-unidades que pudesse ser treinada com menos exemplos.
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Figura 22: nimero de exemplos de treinamento para os trifones. Os graficos da coluna da
esquerda referem-s¢ aos trifones gerados através das classes fonéticas, € os da direita, aos
trifones gerados a partir da configurago do trato vocal.
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7.10.3.  Influéncia dos procedimentos de diminuicio dos cdlculos

necessarios na etapa de busca no tempo de reconhecimento

Em relagio ao algoritmo Level Building foram propostos dois métodos para
evitar a parada do processamento quando se atingem méaximos locais: um baseado na
derivada da curva de verossimilhanga, e outro no namero de niveis consecutivos em que
se verifica queda no valor da verossimilhanga.

O primeiro procedimento requer que a queda no valor da verossimilhanga seja
maior que um determinado limiar para sinalizar a parada do algoritmo. Isto pode fazer
com que o processamento continue indefinidamente, se o comportamento de queda da
verossimilhanca for muito suave. De fato, nos testes realizados, notou-se que para um
limiar pequeno (-0,003), o sistema economiza tempo, mas também incorre em muitos
erros de dele¢io e, aumentando-se este limiar (-0,004), estes erros de delegio
desaparecem mas, em compensagio, o tempo de reconhecimento € quase 0 mesmo
daquele obtido quando se usa um nimero fixo de niveis, o que indica que ndo houve
quase nenhuma redugio no nimero de calculos.

O segundo procedimento realiza a parada do processamento utilizando uma
informagdo que pode ser vista como sendo a tendéncia de queda do valor da
verossimilhanga: se este valor cai por [ niveis consecutivos, é bem provavel que o
maximo global ja tenha sido atingido, e o processo de busca pode ser encerrado. Este
parece ser um critério mais robusto para a detecgdo automatica do nimero de niveis, € 08
resultados experimentais apresentados na se¢3o 7.6.1 comprovam este fato. Em relagéo a
estes resultados foi observado um fato curioso para os testes realizados com I = 2: o
nimero de erros diminuiu em relagdo aos testes de referéncia com 15 niveis. Pode-se
atribuir esta diminuicd0 a um mero acaso: em algumas frases nas quais o sistema
cometeu erros de inser¢do, o procedimento de parada automatica pode ter interrompido a
busca em um nivel anterior a0 maximo global, resultando assim em correcBes destes
erros. Desta forma, nio se pode afirmar que este procedimento, além de diminuir o

tempo de processamento, tem o poder de diminuir a taxa de erro de palavras.
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Em termos de economia de célculos, o segundo procedimento foi o que
conseguiu uma maior redugdo no tempo de processamento: 23,7% contra 2,5% do

primeiro, para um desempenho igual ao do Level Building com namero fixo de niveis.

Para o algoritmo One Step foi testado o procedimento Beam Search ¢ conseguiu-
se obter uma redugdo substancial no tempo de processamento sem prejudicar a taxa de
acerto de palavras através da escolha de um limiar de poda conveniente. De fato,
observou-se uma redugio de 46,6% no tempo de processamento, sem deteriorar a taxa
de acertos com um limiar A = 30. Se for permitida uma pequena queda de desempenho
(0,31%), € possivel obter uma redugdo de 51,5% no tempo de processamento, fazendo A
=25, 0 que parece ser uma escolha razoavel. NZo se conseguiu uma redugio no tempo
de processamento de uma ordem de grandeza, como reportado na literatura [13], mas
espera-se que com uma revisdo na implementagio do programa este valor venha a ser

eventualmente atingido.

Um comentario deve ser feito acerca das implementagSes dos dois algoritmos de
busca: sem utilizar nenhuma otimizag3o, e para um mesmo nGmero de niveis, o Level
Building apresenta tempos de processamento menores do que o One Step (dados
apresentados na Tabela 14 para o Level Building e Tabela 15 para o One Step). Isto se
deve i forma de implementagio dos cddigos, mas ndo invalida os resultados e as

analises.

7.10.4. Influéncia da transcricio fonética das frases de treinamento

no desempenho do sistema.

Os resultados dos testes mostraram que a transcri¢do padronizada para todas as
locugSes ndo afeta de forma significativa o desempenho do sistema. Isto pode ser uma
informagio valiosa quando se deseja construir grandes bases de dados envolvendo

centenas ou milhares de locutores. Entretanto, este resultado precisa ser visto com
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cuidado, visto que, novamente, os testes foram realizados com um modelo de lingnagem
bastante restritivo, 0 que poderia mascarar o efeito nocivo da transcri¢do padronizada no

desempenho do sistema.

7.10.5. Influéncia do nmimero de versdes de cada palavra no arquivo

de vocabulario.

A utilizag8o de um arquivo de vocabulario simplificado, com apenas uma versio
para cada palavra, fez com que o tempo de processamento caisse mais de 50 % em todos
os casos. Ainda, a taxa de acertos subiu cerca de 1 % para todos os testes.

O primeiro resultado era esperado, uma vez que a diminuigao do nimero de
palavras no vocabulario corresponde a uma diminuigdo no espago de busca e,
consequentemente, num menor tempo de reconhecimento.

Ja o segundo resultado parece ser estranho, uma vez que com menos versdes de
cada palavra terlamos um casamento pior das diferentes locugdes de entrada com os
modelos previstos no vocabulario. Entretanto, é bom lembrar que as versdes escolhidas
para cada palavra foram as que ocorreram com maior frequéncia nas locugGes da base de
dados e, desta forma, pode-se considerar que este vocabulario foi otimizado para estes
locutores. O que ajudou bastante neste bom desempenho foi a uniformidade das
promincias dos locutores de teste, jA4 que a maioria nasceu no estado de Sdo Paulo.
Provavelmente ao usarmos este mesmo arquivo de vocabuldrio com locutores de outras
regides o desempenho do sistema ira cair.

Este resultado vem comprovar as afirmages feitas na se¢do 6.4.1, de que a tarefa
de reconhecimento fica mais dificil 4 medida que o vocabulario aumenta. Existe entdo
um compromisso entre flexibilidade e perplexidade que deve ser tratado de forma
adequada. Uma solugdo . possivel seria criar varios arquivos de vocabulario,

especializados em varias regides do pais.
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710.6. Desempenho final do sistema.

Comparando os resultados dos primeiros testes, mostrados na se¢é@o 7.4, com 08
resultados dos testes finais, descritos na segdo 7.9, temos o comparativo mostrado na
Tabela 21.

Pode-se verificar que a taxa de acertos subiu entre 1,52 %, no caso dependente de
locutor, ¢ 3,34 %, para os testes realizados com locutores masculinos, ¢ o tempo de

processamento caiu quase 76 % para os testes com dependéncia de locutor.

Tabela 21: Quadro comparativo do desempenho do sistema nos testes inciais ¢ nos testes finais.

Algoritmo de busca

Level Building, 15 niveis One Step, 15 niveis, Beam Search, A =30
Vocabulario
Expandido (1633 palavras) Simplificado (694 palavras)
Subunidades fonéticas
Fones independentes de contexto Trifones baseados na conf. trato vocal

% erros de palavra

Dep. Masc. Fem. Indep. Dep. Masc. Fem. Indep.
10,50 18,95 21,69 21,31 8,98 15,61 19,63 18,76

Tempo médio de reconhecimento (dep. locutor)

05:58 minutos 01:26 minutos
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8.Conclusoes.

Neste trabalho foram estudados alguns aspectos da teoria referente ao
reconhecimento de fala, com énfase especial ao problema de reconhecimento de fala
continua com vocabuldrio extenso e independéncia do locutor. Todas as etapas da
construgdo de um sistema completo foram percorridas, desde o projeto e confecgdo de
uma base de dados para treinamento e testes, passando por todas as ferramentas
necessarias ao tratamento dos dados, até o desenvolvimento final do sistema. Isto
proporcionou uma boa compreensdo das questdes envolvidas em cada uma das etapas do
desenvolvimento de tais sistemas, terminando em um soffware bastante amigavel que
sera utilizado e ampliado em pesquisas futuras. A tempo, o sistema implementado ja estd
sendo utilizado por outros pesquisadores em trabalhos de reconhecimento de digitos
conectados e adaptagio ao locutor.

