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Resumo

Os Modelos Ocultos de Markov constituern, atualmente, a principal abordagem para o problema de
Reconhecimento de Fala, pois proporcionam bom desempenho e alto grau de flexibilidade. Infelizmente,
este modelo actstico nfo € ideal e alguns problemas afetam sua robustez ¢ desempenho em condi¢des
adversas.

A inconsisténcia do modelamento temporal implicito nos HMM's ¢ um exemplo de um sério
problema sem solugdes bem definidas. De fato, o Modelo de Duraciio de Estados com distribuiciio
exponencial ¢ incompativel com o comportamento estatistico das unidades lingtiisticas reais. A hipdtese
de independéncia entre observagdes representa outra limitagio dos HMM's, j4 que ndo se verifica nos
experimentos praticos. De fato, existe forte dependéncia contextual no caso de quadros pertencentes a
regides de transicio entre unidades actsticas de uma elocugfio. Alguns modelos e algoritmos tém sido
propostos para tentar transpor estes obstaculos, tais como Modelos Segmentais e Duragio Explicita de
Estados. Nesta tese, uma estratégia alternativa € proposta para atenuar estes problemas, sem acréscimos
significativos no custo computacional. A informacfo relativa as transi¢cGes entre fones, ao longo de uma
elocugdo, € obtida através de métodos de segmentagio automadtica. Realiza-se uma ponderacdo no
algoritmo de Viterbi, a fim de penalizar os modelos que gerarem segmentagdes inconsistentes. Bons
resultados sfo obtidos, para vérias condi¢des relacionadas a uma aplicagfio de Digitos Conectados. O
objetivo atual € aplicar esta técnica para o caso de vocabularios extensos.

Uma outra classe de problemas dos HMM s consiste na estimagfo dos parmetros que compem
cada modelo, a fim de minimizar as taxas de erro de reconhecimento do sisterna. O algoritmo de
treinamento convencional (Baum-Welch) se baseia no critério da Maxima Verossimilhanca, ¢ ndo pode
garantir boas propriedades discriminativas para os modelos obtidos, resultando em perda de desempenho a
medida que o nimero de modelos aumenta. Nesta tese, os aspectos tedricos da estratégia de Treinamento
Discriminativo, recentemente proposta na literatura, sdo analisados e os algoritmos s@io descritos em
detalhes.

Finalmente, foi proposto um algoritmo para estimar automaticamente os pardmetros que compdem o
Fator de Ponderacio Temporal empregado no algoritmo de Viterbi, quando utilizando informagio de

segmentacao.
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Abstract

Hidden Markov Model is actually the main approach to Speech Recognition problem, because of
the good performance and high degree of flexibility that can be achieved. Unfortunately, this acoustical
modeling is not optimum and some problems still affect it's robustness and performance in a more realistic
condition.

The weakness of the temporal modeling embedded in HMM is an example of a serious problem
without well defined solutions. In fact, the implicit state duration model with exponential distribution may
not describe the real linguistic units distributions. The hypothesis of independence between observations is
other difficult problem to solve and it is incompatible with practical experiments because there is strong
correlation between frames in the same acoustic segment. Some models and algorithms have been
proposed to overcome or, at Jest, attenuate those problems, such as Stochastic Segment Models and
Explicit State Duration. This thesis presents an alternative approach to alleviate these problems, with
relatively low computational cost. The information on phoneme boundaries in time is obtained through an
automatic segmentation algorithm and it is used in a Weighted Viterbi Algorithm in order to penalize the
models that generates inconsistent segmentations. Good results were achieved for various conditions
related to connected digits application. The actual objective is to expand it to continuous speech
recognition.

Another class of problems in HMM is the estimation of the parameters that compose each model to
obtain as higher recognition accuracy as possible. The traditional training algorithm (Baum-Welch) is
based on Maximum Likelihood criterion and may not guarantee good discriminative properties to the
obtained models. This results in a performance loss when the number of models is increased. In this thesis,
the theoretical aspects of the recently proposed Discriminative Training approach are analyzed and the
algorithms for different cases are described in details.

Finally, an algorithm based on Discriminative Training is proposed to estimate some parameters
that composes the Weighting Factor used in the Viterbi algorithm when using segmentation information

(as described above).
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1. Introdugdo

1. Introducao

1.1. Reconhecimento de Fala e Modelos Aclsticos

As pesquisas na Area de Reconhecimento Automdtico de Fala vém se desenvolvendo ao
longo das Ultimas trés décadas e, apesar de todos os esfor¢os, ainda existem muitos problemas a
serem resolvidos.

Atualmente ja estdo disponiveis alguns sistemas comerciais, para determinados tipos de
aplicagdes, que apresentam bom desempenho dentro de condigbes especificas. Contudo, a
capacidade de reconhecimento destes sistemas ainda esta muito abaixo da capacidade humana,
principalmente quando se considera a presenca de condigdes adversas, tais como ruidos,
distor¢des de canal, variagdes de pronincia, etc.

Um dos principais problemas relacionados ao Reconhecimento de Fala estd no
modelamento das caracteristicas do sinal de voz que permitemn sua inteligibilidade, ou seja, a
determinac@o inequivoca das unidades lingiiisticas que compdem uma elocuciio. Os Modelos
Acusticos constituem a base do sistema de reconhecimento e o desempenho final obtido estd
intrinsecamente ligado 4 sua capacidade de lidar com as variagSes acisticas que ocorrem entre

locutores distintos e até para um mesmo locutor.
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Os Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models - HMM's) tém sido
empregados com €xito em varias aplicagdes envolvendo reconhecimento de palavras isoladas ou
conectadas, bem como de fala continua. Estes modelos apresentam varias caracteristicas que o0s
tornam capazes de representar de forma consistente as variabilidades actsticas do sinal de fala.
A consisténcia dos HMM's se deve, em grande parte, a sua forte fundamentagfo estatistica, que
permite que a defini¢do, analise e resolugdo dos problemas de uma determinada aplicaco
possam ser tratados de maneira mais formal, através dos principios da Teoria da Probabilidade.

Entretanto, os HMM's apresentam algumas limitacSes que tém sido objeto de trabalho de
varios grupos de pesquisa em Reconhecimento de Fala. Um exemplo € seu modelo de duragio
de estados, que ¢ implicitamente representado por uma distribui¢fo exponencial e nfio descreve
corretamente as reais caracteristicas temporais das unidades acutsticas. Outro exemplo € a
necessidade de assumir a hipétese de independéncia entre quadros, que ndo se verifica na
préatica, principalmente entre quadros pertencentes as regibes de transicio entre fones de uma
elocugdo, que apresentam forte dependéncia contextual.

Neste trabalho € proposta uma estratégia para minimizar os problemas ocasionados pelo
modelo de duragdo de estados dos HMM's. Utiliza-se a informagfo de variacdo espectral ao
longo do tempo, fornecida por alguns sistemas de Segmentacfo Automatica, para ponderar o
algoritmo de Viterbi, durante a fase de reconhecimento. Define-se, entdo, o Fator de Ponderacéo
Temporal, que penaliza os modelos que geram segmentagdes parciais que ndo combinam com a
informacdo de variag@io espectral obtida. Com isto, aumenta-se a precisdo da segmentacio em
fones gerada a partir dos HMM's e diminui-se a taxa de erros de reconhecimento do sistema.
Adicionalmente, obtém-se um segmentador automaético mais preciso, abrindo caminho para
novas aplicagdes, tais como Sintese e Codificacfio de Voz, bem como Segmentacfio Automatica
de Bases de Dados.

Outro problema que atinge os Modelos Ocultos de Markov esta na etapa de treinamento
dos modelos, na qual sio estimados os pardmetros que compdem cada um dos modelos do
sistema. O algoritmo mais empregado para realizar o treinamento dos HMM's € denominado
Baum-Welch e se baseia no critério da Méxima Verossimilhanca. Um problema desta
abordagem ¢ que o algoritmo n#o apresenta propriedades discriminativas, ou seja, oS pardmetros
sdo estimados de modo a maximizar a probabilidade do modelo correto gerar a elocugédo de

treinamento correspondente, mas ndo € levada em consideracio a necessidade de minimizar a
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probabilidade de que os demais modelos (incorretos) gerem tal elocugdo. Outro problema estd
na necessidade de bases de dados extensas, uma vez que se trata de um processo de estimacio
estatistica. Desta forma, tornou-se necessdrio desenvolver algoritmos de Treinamento
Discriminativo, a fim de permitir a obtengfio de modelos mais adequados.

Recentemente, esta abordagem tem se firmado devido & utilizagdo do algoritmo
Segmental GPD [Chou92], que consiste em um processo de otimizagio de uma funcio de custo
relacionada com a taxa de erros de reconhecimento do sistema. Neste trabalho, serfo descritos
em detalhes os aspectos tedricos relacionados & aplicagdo deste algoritmo em Reconhecimento

de Palavras Isoladas e Reconhecimento de Fala Continua.

1.2. Objetivos

Esta tese tem como objetivos principais:

» Propor e validar o emprego de técnicas de Segmentacfio Automatica para atenuar os
problemas decorrentes do modelo de duracio de estados inadequado dos HMM's;

o Formalizar o problema da Segmentagio Automatica da Fala e descrever as principais
técnicas encontradas na literatura;

e Descrever detalhadamente o algoritmo de Treinamento Discriminativo para Palavras
Isoladas e para Fala Continua;

» Descrever um procedimento baseado no algoritmo de Treinamento Discriminativo
para a estimac#io automdtica dos pardmetros empiricos que compdem o Fator de
Ponderagdo Temporal (utilizado para introduzir a informag¢io de segmentagiio

durante a etapa de reconhecimento).
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1.3. Estrutura da Tese

No Capitulo 2, os principais algoritmos relacionados aos Modelos Ocultos de Markov
sdo descritos com maior grau de detalhamento. Desta forma, ¢ analisado o algoritmo de
treinamento (Baum-Welch), que se baseia no critério de Maxima Verossimithan¢a, bem como
os algoritmos de Viterbi e Level-Building.

No Capitulo 3 da tese sio analisados varios aspectos relacionados ao problema de
modelamento temporal dos HMM's. S3o relacionadas as principais abordagens descritas na
literatura para atenuar estes problemas, tais como os Modelos de Duracdo Explicita e os
Modelos Segmentais. Em seguida, propde-se a utilizagio de medidas de variagdo espectral ao
longo do tempo como uma estratégia alternativa para minimizar os efeitos do modelo
exponencial de duragdo de estados dos HMM's. Faz-se, entfo, uma descrigio das principais
técnicas de segmentacdo automatica descritas na literatura, bem como a devida formalizagdo do
problema da Segmentagdio Automatica da Fala. Por fim, define-se o Fator de Ponderacio
Temporal, que ¢ empregado ao longo do Level-Building para penalizar os modelos que
produzirem segmentagdes desalinhadas com a informagdo de variagio espectral.

No Capitulo 4, o problema do Treinamento Discriminativo de HMM's ¢ abordado.
Propde-se a adogdo do algoritmo Segmental GPD para estimar os pardmetros dos modelos, de
modo a minimizar uma fungfio objetiva que corresponde a uma estimativa suavizada da taxa de
erros do sistema. Trata-se de um algoritmo do tipo Gradiente Descendente, cujas propriedades
serdo descritas em detalhes. Aplica-se entfio este algoritmo aos problemas de Reconhecimento
de Palavras Isoladas (empregando HMM's Continuos) e Reconhecimento de Fala Continua
(empregando HMM's Discretos). Por fim, utiliza-se o algoritmo Segmental GPD para estimar os
par@metros empiricos que compdem o Fator de Ponderagio Temporal.

No Capitulo 5 sfo analisados os resultados obtidos a partir das simulacdes realizadas no
laboratdrio. Inicialmente, caracteriza-se o Sistema Biasico a partir de resultados obtidos com
diferentes combina¢es de pardmetros de entrada. Os resultados se baseiam na taxa de acerto
percentual de frases ¢ palavras, nas taxas de erros de inser¢éo e delecdo de palavras, bem como
nas medidas de distorgdo de segmentacfo. Em seguida, sdo analisados os resultados obtidos com

a introdugdo da informacio de segmentagfio gerada a partir da Filtragem Paramétrica e das
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MLP's. Finalmente, sdo descritos alguns aspectos praticos dos algoritmos de treinamento
discriminativo, obtidos a partir de experimentos divulgados na literatura.

No Capitulo 6, as conclusdes a respeito do emprego das técnicas propostas neste trabaltho
s80 enumeradas e analisadas. S&o ressaltados os pontos positivos e negativos das abordagens
propostas e sdo propostas estratégias para a continuagio do trabalho. Vale salientar que nio foi
possivel implementar o algoritmo de Treinamento Discriminativo, pois, como sera mostrado no
Capitulo 4, seria necessario implementar algoritmos de busca do tipo "stack”, que ndo estdo
disponivels atualmente no Laboratdrio de Processamento Digital da Fala (LPDF) da UNICAMP.
Desta forma, esta implementagdo tornou-se incompativel com o tempo disponivel para a
realizacdo desta tese. Fe'z—se, entretanto, todo o desenvolvimento tedrico necessario para

permitir a realiza¢do de futuros trabalhos nesta area.



2. Modelos Ocultos de Markov

2. Modelos Ocultos de Markov

2.1. Fundamentac¢ao Teérica

Os Modelos Ocultos de Markov correspondem ao modelo acustico mais empregado em
Reconhecimento de Fala. Esta abordagem se baseia na Teoria dos Processos de Markov,
utilizada para modelar processos estocésticos, geralmente nfo-estacionarios e constituidos por
uma seqiiéncia de processos estaciondrios (estados). Neste caso, 0 modelo é composto por uma
rede de estados finita caracterizada por uma arquitetura e pelas probabilidades de transicio de

estados a; (para os modelos de primeira ordem):

a,=Plg,=jlg.=i)=Plg,=jiqu =iq, =k.)
onde g,designa o estado do modelo associado ao instante 7.

Vale salientar que as probabilidades de transi¢cio de estados sdo responsaveis, em tltima
instdncia, pelo modelamento das variabilidades temporais associadas aos padrdes de voz.

No caso dos Modelos Ocultos de Markov, descreve-se adicionalmente um processo

estocastico ndo observavel associado & variabilidade espectral dos padrées de voz. Para tanto,
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utiliza-se uma distribuigdo de probabilidade bj(o,) de emissdio de simbolos associada ao estado j

do modelo e ao simbolo o, € O, onde O ¢ a sequiéncia de observagio, definida por:
0 =1{0,,055.,01}
Desta forma, os elementos que definem um HMM séo:

1- Numero N de estados g, no modelo, onde 1< j < N;

2- Alfabeto X ={x,,...,x,,} dos possiveis simbolos observados, o qual € finito no caso de
HMM's Discretos;
3- Matriz de probabilidades de transigfo entre estados 4 = {a, }, na qual

a,=P(g,,=/jlqg =0),1SisNel<jsN.
4- Distribuicdo de probabilidade de emisséo de simbolos {5 (0,)},ondel< j< N

5- Distribui¢do de estado inicial I1 = {x,}, onde 7z, = P(q, =1i).