Na confecgiio da base de dados pdde-se perceber que, em fala continua, mesmo
sendo produzida a partir da leitura de um texto, as coarticulagSes sio bastante fortes.
Ainda, a variagio de pronancia e de ritmo de uma mesma palavra devido ao sotaque,
nivel de educag3o, e outros fatores € bastante grande. Todos estes fatores contribuem
para tornar mais dificil o problema de reconhecimento de fala continua com
independéncia do locutor. Neste sentido, as técnicas de adaptagfo ao locutor sfo de
grande importincia no sentido de minimizar a amplitude destas variacdes para os
sistemas de reconhecimento.

Os locutores da base de dados foram agrupados de diferentes maneiras de modo a
realizar os seguintes testes: independente de locutor, somente locutores femininos,

somente locutores masculinos e dependente de locutor. Estes testes tém o objetivo de
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investigar a influéncia do conjunto de locutores no desempenho do sistema. Verificou-se
que quando o sistema ¢ utilizado no modo independente de locutor, o seu desempenho
cai em relagdo ao modo dependente do locutor, o que é esperado. Para os testes com
dependéncia de sexo, os testes com locutores masculinos apresentaram os resultados
esperados, sendo o desempenho do sistema situado em uma posicio intermediéria entre
aquele observado no modo independente do locutor e no dependente de locutor. A
surpresa ficou para os testes com locutores femininos, com um desempenho pior do que
aquele observado no modo independente do locutor. Esta discrepéncia nos resultados
parece ter sido causada pela presenga de um locutor com o qual o desempenho do
sistema foi bastante ruim, distorcendo os resultados. Como a base de dados ndo & muito
grande, um desempenho ruim para um dos locutores influi de forma significativa nos
resultados finais.

Em relagdo as sub-unidades acisticas, foram avaliados trés conjuntos: fones
independentes de contexto, trifones baseados nas classes fonéticas, e trifones baseados
na configuragdo do trato vocal. Na geragdo dos modelos trifones, os fones independentes
de contexto foram utilizados para inicializagio. Apds o treinamento, os modelos dos
trifones foram mesclados com os modelos dos fones independentes de contexto
correspondentes utilizando o procedimento Deleted Interpolation.

Nao foram utilizados os trifones da forma usual pois o nimero destes seria muito
grande e nfo haveria dados de treinamento suficientes. Agrupando-se os fones em
classes, procurou-se diminuir o mimero de trifones, tentando manter a consisténcia, que
€ a caracteristica interessante destas sub-unidades.

Inicialmente foram feitos testes com os fones independentes de contexto para
estabelecer um desempenho padrio para o sistema. Os testes com trifones gerados a
partir das classes fonéticas mostraram um ligeiro aumento de desempenho para os
modos independente de locutor ¢ para os locutores masculinos, mas apresentaram um
resultado pior do que os fones independentes de contexto para os locutores femininos e
para os testes com dependéncia de locutor. Ja os testes com os trifones gerados a partir
da configuragio do trato vocal apresentaram uma melhora do desempenho em todos os

casos. Desta forma, pode-se concluir que os trifones baseados na configuragdo do trato
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vocal sdo unidades consistentes, enquanto que a divisdio dos fones nas respectivas
classes fonéticas parece ndo ser uma escolha adequada.

O aumento na taxa de acertos com o uso dos trifones foi bastante pequeno, o que,
a primeira vista, ndo justificaria o seu uso, ja que as necessidades de armazenamento
aumentam consideravelmente: s3o 1018 trifones contra 36 fones independentes de

contexto. Entretanto, uma analise mais profunda revela o seguinte:

e o modelo de linguagem de pares de palavras utilizado ¢ bastante restritivos, o que
poderia estar elevando de forma exagerada o desempenho dos fones independentes

de contexto, mascarando o resultado;

¢ o nimero de exemplos de treinamento para os trifones é muito pequeno, resultando
em sub-unidades extremamente mal treinadas. No procedimento Deleted
Interpolation este fato fica bastante claro pois, na maioria dos casos, os fones

independentes de contexto obtiveram um desempenho melhor do que os trifones.

Com estas consideragdes, talvez o uso de um modelo de linguagem menos
restritivo € uma base de dados maior, que proporcione um treinamento adequado aos
trifones, possam mudar este quadro.

Foram propostos dois métodos para diminuir o tempo de processamento para o
reconhecimento utilizando o algoritmo Level Building. A idéia destes métodos € tentar
determinar de forma automética o ndmero de niveis de busca necessarios para
reconhecer cada locugfio. O primeiro método baseia-se na informagio fornecida pela
derivada da curva de verossimilhanga e, o segundo, no nimero de niveis consecutivos
em que o valor da verossimilhanga cai. O primeiro método conseguiu uma redugio de
2,5% no tempo de processamento e, o segundo, 23,7%, sem queda no desempenho.

Foi também testada a técnica Beam Search para o algoritmo One Step,
conseguindo-se uma reduciio de 46,6% no tempo de processamento, sem alterar a taxa
de acertos, e de 51,5% com uma deterioragio de apenas 0,31% na taxa de acertos de
palavra.

Também foi verificada a influéncia da precisio da transcrigio fonética das

locugdes de treinamento no desempenho do sistema. Estes mostraram uma deterioragio
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muito pequena quando s¢ adota uma transcrigdo fonética padrio todas as pessoas, o que
parece indicar que este procedimento possa ser adotado sem maiores problemas.
Novamente, 0 uso de um modelo de linguagem bastante restritivo pode estar mascarando
estes resultados, e o efeito nocivo deste procedimento simplificado pode ser um pouco
maior. De qualquer forma, este procedimento ¢ adotado em muitos sistemas comerciais
(IBM por exemplo) uma vez que uma transcri¢io fonética criteriosa de cada locutor é
uma atividade extremamente tediosa e consome um tempo bastante grande. A
possibilidade de se conseguir bases de dados maiores para o treinamento do sistema sem
a preocupagdo de uma transcrigio personalizada para cada locutor é um fator que
compensa em excesso a pequena degradagdo no desempenho provocada pela transcrigio
fonética padronizada..

A falta de grandes bases de dados em portugués para o treinamento e avaliagio
parece ser o grande entrave para um desenvolvimento mais rapido e consistente das
pesquisas em reconhecimento de fala no Brasil. Infelizmente este trabalho nio pode ser
feito por uma pessoa ou instituigdo isolada, mas requer um grande esforgo conjunto de
rgdos governamentais, iniciativa privada e comunidade cientifica. De fato, nos EUA e
na Europa, houve um grande avango na tecnologia de voz apés a criagio de grandes
bases de dados, o que permitiu comparar os resultados de forma consistente, e
determinar quais idéias sdo realmente boas, evitando duplicagio de esforgos.

Aplicando a idéia de uma transcrigdo fonética padronizada ao arquivo de
vocabulario, foi possivel reduzir o universo de busca de 1633 palavras para apenas 694,
resultando em uma diminuigdo bastante significativa no tempo de processamento. Como
as versdes escolhidas para representar cada palavra foram selecionadas a partir das
realizagBes mais comuns observadas na base de dados, conseguiu-se até uma melhora no
desempenho do sistema, um fato que n#o era esperado, mas que pode ser explicado pela
menor perplexidade imposta ao sistema de reconhecimento, aliada a modelos que
correspondem de fato as locugBes apresentadas para o reconhecimento. Espera-se
entretanto, que se o sistema for treinado com locutores provenientes de outras regides, e

portanto com formas de prontincia diferentes, o desempenho do sistema venha a cair. A
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construgao de arquivos de vocabulario diferentes para cada regido do pais parece ser
uma alternativa viavel para resolver este problema.
Utilizando todas as otimizagSes apresentadas neste trabalho, a configuragio ideal

para este sistema seria (para o reconhecimento das frases desta base de dados):

¢ algoritmo de busca: One Step com Viterbi Beam Search e limiar de poda A = 30.
» modelo de duracfio de palavras.