Os HMM's podem ser classificados em Discretos, Semi-Continuos ou Continuos,
dependendo do tipo de distribuicdo associada as probabilidades de emissdo de simbolos, sendo
mais utilizados os HMM's Discretos e Continuos. No caso dos HMM's Discretos, assume-se que
a variabilidade espectral do sinal de voz pode ser modelada através de uma distribuicdo de

probabilidade do tipo discreta. Desta forma, a variavel aleatéria o, € discreta, sendo dada por:

o= b

A distribuicfio de probabilidade de emissao fica, entéo, definida por:

b, (k)= Plo, =v, 14, = j)



2. Modelos Ocultos de Markov

O conjunto das distribuigBes b, (k) compée, entdio, a Matriz de Probabilidade de Emissio

B que, em conjunto com as matrizes A e I1, completa a definicio de um HMM Discreto
A =(4,B,11).

Em aplicagGes praticas, a discretizagio da varidvel o, é realizada através de algoritmos de
Quantizagio Vetorial, que consistem na construgio de dicionarios ("codebooks") compostos por

um nimero finito de simbolos-cédigo que sdo utilizados para representar quaisquer simbolos de
entrada. De fato, seja um dicionario C = {», }i} , de comprimento L. A associagdo de um simbolo
de entrada o, a um simbolo c6digo v, € C ¢ feita utilizando, por exemplo, uma regra de

distancia minima, como mostrado na expressio abaixo:

0, =V, &V, margﬁﬁzdist(ot,v,.)

No caso dos HMM's Continuos, assume-se que o, € uma varidvel aleatoria continua, cuja
densidade de probabilidade pode ser modelada a partir de uma mistura de L gaussianas,

resultando:

I
b,(0)=>c, -Nonu W, ) j=1...N 2.1)

fees]

onde u € o vetor de médias € W ¢ a matriz de covaridncia inversa de dimensdo D (normalmente
assume-se que W € uma matriz diagonal).

Em geral, os HMM's Continuos proporcionam melhores resultados, uma vez que
modelam melhor as variabilidades espectrais que os HMM's Discretos. Outra vantagem dos
HMM's Continuos € que, neste caso, ndo € necessario realizar Quantizagdo Vetorial, que
introduz alguma distorgio na representagiio das observacgées. Entretanto, os HMM's Discretos
sdo mais simples de construir, uma vez que o processo de estimagiio de seus pardmetros
(treinamento) constitui um algoritmo menos complexo que no caso dos HMM's Continuos.

Além disto, o processo de reconhecimento tende a ser mais rapido no caso dos HMM's
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Discretos, uma vez que nio é necessario realizar, durante o algoritmo de busca, o calculo da
densidade definida em (2.1).

Os HMM's podem também ser classificados segundo sua arquitetura, ou seja, pelo tipo
de estrutura da matriz A. Um HMM ¢ dito Ergédico quando a partir de um estado qualquer do
modelo, ¢ possivel atingir todos os demais estados, resultando em uma matriz A completamente
preenchida. Outro tipo de arquitetura, mais adequado ao modelamento da fala, foi proposto por

Bakis [Bakis76], sendo a matriz A definida, neste caso, a partir da seguinte relacgo:

a, =0, j<i (2.2)

Neste caso, 0 modelo é denominado "Left-Right", podendo ser visualizado na figura (2.1).

(nicio)  [P] fa] ft] [e] (final)

Figura (2.1) ~ Modelo "Left-Right” da palavra pata.

Uma vez que, nos modelos de Bakis, a seqiiéncia de estados deve comecar no estado 1 e

terminar no estado VN, torna-se valida a seguinte propriedade para as probabilidades dos estados

iniciais, 7;:

0, i=l
T, = .
1, i=1

Ao longo deste trabalho, sera adotado o modelo "Left-Right".
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2.2. Problemas Basicos Relacionados aos HMM's

Existem trés problemas basicos relacionados aos HMM's que devem ser resolvidos a fim
de permitir sua utilizagio em aplicagdes praticas [Rabiner93}.
O primeiro problema esta relacionado com o calculo da probabilidade P(O} 1) de um

modelo A gerar uma determinada seqiiéncia de observagdo O. Este problema ¢ resolvido através

das recursdes "Forward" ou "Backward", descritas abaixo:

o  Recursdo "Forward”

Seja a varidvel forward oy(f) definida como a probabilidade de uma observacéo parcial

01,02,...,0; (t £ T) ¢ de o estado no instante ¢ ser o estado i. Tem-se, portanto:
a, (z) = P(oi,o2 peees0,5q, =1 | /1) 2.3)
a) Inicializa¢do:
ai)=7,b0) 1<i<N

b) Indugdo:
N
a,+1(f)=[za,(f)-ai,.]bj(om), I<r<TL 157N

i=1

c) Conclusdo:
N
P(O]4)=2 e, (i)
i=l

10
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e Recursdo "Backward"

Seja a variavel backward f(7) definida como a probabilidade de uma observagio parcial

01+1,01:2,...,0r (t < T) e de 0 estado no instante 7 ser o estado 7. Tem-se, portanto:
B, (z')z P(0,+[,0[+2,...,0T g, = z',/?,) (2.3)
a) Inicializacdo:
B ()=1, 1<i<N

b) Inducdo:
N
B.@)=>a,-b0..) B..(i} t=T~-1T~2,..1 1<i<N
J=1

¢) Conclusdo:

P(O!ﬂ)=gﬂx(f)

O segundo problema estd relacionado com a busca da seqliéncia oOtima de estados
associada a uma dada seqiiéncia de observagio O. Este problema & resolvido através do
algoritmo de Viterbi, no qual se define a seqiiéncia 6tima q*, dentre todas as possiveis

seqii€ncias g, a partir do seguinte critério:

g* =argmax P(q| 0,1)
4q

11
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Note que maximizar P(q 10, /1) € equivalente a maximizar P(q,O | /1), pois:

P(g,0|4)

P(q | Oa’%)m P(O| /1)

Desta forma, tem-se o seguinte algoritmo:

o Algoritmo de Viterbi

Define-se, inicialmente, a probabilidade &, (z) como:

51 (z)w max P(gl3q2‘1ql~kﬂq: miﬁo’:sozr--ﬁog ;i) (24)

BT R P

Por induc#o, tem-se:

5:+1(j):[mﬁxar(i)'ay]'bf(om) (2.3)

Para recuperar o melhor caminho, é necessario armazenar os estados que maximizam a

equacdo (2.5), para cada instante f e para cada estado J.
a) Inicializagdo:

5,()=r,-b,(0,), 1<i<N
W1(i):0'

12
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b} Recursdo:

5,(_f)mmax[é',wl(z’)'ay}-bj(o,), 2<¢t<T 1<j<N

1sisN

Wz(f)zarg@%[5zwl(i)‘ay}’ 21T 15jsN

¢) Conclusdo:

P* = max&r(z')

1SigN

g, = argmaxd, (z)

1sisN

d) Rastreamento Reverso ("Backracking™):

g = vl ) t=T1T-2,.1

Finalmente, o terceiro problema bésico relacionado aos HMM's consiste no processo de

estimag3o (treinamento) dos pardmetros que compdem os modelos. O treinamento dos HMM's

¢ realizado através do algoritmo Baum-Welch, que se baseia no critério da Maxima

Verossimilhanea (vide Capitulo 4).

A fim de melhor compreender as equagdes de treinamento, é necessario definir algumas

varidveis auxiliares. Inicialmente, a probabilidade de estar no estado i, no instante ¢, dada a

observacéo O ¢ o modelo A, é dada por:

¥, ()= P(q, mi}O,A):Mm

N

ga, (0)8.6)
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Tomando-se a média ao longo do tempo da varidvel y, (i), obtém-se o numero esperado

de passagens pelo estado i, para a observagio O, ou seja:

I-1
Z v,({) = ntimero esperado de transigdes a partir do estado 7, para a observagio O
i=]

Outra variavel importante ¢ definida como a probabilidade de estar no estado i no

instante 7, e no estado j, no instante ¢+ /, dada a observagdo O e o modelo A:

2.7

i)-a, -, 1) el /
5,(f,j)=P(qt wisqulxjsolll): N ar(z) 4y J(OH-) /8 (J)

3Sa,)-a, b, 00,)- Arali)

il f=l
Novamente, tomando-se a média ao longo do tempo de & {i, /), tem-se:

-1
Z &£ (i, 7} = ntimero esperado de transiges do estado i para o estado /, ao longo de O

1=

Assim, € possivel obter as férmulas de reestimagfo dos pardmetros que compdem 0s
HMM's. Uma vez que o Sistema de Reconhecimento de Fala empregado e simulado neste
trabalho se baseia apenas em HMM Discreto, somente serdo apresentadas as expressdes para o

treinamento deste tipo de HMM:

= ntimero esperado de passagens pelo estado i no instante (¢t = 1) = 7, (i)

G

r-1
i,j
numero esperado de transi¢des do estado / para o estado j ;é,( J)

y ntimero esperado de passagens pelo estado 7 =
D p g P Z 7, (l)

=
i

t=1

14
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EJ/!(})

1=,

niimero esperado de passagens pelo estado j, com emisso do simbolov, 5%,

bk )=
numero esperado de passagens pelo estado f S
27 (/)

Pode-se mostrar que este procedimento sempre atualiza os pardmetros de modo a
maximizar P(O}1), exceto no caso em que A estd associado a um ponto critico da funcio de

verossimilhanca. Assim:

P01 2)> P(0|A)

onde A corresponde ao modelo A apés uma iteragdo do algoritmo Baum-Welch.

As equagles de reestimagio podem ser formalmente deduzidas, partindo-se da definigio
da fun¢do de verossimilhanga adotada no algoritmo EM (Expectation Maximization), na qual ¢
incluido o conceito de espago ndo-observavel, a fim de permitir o correto modelamento do
processo estocastico ndo-observavel caracteristico dos Modelos Ocultos de Markov. Adota-se,
entdo, um procedimento de otimizagdo a fim de encontrar as equagBes de treinamento que
anulam o gradiente da fungéo de verossimilhanga, de modo a aproximar-se de um maximo local,
a cada iteragdo. Vale salientar que, durante o processo de busca do ponto critico da fungéo de
custo, as restricbes sobre os pardmetros de Markov (vide Capitulo 4) devem ser respeitadas.
Trata-se, portanto, de um algoritmo de Otimizac3io Restrita, que € estabelecido através dos

operadores Lagrangianos.

2.3. Algoritmo de Busca

Uma vez definido o modelo actstico, deve-se encontrar um algoritmo capaz de encontrar

a seqliéncia otima de palavras W* segundo o seguinte critério:

W* = arg max P | 0) (2.8)

15
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Uma primeira estratégia consistiria em realizar-se um procedimento de busca exaustiva,

no qual seriam avaliadas, através do algoritmo de Viterbi, cada uma das verossimilhancas

P(W|0) obtidas a partir de todas as possiveis seqliéncias W = {wi }f“:l, onde L é o numero de

palavras da seqii€ncia. Seria entdo possivel encontrar a seqiiéncia 6tima a partir da equacéo
(2.8). Contudo, este procedimento torna-se inviavel, devido ao grande mimero de possiveis
" seqii€ncias de palavras, o que implica em um custo computacional extremamente elevado.

Foram, entfo, estabelecidos diversos algoritmos de busca bem mais eficientes, que
podem ser classificados segundo duas estratégias principais: depth-first ou breadth-first
[Pess0a99]. Na estratégia depth-first, as hipoteses mais promissoras sdo seguidas até o final da
elocugdo ser atingido. Como exemplo, temos o algoritmo Stack e o algoritmo A* [Fagundes98].
Na estratégia breadth-first, as hipoteses sio tratadas em paralelo. Algoritmos de decodificagéo
usando breadth-first exploram o principio de otimalidade de Bellman e sdo normalmente
chamados de decodificadores de Viterbi.

Outro critério de classificacfio dos algoritmos de busca diz respeito & integracfo de
fontes de conhecimento (tais como Modelos de Duracio e Modelos da Lingua), ac longo do
processo de busca. Desta forma, a busca € dita ndo-integrada quando as fontes de conhecimento
sdo introduzidas em uma etapa de pods-processamento, sendo necessario a obtengdo de um
numero N de frases candidatas, além da frase vencedora (N, aqui, ndo € o niimero de estados de
um HMM). Por outro lado, a busca ¢é dita infegrada quando as fontes de conhecimento atuam
durante o algoritmo de busca, interferindo de forma mais significativa sobre o resultado final. O
procedimento de busca integrada tende a proporcionar melhores resultados que a busca néo-
integrada, além de nfio necessitar das IV frases mais provaveis. Vale salientar que as N frases
mais provaveis sZo obtidas mais facilmente através de algoritmos do tipo deprh-first.

Neste trabalho, serd adotada a estratégia da busca integrada, realizada através de um
algoritmo baseado no algoritmo Level Building [Rabiner93] que realiza a decodificagfo através
de métodos de Programac¢do Dinamica, que se baseiam no principio de otimalidade de Bellman:
“um conjunto 6timo de solugdes tem a propriedade de que qualquer que seja a primeira decisao,
as decisdes subseqlientes devem ser Otimas com relagfo ao resultado da primeira”. A adogfo
deste tipo de algoritmo permitird a introducfio, durante o processo de busca, da informagfo de

variacdo espectral obtida a partir de métodos de segmentacéo automatica (Vide Capitulo 3).

16
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O algoritmo Level-Building (LB) representa uma das mais simples estratégias possiveis
para contornar o problema da busca exaustiva da seqiiéncia étima de palavras. Segundo esta
estratégia, o procedimento de busca ¢ dividido em niveis, nos quais realiza-se uma selecfio
parcial dos modelos mais provéveis, para cada instante ¢ <7 (redugéo de nivel).

O algoritmo se inicia no nivel / = 1. Executa-se o algoritmo de Viterbi e determinam-se

as verossimilhangcas P(0,0,..0,,4,9,..4, | ;) € os caminhos 6timos que chegam ao tltimo

estado de cada palavra e para cada instante de tempo, como mostra a figura (2.2). Desta forma,

tem-se, ao final do primeiro nivel, as informacdes referentes ds verossimilhangas acumuladas,

para cada instante de tempo ¢ 5T e para cada modelo w do vocabulério {w,} .

' 7=

Estados dos Wy
HMM'’s

w,

>
Tempo

Figura (2.2) : Execugdo do LB para palavras na primeira posicio da frase (primeiro nivel)

A partir do segundo nivel, inicia a busca pelas demais palavras da seqiiéncia otima W*,
Neste ponto realiza-se a "redugfio de nivel” (figura (2.3)), que consiste em preservar apenas as
informagGes relativas aos caminhos 6timos provenientes do nivel anterior. De fato, nfo é
necessario utilizar todas as informagdes obtidas no passo anterior, mas somente 0 maiores

valores de P(0,0,...0,,4,4,...9, | w,}, dentre todas as palavras testadas, para cada instante de

tempo. Com isto, a partir do segundo nivel serdo encontrados também os caminhos étimos e,
para que o caminho seja Otimo de forma “global”, é necessario partir dos “méximos”

encontrados no nivel anterior, j4 que estes também correspondem a caminhos &timos.

17
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Valores maximos
, - > P
A . )
o* / /y/ > P.(tw)
Estados dos Wy
HMM's
W,
»
Tempo

Figura (2.3): Processo de redugfio de nivel no Level Building.

Tem-se, abaixo, uma sintese do algoritmo Level-Building [Rabiner93].