» modelo de linguagem de pares de palavras.

e pardmetros mel-cepstrais, com respectivos parimetros delta e delta-delta.

¢ vocabulario simplificado, com apenas uma versio para cada palavra.

¢ subunidades fonéticas: trifones baseados na configuragio do trato vocal.

Com estas configuragdes, o sistema atingiu uma taxa de acertos de 81,24 % no
modo independente de locutor, com um tempo médio de reconhecimento por volta de
01:30 minutos em uma méquina com processador AMD-K6 350 MHz com 64 MB de
meméria RAM.

Como sugestdes para trabalhos futuros, pode-se citar o estudo e desenvolvimento
de um sistema de reconhecimento de fala baseado em Modelos de Markov Continuos, e
o treinamento destes baseado em critérios discriminativos. Também poderiam ser
estudados algoritmos de busca mais velozes como o Stack Decoder [24] e o algoritmo
Herrmann-Ney. Modelos de linguagem mais avangados tais como graméticas
dependentes de contexto, ¢ métodos de adaptagio ao locutor também contribuiriam para

a melhoria do desempenho final do sistema
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Apéndice A.

Listas de frases utilizadas neste trabalho.

LISTA 01

A questio foi retomada no congresso.
Leila tem um lindo jardim.
O analfabetismo € a vergonha do pais.

A casa foi vendida sem pressa.

Trabalhando com unido rende muito mais.

Recebi nosso amigo para almogar.

A justica é a unica vencedora.

Isso se resolvera de forma tranquila.

Os pesquisadores acreditam nessa teoria.

Sei que atingiremos o objetivo.

LISTA 03

Eu vi logo a I6i6 e o Léo.
Um homem nio caminha sem um fim.

Vi Zé fazer essas viagens seis vezes.,

O atabaque do Tito € coberto com pele de gato.

Ele I€ no leito de palha.
Paira um ar de arara rara no Rio Real.
Foi muito dificil entender a cangio.
Depois do almogo te encontro.

Esses s&o nossos times.

Procurei Maria na copa.

LISTA 02

Nosso telefone quebrou.
Desculpe se magoei o velho,
Queremos discutir o orgamento,
Ela tem muita fome.

Uma india andava na mata.

Z¢, va mais rapido!

Hoje dormirei bem.

Jodo deu pouco dinheiro.
Ainda sdo seis horas.

Fla saia discretamente.

LISTA 04

A pesca € proibida nesse lago.

Espero te achar bem quando voltar,
Temos muito orgulho da nossa gente.

O inspetor fez a vistoria completa.

Ainda nio se sabe o dia da maratona.
Sera muito dificil conseguir que eu venha.
A paixdo dele € a natureza.

Vocé quer me dizer a data?

Descuipe, mas me atrasei no casamento.

Faz um desvio em dire¢do ao mar!
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LISTA 05

A velha leoa ainda aceita combater.

E hora do homem se humanizar mais.

Ela ficou na fazenda por uma hora.

Seu crime foi totalmente encoberto.

A escuriddo da garagem assustou a crianga
Ontem nio pude fazer minha ginastica.
Comer quindim € sempre uma boa pedida.
Hoje eu irei precisar de vocé.

Sem ele o tempo flui num ritmo suave.

A sujeira langada no rio contamina os peixes.

LISTA 07

O cenario da histéria é um suburbio do Rio.
Eu tenho 6tima razio para festejar.

A pequena nave medird 0 campo magnético,
O prémio serd entregue sem sessdo solene,
A acfo se passa numa cidade calma.

Ela ¢ o0 namorado vio a Portugal de navio.
O adiamento surpreendeu 2 mim e a todos
A gente sempre colhe o que plantou.

Aqui ¢ onde existem as flores
interessantes.

A corrida de inverno aconteceu com vibragio.

mais

LISTA 06

O jogo sera transmitido bem tarde.

E possivel que ele ja esteja fora de perigo.
A explicagio pode ser encontrada na tese.
Meu vdo tinha sido marcado para as cinco.
Daqui a pouco a gente ird pousar.

Estou certo que merego a atengdo dela.
Era um belo enfeite todo de palha.

O comércio daqui tem funcionado bem.

E a minha chance de esclarecer a noticia.

A vigita transformou-se numa reunifio intima.

LISTA 08

Esse empreendimento serd de enorme sucesso.
As feiras livres nio funcionam amanhi.
Furnar € muito prejudicial a satde.

Entre com seu codigo e o nimero da conta.
Reflita antes e discuta depois.

As aulas dele sdo bastante agradaveis.

Usar aditivos pode ser desastroso.

O clima nfo ¢ mau em Calcuta,

A locomotiva vem sem muita carga.

Ainda ¢ uma boa temporada para o cinema.
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LISTA 09

Os maiores picos da Terra ficam debaixo

d’agua.

A inauguragdo da vila é quarta-feira.

So6 vota quem tiver o titulo de eleitor.

E fundamental buscar a razo da existéncia.
A temperatura s6 ¢ boa mais cedo.

Em muitas regibes a populagio
diminuindo.

Nunca se pode ficar em cima do muro.
Pra quem vé de fora o panorama ¢ desolador.
E bom te ver colhendo flores.

Eu me banho no lago ao amanhecer.

LISTA 11

Um casal de gatos come no tethado.

A cantora foi apresentar seu ultimo sucesso.

L4 ¢ um lugar 6timo para tomar uns chopinhos.

O musical consumiu sete meses de ensaio.

Nosso baile inicia apds as nove.

Apesar desses resultados, tomarei uma decisio.

A verdade nio poupa nem as celebridades.

As queimadas devem diminuir este ano,

O vio entre o trem ¢ a plataforma € muito

grande.
Infelizmente nio compareci ao encontro.

esta

LISTA 10

E fundamental chegar a uma solugio comum.
Ha previsio de muito nevoeiro no Rio.
Muitos moéveis virdo as cinco da tarde.

A casa pode desabar em algumas horas.

O candidato falou como se estivesse eleito.
A idéia é falha mas interessa.

O dia esta bom para passear no quintal.
Minhas correspondéncias ndo estio em casa.
A saida para a cnise dele ¢ o didlogo.

Finalmente o mau tempo deixou o continente.

LISTA 12

As criangas conheceram o filhote de ema.

A bolsa de valores ficou em baixa.

O congresso volta atras em sua palavra.

A médica receitou que eles mudassem de
clima.

Nio € permitido fumar no interior do Snibus.

A apresentagdo foi cancelada por causa do
som.

Uma garota foi presa ontem a noite.

O prato do dia € couve com atum.

Eu viajarei ao Canada amanha.

A balsa ¢ o meio de transporte daqui.
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LISTA 13

O grémio ganhou a quadra de esportes.
Hoje irei & vila sem meu filho.

Essa magia no acontece todo dia.

Sera bom que vocé estude esse assunto.

O memu incluia pratos bem saborosos.
Podia dizer as horas, por favor?

A casa ¢ ornamentada com flores do campo.
A Terra ¢ farta, mas nfo infinita.

O sinal emitido ¢ captado por receptores.

A mensalidade aumentou mais que a inflagdo.

LISTA 15

Dezenas de cabos eleitorais buscavam apoio.
A vitdria foi paga com muito sangue.

Nossa filha tem amor por animais.

Esse peixe € mais fatal que certas cobras.

O time continua lutando pelo sucesso.

Essa medida foi devidamente alterada.

O estilete € uma arma perigosa.

Aguarde, quinta eu venho jantar em casa.

A mudanga € lenta, porém duradoura.

O clima njo é mais seco no interior.

LISTA 14

O tele-jornal termina as sete da noite.

A cabine telefnica fica na proxima rua.
Defender a ecologia & manter a vida.

Nesse verdo o calor esta insuportavel.

Um jardim exige muito trabalho.

O maméo que eu comprei estava 6timo
Meu primo falara com a geréncia amanhi
De dia apague a luz sempre.

A sociedade uruguaia tem que se mobilizar,

Suas atitudes s3o bem calmas.

LISTA 16

A sensibilidade indicar a escolha.

A Amazbdnia € a reserva ecolédgica do globo.

O ministério mudou demais com a eleigdo.
Novos rumos se abrem para a informatica.

O capital d¢ uma empresa depende da
produgio,

Se nio fosse ela, tudo seria contido.

A principal personagem no filme é uma gueixa.
Receba seu jomal em sua casa.

A juventude tinha que revolucionar a escola.

A atriz terd quatro meses para ensaiar seu canto.
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LISTA 17

Muito prazer em conhecé-lo.

Eles estavam sem um bom equipamento.
O sol ilumina a fachada de tarde.

A corre¢do do exame esta coerente.

As portas sdo antigas.

Sobrevoamos Natal acima das nuvens.
Trabalthei mais do que podia.

Hoje eu acordei muito calmo.

Esse canal € pouco informativo.

Parece que nascemos ontem.

LISTA 19

A noite a temperatura deve ir a zero.

A proposta foi inspecionada pela geréncia.

O guadro mostra uma face do cotidiano.
J4 era bem tarde quando ele me abordou.
O canario canta ao amanhecer.

A lojinha fica bem na esquina de casa.
Meu time se consagrou como o melhor.
Um instituto deve servir a sua meta.

Ele entende quando se fala pausadamente.
Seu saldo bancario esta baixo.

LISTA 18

Receba meus parabéns pela apresentacio.
Eu planejo uma viagem no feriado.

No lado de ¢a do rio hi uma boa sombra.

A maioria dos visitantes gosta deste monumento.

Minha filka € especialista em musica sacra.
A casa sé tem um quarto.

A duragio do simpdsio € de cinco dias.

Ao contrario de nossa expectativa, correu tranquilo.

A intengio é obter apoio do governante.

A fila aumentou ao longo do dia.

LISTA 20

(O term@metro marcava wm grau.

O discurso de abertura ¢ bem longo.

Eu precisei de microfone na conferéncia.
Joyce esticou sua temporada até quinta.
Nada como um almogo ao ar livre.

Nossa filha ¢ a primeira aluna da classe.
Gostaria de deitar um pouco.

Nio fizemos uma viagem muito cansativa.
Ainda tenho cinco telefonemas para dar.

0 hotéis do sudoeste so fantasticos.
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Resumo informativo dos locutores da base de dados.

Os locutores em destaque foram utilizados para os testes. Os demais, para o

treinamento.

LOCUTORES MASCULINOS

."m02 5a8 18 a 60 aizos engenheiro | superior P1ramééﬁé - Sp

m03 13a16 |18 a60anos |engenheiro |superior Sta. B. D’Qeste - SP
m04 17220 |18 a60anos |engenheiro |superior Fortaleza - CE

m03 9al2 |[18a60anos |engenheiro |superior S. Caetano do Sul - SP
m06 13216 (18 a60anos |analista sist. |superior Ribeirdo Preto - SP
m07 la4 18 a 60 anos | professor superior Sédo Carlos - SP

m09 9al12 |18a60anos |estudante superior Limeira - SP

e suiaerior Sio Paulo — SP .

‘ml2  [17a20 |18a60anos |estu

ml3 17a20 [18a60anos |estudante superior Santos - SP

ml4 1a4 18 2 60 anos | comerciante |2° grau Cotia - SP

ml6 |5a8 |18a60anos |estudante  |superior  |Bauru- SP

Brasilia -

ml8 5a8 18 a 60 anos | estudante superior

m20 1a4 18 a 60 anos | estudante superior Séo Paulo - SP
m2} 9al2 [18a60anos |estudante superior Séo Paulo - SP

m24 13a16 |18 a60anos |estudante superior S. Joaquim da Barra - SP ‘
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LOCUTORES FEMININOS

117220

18 a 60 anos | engenheira superior Barbacena - MG
02 5a8 18 2 60 anos | bibliotecaria superior Sio Carlos - SP
£03 9al2 |18a60ancs |estudante superior S. Seb. Paraiso - MG
04 13216 [18a60anos |aux. serv. gerais 1° gran

Ribeirdo Bonito - SP

106 lad

13 aéO anos

pedagoga superior Fortaleza - CE
07 5a8 18 a 60 anos | secretiria superior S&o Carlos - SP
08 9al?2 |183a60anos |secretara superior Sdo Carlos - SP
09 la4 18 a 60 anos | comerciante 2° grau S3o Carlos - SP

17a20

182 60 anos

ﬁédagoga

superior

itoria -WES ‘

lad

18 a 60 anos

fisioterapeuta

superior

Pindamonhangaba - SP

18 a 60 anos

balconista

2° grau

Sao Carlos - SP

f17 9al2

18 a 60 anos

musica

superior

Santo André - SP

fi9 13a16

18 2 60 anos

eswdan—tg_

superior

Franca - SP

21 17220

18 2 60 anos

estudante

superior

Jundiai - SP

22 13a16

+ 60 anos

aposentada

1° grau

Colatina - ES
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Diciondrio de prontincias e dados do modelo de duracio.

Neste apéndice sao mostradas as transcri¢Ses fonéticas utilizadas no arquivo de

vocabulério simplificado (apenas uma versdo para cada palavra).

A estrutura deste dicionario ¢ a seguinte:

transc. grdfica / transc. fonética / média da duragéo (ms) / desv. padrdo da dur.

Nos casos com varidncia nula (casos em que o modelo foi levantado a partir de uma

Unica amostra), o sistema adota o valor do desvio padrio como 1/3 do valor da média.

SRIOSO

a/a/l100.771084 7/ 705.260851
abertura/abeRtura/490/0
abordou/aboRdou/720/0
abrem/abrens/340/0
acdo/asanun/380/0
aceila/aseyta/350/0
achar/ax aR/546.5 /24025
acima/asima/370/0

acontece /akontEsi/750/0
aconteceu/akontesenu/640/0
acordei /akoRdey/300/0
acreditam/akreDiftanun/ 68270
adiamento/aDiameintu/790/0
aditivos/aDiTivus/620/0
agradaveis/agradaveys/800/0
aguarde /faguaRDy/640/0
aginda/ainda/376.8/3920.96
algumas/augumaz/550/0
almocar/aumasaR/680/0
almoge /aumosu/473/49
alterada/ auterada/830/0
aluna/aluna/286/0
amanhd/aman Nan /567333333 /
160.888889

amanhecer /faman Nese R /883 /32400

Amazénia/amazonya/790/0
amigo/amigu/323/0

amor/amoR/380/0

analfabetismo /anaufabeTizmu/ 1214/
0

andava/andava/570/0
animais/annimays/880/0
ano/annu/470/0

antes/an Ty z/ 440/ 0
antigas/anTigas/740/0
ao/au/141.25 /6206875
apague/apagy/360/0
apesar/apesaR/420/0
apoioc/apoyu/320/400

apos/ap Oz/320/0

apresentaglo /aprezentasanun/870/ %00
apresentar /aprezentaR/605/0
aqui /aki/370/0

ar/aR/195/3025
argra/arara/400/0
arma/aRma/390/0
as/as/204.1/1540.49

assunto /asuntu/790/0
assustou/asustou/500/0

a/a/ 100771084 / 705.260851
as/as/285/0

atabaque /atabaky/630/0
atencdo/atensanun/542/0

até /atE/230/0
atingiremos/aTinjiremuz/1000/0
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atitudes /aTituDys/590/0
atrasei /atrasey/630/0
atras/atraz/430/0
atriz/atris/416/0

atum/ atun/535/70

aulas/ aulaz/340/0

aumentou/ aumentou/ 720722500
baile/bayly/350/0
baixa’/bayxa/630/0

baixo /bayxu/460/0
balsa/bausa/330/0
bancario/bankaryu/395/0
banho /ban Nu /62570

bastante /bastanTy/465/0
belo/bEIu/414/0
bem/bein/317.222222/16074.1728
boa/baa/305.75/3219.1875
bolsa/bousa/446/0
bom/bon/319/ 15289
buscar/buskaR/524/0
buscavam/buskavanun/690/0
cabine /kabiny/426/0
cabos/kabuz/516/0