I-Nivel [ =1

Executam-se os procedimentos a seguir para cada palavra w do vocabuldrio e para o

primeiro nivel.
1.1 Inicializagdo

Inicializa-se a variavel &,(7) de modo que todas as palavras possam iniciar a frase com a

mesma probabilidade:

5,0)=

onde V ¢é o namero de palavras do vocabuléario.

18
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O tempo 7 =0 & usado como inicializagfio durante a busca. Os demais valores de &,{;)

sdo definidos como:

S (j)==w, j=1234..N,

§(0)=-w, =123.T (2-1

onde N, € o niimero de estados da palavra w.

Na prética, o simbolo < indica que um valor alto deve ser definido.
1.2- Recursdo (Viterbi)

Fazendo 1<1<T e 1<js N™, obtém-se:
8,() =max{d, () +ay }+57 (o)
onde a; =loga; e b"(0,)=logh] (0,).
1.3- Finaliza¢do
Calcula-se a log-probabilidade final de cada palavrapara 1<r<7 -1:

P,(Lt,wy=6,(N*)+a)
B{.t,w)=0

A matriz P,(I,t,w) armazena a log-probabilidade do dltimo estado relativa a cada

palavra w, para cada nivel / e tempo . A matriz auxiliar B(/,7,w) armazena os ponteiros de

retorno que permitem encontrar a seqiiéncia 6tima de palavras.

19
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1.4- Reducdo de Nivel

No final do nivel /=1, mantém-se somente a palavra com maior probabilidade
acumulada final, para cada instante ¢, descartando-se todas as demais palavras, bem como suas
informacdes armazenadas.

Assim, para 1 <¢ < T, faz-se:
P.(l,t)= max P (1,t,w)

B(U.H)=0
W, t= arg max P (L,t,w)

2-Niveis 1<1<L_,,

Deve-se executar os procedimentos seguintes para todas as palavras.
2.1~ Inicializagdo

S&o realizados os seguintes procedimentos:

S()==o,  0< SN
8,(0)=P,(I-1,), 1<t<T

2.2- Recursdo (Viterbi)

O procedimento de recursdo anterior € repetido aqui:

8,()=maxts., () +a; }+5; ©,)

20
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Neste caso, porém, os ponteiros temporarios B(t,l , w) deverdo ser atualizados com os

instantes de inicio de cada caminho parcial encontrado durante o passo "Backtracking" do
algoritmo de Viterbi.

2.3- Finalizag¢éo

No final do nivel, devem ser calculados novamente os valores das verossimilhangas, de

modo analogo ao primeiro nivel:
P(ltwy=6,(N")+a;, 1<t<T-1
2.4- Redugdo de Nivel

O procedimento de redugio de nivel, neste caso, ¢ definido como se segue:

Pn= max P; (7,7, w)
B(l.H) = B(l, t,argmax P, (1,1, w))

W(l,1) = argmax P, (1,2, w)

Ao final da execugio do passo referente ao Gltimo nivel, deve-se obter o valor final P*

da verossimilhanca para a seqtiéncia 6tima #*, utilizando a seguinte equagéo:

P*= max P.(I.T)

il

Finalmente, a frase reconhecida pode ser obtida através de um procedimento de

"backtracking”, utilizando-se a matriz W (,t) e os ponteiros de retorno armazenados na matriz

B(@,5).
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Analisando o algoritmo e a figura (2.3), fica claro que os valores

P(0,0,..0,.4,49,--4, | w,) de cada palavra sdo armazenados na matriz P,(I,#,w), onde / indica

o nivel, ¢ indica o tempo e w,, a i-€sima palavra do vocabulario. Os valores maximos obtidos na

reducdo de nivel sfo armazenados numa matriz do tipo P, (/,#), ficando a palavra vencedora,

em cada tempo f, armazenada numa matriz W(l, t), de maneira a permitir a posterior

recuperacdo de toda a seqiiéncia de palavras reconhecidas.
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3. Segmentacao Automatica e Modelos de

Duracao em HMM's

3.1. Introdugao

Os Modelos Ocultos de Markov (HMM — Hidden Markov Models) tém sido amplamente
utilizados em Reconhecimento Automatico de Fala e representam, atualmente, um modelo acistico
bastante consistente e confidvel. Varios fatores tornam os HMM's especialmente indicados para

aplicacdes de Reconhecimento de Fala, tais como:

+ Existéncia de algoritmo eficiente e de complexidade computacional relativamente baixa para a
estimagdo dos pardmetros do modelo (Baum-Welch);

e Existéncia de algoritmos eficientes baseados em Programacdo Dindmica para realizar a
decodificacdo acustica (Level-Building, One-Pass, Herman-Ney, A*, etc);

» Possibilidade de integracio de diferentes fontes de informagéo lingiiistica (sintaxe, seméntica,

etc) e acustica (tracos actsticos);
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s Possibilidade de utiliza¢fio de diferentes tipos de distribui¢fo de probabilidade de emissdo de
simbolos (discreta, mistura de gaussianas, etc), permitindo grande {flexibilidade no
modelamento acustico;

¢ Pode-se utilizar diferentes pardmetros de entrada, combinados ou nfo, a fim de melhorar a
precisdio do modelamento acustico (Mel-Cepstrais, PLP, Energia Normalizada ¢ derivadas
destes);

e Possui grande versatilidade para o modelamento das unidades lingiiisticas, através das varias

arquiteturas que podem ser utilizadas.

Os Modelos Ocultos de Markov apresentam, entretanto, alguns problemas que limitam seu

desempenho quando utilizados em Reconhecimento de Fala [Ostendorf97][Ostendorf89], tais como:

o  Modelo de duracdo deficiente: adota-se um modelo de duragfio implicito de estados com
distribuicdo exponencial, que quase nunca € compativel com as distribuicdes associadas as
unidades lingiiisticas (fones, silabas, etc);

e [Independéncia entre observacdes: adota-se a hipdtese de independéncia entre observagdes,
que ndo é verificada na préatica, uma vez que os pardmetros estdio associados aos quadros e
existe forte correlagio entre quadros de um mesmo segmentio estacionario do sinal de voz.
Além disto, existe forte dependéncia contextual entre quadros pertencentes a regides de
transicdo entre os segmentos acusticos de uma elocugdo;

o RestricGes sobre pardmefros: adota-se como procedimento padrdc a extracdo de pardmetros
quadro a quadro, que impde restricdes sobre alguns tipos de pardmetros acusticos;

o Limitages do conjunto de treinamento: os algoritmos utilizados para a estimacdo dos
pardmetros tém seus desempenhos bastante degradados quando a base de dados disponivel ¢
reduzida. Este problema € agravado com o aumento do nimero de pardmetros a serem
estimados, representando um limitante para o emprego de modelos com arquiteturas mais

complexas.

A primeira limitag8o pode ser tratada utilizando-se modelos de duragdo explicita de estados
[Rabiner93][Russel85]{Levinson86], nos quais, durante a etapa de treinamento, € estimada a

distribuigdo de probabilidade que caracteriza a duragéio dos estados. O problema desta técnica, que
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sera descrita mais adiante, estd no elevado custo computacional, podendo ser algumas ordens de
grandeza superior ao do sistema sem duragfio explicita.

Uma segunda estratégia € descrita em [Rabiner89], onde o modelo de duracéo é empregado
em uma etapa de pés-processamento, utilizando-se um histograma das duragdes dos estados para
gerar um fator de ponderagio para N frases candidatas.

Outra possivel abordagem consiste em empregar-se modelos de duragio de palavras
[Morais97][Rabiner85], onde sdo estimados parimetros relativos & duragio das palavras do
vocabuldrio. Em geral, assume-se que as duragBes podem ser modeladas a partir de uma distribuigso
gaussiana. Neste caso, deve-se obter, a partir do conjunto de treinamento, a varidncia e o desvio
padrdo das duragSes de cada palavra, a fim de determinar completamente cada um dos modelos.

Um mecanismo simples para suavizar a segunda limitagio consiste na utilizacio das derivadas
dos parametros acusticos de entrada, a fim de aumentar o espago de observagfo. Pode-se ainda
empregar variagbes do HMM, tais como "Segmental HMM's" [Russel93][Gales87] ¢ HMM's
condicionalmente gaussianos [Wellekens87][Kenny90].

A idéia de empregar pardmetros extraidos a partir de segmentos originou os trabalhos de Bush
e Kopec [Bush87] e de Zue e colegas [Zue89]. Posteriormente, os Modelos Segmentais [Ostendorf97 ]
surgiram como uma forte estratégia para contornar a limitagdo imposta pelo procedimento de extracdo
de pardmetros quadro a quadro. Estes modelos correspondem a uma generalizagdo dos HMM's e
apresentam, em geral, desempenho superior, apesar da elevada complexidade computacional.

Finalmente, os problemas relacionados com a insuficiéncia de dados de treinamento, que
normalmente ocorrem em casos praticos, podem também ser amenizados por meio de diferentes
estratégias. O primeiro procedimento consiste em reavaliar os modelos definidos, a fim de tentar
simplificar sua arquitetura, reduzindo o nlimero de pardmetros. Em seguida, estratégias como
Adaptagdo Bayesiana [Lee91] , "Deleted Interpolation” [Rabiner93] ou Treinamento Corretivo
[Bahl88] podem ser empregadas para melhorar a estimagfio. Recentemente, uma nova estratégia
baseada no critério MCE (Minimum Classification Error), denominada Treinamento Discriminativo
[Chou92], vem sendo empregada com resultados bastante significativos, tornando os pardmetros mais
robustos ao problema de insuficiéncia de dados. Esta técnica sera discutida em detalhes no proximo

capitulo.
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3.2. Modelo de Duracao Explicito

Sabe-se que os HMM's apresentam um modelo implicito de duragfio de estados do tipo
exponencial, cuja densidade de probabilidade é dada por p(d), que corresponde a probabilidade de o

observagdes consecutivas no estado #:
p; (d) = (an' )d_1 (1 = aiz')

Este modelo € incompativel com a maioria dos sinais fisicos (especialmente a fala) e pode ser
substituido utilizando-se de forma explicita outra densidade de probabilidade, que sera responsavel
por determinar os momentos apropriados para se realizar uma transi¢fio de estados. O modelo actistico
passa, entdo, a ser denominado semi-Markov.

O objetivo principal desta abordagem é determinar com maior precisdio o instante em que urna
transicdo de estados devera ocorrer. Para tanto utiliza-se uma densidade p4(d), que depende do estado
atual e tem comportamento decrescente para valores elevados de d. Na pratica esta densidade ¢
truncada em uma duracdo maxima permitida D, ou seja, o nimero méximo de observagdes seguidas
em um mesmo estado g € dado por D.

O mecanismo de transicio de estados proposto implica em uma série de alteracSes nas
formulas de reestimagdo de Baum-Welch [Rabiner93]. Inicialmente, assumindo-se que o primeiro
estado comega em ¢ = 1 e o ultimo termina em 7 = T, a variavel "forward" o) pode ser redefinida

como:

a,(i)= Plo,,0,,...,0,, permanéncia em i termina em 1| 4) (3.1)

onde {o,};, éa seqiiéncia de observagdes de entrada até o instante f e 4 é o conjunto de pardmetros
do HMM.

Assumindo-se que um total de » estados foram visitados durante as primeiras observacdes e
denotando-se os estados por ¢, g, ..., ¢, com duragbes dy, do, ..., d,, tem-se as seguintes restricles

sobre a equagio acima:

26



3. Segmentacdo Automdtica e Modelos de Duracdo em HMM's

g, =1
}::ds =t
=1

A equagfo (3.1) pode ser escrita por indugfic como:

&,()=3"> . ,(a,p,(@) T]5,(0.)

=t d=1 s=td+]

onde N é o niimero de estados do modelo .

Note que a expressdo acima ¢ semelhante 4 expressio da variavel forward sem modelo de

duragéo, considerando-se a adi¢do dos termos referentes a todas as possibilidades de permanéncia no

estado i até o instante ¢, durante D observa¢fes no maximo.

A inicializa¢8o para o calculo de (/) ¢ composta pelo conjunto {a(i) :t<D}:

& (j): P (1)'bi (Oi)

az(f):x,pxz)ﬁbf(as)u»ial(j)a,.,pfa)bi(oz)

5=
J=i

ag(z)=x,.p,(s)ljbi(omiiag-du)aﬁp,.(d)f}b,.(os)

d=1 J:] s=dodf
Jei

o)) =.p, (O T+ 33 a0, ()a,p.(0) [15,6.

A probabilidade da observacio O dado o modelo A pode ser calculada de forma analoga ao

HMM sem modelo de duragio explicita:

POf2)=3 e )
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Neste ponto, torna-se necessario definir outras variaveis forward-backward -

a, (i) = Po,,0,.,...,0,, permanéncia no estado i comega em t+1| 1) (3.2)
- B(i)= Plo,,,....0; | permanénciano estado i termina emt, ) (3.3)
B (z) = . or | permanéncia no estado i comega emt +1,1) (3.49)

As relagbes entre adi), a*{(i), B{i) e f*(i) podem ser obtidas diretamente a partir das

defini¢des acima, sendo dadas por:

a*, (j)= ia ($)a, (3.5)
2,(i)= gald ()p,(d) ]L[b,- (0.) (3.6)

B.G)=2a,5.()) 3.7)
B 6= B..0p, (d)ﬁbz (e.) (3.8)

Com base nestas defini¢des, as formulas de reestimaciio de Baum-Welch passam a ter a

seguinte forma:

= o _POlg =i )Pg, =i|2) _ B (),
7, = Plg, =1]10,2)= 7612) =501 2) (3.9)

Y l)es ()
ay == (3.10)

S5 (a5 ()

j=1 =l
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3| S50 L (f)ﬁ,(f)]

bi(k)= jz"; (3.11)
5 3136050~ £ 05.0)

D Y0 GO/ 0) § LXCN)
P; (d) = DM}T s=r+] (3 1 2)

& O)p,@)8.. O T5,(0,)

d=l =1 s=t+1

A expressdo para e corresponde & probabilidade de o estado i ter sido o primeiro estado, dada

a observacfio (). A expressdo para a; € bastante semelhante 3 do HMM usual, pois combina as
varidveis forward e backward para estimar o nimero médio de transi¢Ses do estado 7 no instante ¢ para

o estado j no instante 7+/. Vale salientar que, neste caso, a, =0, de modo que a tendéncia de
permanéncia no estado 7 € determinada apenas pela distribuiggo p{d) (Modelo Semi-Markov). A
expressdo para os parametros Ei(k) corresponde ao nimero médio de ocorréncias da observacgio v; no
estado i, sendo computada a partir da diferenga o (i)- 5. (i))-«,(i)8.(i), que corresponde 2

probabilidade de um caminho passar pelo estado i, no instante 7. Finalmente, a expressio (3.12)
corresponde 4 razdo entre numero esperado de vezes no estado i, com duracio d, e o nimerc de
ocorréncias do estado i com duragfo qualquer (menor que D).