Calcuta /kavkuta/790/0
calma/kauma/524/0
calmas/'kaumas/ 614/ 0
calmo/ kaumu/430/6
calor/kaloR/321/0
caminha/kaminNa/ 476/ 0
campo /kanpu/ 420/ 12100
Canadd /' kanada/470/0
canal /kanau/38G/0

candrio /kanaryu/433/0
cangdio /kan s anun/ 634/ 0
cancelada/kanselada/700/0Q
candidato /kanDidatu/960/0
cansativa/kansaTiva/660/0
canta/ kanta/390/0
canto/kantu/450/0
cantora /kanftora/460/0
capital /kapitau/490/0
captado /kapitadu/816/0
carga/kaRga/553/0
casa/kaza/ 336/ 9061.71429
casal /kazau/403/0
casamento/kazamentu/840/0
causa/kauza/360/0
ca/'ka/248/0
cedo/sedu/676/0
celebridades/selebridaDys/890/0
cengrio/senaryu/300/0
certas/sSERtas/ 440/0
certo/SERtu/460/0
chance /xansy/480/0

chegar /xega R /490/0
chopinkos/xopin Nus/870/0
cidade /sidaDy/440/0
cima/sima/347/0
cinco/sinkw/423/9317
cinema/sinema/552/0

classe /kiasy/ 486/ 0
clima/klima/445.333333/5763.55556
coberto /ko bERtu/4%0/0
cobras/kObras/720/0
codigo /kODigu/590/0
coerente /koerenTy/780/0
colhe /kOLy/330/0

colhendo /koLendu/773/0

com 'k on/ 192660667/ 1424.66667
combater /konbateR/830/0
come/ kOmi/276/0
comer/komeR/374/0
comércio/komERsyu/670/0
como/komu/ 250/ 166666667
compareci /konparesi/620/0
completa/konplEta/840/0
comprei/konprey/360/0
comum /' komun/4580/0
conferéncia/konferensya/734/0
congresso/kongrEsu/808.5/10712.25
conhecé /konNese/485/0
conheceram /konNeseranun/674/0
consagrou/konsagrou/540/0
conseguir /konsegiR/895/0
consumiu /konsumyu/476/0
conta/konta/5i0/0

contamina /kontamina/654/0
confido /konTidu/605/0
continente /konTinenTy/910/0
continua/konTinua/335/0
conirdrio /kontraryu/566/0
copa/kOpa/422/0
corregiio/Korresanun/440/0
correspondéncias /komespondensyaz/
115470

correu/korreu/395/0
corrida/korrida/395/0
cotidiano /ko TiDiannu/800/0
couve 'kouvy/455/0
criangca/kriansa/754/0
criangas/kriansas/704/0
crime/krimy/383/0

crise /krisy/527/0
ddgua/dagua/668/0
da/da/156.666667 /149372222
dagui/daki/402/1608
dar/daR/270/0
das/das/200/0
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data/data/600/0

de/Dy/ 12846875 /794.561523
debaixo/Dybayxu/570/0
decisGo/desizanun/740/0
defender /de fende R/480/0
deifar /deytaR/400/0
deixou/deyxou/530/0
dela/dEla/507/0

dele /dely/455 /33950
demais/Dymays/480/0
depende /depenDy/410/0
depois/depoyz/593/ 11449
desabar/dezabaR/600/0
desastroso /dezastrozu/912/0
desculpe /Dy skupy/820/ 16000
desolador /dezoladoR/1048/0
desses/desys/260/0
deste/desTy/280/0
desvio/dezviu/690/0
deu/deu/236/0

deve /dEvy/265/225
devem/dEvein/280/0
devidamente /devidamenTy/820/0
dezenas/dezenaz/500/0
dia/Dia/386/7946.66667
didloge/Dialogu/720/0
dias/dias/648/0

dificil /Difisyu/720/32400
diminuindo /Diminuindu/998/0
diminuir /DiminuiR/480/0
dinheiro /Din Neyru/640/0
direcdo/Diresanun/700/0
discretamente /DiskrEtamenTy/1200/0
discurso /DiskuRsu/504/0
discuta/Diskuta/420/0
discutir/DiskuTIiR/544/0
dizer/DizeR/410/2500
do/du/127.421053/558.454294
dormirei/doRmirey/545/0
dos/dus/230/0
duracdo/durasanun/494/0
duradoura/duradoura/760/0
e/y/81.8333333/173.472222
ecologia/ekolojia/700/0
ecolégica/ekol Ofjika/530/0
ela/Ela/307.4/4821.04
ele/ely/214/1528.4
eleicdo/eleyvsanun/470/0
eleito/eleytu/580/0
eleitor/eleyroR/803/0
eleitorais/eleytorayz/700/0
eles/elyvz/249 /81
em/ein/133.916667 /1142.07639
ema/emal/420/0

emitido/emiTidu/660/0
empreendimento /inpreenDimentu/810/
0

empresa/inpreza/480/0
encoberto/inkobERtu/845/0
encontrada/inkontrada/700/0
enconfra /inkontru/610/100
enfeite /infey Ty /700/0
enorme/en ORmy/345/0
ensaiar /ensayaR/434/0
ensaio/insayu/814/0

entende /inten Dy / 460/ 0
entender /intende R/ 420/ 0

entre fentry/295/4225
entregue /infr Egy/670/0
equipamento /ekipamentu/800/0
era/Era/200/1600

esclarecer /ysklareseR/660/0
escola/yskOla/430/0
escolha/yvskoLa/4%0/0
escuriddo/yskuridanun/610/0
especialista/yspesyalista/820/0
espero/yspEru/632/0

esportes /yspORTys/1020/0
esgquina/yskina/400/0
essa/Esa/300/800
essas/Esas/350/0
esse/esy/312/1766
esses/esys/410/0
estava/vstava/480/0
estavam/y stavanun/600/0
esta/ysta/305.2/4836.16
estdo/ystanun/330/0
este/esTy/270/0
esteja/ysteja/580/0
esticou/ysTikou/380/0

estilete /ysTileTy/810/0
estivesse /ysTivEsy/600/0
estou/ystou/360/0

estude /ystuDy/908/0
eu/eu/143.727273 /3267.289.26
exame/yzanmy/ 360/ 0
exige/ezify/490/0
existem/ezistein/450/0
existéncia/ezisteinsya/1140/0
expectativa/yspekytaTiva/864/0
explicagcdo /ysplikasanun/800/0
é/E/ 106.697674 / 1240.21092
Juce/fasy/335/0
Jachada/faxada/495/0
Jala/fala/370/0