Apesar deste modelamento proporcionar, em algumas aplicagdes, uma melhoria significativa
no desempenho, existem alguns problemas que dificultam a sua utilizagdo em casos praticos. O
primeiro problema € o elevado custo computacional, exigindo capacidade de armazenamento D vezes
superior e DY/2 vezes mais operagdes durante o processo de reestimacio que o sistema usual
[Rabiner93]. Para D igual a 25 (valor razodvel para os problemas de processamento de fala), tem-se
um aumento de cerca de 300 vezes no custo computacional. Ha também um aumento no custo
computacional na etapa de reconhecimento, uma vez que o mecanismo de transi¢do de estados
baseado em pi(d) devera ser empregado. Um terceiro problema é o aumento significativo do niimero
de pardmetros a serem estimados (D novos pardmetros por estado), que se torna grave principalmente

nos casos de insuficiéncia de dados de treinamento.
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O problema do aumento do némero de parmetros ¢ atenuado com a utilizacio de uma
densidade paramétrica, ao invés da ndo-paramétrica até entdo considerada. As densidades usualmente

propostas sdo:

- Familias de Gaussianas

7 (d) = @/V(dsﬂno';z)

r ~ I H . 2 4 s . . 5 ~ -
onde 4, € a duragdo média no estado i e o, € a varidncia associada a durag#io no estado 7.

- Familia de Fungbes Gamma:

T]:é d "i"le”’hd
(=22 ¢
Pa( ) I_'(vi)

onde 77, € v; séo os pardmetros que caracterizam a distribui¢io Gamma.

Naturalmente, paga-se um prego por esta reducfo, tendo em vista a maior complexidade das
férmulas de reestimacéo para estes pardmetros.

Desta forma, podemos concluir que a estratégia de utilizar um modelo de duragdo explicita
para melhorar o desempenho dos sistemas de reconhecimento apresenta sérias limitagdes praticas. De
fato, utiliza-la poderia ajudar a atenuar os problemas causados pelo modelo de duragfio exponencial,
mas certamente agravaria os problemas relacionados a insuficiéncia de dados de treinamento.

Um estratégia alternativa para auxiliar a combater os problemas do modelo de duragio de
estados do HMM sera proposta em seguida, utilizando informagdes relativas as variages espectrais

do sinal de fala. Estas informac¢des podem ser obtidas através de técnicas de segmentacio automatica.
3.3. Segmentac¢do Automatica do Sinal de Fala

O problema da Segmentacfio Automatica do sinal de fala tem sido objeto de estudos e
pesquisas intensos, pois estd intimamente relacionado com o problema de Reconhecimento de Fala,

podendo ainda ser de grande utilidade em sistemas de Sintese e Codificagfo de Fala.
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Uma das primeiras abordagens em Reconhecimento de Fala consistia em resolver o problema
em dois passos [Vidal90]. Primeiramente, a elocugfio seria segmentada em "unidades lingtiisticas”,
tais como fonemas, silabas ou palavras. Em seguida, cada segmento seria reconhecido por meio de
alinhamento e compara¢do com modelos das unidades lingiiisticas, obtendo-se a frase ou palavra
reconhecida através da concatenagio das unidades identificadas. Entretanto, esta estratégia foi
abandonada, pois estes procedimentos se mostraram excessivamente complexos e, durante algum
tempo, as pesquisas na area se restringiram as palavras isoladas. A maior parte das pesquisas se
concentrou no estudo de técnicas de alinhamento de padrdes utilizando DTW (Dynamic Time
Warping) e HMM, que representaram grande avango na area.

Apos esta evolugdo, voltou-se a proposta original de reconhecimento de fala continua e o
problema de Segmentagdo Automética foi retomado. Verificou-se entfo que o procedimento em dois
passos antes idealizado nfio apresentava bom desempenho pois, no primeiro passo, referente a
segmentacfo, ndo eram obtidas solucGes suficientemente confidveis.

Adotou-se, em seguida, a estratégia de integrar as etapas de segmentacio e reconhecimento em
um procedimento unico e global. De fato, assumindo-se a existéncia de modelos apropriados,
procedimentos adequados baseados em Programagfio Dindmica podem ser empregados a fim de
obter-s¢ a seqliéncia 6tima de unidades e respectivos segmentos, dada a segiiéncia de vetores
acusticos de entrada. Naturalmente, ao se resolver conjuntamente os dois problemas, ocorre uma
perda de desempenho na segmentacdio e decodificagio acustica [Ostendorf89], em relacdo a
abordagem em que eram considerados isoladamente. Contudo, o resultado global viabiliza as
aplicagbes de reconhecimento de fala continua. Vale salientar, no entanto, que esta degradacio é
bastante atenuada nos casos em que o treinamento dos modelos € mais robusto e preciso.

O desenvolvimento teérico do modelo de duragfio explicita de estados em HMM's, descrito na
secdo 3.2, deixa clara a necessidade de buscar técnicas que otimizem o mecanismo de transi¢io de
estados do HMM, tornando-o mais sensivel as variagOes espectrais da elocuciio, de modo a atenuar os
efeitos da distribuicdo exponencial. Adicionalmente, é importante procurar suavizar o problema
relacionado & hipétese de independéncia entre quadros, assumida nos modelos de Markov usuais.
Como foi dito anteriormente, uma estratégia simples a ser adotada € a utiliza¢io das derivadas dos
pardmetros de entrada, a fim de aumentar o espago de observagéo e, consequentemente, diminuir os
efeitos, sobre 0 modelo, da existéncia de correlacfio entre quadros. Um problema desta técnica esta

relacionado com a insuficiéncia de dados de treinamento, uma vez que ha um grande aumento do
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nimero de pardmetros a serem estimados. Além disto, hé4 um aumento do custo computacional no
processo de reconhecimento.

A estratégia proposta neste trabalho para melhorar o desempenho de um sistema de
reconhecimento de fala consiste em extrair do sinal medidas de variacio espectral ao longo do tempo
e incorpora-las diretamente ao algoritmo de decodificagio aciistica (neste caso, o Level-Building).
Assim, proporciona-se meios para atenuar os problemas de modelamento temporal do HMM, com
aumento da complexidade computacional relativamente pequeno e sem a necessidade de estimar uma
grande quantidade de pardmetros.

A informagéo de variagdo temporal pode ser obtida através de técmicas de segmentacdo
automatica, que muitas vezes utilizam tal informagio para determinar as fronteiras dos segmentos
estaciondrios do sinal de fala. Assim, serd realizada uma sintese das principais abordagens do

problema de segmentaco e, em seguida, uma descrigfo detalhada das técnicas selecionadas para este
trabalho.

3.3.1. Formulacao do Problema Geral
O problema de Segmentagio Automatica da Fala pode ser formulado no contexto de
Reconhecimento de Padrdes (RP) [Vidal90]. Na figura (3.1), coloca-se o problema como um

mapeamento de um conjunto de entrada, que compreende a representagio do sinal voz, para um

conjunto de saida, composto pelas fronteiras de segmentaco.

7
. N Processo de ’ <
Aprendizado
.

r N
Base de
Conhecimento
v
N
Representaco i - Fronteiras de
daFala Sistema Segmentos

>

Figura 3.1- Diagrama representativo do problema de Segmentagio Automéatica da Fala
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Nesta abordagem, este mapeamento € realizado por um sistema que utiliza informaces e/ou
pardmetros gerados a partir de uma base de conhecimentos a priori. Esta base de conhecimento pode
estar embutida nos procedimentos de interpretacio do sistema ou pode ser adquirida automaticamente
a partir de um conjunto de treinamento com pares entrada-saida previamente estabelecidos por um
especialista. Segundo este ponto de vista, parte deste conhecimento pode se fornecido de forma
dedutiva, através de resultados matematicos, ou de forma indutiva, através de aprendizado.

Nesta generalizagdo do problema de segmentagéo, as entradas podem ser compostas por pares
de seqiiéncias de entrada, sendo uma de Observagdes Actsticas e outra de Categorias Lingiiisticas
(em alguns caso, dispensavel). As saidas, por sua vez, podem ser consideradas como seqiiéncias
simples de representagdes de Fronteiras de Segmentos. Esta defini¢@io inclui o caso em que existem
varias seqiiéncias de entrada a serem segmentadas, quando se assume a sua concatenacio em uma
unica seqiiéncia global.

Seja o=fuma seqliéncia de Observagdes Acusticas, & o conjunto de Categorias Lingiiisticas e
%8 o conjunto em que as Fronteiras de Segmentacdo sdo representadas. Entdo um método de
segmentagdo é uma funcio o: o x Z£¥—> B ™ onde, para qualquer conjunto Z°, Z* denota o conjunto
das seqiiéncias finitas dos elementos de & Se Z'= &, entdo o ¢ classificada como Lingtiisticamente

Irrestrita, e 0 mapeamento passa a ser o " —> 98" . Para que a segmentagfo descrita por o seja

valida, certas restricoes devem ser respeitadas para todo ae o/'*, be B e le £

@ ld>0p>0 3.1)
(i)  seb=olal)entiolb|<lq (3.2)
(i) se Z#0cb=olal) entio =l (3.3)

onde para toda seqiiéncia # , || denota o seu comprimento.

Usualmente, Fronteiras de Segmentos sfo representadas por marcas que indicam as posigdes
dos segmentos nas seqiiéncias actisticas de entrada. Neste caso, ZB=N e as seguintes restri¢des

adicionais devem ser obedecidas:

el
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(iv) Vaeo " VI1eZ*VbeN, seb=olal) entiob >0:b,<b, 1< j<b; by =la| (3.4)
onde para toda seqii€ncia# , 23 denota o i-ésimo elemento de .

Normalmente as Observagdes Acusticas, ou quadros, sfo vetores acusticos que correspondem
a uma representacio de curto termo do sinal de fala. Considerando-se que estes vetores pertencem a
um espago de dimensfio p, tem-se que o*=RP. Alternativamente, as observagdes podem
corresponder aos indices da palavra-cddigo de um "codebook”, obtidos através de uma técnica de

Quantizagio Vetorial.

3.3.2. Classificacao das Metodologias

As diferentes abordagens sobre Segmentagio Automatica sfo analisadas em [Vidal90] e
[Dosierre93], podendo ser classificadas de acordo com alguns critérios bésicos, como mostrado na
figura (3.2).

——)[ Variagdo Espectral J
—-——){ Espaco Escalonado J
—»  Multinivel |

[ Irrestrito }-——-—-—- —-—P[ Redes Neurais ]

_’[ Dependente de Modelo Quantizagio Vetorial
por Agrupamento Restrito
Independente de Madeio]——-—-—-)ﬁjnidades Aclisticas Namrais]
Restrito a Unidades

Acisticas o
uantizagiio em Segmentos)
Dependente de Modelo de Comprimento Varidvel

Independente de Modelo Método de Marzal

Maioria dos Métodos |
Dependente de Modelo ]-—_.[ na Literatura )

-)[Indcpendeate de Modelo}-——-——-

Linguisticarnente
Restrito

Figura 3.2~ Diagrama das metodologias de Segmentagio Automdtica
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A metodologia de segmentagfio pode ser classificada como Independente de Modelo, quando
nio sfo necessarios modelos para realizd-la, ou Dependente de Modelo, no caso em que a
segmentagio pode ser obtida assumindo-se hipoteses associadas a um determinado tipo de modelo
para unidades acusticas ou lingiifsticas.

Qutro critério esta relacionado com a presenca do bloco de treinamento, mostrado na figura
(3.1). Quando este bloco estd presente, tem-se uma Segmentagdo Supervisionada, sendo necessario
um conjunto de treinamento com marcas de segmentagdio manual para que o sistema possa ser
treinado. No caso da auséncia deste bloco, tem-se uma Segmentacdo Ndo-Supervisionada, quando
admite-se que todo o conhecimento ¢ fornecido por meio de métricas (medidas de distancia espectral)
ou modelos que ndo necessitam de treinamento.

Pode-se, ainda, classificar uma técnica de segmentagfio quanto a existéncia de restri¢des
lingiiisticas. No caso em que se admite uma seqtiéncia de unidades lingliisticas como entrada para o
segmentador, tem-se uma Segmentacdo Lingtiisticamente Restrita (Z #). Caso contrério, tem-se

uma Segmentagdo Lingiiisticamente Irrestrita (= &).

Alternativamente, Van Hermert [Hermert91] propds a classificagiio das técnicas de
segmentacio de acordo com um critério um pouco mais geral. Neste caso, uma Segmentagdo
Implicita se baseia apenas em informacdes de natureza aclstica e uma Segmeniagcdo Explicita utiliza
outros tipos de informagdo, tais como as restri¢des lingiiisticas. Ainda neste trabalho, Van Hermert
relata uma caracteristica dos métodos de segmentagiio quando analisados sob este aspecto. Verifica-se
na pratica que os métodos de Segmentacio Implicita geram fronteiras mais precisas mas ndo
garantem o niimero correto de segmentos, enquanto que métodos de Segmentacdio Explicita fornecem
o nimero correto de segmentos e suas classificagdes em unidades lingiiisticas, perdendo, porém,

precisdo na determinacfo das fronteiras.

3.3.2.1. Segmentacéo Acustica Irrestrita

Inicialmente serdo consideradas as técnicas de segmentaciio que empregam apenas informagio
actistica, ndo sendo restritas por informagdes lingiiisticas. Para este tipo de segmentacio, sio
utilizados mecanismos baseados em Medidas de Distorgdo (métrica) entre observagdes aclsticas.

Serdo analisadas quatro classes de Segmentacdo Acustica Irrestrita.
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A- Variagdo Espectral

Seja o = RP o conjunto de Observagdes Actisticas e seja d{tf) € o um vetor de pardmetros
d P

correspondentes a determinadas caracteristicas actsticas do sinal, no instante t. A Variagio Espectral

de ano tempo ¢ dada por:

o 0a(t)
a'(t)= —

A magnitude da derivada '(f) representa a taxa de variagfio espectral do sinal, podendo ser
utilizada para identificar as fronteiras dos segmentos, onde normalmente ocorrem picos de variacio
espectral.

Em aplicagfes praticas as observagSes sdo discretas no tempo e a derivada passa a ser
aproximada por uma equacio de diferencas. Como as diferencas de primeira e segunda ordem s#o
aproximagdes excessivamente ruidosas da derivada, utiliza-se uma aproximac¢io polinomial obtida
por uma estimativa de minimos quadrados [Rabiner93]. Estas equag¢bes levam a definiges de
Medidas de Distor¢do Espectral, normalmente envolvendo vérias observaces adjacentes ao vetor no
instante £, Na abordagem convencional, utiliza-se uma janela de ponderago %, -K<k<K, que compde

a definicdo de Magnitude de Variagdo Espectral, dada por:

Zk-h,c-a(mk)}

0] = HEE e,

—-Kzksk

t =1+K .., |a-K (3.4)

Uma op¢io normalmente adotada para /€ a janela retangular, definida por:

=

b = 1, se-K<k<K
0, caso contrario
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Neste caso:

Skealr+k

ﬁgsé;.;K_H) *" t =1+K .., ta|—K (3.5}

()=

O pardmetro X deve ser escolhido adequadamente, uma vez que valores pequenos podem levar
ao problema de sobre-segmentacio (excesso de fronteiras de segmentos) e valores elevados podem
levar a dificuldades na detec¢@io de segmentos curtos e, normalmente, importantes (consoantes, por
exemplo).

Avaliando-se o perfil desta medida ao longo do tempo e capturando os instantes de ocorréncia

de maximos locais (picos), € possivel determinar a segmentagfo desejada. Uma estratégia possivel

consiste em determinar os instantes em que os picos de |@'(¢)] superam um determinado limiar. O

problema desta técnica estd na comum ocorréncia de sobre-segmentagio, decorrente da dificuldade
(s vezes, impossibilidade) de encontrar-se o limiar adequado e da caracteristica ruidosa da
aproximacio (3.4). Uma forma de atenuar este problema consiste em impor restricdes sobre os
intervalos de tempo onde um pico pode ser detectado, impedindo-se que dois maximos locais muito
proximos sejam associados a fronteiras de segmentos. Entretanto, devido ao cariter estritamente
empirico destas abordagens, observa-se um sério comprometimento da robustez dos resultados.

Uma técnica alternativa e mais robusta, empregada para segmentar bases de dados de

elocugdes, consiste em realizar uma comparacfo entre as segmentacSes de vérias elocucdes da mesma

sentenga, a fim de reduzir os eventuais efeitos de variagdes inconsistentes na medida ua’(r}]. Neste

caso, realiza-se uma alinhamento prévio das elocugles através do algoritmo DTW (Dynamic Time
Warping) e computa-se a Variacdo Espectral Mitua, que € obtida a partir da variagfio espectral no
tempo de uma elocucgéio em relagfio a outras elocugdes.

Em situagBes praticas verifica-se que a Segmentacio por Variagio Espectral ndo apresenta
bom desempenho na determinacfio das fronteiras de todas as unidades lingiiisticas de uma elocucfo.
Entretanto, pode ser bastante util na determinacdo de segmenta¢Bes mais precisas, porém parciais
(constituidas por umn nimero de marcas inferior ao correto). Adicionalmente, as segmentacdes obtidas

por este método podem ser utilizadas para inicializar procedimentos de segmentacfio manual,
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normalmente bastante lentos e tediosos. Alguns exemplos de métodos de Segmentacio Automatica
baseados em variacio espectral sdo encontrados em [Wilpon87], [Algazi88], [Gibson96] e
[Hermert91], destacando-se o método da Filtragem Paramétrica, proposto por Gibson, o qual serd

descrito em detalhes mais adiante.

B- Espago Escalonado e Segmentagdo Multinivel

Uma forma de atenuar os problemas encontrados nas técnicas baseadas em Variagdo Espectral
consiste em avaliar-se, de forma sistemadtica, varias opgdes de segmentacdo relacionadas com a
medida de distorcdo espectral adotada.

A primeira abordagem com resultados significativos neste sentido foi denominada Espaco
Escalonado e fol proposta em [Witkin84] , correspondendo a uma tentativa de se obter uma descrigio
estruturada do sinal de fala, em diferentes escalas de resolugéo.

No contexto de Segmentacdo Automatica, esta propriedadé de multi-resolugéo € implementada
variando-se o pardmetro K, de modo a se obter diferentes graus de suavizacfo da informacio de
variagdo espectral. Pode-se mostrar [Altosaar88] que ao aumentar-se o valor de X nfo ocorrerdo
novos picos no contorno da funcfio de variagio espectral, desde que o processo de suavizagdo seja
adequado. Esta propriedade resulta em um conjunto de segmentacdes que serdo organizadas em uma
arvore, com ¢ grau de suavizacfio crescendo a cada nivel. Em seguida, um processo de busca deve ser
realizado para determinar a melhor segmentacio.

Outra abordagem ¢ denominada Segmentacfio Multinivel e foi proposta por Glass e Zue
[Glass88]. Esta técnica consiste em um procedimento de agrupamento hierarquico das observagdes
acusticas em segmentos, de acordo com uma estruturacdo em niveis apropriada. Inicialmente,
considera-se cada observagio acustica como um segmento. No primeiro nivel, associa-se cada vetor
acustico ao seu antecessor ou sucessor (de acordo com um critéric de distdncia minima),
determinando um conjunto inicial de segmentos que serfo representados pelos seus centrdides. No
segundo nivel, repete-se este procedimento utilizando-se, entretanto, os centrdides dos segmentos do
primeiro nivel como observages acisticas, de modo a obter-se uma segmentacdo a partir do
agrupamento dos segmentos do nivel anterior. Repete-se entdo, para os demais niveis, o procedimento

correspondente ao segundo nivel até que se obtenha, no Ultimo nivel, um Gnico segmento e um Unico
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centréide. Por fim, através da analise da distor¢fo de cada segmentacio gerada, seleciona-se a que
apresenta distorg@o minima.

As técnicas de Espaco Escalonado e Segmentacdo Multinivel se baseiam em principios
diferentes mas apresentam a caracteristica comum de procurar selecionar, dentre vérias opgbes
possiveis, a segmentagdo final. Apesar das diferengas, verifica-se que os desempenhos de ambas as
técnicas sdo semelhantes e suficientemente apurados para permitir sua utilizagio como pré-

processamento para procedimentos de segmentagdo manual.
C- Quantizacdo Vetorial por Agrupamento Restrito

Uma estratégia alternativa para o problema de segmentag¢fo foi proposta por Svendsen
[Svendsen87] e consiste em agrupar os vetores de modo a maximizar o grau de homogeneidade de
cada segmento. Para tanto, propde-se uma medida de distorgiio que € utilizada para encontrar a
segmentagfo Otima, através de um algoritmo de programagéo dinémica.

Seja a seqiiéncia de entrada {ai }I.:] , agrupada em uma seqiiéncia de segmentos delimitados

. ! . e s
pelas fronteiras {,}._,, onde b=m e I<m. Considerando-se a seqiiéncia dos centréides dos segmentos,

{c, };l, pode-se avaliar a distor¢fo global de uma segmentagfio somando-se as distor¢es intra-

segmentos, resultando na definic&o abaixo:

Dszi Eb:

=1 Jmb_y i

a,-c,|

onde a distorgdo intra-segmento para o segmento / € dada por:

b

Dy = Z

J=by+l

Para resolver o problema de busca da segmentaco dtima ¢ necessario definir a distdncia d(i,/)

como sendo a medida de distorgio de um possivel segmento composto pelos vetores actsticos
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{ak i:j‘ Desta forma, o problema de Segmentagio por Agrupamento Restrito pode ser formulado
como o problema de obter-se a distor¢8o D(m,n), onde, para 1 <in, 1<k<h, D(j k) ¢ definido como a
distorciio minima de uma segmentacfio dos vetores {a,. }le em k segmentos. Esta minimiza¢do pode

ser realizada através de um algoritmo de Programacfio Dindmica Multi-Estigios, onde os estagios (ou

niveis) correspondem ao nimero de segmentos. Resulta, entfo, a seguinte formulagio recursiva:

D(j,k)= min [D{k~1)+d(i+1,5)] (3.6)

Jty SIS

onde {1 € £ 580 0 menor e 0 maior nimero de vetores permitidos em um segmento.

A segmentaco Otima € encontrada realizando o procedimento "backtracking”, sendo possivel
obter todas as possiveis segmentagbes de {a, |, em k segmentos, com k<. Vale ainda salientar que ¢
possivel especificar o nimero de segmentos desejado, pois sempre € possivel encontrar a distorgfio

D(m,m), que implica na obtencfo de todas as possiveis segmentagdes de {a,. }f;l .

Este método também pode ser aplicado para obter-se uma segmentagio Dependente de
Modelo, originando a Segmentacio de Maxima Verossimilhanca. Neste caso, normalmente sio
utilizados modelos auto-regressivos para os segmentos e avalia-se sua verossimilhanca ao invés da
medida de distor¢do intra-segmento. O procedimento de busca, no entanto, é idéntico ao descrito pela

equacio (3.6).
D- Redes Neurais

Recentemente, novos métodos de segmentacdo automatica irrestrita, que utilizam diretamente
técnicas de Reconhecimento de Padrdes baseadas em Redes Neurais, tém sido propostos na literatura.
Em [Suh96], utiliza-se um método supervisionado baseado em uma rede do tipo MLP, treinada com
um algoritmo Back-Propagation modificado, a fim de obter uma estimativa das fronteiras de
segmentos acusticos, em fala continua. Em [Rubio95] e [Fukada97], sdo propostos métodos que
utilizam Redes Recorrentes para determinar as fronteiras dos segmentos em aplicagdes envolvendo
fala continua, uma vez que tais estruturas sio mais apropriadas para modelar a variabilidade temporal

dos padrdes da voz humana.
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Apesar de nfo ser a abordagem predominante, algumas técnicas baseadas em treinamento nio
supervisionado t&m sido propostas. No Apéndice A desta tese, tem-se um artigo que descreve um
algoritmo de segmentacio automatica de palavras isoladas utilizando Redes de Kohonen para obter os
segmentos. Adicionalmente, sdo geradas entradas de comprimento fixo para um classificador de
padrdes (MLP, por exemplo), independentemente da duragéo da elocugo. Este conjunto de entrada é
formado a partir dos centréides dos segmentos, que sfo aproximados pelos pesos dos neurdnios da
Rede de Kohonen.

3.3.2.2. Segmentacado em Unidades Acusticas

As SegmentagOes Acusticas Irrestritas apresentam a caracteristica comum de considerar
apenas propriedades actsticas locais, ou seja, ndo consideram as relagSes acusticas ou lingiiisticas
entre segmentos. As técnicas de Segmentacfio em Unidades Actsticas, por sua vez, consideram
aspectos mais globais, permitindo o agrupamento de segmentos em Unidades Actisticas.

Para esta classe de algoritmos, praticamente ndo sdo adotados procedimentos Independentes
de Modelo, que consistem na utilizagdo de unidades actisticas naturais, obtidas por métodos de
reconhecimento de padrBes a partir de um conjunto de dados de treinamento. O motivo deste fato estd
na grande dificuldade de obtengfo de unidades consistentes a partir de tais procedimentos. Desta

forma, destacam-se as técnicas Dependentes de Modelo, tal como a descrita a seguir.

A- Segmentagdo Restrita a Unidades Acusticas ou Quantizacdo em Segmentos de Comprimento

Varidgvel

Esta abordagem foi proposta por Shiraki e Honda [Shiraki88] e pode ser classificada como
Dependente de Modelo. Representa uma extensdo da técnica de QuantizagBio Vetorial por
Agrupamento Restrito, adicionando-se a restrigdio de correspondéncia entre cada segmento e uma

determinada Unidade Acustica.
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Seja a seqiiéncia acistica {a, }‘;’;l a ser segmentada em » segmentos. Seja N o nimero de
Unidades Acusticas desejadas e  um conjunto de modelos destas unidades. Seja dp(i,j) a distorgdo

do segmento {ak };z ,com respeito a O, definida por:
d, (.7)= rgleiéxd(a, ...aj.,q)

onde d(x,z) € distorgdo ou dissimilaridade entre o segmento x € 0 Modelo de Unidade z.

O problema de segmentagio pode entdo ser formulado de forma mais consistente como sendo
a tarefa de encontrar conjuntamente a segmentagio {b, }fml e o conjunto Q= (qi)ﬁi] que minimiza a

distor¢do global, ou seja:
Dy (m,n) = n;jg;dg (by +15,)

Uma solu¢@o para encontrar um minimo local € obtida a partir da repeticio de dois passos

basicos. O algoritmo € iniciado com a obtencfio de uma segmentago arbitraria da seqiéncia {al }"’

=1
em # segmentos e, em seguida, os dois passos basicos sdo executados repetitivamente. No primeiro
passo sdo estimados os modelos do conjunto Q através de um procedimento que minimiza a distorcdo
em relagdo aos segmentos atuais por meio de um algoritmo de agrupamento do tipo "K-means". No
segundo passo, obtém-se uma segmenta¢fo de distor¢do minima utilizando-se uma algoritmo de

Programacio Dinamica Multi-Estdgios, definido pela expresséo:

D,(j,k)= min {D,(ik—1)+d,(i+1)

Jy SIS iy

onde £; e £; sd0 0 menor € 0 maior nimero de vetores permitidos em um segmento e Dy(7,k) € a

J
i=l

distorcio minima com respeito a (0 de uma segmentacio de {a,} em k& segmentos. Assume-se,

ainda, que a segmentagdo {5, ]\ & obtida através do procedimento "backtracking".
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Existe uma grande variedade de medidas de distor¢io e modelos que podem ser empregados
no algoritmo acima. Shiraki e Honda propuseram a utilizacio de padrdes de comprimento fixo como
modelo, bem como alinhamentos lineares como meio para calcular a distorgio. Um método mais
genérico consiste em empregar-se padrdes de comprimento varidvel como modelos e o algoritmo
DTW para obter-se a medida de distorgdo. Neste caso, o passo referente 4 Programacio Dindmica
Multi-Estagios se reduz ao algortimo "Level-Building". Finalmente, pode-sé utilizar, por meio de
procedimentos de agrupamento adequados, Modelos Ocultos de Markov e os Modelos Segmentais

Estocasticos como alternativas para o modelamento das Unidades Acusticas.

3.3.2.3. Segmentacio com Restrigbes Lingliisticas

Embora os algoritmos de segmentagfo automatica baseados apenas em informacdes acusticas
possam apresentar bom desempenho, a introdugio de restri¢des lingiiisticas pode ser adotada como
uma abordagem mais ampla para este problema, reduzindo a ocorréncia de sobre-segmentacio.

As restrigBes de natureza lingiiistica sdo obtidas a partir de uma seqiiéncia / de elementos do

conjunto de categorias lingliisticas Z, que podem ser fonemas, fonemas dependentes de contexto,
ditongos, palavras, etc. Desta forma, a seqii€ncia / ¢ um elemento do conjunto &*, formado por todas
as seqiiéncias finitas de unidades lingiifsticas definidas em & . Deve-se, entfo, impor que os
segmentos obtidos, assim como a seqiiéncia actistica ae o&#*, sejam consistentes com a seqiiéncia /.

De fato, uma segmentacdo pode ser definida de forma genérica como uma funcdo
oo *xZ* > 987, como foi descrito na se¢do 3.3.1. Vale salientar que, neste caso, as fronteiras de
segmentagdo que compdem b € 98 * serdo sempre nimeros naturais, ou seja, B8* = N.

Formalmente, serfo consideradas segmentagbes do tipo o:c¥ *x Z&* — N, onde duas

restricOes adicionais deverdo ser introduzidas.

Vaecd  leZ*e b=0c(al)e N, tem-se:

)y =M
(2) Uma partigdo II; em |Z| classes equivalentes € gerada a partir de / sobre os segmentos

especificados por b, de modo que:
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ay

[

Ay Sy Gy S [, =1,

gl

Pode-se agrapar as técnicas envolvendo restrigSes lingiiisticas em duas abordagens principais:

(1) Independente de Modelo: Este tipo de abordagem ¢ ainda pouco explorado, tendo sido

@

proposto em [Marzal90]. Em geral, consiste em mapear o problema de segmentagio
automatica em um problema de otimizagdo. Define-se uma medida de distor¢do D(a./b)
entre segmentos actisticos, que depende das seqiiéncias g, / ¢ b. Esta medida normalmente
segue 0 mesmo padrio das distorgdes empregadas em algoritmos DTW. Em seguida,
realiza-se um processo de otimizagdo especial, denominado "Greedy Hill Climbing
Algorithm" [Vidal90], que verifica, a cada iteragdo, todos os possiveis movimentos
(unitérios) das fronteiras definidas em b, de modo a reduzir a medida de distorgéio D{(a,/,0).
Esta técnica tem proporcionado bons resultados [Vidal90], porém o custo computacional

ainda é relativamente elevado.