Jalard /falara/530/0
Jalha/fal a/575/0
Jalou/falou/470/0
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fantasticos /fantasTikus/840/0
Jarta/faRta/960/0

fatal/ fatau/410/0
Javor/favoR/750/0

faz/ faz/407/0

Jazenda /fazenda/638/0

fazer /fazeR/439 /961
Jeira/feyra/747/0

Jeiras/ feyraz/420/0

feriado /feriadu/800/0

festejar /festejaR/680/0
Jezr/feyz/400/0
fica/fika/315.5/65025

ficam /fikanun/430/0
ficar/fikaR/428/0
ficou/fikou/368/64
fila/fila/415/0

filha/fiL a/398/2114.66667

Sitho /fiLu/670/0

fithote /fiLOTy/500/0

filme/ fyumy/510/0
Sfim/fin/410/0

finalmente /finaumenTy/740/0
fizemos /fizEmuz/476/0
floves/ floryz/677.666667/77104.2222
Slui /fluy /34370
foi/foy/2125/1502.65

fome/ fOmy/628/0
Jora/fOra/420/2500
forma/fORma/443/0
Josse/fosy/375/0

Jumar /fumaR/354.5/9900.25
Jfuncionado /funsyonadu/748/0
Juncionam /funsyonanun/546/0
Jundamental /fundamentau/ 1068/ 144
garnhou/ganNou/440/0
garagem/garajein/564/0
garofa/garota/505/0
gato/gatu/310/0
gatos/gatus/520/0

gente /jenTy/433.333333/1622.22222
geréncia/ferensya/548.5/1482.25
ginastica/jinasTika/820/0
globo/globu/470/0
gosta/gOsta/510/0
gostaria/gostaria/460/0
governante /goveRnanTy/835/0
grande /granDy/406/0
grau/grau/220/0
grémio/gremyu/636/0
gueixa/geyxa/460/0
hé/a/100.771084 /705.260851
historia /istOrya/330/0
hoje/o0jy/383.25/30739.1875

homem/Omein/400/0
hora/Ora/375.5/4160.25

horas /O ras/651.666667/16705.5556
hotéis /o tEyz/360/0

humanizar /umannizaR/637/0
idéia/ i dEya/420/0
ilumina/ilumina/410/0
inauguragdo /inaugurasanun/1050/0
incluia/inkiuia/780/0
india/inDya/456/0
indicaré/inDikara/470/0
infelizmente /infelizmenTy/690/0
infinita/infinita/770/0

inflagdo /inflasanun/620/0
informdtica/infoRmaTika/780/0
informativo/infoRmaTivu/780/0
inicia/inisia/470/0
inspecionada/inspesyonada/716/0
inspetor /inspetoR/840/0

instituto /insTitutu/510/0
insuportavel /insupoRtaveu/1160/0
intengdo /intensanun/ 180/ 0
interessa/interEsa/750/0
interessantes /interesanTys/1024/0
interior /interio R/ 540/3600
intima/inTima/633/0
inverno/invERnu/515/0
Isig/voyo/480/0

ir/iR/70/0

ird/iras220/0
irei/irey/467.5/41820.25
isso/isu/410/0
jantar/jantaR/360/0
jardim/jaRDin/640/0
ja/ja/2065/272.25
Jodo/juanun/472/0
jogo/jogu/390/0
jornal/joRnau/450/3600

Joyece /jOysy/420/0
justica/fusTisa/800/0

Juventude /juventuDy/620/0
lado/ladu/311/0
lago/lagu/568.5/99225

langada /lansada/ 390/ 0
Ia/la/140/0

Leila/leyla/532/0
leito/leytu/384/0
lenta/lenta/520/0
leoa/leoua/3522/0
Léo/ITEu/3520/0

le/le/281/0

lindo/lindu/273/0

livee /livry/380/0

livees /livrys/376/0
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lo/lu/220/0 musical /muzikau/535/0
locomotiva/lokomoTiva/780/0 musica/muzika/400/0

logo /10 gu/500/0 na/na/l27/951.714286
lojinha/1Ojin Nas450/0 nada/nada/340/0

longo /longu/ 355/ 5625 namorado /namoradu/670/0
lugar/IugaR/305/0 ndo/nanun/241.357143/6180.94388
lutando /lutandu/ 585/ 0 nascemos/nasemuz/500/0
luz/Tus/322/0 natal /natau/3%0/0
magia/majia/630/0 natureza/natureza/974/0
magnético/’maginETiku/816/0 nave/navy/500/0

magoei /maguey/588/0 navio/maviu/500/0

maiores/ mayQrys/720/0 nem/nein/ 140/ 0
maioria/mayoria/530/0 nessa/nEsa/310/0

mais/mayz/409.444444/18657.358
mamdéo/ mamanun/410/0
manter/mante R/360/0
mar/maR/380/0
maratona/maratonas900/0
marcado /maRkadu/624/0
marcava/maRkava/466/0
Maria/maria/503/0
mas/maz/396.666667/7755.55556
mata/mata/700/0
mauw/mau/ 339/ 17956
me/my/137.57/1618.75
médica/mEDika/360/0
medida/meDida/520/0
medira/meDira/390/0

meio /meyu/s330/0

melhor /meLOR/475/0
mensalidade /mensalidaDy/880/0
menu/menu/6350/0
mereco/meresu/480/0
meses/mezys/439/25
meta/mEta/380/0
meu/meu/235 /4125

meus/ meus/241/0

microfone /mikrofony/650/0
mim/min/295/0

minha/min N a/269.333333/ 1410.88889
minhas/ minNas/445/0
ministério/ministEryu/546/0
mobilizar /mobilizaR/750/0
monumento/ monumentu/78/0
mostra/ mOstra/370/0
moveis/mOveyz/840/0
mudanga/ mu dansa/466/0
mudassem/ mudasein/630/0
mudou/mudou/310/0

muita/ muyta/364/36
muitas/‘muytas/630/0
muite/muytu/319.333333/4111.72222
muitos/muytuz/3524/0

muro/ muru/695/0

nesse/nesy/351.5/4692.25
nevoeiro/nevoeyru/610/0
no/nu/133.714286 /7 785.204082
noite/noyTy/ 455333333/ 15424.8889
nossa/n OQsa/336.25/2350.1875
nosso /nQsu/312/888

nossos /‘nOsus/ 470/ 0
noticia/noTisya/753/0
nove/nOvy/440/0
novos/nQvus/345/0
num/nun/200/0

numa/numa/ 267 /1089
nimere/numeru/304/0
nunca/nunka/433/0
nuvens/nuvens/655/0
o/u/99.1666667 /783.472222
objetivo/obyjeTivu/886/0
obter/obyteR/395/0

onde /onDy/300/0
dnibus/onibus/730/0

ontem /ontein/369/848.666667
orgamento /o Rsamentu/930/0
orgultho /oRgulLu/620/0
ornamentada /o Rnamentada/840/¢
os/us/1705/583.25
otima/OTima/433/0

otimo /O Timu/480/ 10000
paga/paga/390/0
paira/payra/330/0
pais/pais/357/0
paixfo/payxanun/680/0
palavra/palavra/640/0
patha/palLa/542/25
panorama/panoranmas660/0
para/para/264.9/10790.29
parabéns/parabeins/608/0
parece /parEsy/350/0
passa/pasa/444/0

passear /pasyaR/483/0
pausadamente /pauvzadamenTy/874/0
pedida/peDida/668/0
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peixe/peyxy/484/0

peixes /' peyxys/740/0
pela/pela/215/225

pele /' pEly/240/0
pelo/pelu/260/0
pequena/pykena/430/0
perigo/pyrigu/645/0
perigosa/pyrigQza/900/0
permitido/peRmiTidu/755/0
personagem/peRsonajein/620/0
pesca/pEska/700/0
pesquisadores /peskizadoryz/976/0
picos/pikuz/452/0

planejo /'planeju/575/0

plantou /plantou/550/0
plataforma/platafORma/690/0
pode /p ODy/347.75/7538.1875
podia/pubDia/460/3600
papulagdo /populasanun/800/0
por/puR/2002/924.16
porém/porein/385/0