Dependente de Modelo: Esta abordagem tem sido a mais utilizada em aplicagGes recentes
de éegmentagﬁo automatica e foi proposta pela primeira vez em [Bourland83] e
[Schwartz85]. Sdo definidos modelos para as unidades lingliisticas a fim de construir uma
medida de distorcio que depende da restrigio / considerada. Empregando algoritmos de
programagio dindmica, realiza-se um processo de busca da segmentacdo que minimiza
esta distorcio. Este procedimento € bastante dependente do tipo de modelo adotado. No
caso de modelos do tipo "template”, este procedimento se reduz ao algoritmo DTW
aplicado & seqiiéncia actstica a e as restrigdes /. No caso dos HMM's, este procedimento ¢
realizado por meio do algoritmo de Viterbi. Apesar de proporcionar bons resultados e
consisténcia com as informacdes lingiiisticas, esta abordagem ¢ dificultada pela

necessidade de definir e treinar os modelos das unidades lingiiisticas.

44



3. Segmentagdo Automdtica e Modelos de Duracdo em HMM's

3.3.3. Técnicas Implementadas

Nesta sec¢do iremos descrever as técnicas de Segmentagfio Automatica implementadas neste
trabalho. Vale salientar que selecionou-se apenas técnicas de Segmentacio Implicita e
Independentes de Modelo, tendo em vista que a informacg8o de segmentagfo gerada serd utilizada em
um sistema de reconhecimento de fala baseado em Programacio Dindmica, que ja realiza uma
Segmentagdo Explicita e Dependente de Modelo.

O objetivo de empregar um método de segmentagfio automatica esta relacionado apenas com a
obtencdio de wma medida de distor¢io espectral, inserida no sistema de reconhecimento como uma
fonte de informagdo sobre as variagdes espectrais do sinal de fala no tempo. Obter as marcas de
segmentacdo a partir desta medida nfo ¢ o objetivo principal, ¢ sim melhorar o desempenho da
segmentacdo explicita gerada pelo algoritmo Level-Building, bem como aumentar a taxa de
reconhecimento. Sendo assim, a discussfo sobre algoritmos de determinagdo das marcas a partir da
medida de distor¢io esta fora do escopo deste trabalho. Entretanto, varias técnicas de Segmentacio
Implicita sfo0 propostas na literatura, como, por exemplo, em [Zelinski83], [Luna%90], [Gibson96] e
[Hermert91], onde se utilizam diferentes algoritmos para extrair as seqiiéncias de fronteiras de

segmentos.

3.3.3.1. Filtragem Paramétrica

O método de Filtragem Paramétrica, proposto em [Gibson96], pode ser classificado como um
método de Segmentagio Implicita, Independente de Modelo e Néo-Supervisionado. Baseia-se na
caracterizagio da estrutura de correlagio de um sinal estacionério através de determinados parametros
estatisticos obtidos a partir das saidas de um banco de filtros criteriosamente projetado.

Inicialmente, serdo estabelecidas as defini¢des ¢ propriedades relativas ao método, bem como
descrigio sobre as medidas de distorgio espectral utilizadas e, por fim, sera descrito o sistema de

banco de filtros implementado.
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A- Conceitos e Propriedades

Seja X; um sinal real, caracterizado por um processo estaciondrio de média nula. Seja a fungéo
de autocorrelagdo (normalizada) de X;:

_E{X,. X} (3.7)

MR

Seja um filtro IIR s6-polos H(z”; ) definido por:
@)=Y X, =a¥, (@)+ X, (38)
1=0

onde a=1-¢ e 0<p<l.

Este filtro é do tipo passa-faixa, centrado em 8 e com a seguinte funcio de transferéncia :

)= oo ) L1000 sl )

~az 1+17° - 2ncos(w - 4)

O modulo de H(¢'”) é dado por:

oY 1
[H(e )"Ji+ﬂ2m2qcos(w—9)

Fica claro que 0 médulo da resposta em freqiiéncia apresenta um pico em @ = 8. Além disto, a

largura de banda de —3 dB deste filtro € dada por:
. -7

Bwidth = ——=

n
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Na figura abaixo é mostrado o comportamento, para diferentes valores de & da fungéio |H(& “’)]7

associada ao filtro H(z"; ).

11 v ' ' 1.5

1.05¢

0.65

|
= 1]
=
B
5
&

{a) e}

BB B B = g 2
{b) o]

Figura 3.4- Médulo da Fungo de Transferéncia correspondente ao filtro H(zf’ ; of} para 0s seguintes casos:
(2) =0.01 (b) &=0.9(c) @=0.5.6" (d) a= 0.5.¢™

A autocorrelagiio do sinal de saida ¥,(«), com disténcia de correlagio (lag) unitdria € dada por:

p(a) - E{ Y (a)?, (a }

E{r, @)

(3.9)

O pardmetro de interesse, denominado Funcfo de Caracterizagio, ¢ obtido demodulando-se a
funciio p(a):

75(1)=Refe™” pler) (3.10)
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A justificativa para o método proposto se baseia em algumas propriedades:

o Propriedade de Caracterizagdio

Primeiramente, para qualquer @ fixo, pode ser mostrado que y«7) determina unicamente a

estrutura de correlagio do sinal, ou seja, a seqiiéncia das correlagSes com atraso k ( p, (a')). Por causa

desta Propriedade de Caracterizag¢do, nenhuma informagfo serd perdida se y4(7) for empregada para

representar a estrutura de correlagio de X;. Uma relagéo entre yi(7) € o espectro de X; € dada por:

md}’e(ﬂ)m 1
- dng  f(6)

onde f(8)= p,e™ éadensidade espectral normalizada de ;.
k

Como extensdo a esta propriedade, tem-se que quando X; € ruido branco, y«(77) = 7 para
qualquer 6. Este caracteristica pode ser deduzida facilmente, como se segue. Da definicio de p(a) em
(3.7), tem-se que:

oo H@) 2.) 70 el Tl

£l | £y,
Entretanto:
He)=Ya'x,, = Fle)=3a'x,,

Logo, tem-se que:

E{Xwiiazxf_]} _ iarE{XH—EXI—!}
! =g 22 (3.11)

£l )] £l )]

pla)=a+
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Assim, da defini¢éio de y«(77) em (3.8), tem-se:

(7) { ° o )} . ialE{XmX t) in’ cos|o(l + DIE{X .. X, }
,(n)=Rele™’ pla)j=Re{e ™| o+ = R
Yo\ P E{lY,(a)iz} n Eﬁ}’,(a)ﬂ

Considerando-se X; um ruido branco, de densidade espectral de poténcia No/2, tem-se que:

0, I#-1

E{XIHX:‘:'}: _A_’:g_ J=—1
2’7

Porém, no somatdrio, / varia no intervalo [0,0), podendo-se concluir que:
E{X, . X, }=0=7,0)=7

Este resultado mostra a imunidade dos pardmetros de autocorrelagdio demodulada quando a

entrada esta infectada com ruido branco.
o Robustez Estatistica

Uma propriedade importante das fun¢des de caracterizagdo da Filtragem Paramétrica € a
relativa insensibilidade as variacbes entre diferentes realizacBes do mesmo processo aleatorio. De
fato, a estimacdo de y«77) € bastante robusta a estas variagSes, ao contrério de outros mecanismos de
caracterizagdo de sinais, tais como o Periodograma, que sdo extremamente sensiveis a variacOes

estatisticas.
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o Monotonicidade

Para qualquer @ fixo, pode-se mostrar que yi(7) ¢ estritamente crescente em 7, para qualquer
sinal estaciondrio. Esta propriedade, conjuntamente com as anteriores, proporciona uma representagio

da evolucgéo da estrutura de correlacio de sinais ndo-estacionarios.

B- Medidas de Distorgdo

Uma vez determinada a fungfio de caracterizac@o y7), torna-se necessario definir medidas de
distor¢do espectral, a fim de detectar as regides nfo-estaciondrias do sinal, através das quais serdo
determinadas as fronteiras dos segmentos.

Dados dois quadros X;; e X}, a medida de distor¢fio deverd quantificar as diferencas nas suas

estruturas de correlagdo. Algumas medidas tém se destacado quando utilizadas no contexto de

Filtragem Paramétrica [Li%94], tais como:

e Distdncia Lp

{ﬂ?’(l)(ﬂ) :f“’(ﬂ)lpdﬁdﬂ}”p

onde pe(0,»), y(i)()e y(z)() sdo as funcdes de caracterizac@io obtidas de Xy e Ay e 2 € um

subconjunto de (-n, 7] x [ 77, 7]

e Medidas de Divergéncia Simétricas tipo KL

kmmﬁmw

b= o7 0 55 ] 25 e
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onde £ é um subconjunto de (-m.7] X [7, 7], PP (e p'(), sdo as fungdes de densidade de

probabilidade normalizadas em [7, 775] < (-1,1), definidas por:

pula) = {220 )2 00, -7 ol

Além disto:
K(u)=u-logu—1

Uma medida de distorgdo espectral ideal teria sua magnitude proporcional ao grau de variagéo
espectral do sinal, em um determinado intervalo de tempo. No entanto, esta propriedade ¢
extremamente dificil de se obter, senfo impossivel, devido a enorme variabilidade das trajetorias
espectrais da fala humana, principalmente nos casos de sistemas de miltiplos locutores. De fato,
algumas medidas apresentam problemas neste sentido, uma vez que apresentam acentuada
sensibilidade a pequenas flutuagdes de picos espectrais dominantes [Li95] ¢ insensibilidade a grandes
variagdes do envelope espectral na presenca de picos espectrais acentuados, com caracteristicas
similares. Pode-se mostrar, no entanto, que as medidas descritas acima sfo robustas a estes tipos de

probiemas.

C- Implementagdo do Método
O método da Filtragem Paramétrica pode ser implementado através de um banco de filtros

(figura (3.3)) que realiza seqiiencialmente as operagdes descritas no item A desta segdo, admitindo-se

a discretizagfo da varidvel 7.
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Figura 3.3- Banco de Filtros associado ac método da Filtragem Paramétrica

A medida de distor¢iio g, foi utilizada por apresentar desempenho semelhante as medidas

KL, porém com menor complexidade computacional. Esta medida corresponde uma discretizagio de

Yo parap=2:

1x 2
Vo, =N ;;bfﬁf} (7)-75(m.)

onde m € o niimero de filtros do banco € N € o niimero de quadros da representago do sinal.

Assumiu-se as seguintes especificagdes para os parimetros e

s fe {Qi}il

* Tk e[’?asnb]:ﬂk xT]a.-i*(k“l)M, parak=1,...m
(m-1)

Neste caso, adotou-se varios valores para os pardmetros 7, , 7 € m. Fol verificado
[Gibson96], entretanto, um comportamento mais preciso da fun¢do de variagfio espectral Y. para
n~0.1, 1=0.85 e m=4. Vale salientar que o quadro X; deve passar por um filtro de pré-€nfase, antes

de passar pelo banco de filtros paramétricos. Adotou-se o coeficiente de pré-énfase Cp = 0.95.
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Verificou-se, na pratica, que a medida de distor¢io 4, apresentou, em alguns casos, pouca
sensibilidade a varia¢gbes abruptas (plosivas, por exemplo). Decidiu-se, entfio, combinar esta medida

com os parametros delta-energia, de modo a compensar este efeito, resultando:
s@)=¢ 75, +(1-¢)-AE®

onde AE® corresponde aos pardmetros delta-energia para 7€ [0,7] , T é o ntmero de quadros da

elocucdo e K € a janela utilizada para a estimac#o da derivada (vide 3.5).

Finalmente, € realizado um procedimento de normalizagdo sobre s5(f), de modo que esta fungéo
fique compreendida no intervalo [0,1].

Desta forma, ficou estabelecida uma primeira abordagem para gerar uma medida de distorgio

relativamente robusta, gue possa ser utilizada pelo Sistema de Reconhecimento de Fala.

3.3.3.2. Redes Multi-Layer Perceptron

Nesta abordagem empregou-se um método de Segmentagfo Implicita, Independente de
Modelo e Supervisionada, baseado em uma Rede Neural Multi-Layer Perceptron (MLP) treinada com
o algoritmo Error Back-Propagation.

Trata-se de uma estratégia para a inser¢éo do bloco de treinamento (figura (3.1)) no sistema de
segmentagfo, permitindo a utilizaciio de conhecimento extraido diretamente de dados que compdem o
conjunto de treinamento. Em outros sistemas de segmentagio do género, utiliza-se um conjunto de
regras como base de conhecimento, implicando em uma maior complexidade e um comprometimento
da robustez e da capacidade de generalizagéo.

Recentemente, varias arquiteturas tém sido propostas como solugfo para o problema da
segmentacdo automdtica do sinal de fala em fonemas [Buniet95][Rubio95]. Entretanto, sera utilizada
a rede MLP por apresentar bom desempenho na maioria das aplicagbes de Reconhecimento de
Padrdes. De fato, em [Suh96], tem-se um exemplo de segmentaco realizada com wma MLP, onde se

obteve resultados significativos.
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Em seguida, serfo descritos o algoritmo de treinamento e a implementacio do sistema de

segmentacio.
A- Algoritmo de Treinamento

O algoritmo Back-Propagation pode se dividido em dois passos principais. Primeiramente,
para cada amostra do conjunto de treinamento, executa-se o passo "forward" e obtém-se o erro
quadratico na saida da rede. Em seguida, executa-se o passo "backward" a fim de obter-se as
estimativas dos gradientes que serdo utilizadas para atualizar as matrizes de pesos da camada
intermedidria e da camada de saida.

O treinamento pode ser do tipo instantdneo, quando as matrizes s3o atualizadas a cada amostra
apresentada 4 entrada da rede, ou do tipo lote, quando o gradiente da fungfo erro é obtido ao final de
cada época (apresentagdo de todo o conjunto de treinamento) como uma média dos gradientes obtidos
para cada amostra do conjunto de treinamento. No presente trabatho, utilizou-se treinamento em lote,
considerando-se uma rede com N; entradas, M neurdnios na camada intermediaria ¢ N neurénios na
camada de saida.

Inicialmente, tem-se a descricBio das expressdes dos gradientes parciais e locais para as

camadas de saida e intermedidria, considerando, por simplicidade, uma rede de trés camadas.

o Camada de Saida

O gradiente parcial da fun¢fo de erro quadrético em relagfio & matriz de pesos da camada de

saida € dado por:

M) =18, () 3,(0)
onde:
7 = Indice referente a0 neurdnio j da camada de saida;
i = Indice referente ao neurdnio i da camada intermedidria;
1= Taxa de aprendizagem;

Aw’ (n)= Estimativa parcial do gradiente da camada de saida;
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o(n) = Gradiente local;

yi(n) = Saida do neurdnio i da camada intermediaria.

- Neste caso, o gradiente local € dado por:

onde:

onde:

onde:

5,(n)=¢,(n)- 93 ly, (v)]

e/(n) = Erro na saida do neurdnio j da camada de saida;
@{"y= Fungo de ativagdo do neurdnio j da camada de saida;
@'{*)= Derivada da fungéo de ativagfo do neurdnio da camada de saida;

v{(n) =Nivel de ativagio na entrada do neurdnio j da camada de saida;

o Camada Intermediaria
a7 ()= -5, () 3, (n)

j = Indice referente ao neurdnio j da camada intermediéria;

i = Indice referente 4 entrada i da Rede Neural;

n= Taxa de aprendizagem;

Aw” (n) = Estimativa parcial do gradiente da camada intermedidria;
&(n) = Gradiente local;

x{n) = entrada ; da Rede Neural.

Neste caso, o gradiente local ¢ dado por:

5, 0=, ] 2.5, (v, )

k = Indice referente ao neurdnio £ da camada de saida;

of*)= Fungio de ativagdo do neurénio j da camada intermedidria;

v(n) = Nivel de ativagio na entrada do neurdnio j da camada intermedidria;
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wy; = Peso que liga a saida do neurénio k da camada intermediaria & entrada do neurénioj da

camada de saida.

O algoritmo foi implementado utilizando fungfo de ativagio do tipo tangente hiperbdlica, a

fim de permitir excursdes negativas nas saidas dos neurdnios. Esta funggio é dada por:
@(v)= a - tanh(pv)

E sua derivada pode ser escrita na seguinte forma:
7 ()=l ~0*0)

O pardmetro a serve para ajustar os limites de excursio da fungfo e o pardmetro b ajusta a

declividade da fungéo na regido de transi¢éo.
Finalmente, o algoritmo em lote € dado por:

1-  Inicializagdo de constantes, vetores e matrizes de pesos;
2- Enguanto o critério de parada ndo for satisfeito, faga:
2.1-  Apresentar o conjunto de amostras de entrada a rede, com taxa de aprendizagem fixa ao
longo de toda a época e acumular os gradientes a cada iteragdo;
2.2- Ao final da época, calcular o gradiente médio;
2.3-  Atualizar as matrizes de pesos da iteragdo anterior utilizando o gradiente médio;
2.4~ Calcular o erro atual, utilizando as matrizes de pesos atualizadas;

2.5-  Volta ao passo 2.

No passo 2.2 do algoritmo, calcula-se os gradientes médios das camadas de saida e

intermediaria ao final da época, para L amostras de treinamento:
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1T '
grad, = —EEAWE (n)

M=

grad; = Aw;‘ (n)

|
i

1

Desta forma, tem-se as seguintes equagdes de atualizago dos pesos:

i (o, +1) =, (1) + - grad,

wj‘a‘ (ne + 1) = w;i (ne)+ T] * grad;,-
B- Implementagdo do Método

A rede MLP ¢ utilizada neste trabalho como um estimador para as fronteiras dos segmentos,
gerando uma fungdo de variagio espectral no tempo do sinal de voz, de forma semelhante as medidas

de distor¢io espectral discutidas no item 3.3.3.1.

Os dados de entrada (amostras) da rede sfio obtidos a partir da representagéio X= [fl,..,fN] de
cada uma das elocugdes de treinamento, onde N é o nimero de quadros da elocugéio e X, € o i-ésimo

quadro da elocugfio. Constroi-se entdo as amostras de entrada da rede utilizando uma janela retangular

de largura pré-determinada, formando o conjunto X, = [fm,..,me}. Como exemplo, tem-se a

definicio de X, para uma janela de largura igual a trés:

Ximp = [feaipfz]; ]

n2 x[fl,fz,fﬂ;

e

fim‘ = [5514 5 Xps fm ]

Xy = [fN—l s Xn»Xg ]_

onde x, ¢ o vetor nulo.

Ao conjunto X, associa-se 0 conjunto de saidas desejadas D=[d,...,dx], construido a partir das
marcas de segmentacio manual previamente determinadas por um especialista. Neste trabalho,

adotou-se dois tipos de regras para a determinacio de D:
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*

d, =

Alvos Abruptos

1, seexiste marca de segmentagdo associadaa x
—1, caso contrario

Alvos Suaves

d,

-0.01, se existe uma marca de segmentacio associada a x
N 1 , Se existe marca de segmentacio associada a X

- 0.01, se existe uma marca ssociadaa x
~1 , casocontrério

A arquitetura da rede (vide figura (3.4)) compreendeu uma camada intermedidria ¢ uma

camada de saida com um dnico newrdnio. Foram adotados diferentes ntmeros de neurdnios da

camada intermediéria, a fim de avaliar seu impacto no desempenho do sistema.

Os vetores x,€X so formados por 12 coeficientes Mel-Cepstrais, obtidos com Freqiiéncia de

Amostragem Fs=11,025 kHz. Como se adotou o tamanho da janela igual a 3, os vetores x;;€.X;, sio

formados a partir da concatenagfo de 3 vetores acUsticos de dimensdo 12. Tém, portanto, dimensdo

36, que corresponde ao numero de entradas da rede.

neurdnio escondido

ligagGes sindpticas

Entrada ———p

Y

camada de entrada camada escondida camada de saida

Figura (3.4)- Arquitetura da Rede MLP empregada como segmentador.
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3.3.4. Introducao da Informacao de Segmentacéo no Sistema de Reconhecimento

Como foi explicado anteriormente, propomos empregar de forma alternativa a informagdo de
variagio espectral contida no sinal de voz. Utilizando-se uma técnica de segmentagdo automatica, €
possivel estimar com boa precisio as fronteiras dos fonemas de uma elocuggo. Esta informagéo pode
ser inserida diretamente no processo de reconhecimento, sem a necessidade de se estimar novos
parfmetros. Pode-se, entdo, ponderar os caminhos de Viterbi ao final de cada nivel (no caso do Level-
Building), favorecendo os modelos que gerarem a melhor segmentagéo.

Os algoritmos de reconhecimento mais utilizados procuram encontrar conjuntamente a
seqiiéncia 6tima de fones (ou palavras) e a segmentagdo 6tima da elocugfo de entrada. De fato, em
[Ostendorf89] esta propriedade € descrita com bastante clareza, pois sdo analisados os problemas de
reconhecimento € segmentagio separadamente e, em seguida, analisa-se o problema da busca
conjunta, sempre resolvidos através de programagéo dindmica. E verificado um aumento de 4 a 5% na
taxa de erro de reconhecimento de fones ao migrar-se de um sistema que realiza apenas o
reconhecimento (segmentagio conhecida) para um sistema que realiza conjuntamente o
reconhecimento e a segmentacio. Por outro lado, na abordagem conjunta, verica-se uma degradacgo
na segmentagio obtida, que pode ser agravada pelo modelo exponencial de duragdo de estados e pela
estimagdo deficiente dos pardmetros dos modelos. Pode-se, portanto, inferir que uma segmentagdo
muito distorcida em relacdo a ideal é um indicativo da existéncia de problemas no modelo actistico, os
quais provocaram o desalinhamento do caminho de Viterbi em relagfio a seqlincia correta de estados.

Na abordagem proposta, avaliam-se as segmentagbes parciais ao longo do processo de
reconhecimento, as quais sio comparadas com as segmentagdes parciais obtidas por um processo de
Segmentagdio Implicita, gerando-se um fator de ponderagdo que penaliza os modelos que geraram
segmentagdes desalinhadas.

Este procedimento atenua os problemas relacionados & inconsisténcia do modelo de duragéo
exponencial, uma vez que, assim como o modelo de duragéo explicito, permite a determinacgio de
forma mais precisa dos instantes de transi¢do de estados. Adicionalmente, diminui-se os efeitos
decorrentes da correlaciio entre quadros, uma vez que a informag@o de segmentacdo € obtida a partir
da variagdo temporal de pardmetros espectrais, facilitando a deteccio da redugdio do nivel de

correlagio entre quadros de segmentos diferentes.
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Uma vantagem desta abordagem estd em nfio aumentar o niimero de pardmetros dos HMM's,
diminuindo os problemas de custo computacional no treinamento e evitando a influéncia negativa da
escassez de dados para a estimagio dos mesmos. Outra vantagem significativa ¢ que a informacio de
variagdo espectral pode ser utilizada de forma mais direta, sem sofrer os efeitos de suavizagio
decorrentes do processo de estimagdio das densidades de emissio dos simbolos relacionados as
derivadas dos pardmetros de entrada.

O Fator de Ponderagdio Temporal ¢ calculado ao final de cada nivel, para todos os modelos e,

para cada instante de tempo ¢, é definido por:

Np{w} rYgtw
Fplw,t,1]= { [ s, )} (3.12)
J=l
onde:
s(t) = Medida de Variagdo Espectral Normalizada (Segmentagio Implicita)

N,{w)=  Numero de fonemas da palavra w;

{t . }Nf{"’) = Seqiiéncia dos instantes das transi¢des entre fonemas, para o modelo w
Al 3 j=1

€ para o caminho 4timo no nivel /, terminando no instante £.

Ve = Fator de atenuagio global;

v, = Fator de atenuag@o dependente da palavra

Para facilitar a compreensfo desta defini¢do, tem-se um exemplo ilustrativo na figura (3.5). Na

figura (3.5-a), o Fator de Ponderagdo Temporal € obtido para o instante 7, para o modelo w; e para o
nivel / = 1. Observa-se que, neste caso, o modelo originou uma segmentagio parcial {r!. }le alinhada

com a informacdo de variagdo espectral s(f) e, consequentemente, o modelo w,; nfo serd muito

penalizado. Na figura (3.5-b), mostra-se exatamente o caso oposto, em que o modelo w, gerou um
segmentacfo parcial {t,. }L desalinhada com relagdo a s(¢), resultando em uma maior penalizacdo para

as verossimilhangas obtidas através deste modelo (Fp(wy,t, )<Fy(wy1,D).
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A Fobwied] = [s(r1) s(2).s(8) s() s(tsy] | ™ 7 5
‘
Estados do Fpiw Lt 1Pl 5 we)
HMM
Modelo w1
Nivel /
A
Informacio de
Variagdo Espectral
5t}
T I T » Tempo
(@)
Tw Ty
¥ Fpfw2,t 4] = [s(r1).s(r2).5(3) s(ta) 5(85)]
»
&md" > Fplw2,t{|.PiL w2}
j ‘ Modelo w2
Nivel
s
Informagdo de
s(t)
i1 2 B O Ot ot T
)]

Figura (3.5)- (a) Exemplo da obtenc@o do Fator de Ponderago Temporal para um modelo w; que gerou segmentagio
alinhada com a informagdo de variagio espectral s(#) (b) Exemplo da obtencdo do Fator de Ponderagio Tempora!l para um
modelo w; que gerou segmentagio desalinhada com a informacfo de variagdio espectral s(f).

Assim, o valor das verossimilhangas parciais P{w,,[) obtidas durante o Level-Building (vide

Capitulo 2), para cada instante #, palavra w ¢ nivel /, passam a ser dadas por:

61



3. Segmentagdo Automdtica e Modelos de Duragéo em HMM's

Nf{w) Yg¥w
P, =P (wtD)* Fp[w,t,l] = P(w,1,1)* { Hs(t),.,, )} (3.13)
J=t

No entanto, o algoritmo de Viterbi normalmente ¢ implementado aplicando-se logaritmo as

probabilidades, de modo que:

—_ Nylw) TgTw — Np(w)
P =logi P,(w,t,1)*| T[s¢t,,) =P (wt.)+y, 7, 3 logs(,,) (3.14)
j=t J=t

onde ﬁ;(w,t,l) =log P, (w,z,1)

Como se pode observar, o fator Fp[w,t,7] € obtido a partir do produto das magnitudes da func¢do
de variagdo espectral s(f) amostrada nos instantes das transi¢es entre fonemas, correspondentes a
}N £(w)

sequencia {f i

. Esta seqiiéncia corresponde & segmentacdo parcial do sinal em fonemas
fornecida pelo caminho de Viterbi terminando no instante f, para o nivel / e para a palavra w. Desta

forma, se as marcas de segmentacio representadas por {t J,_,} ndo coincidirem com os picos da

seqtiéncia s(¢), o fator Fp[w,t/] podera ser bastante atenuado, penalizando a verossimilhanca P{wzle
reduzindo as chances do modelo w ser incorporado na seqiiéncia final de palavras reconhecidas. Ou
seja, quanto maior o desalinhamento da segmentagdo gerada pelo modelo w em relagio aos picos da
seqiiéncia s(7), maior a penalizacfio imposta a este modelo.

O fator de atenuagdo global 3, ¢ utilizado para ponderar a influéncia do fator Folw,l] na

verossimilhanga P, evitando uma penalizagdio excessiva dos modelos. Os fatores y, servem para
ponderar a influéncia de Fy[w,1/} de forma diferenciada para cada modelo w, de modo reduzir o grau
de confusfo entre modelos acusticamente semelhantes (ex., trés e seis).

Ao final do algoritmo Level-Building, a frase reconhecida apresentarda um valor de
verossimilhan¢a modificado pelos fatores de ponderagdo obtidos ao longo de cada nivel. O valor final

da verossimilhanga pode ser escrito como:

P*= Eog{P(X, g I:‘;A) : S(ﬁﬂ (3.15)
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onde F ¢ a frase reconhecida, g. ¢ a seqiiéncia de estados 6tima associada a frase F,

P(X .g ﬁ,ﬁ' ; A] ¢ a verossimilhanca final da frase reconhecida F e S(ﬁ‘) corresponde a influéncia do

Fator de Ponderagdo Temporal, sendo dado por:

}f
¥ -4
Nﬁ wi

S(ﬁ)m fl Hs(tff)

1=1 | j=1

onde L ¢ o nimero de niveis e Ny € o ntimero de fones da /-ésima palavra da frase F .
Desenvolvendo o logaritmo, obtém-se:

. L W
Pr=log P(X,q.. Bsn)+ 7, - 37> logsl,) (3.16)

=] J=t

Os fatores v, € ywpodem ser determinados empiricamente através do seguinte procedimento:

1. Estima-se o fator y,:

L1 Faz-se y, =1, para todo w;

1.2. Inicializa-se y, com um valor pequeno (0.01, por exemplo);

1.3. Observando os resultados do sistema de reconhecimento, avalia-se a direcdo em que y, deve
ser gjustado. Caso se verifique pouca influéncia nos resultados, deve-se aumentar y,,

1.4. Volta a 1.3, até que se verifique a estabilizacdio da taxa de erro.

2. Estima-se os parimetros y,:

2.1. Utilizando-se os resultados do sistema de reconhecimento, avalia-se a dire¢do em que ¥, deve
ser ajustado, para cada w. Caso se verifique que um determinado erro ocorre com certa
freqiiéncia (principalmente erros de substitui¢do), procura-se identificar, quando possivel, o
modelo w; que estd sendo afetado e, dependendo do caso, diminui-se ou aumenta-se o fator %,

2.2. Retorna-se ao passo 2.1. até que o melhor desempenho possivel seja atingido.
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Em sintese, esta abordagem apresenta algumas caracteristicas que permitem sua utilizagdo
como uma alternativa para melhorar o desempenho de um sistema de reconhecimento de fala, dentre

as quais podemos citar:

1- Néo aumenta o ntimero de pardmetros de entrada e nem dos HMM's;

2- Permite a obtengio e utilizagio da informagio de variagio espectral de forma direta a
partir do sinal a ser reconhecido, evitando-se a utilizacdo de estimativas estatisticas;

3- Nio aumenta excessivamente a complexidade computacional do reconhecimento, quando
comparado aos algoritmos classicos de reconhecimento, que nfio empregam a informacdo

de segmentacfo diretamente, ao longo do processo de busca.