portas/ pORtas/380/0
Portugal /poRtugau/571/0
possivel /posiveu/650/0

pouco /pouku/465/11475
poupa/poupas/3i2/0

pousar /pouzaR/686/0
pra/pra/223/0
prato/pratu/314/0
pratos/pratuz/720/0
prazer/prazeR/341/0
precisar /presizaR/580/0
precisei /presizey/330/0
prejudicial /prejuDisiau/690/0
prémio/premyu/504/0
presa/preza/480/0
pressa/prEsa/671/0
previsdo/previzanun/860/0
primeira/primeyra/410/0
primo/primu/390/0

principal /prinsipau/504/0
procurei/prokurey/506/0
produ¢iio/produsanun/552/0
proibida/proibida/820/0
proposta/praopQOsta/486/0
proxima/prOsima/570/0

pude /puly/276/0
quadra/kuadra/605/0
quadro/kuadru/343/0

quando /ku andu/316.666667 / 3458.88859
guarta/kuaRta/515/0

guarto /kuaRiu/636/0

quatro /kuatru/360/0

que /ky/ 129.928571/1970.63776

guebrou/kebrou/570/0
queimadas 'keymadaz/546/0
quem /kein/315/4761

quer /k ER/280/0
queremos/keremuz/456/0
questio/'kestanun/612/0
quindim /kin D in /59270
quinta/kin ta/ 400/ 1600

quintal /kintau/570/0

rdpide /rrapidu/620/0
rara/rrara/454/0

razdo /rrazanun/518/169
real/rreau/540/0
receba/rreseba/514.5/0.25
recebi/rreseby/685/0
receifou/yreseytou/660/0
receplores/yresepytoryvs/1075/0
reflita/rreflita/620/0
regibes/rrejionyz/684/0
rende/rrenDy/404/0
reserva/rrez ERva/440/0
resolverd/rrezouvera/790/0
resultados /rrezutadus/750/0
retomada/rretomada/726/0
reunido /rreunianun/560/0
revolucionar /rrevolusyonaR/ 6930/ 0
rio/rryu/332.4/2639.04
ritmo/rriTymu/470/0
rua/rrua/436/0
rumos/rrumus/450/0

sabe /saby /66570
saborosos/saborQOzus/1230/0
sacra/sakra/585/0
saia/saia/680/0
saida/saida/515/0
saldo/saudu/320/0
sangue/sangy/590/0

sdo /sanun/I196/693.333333
satde /sauDy/604/0
se/sy/174.230769/1153.86982
seco/seku/323/0
sei/sey/416/0

seis/seyz/341 /441
sem/sein/284.285714/5699.63265
sempre/senpry/ 448/ 8754.66667
sensibilidade /sensibilidaDy/910/0
ser/seR/251/1521
sera/sera/392.4/14071.04
seria/seria/290/0
servir/seRviR/450/0

sessdo /sesanun/440/0
sete/sETy/3825/6.25
seu/seu/ 2485 /424458333
sido/sidu/330/0
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simpésio /sinpQzyu/739/0

sinal /sinau/420/0
sobrevoamos/sobrevoanmuz/757/0
sociedade /sosiedaldy/720/0
sol /s Ou/275/0
solene/soleny/570/0

solugdo /solus anun/590/0
som/son/480/ 0
sombra/sonbra/390/0

56 /50 /305/7338.66667
sua/sua/235/1625
suas/suaz/350/0

suave /suavy/803/0

subtirbio /subuRbyu/3580/0
sucesse/susEsu/710/1266.66667
sudoeste /'sudoEsTy/610/0
sujeira/sujeyra/312/0
surpreendeu/suRpreendeu/610/0
tarde /taR Dy/528.75/5779.6875
te/Ty/188.666667 /4803.55556
telefone /telefony/592/0
telefonemas /felefonemas/680/0
telefonica/telefonika/787/0
tele-/tEle/290/0

telhado /teLadu/540/0
fem/tein/220.333333/587.222222
femos/temuz/424/0
temperatura/tenperatura/859/4I616
tempo/tenpu/375/225
temporada/tenporada/563/ 1849
tenho/te Nu/285/4225
teoria/teoria/660/0
terd/fera/250/0

termina/te Rmina/430/0
termémetro /teRmometru/624/0
terra/tErra/379 /6241

tese /tEzy/574/0
time/Timy/320/400
times/T'imys/750/0
tinha/TiNa/375/625
Tito/Titu/450/0

titwlo /Titulu/545/0
tiver/TivER/430/0
todo/todu/327.5/156.25
todos/todus/660/0

tomar /tomaR /330/0

tomarei /tomarey/444/0
totalmente /totaumenTy/730/0
trabalhando /trabal andu/804/0
trabalhei /trabaley/410/0
trabatho /trabal u/560/0
tranquila/trankuyla/830/0
tranquilo /trankuylu/750/0
transformou /transfoRmou/711/0

fransmitido /tranzmiTidu/727/0
transporte /transpo R Ty/600/0
trem/trein/214/0
tudo/tudu/280/0
dltimo/uTimu/320/0
um/un/134.125 7/ 1014.23438
uma/uma/206.714286 / 2443.20408
unido /unianun/503/0
tnica/unikas/367/0

uns/ uns/155/0
uruguaia/uruguaya/616/0
usar/wzaR/380/0
valores/valorys/610/0
va/va/405/0
vdo/vanun/266.5/42.25
velha/vEL a/360/0

velho /vELu/542/0
vem/vein/200/0
vencedora/vensedora/&870/0
vendida/venDida/577/0
venha/veNa/470/0
venho/veNu/230/0
ver/veR/565/0G
verdo/veranun/ 41270
verdade /ve RdaDy/530/0
vergonha/veRgon Na/493/0
vezes/vezys/570/0
vé/ve/316/0

vi/vi/ 195725
viagem/viajein/512/ 19044
viagens/viajeins/540/0
vigiarei/viajarey/600/0
vibragdo /vibrasanun/575/0
vida/vida/520/0
viln/vila/541.5/2652.25
virdo/viranun/3505/0
visita/vizita/500/0

visitantes /vizitan Ty s/ 790/0
vistoria/vistoria/746/0
vitoria/vitOrya/623/15129
Vocé /vose/ 457 666667 / 5830885889
volta/vOuta/400/0

voltar /voutaR/600/0
voo/vou/516/0
vofta/vOta/516/0
zero/zEru/436/0
Zé/zE/348.5/4
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Algumas frases reconhecidas.

Estas frases foram selecionadas a partir dos resultados dos testes realizados na

se¢do 7.5.2.

lista 1, frase 1
original
ind. locutor (f13)

ind locutor {m01).

dep. sexo (f13)
dep. sexo (m01)

dep. locutor

lista 2, frase 2
original
ind. locutor {f13)

ind locutor (m01).

dep. sexo (f13)
dep. sexo (m01)

dep. locutor

lista 3, frase 3
original
ind. locutor (f13)

ind locutor (m01).

dep. sexo (f13)
dep. sexo (m01)

dep. locutor

A questao foi retomada no congresso
, questio foi retomada no congresso
, ¢a , questio fol retomada no congresso ,
, questdo foi retomada no copgresso
, ¢4 , questio foi retomada no congresso ,

, a questfo foi retomada no congresso ,

Desculpe se magoei o velho.

, » desculpe , cinema , meio , € o velho,
, desculpe se magoei o, velho,

, » desculpe se magoei o coméreio ,

, desculpe se magoei o, tese

, desculpe se magoei o velho ,

Vi Z¢é fazer essas viagens seis vezes.

,a, vizé, nave , essas viagens , seis vezes , ,

, vi z¢& fazer essas , viagens seis vezes

, pude , devem , nave , essas viagens , entender , ,
, vi zé fazer essas , viagens seis , desses

, vi z¢& fazer essas viagens seis vezes ,
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lista 4, frase 4
original
ind. locutor (f13)

ind locutor (m01).

dep. sexo (f13)
dep. sexo (m01)

dep. locutor

hista 3, frase 5
original
ind. locutor (£20)

ind locutor (m23).

dep. sexo (£20)
dep. sexo {(m23)

dep. locutor

lista 6, frase 6
original
ind. locutor (£20)

ind locutor {m23).

dep. sexo (£20)
dep. sexo (m23)

dep. locutor

lista 7, frase 7
original
ind. locutor (£20)

ind locutor (m23).

dep. sexo (£20)
dep. sexo (m23)

dep. locutor

O inspetor fez a vistoria completa.

, 0 Inspetor , de, ¢ a vistoria completa |
> 0 inspetor fez a vistoria completa ,

, inspetor fez a vistoria completa ,

, 0 Inspetor fez a vistoria completa ,

» 0 inspetor fez a vistoria completa ,

A escuridio da garagem assustou a crianga.

, €a , escuriddo da garagem assustou a crianga ,

» escuridio da garagem assustou a crianga ,

, ¢4 , a escuriddo da garagem assustou a crianga ,
. escuridio da garagem assustou a crianga ,

, ¢ a escuridio da garagem assustou a crianga ,

Estou certo que mergo a atengfio dela.

, 1880, certo que merego a atengio dela |
, €stou certo que merego a atengio dela |
, €stou certo que merego a atengdo dela ,
» €stou certo que merego a atengdo dela |
, estou certo que merego a atengdo dela ,

O adiamento surpreendeu a mim ¢ a todos.

» 0 adiamento surpreendeu a mim , ird , todos ,

, orgamento , surpreendeu a mim e a todos

, 0 adiamento surpreendeu a minha | ird , todos ,
, 0 adiamento , surpreendeu a mim , de gatos

, 0 adiamento surpreendeu a mim e a todos ,
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lista 8, frase 8
original
ind. locutor (£20)

ind locutor (m23).

dep. sexo (£20)
dep. sexo (m23)

dep. locutor

lista 9, frase 9
original

ind. locutor (f18)

ind locutor (ml17).

dep. sexo (f18)
dep. sexo (m17)

dep. locutor

lista 10, frase 10
original

ind. locutor (f18)

ind locutor (m17).

dep. sexo (f18)
dep. sexo (ml7)

dep. locutor

lista 11, frase 1
original
ind. locutor (f18)

ind locutor (m17).

dep. sexo (f18)
dep. sexo (m17)

dep. locutor

O clima nio é mau em Calcuta.

, explicagdo , é mau em , Calcuta,

,sua, clima , nfo € mau , seis , Calcuta |

, 08, ¢clima , ver8o o mamdo , em Calcuta

, som , clima , ndo é mau tempo , s¢ , Calcuta ,

, 0 clima nio é mau em Calcuta ,

E bom te ver colhendo flores.

. € bom , estivesse , colhendo flores
, € bom te ver colhendo flores ,

, € bom , tiver , colhendo flores ,

, 6 bom te ver colhendo flores ,

, até , bom te ver colhendo flores ,

Finalmente o mau tempo deixou o continente

, finalmente 0 mau tempo deixou o continente ,
, finalmente o mau tempo deixou o continente ,
, finalmente o mau tempo deixou o continente ,
, finalmente o mau tempo deixou o continente ,

, finalmente o mau tempo deixou o continente ,

Um casal de gatos come no tethado.

, som , casal de dia , dos , come no feriado,

, €, casal de gatos come no tethado ,

, todos , casal , de dia , dos , come no feriado ,
, ficar , safide , de gatos come no telthado,

, som , casal de gatos come no telhado ,
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lista 12, frase 2
original

ind. locutor (£18)

ind locutor (m17).

dep. sexo (f18)
dep. sexo {ml17)

dep. locutor

lista 13, frase 3
original
ind. locutor (£10)

ind locutor (ml11).

dep. sexo (f10)
dep. sexo (mll)

dep. locutor

lista 14, frasc 4
original
ind. locutor (f10)

ind locutor (m11).

dep. sexo (f10)
dep. sexo (ml1)

dep. locutor

lista 15, frase 5
original
ind. locutor (f10)

ind locutor {m11).

dep. sexo (f10)
dep. sexo (ml1l)

dep. locutor

A bolsa de valores ficou em baixa.

, a bolsa de valores ficou em baixa ,
» a bolsa de valores ficou em baixa s
> a bolsa de valores ficou em baixa ,

. a bolsa de valores ficou em baixa , 8¢,

» @ bolsa de valores ficou em baixa .

Essa magia ndo acontece todo dia.

» €882 magia ndo acontece todo de S

- pressa , magia néo acontece todo dia
» €85a magia nfo acontece todo de .

» €852 magia ndo acontece todo dia .

» €832 magia ndo acontece todo dia ,

Nesse verdio o calor esta insuportavel.

> IIesse verdo , o calor esta insuportavel |
» N€sse verdo o calor estd insuportavel |

» BESSE verdo , o calor esta insuportavel |
> Desse verdo o calor esta insuportivel ,

» » » IESSE Verao o tempo , calor esta insuportavel ,

O time continua lutando pelo sucesso.

, 0 time continua Jutando pelo sucesso ,

> por , time continua lutando pelo sucesso |
» 0 time continua lutando pelo sucesso

, com , time continua lutando pelo sucesso ,

, do , time continua lutando pelo sucesso
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lista 16, frase 6
original
ind. locutor (f10)

ind locutor (m11).

dep. sexo (f10)
dep. sexo (ml1)

dep. locutor

lista 17, frase 7
original

ind. locutor (f05)

ind locutor (m15).

dep. sexo (f03)
dep. sexo (m15)

dep. locutor

lista 18, frasc 8
original
ind. locutor (f05)

ind locutor (m15}).

dep. sexo (f05)
dep. sexo (m135)

dep. Jocutor

lista 19, frase 9
original
ind. locutor (f03)

ind locutor (m15).

dep. sexo (f05)
dep. sexo (m15)

dep. locutor

Se ndo fosse ela, tudo seria contido.

. se ndo fosse ela tudo seria contido ,

, se ndo fosse ela tudo sera contido ,

. sinal , fosse ela tudo sena contido ,

, se ndo fosse ela tudo seria , cotidiano ,

, se nio fosse ela tem , tudo seria contido ,

Trabalhei mais do que podia.

, trabathei mais que podia,

, trabalhei mais que podia ,

, trabalhei mais do Tito , tiver,
, trabalhei mais que podia ,

, trabalhei mais do que podia,

Ao contrario de nossa expectativa, correu tranquilo.

, 40 contrario de nossa , expectativa correu tranquilo ,
, sdo , contrario de nossa expectativa correu tranquilo ,
, ao contrario de nossa , expectativa corren tranquilo
, a0 contrario de nossa expectativa correu tranquilo ,

, Calcuta , de nossa expectativa , correu tranquilo ,

Ele entende quando se fala pausadamente.

, em | tem que , quando se fala pausadamente ,
. ele entende quando se fala pausadamente ,

, crime , quem , quando se fala pausadamente ,
, ele entende quando se fala pausadamente ,

, ele entende quando se fala pausadamente , ,
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lista 20, frase 10
original
ind. locutor (£f03)

ind locutor (m13).

dep. sexo (f03)
dep. sexo {(m15)

dep. locutor

Os hotéis do sudoeste sdo fantasticos.

, 0s hotéis do sudoeste sdo fantasticos ,
, 08 hotéis , sudoeste sfo fantasticos

, 08 hotéis do sudoeste sdo fantasticos ,
, usar , presa , sudoeste sdo fantisticos

, dos , hotéis do sudoeste sdo fantasticos ,