Para o caso de aplicagdes com vocabularios restritos, o procedimento acima tende a gerar 0s
fatores ¥, € y; de forma relativamente rapida. No caso de grandes vocabuldrios, torna-se necessario
um procedimento de estimacdo automdtica para estes pardmetros, o qual pode ser realizado (como

sera mostrado mais tarde) utilizando-se algoritmos de treinamento discriminativo.
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4. Treinamento Discriminativo de HMM's

4.1. Introdugao

A predominéncia dos HMM's nas pesquisas e aplicagdes envolvendo Reconhecimento de
Fala tem aumentado a necessidade de novos algoritmos voltados & suavizagdo dos problemas
inerentes a este modelamento.

A qualidade da estimagdo dos pardmetros dos HMM's constitui um dos principais fatores
determinantes no desempenho deste modelo actistico. Apesar da existéncia de um algoritmo muito
bem definido para a realizacio da tarefa de treinamento dos pardmetros, denominado algoritmo de
Baum-Welch, nem sempre € possivel satisfazer todas as condigdes necessdrias para a obtengdo de
um desempenho 6timo.

O algoritmo de Baum-Welch consiste em um método estatistico de estimag¢io de pardmetros
baseado, em dltima instdncia, na Teoria da Decisdo de Bayes (ou Teoria Bayesiana), que é
empregada em Reconhecimento de PadrBes para permitir a classificagio de observacdes de entrada,
de acordo com um conjunto de probabilidades a posteriori previamente estimadas. Segundo esta

abordagem, o problema de Reconhecimento de Padrdes pode ser modelado como um problema de
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estimagio de distribui¢bes de probabilidade que representem adequadamente um conjunto de dados

de treinamento.

em sistemas de reconhecimento ¢ obtido quando sio empregadas distribui¢des (abordagem
paramétrica) para representar os pardmetros de emissdo (HMM Continuo). Porém, para definir as

distribui¢des 2 serem utilizadas ¢ necessario assumir hipéteses sobre os dados disponiveis, que

Entretanto, existem diferengas entre estes dois problemas. Sabe-se que o melhor desempenho

normalmente resultam em um modelamento, no minimo, limitado. Desta forma, obter a distribuigo

6tima relativa aos dados de treinamento nfo implica na minimizagio da taxa de erro de

reconhecimento. Mais detalhes sobre as limitagSes da abordagem estatistica sio discutidos na

préxima se¢fo.

4.2

para determinar a classe C; de uma observagio de entrada X. Esta fun¢do corresponde a uma

estimativa da perda condicional R(C,|X), obtida a partir dos custos ej; de classificar um elemento da

Teoria da Decisdo de Bayes

Na abordagem baseada na Teoria Bayesiana, propde-se a utilizagio de uma funcdo de custo

classe i como um elemento da classe j:

R(C; IX);ZeﬂP(Cj IX)

Os custos e;; podem ser definidos como se segue:

€,

[0 i=] i e[l,M}
L i

Deste modo, a perda R(C}|X) é dada por:

R(C,. |X):ZP(CJ. lX) =EmP(Ci ]X)

Fi
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4. Treinamento Discriminativo de HMM's

O classificador 6timo pode, portanto, ser obtido através do procedimento denominado

"Decisfo pelo Maximo a Posteriori", definido pela seguinte expresséo:

C(x)=C, se PC,| X)=max P(c, | x)

Normalmente as probabilidades a posteriori sfo estimadas de forma indireta, utilizando-se a

Regra de Bayes:

PX|C,)-P(C)
P(X)

P(C, | X)=

Neste caso, observa-se que P(X) ndo afeta a decisfo, ja que independe da classe C;. Pode-se,
entdo, redefinir a fungéo de custo R(C}{X):

R(C, 1 X)=1-P(X|C,)-P(C,)

O critério de decisfio também pode ser redefinido de modo a minimizar o Risco de Bayes,

COmo se segue.

C(X)=C, se P(C, IX)mgng(Xle)-P(Cj)

As probabilidades P(C;) dependem de conhecimentos a priori sobre a distribuicio das
classes. Nos sistemas de Reconhecimento de Fala, estas probabilidades podem, por exemplo, ser
fornecidas pelo Modelo da Lingua. As probabilidades condicionais P(X|C)) sfio obtidas a partir do
modelo acustico empregado. Vale ainda salientar que o critério acima descrito é denominado de
Méxima Verossimilhanca (ML).

Este procedimento estatistico cldssico apresenta limitagdes praticas significativas.
Primeiramente, existe uma perda intrinseca no modelamento da distribuicio das probabilidades de
emissfio, mesmo no caso das distribuicbes paramétricas, tais como Misturas de Gaussianas,

empregadas em HMM's continuos. De fato, esta perda esta relacionada & necessidade de assumir que
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4. Treinamento Discriminativo de HMM's

as variabilidades espectrais do padrio de voz podem ser modeladas exatamente por uma Mistura de
Gaussianas, por exemplo. Trata-se, portanto, de uma aproximacdo, implicando necessariamente em
uma distor¢do em relagdio a a um hipotético modelo exato. Devido a esta distorcfio, o critério de
Bayes néo ¢ satisfeito exatamente, permanecendo o "Risco de Bayes" um limite inferior para o erro
de classificacio em sistemas préticos. Em outras palavras, como conseqiiéncia da imprecisdo dos
modelos de distribuicBo de probabilidades para representar os dados reais, maximizar a
verossimithanga ndo implica em minimizar o erro de classificagio. Adicionalmente, a natureza
estatistica dos algoritmos de estimagdio de parimetros empregados nesta abordagem exige a
utilizagdo de conjuntos de freinamento bastante extensos, a fim de preservar a confiabilidade dos
resuitados. Este fato pode representar uma séria limitagéo prética, ja que, em geral, dispde-se apenas

de conjuntos de treinamento restritos.

4.3. Treinamento Discriminativo

Uma abordagem alternativa para o problema da estimaciio dos parimetros dos HMM's
consiste em utilizar-se o critério do Erro Minimo de Classificagio (MCE - Minimum Classification
Error), que consiste em empregar técnicas de otimizagdo baseadas no algoritmo Gradiente
Descendente a fim de obter um conjunto de parimetros que minimize diretamente o erro de
reconhecimento do sistema.

Em seguida, serfio determinados os algoritmos de Treinamento Discriminativo para diversos
casos onde se utilizam diferentes combinag6es entre:

e Reconhecimento de Fala Continua e Reconhecimento de Palavras Isoladas;

e HMM's Discreto e HMM's Continuos;

e Modelos de Palavras e Modelos de Sub-unidades (fonemas);
4.3.1. Caso A: Reconhecimento de Palavras Isoladas, HMM's Continuos e Modelos de

Palavras

A fim de introduzir os principais conceitos que caracterizam um algoritmo de treinamento
discriminativo, sera descrito um procedimento que pode ser empregado no caso do reconhecimento

de Palavras Isoladas, com HMM's Continuos e Modelos de Palavras [Juang97].
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4. Treinamento Discrimingtivo de HMM's

O elemento basico em um algoritmo de treinamento discriminativo é a Fungéo Discriminante
8{(X;A), associada ao i-ésimo modelo de um vocabuldrio, que permite a construgdo da funcdo de

erro a ser utilizada no procedimento de otimizac#io. Pode-se destacar trés formas bésicas de Funcio

Discriminante:
. g,»(X;A)m;qg,-(X,q;A (4.1)
 &(X:A)=maxg,(X,g;A) (4.2)
. gf(X;A)*Egg?(&q;A)]; 43)

onde X ¢ elocugho de entrada, ¢ ¢ uma seqiiéncia de estados genérica, O é o nimero total das

seqiiéncias de estado g € A é o conjunto dos HMM's {,1 ; }il associados as W palavras do

vocabulario. Adicionalmente, as fungbes g, (X .¢: A sfo fungBes auxiliares avaliadas sobre o
caminho g, para a elocugdo X.

Estas defini¢Ges sdo adequadas aos HMM's, uma vez que o processo de decodificacio
acustica se baseia nos valores de verossimilhanca obtidos a partir de seqiiéncias de estados g. Desta
forma, pode-se definir a fun¢éo discriminante a partir dos HMM's, para o modelo de palavra i e para

uma elocugfio composta por 7 quadros, como:
gi (X’ q; A) = ﬂ;o H a‘;l—ﬂr ‘b;" (xr )
=1
Neste trabalho, ser4 adotada a forma segmental de funcfio discriminante definida em (4.2),
utilizando uma defini¢éio para a fungio g(X ¢;4) baseada na verossimilhanca fornecida pelo HMM.

Aplicando a equagdo (4.2) e tomando o logaritmo, tem-se a seguinte definiciio para a fungdo

discriminante:
g (X;A)= log[mﬁ g, (X, q;A)} =loglg,(X.7;A))

onde g ¢ a seqiiéncia de estados 6tima ou caminho de maxima verossimilhanga.
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4. Treinamento Discriminativo de HMM's

Uma conseqiiéncia imediata da utilizagdo deste tipo de fungdo discriminante é a necessidade
de obter-se, a cada época, as segmentagdes de cada elocugdo de treinamento. Em geral este
processo ¢ realizado através do algoritmo de Viterbi que, em fungio dos pardmetros dos modelos

HMM, decodifica a seqiiéncia 6tima & .

Desta forma a definigdo de g,(X;A) pode ser desenvolvida, resultando na seguinte expressio:

g.(X;A)=log xg) ) 4 i 105.3,(5:(%'2[(7r )+ i log[bg )x(t)] (4.4)
=]

t=l
A partir da fun¢o gi(X;A), pode-se obter uma funcfio de custo referente ao erro de

classificagio do sistema. Idealmente, esta fungdo pode ser construida a partir da seguinte

propriedade das fungdes g{X;A):
k= argmaxgj(X;/lj)
J

onde £ corresponde a classe C; reconhecidae 4 < A.

Desta forma, € possivel definir uma funcgo propria para a contagem dos erros de

classificacdo:

. L, XeC, eiargmaxg {X;A,
li(Xéflx)z{ : g gj( j)

0, caso contrario

O processo de estimagdo dos pardmetros pode ser realizado por meio da minimizagdo do
valor esperado do erro de classificag@o ao longo de todo o conjunto de treinamento, resultando na

funcio de custo L(A), definida por:

L(A)= EUZI (X34, )J (4.5)
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4. Treinamento Discriminativo de HMM's

Outra possibilidade ¢ a utilizagdio de um estimador para o valor esperado, resultando na

defini¢8o de uma taxa de erro empirica:

z
|

L(A)==3 0 (x,:4,) “6)

melk

—_

onde N € o tamanho do conjunto de treinamento.

As fungdes de custo L(A) e Ly(A), entretanto, apresentam alguns problemas significativos.
Primeiramente, o processo de otimizagdo é numericamente complicado, ja4 que a funcfio ndo €
continua. Além disto, a caracteristica abrupta da fungiio /,(X;A,) implica na incapacidade de
discriminar condi¢Ses de proximidade entre modelos, resultando em perda de informagfio e na
conseqiiente degradagio do desempenho do sistema.

Uma estratégia para contornar os problemas das fungdes L(A) e Lo(A) foi proposta por Chou,
Juang e Lee [Chou92], por meio do algoritmo de treinamento discriminativo de HMM's denominado
"Segmental GPD" (Generalised Probabilistic Descent). Este algoritmo apresenta as seguintes

caracteristicas principais:

e Baseia-se no critéerio MCE (Minimum Classification Error), onde os processos de
estimagdo de pardmetros e segmentagio so conjuntamente otimizados;

e A inicializa¢fo pode ser feita a partir de outro HMM, obtido a partir de outros critérios,
tais como ML e MMI;

e O algoritmo utiliza tanto os erros quanto os acertos de reconhecimento para ajustar os
pardmetros dos HMM's de forma teoricamente consistente, maximizande a

separabilidade entre as classes concorrentes

No algoritmo "Segmental GPD", propde-se uma fungio de custo que se caracteriza pela
consisténcia com a taxa de erro de classificacio do sistema e por se adaptar bem aos métodos de
otimizagio mais utilizados. Esta fungio fundamenta-se em medidas da distincia entre a classe
correta e as demais classes concorrentes e € obtida seguindo-se um procedimento composto de trés

etapas.
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4. Treinamento Discriminativo de HMM's

o [FLrapal:

Considerando-se a fungo discriminante g,(X;4,) como sendo o logaritmo da verossimilhanca
para a entrada X ¢ para o modelo 4; da j-ésima palavra do vocabulario, define-se a funcdo de erro de

classificagdo para classe i como se segue:

1
1 lzng-(X;lj}qJn (4‘7)

Jei

060) =5, 012 g

onde 77 ¢ um nimero positivo, ¥ é o nimero total de classes ou palavras do vocabuldrio.

Vale salientar que a amostra de treinamento X é uma elocugfo da palavra i e que os demais
modelos do vocabuldrio geram as fun¢Bes discriminantes concorrentes. De fato, a contribuicio dos
modelos concorrentes ¢ introduzida na medida d(X:4) com sinal invertido em relagdo a funcdo
discriminante g,(X;4,).

A fungo d{X;A) apresenta algumas propriedades e caracteristicas peculiares. Seja () uma

medida de distincia discreta definida no conjunto de inteiros { Jlj#iel< j<W}com peso

uniformemente distribuido igual a

1 ) . :
71’ para cada um dos elementos j. Tem-se, entfio, a seguinte

relagéo:

[—P_V—l—:l-z egf(X;R,)ﬂ:! " - ”egf(X;)v)”n

J=i

onde “e 5,44 )N representa uma norma L”.
b

Pode-se mostrar que a norma L” apresenta a seguinte propriedade assintética para grandes
q p gu p para gt

valores de 7
lim“e SEAN oy g/ E)
Rt n J#
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4. Treinamento Discriminativo de HMM's

Esta relagdo pode ser demonstrada de forma mais direta como se segue:
1 1 1

lim 1 ZeSJ(XZ'lj)’?:lﬂ m]ﬁn[wl 7 .egfmx(X;ljw) A1+ Ze{g;(xélf)‘g;m(xizfm)}’? T _ egfmax(X;lfmx)
TENW 1 TERW ~-1

i jmax

onde j_. ﬂargII}ngj(X;ﬂf)

Para uma elocugdo X pertencente a classe i, valem as seguintes relagdes:

e Sed (X;A)>>0, houve erro de classificagdo;

e Sed, (X ;A) << 0, a classificagdo foi correta;

Estas relagbes podem ser facilmente deduzidas a partir da equagio (4.7).
o FEtapa 2:

Aproveitando as propriedades da medida d{X), pode-se definir uma fungio de custo

suavizada por uma fungéio do tipo sigmdide:

1
(X6 2)=1[a X5 A)] = o (4.8)

€

A funcdo [i(X;A) apresenta, portanto, boas caracteristicas de diferenciabilidade, sendo
limitada ao intervalo (0,1).
O pardmetro y pode ser utilizado, em conjunto com o pardmetro 7, para melhorar a

aproximac#o da fungdo de contagem de erro.
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4. Treinamento Discriminativo de HMM's

e FEtapa 3:

Pode-se generalizar a fungio de custo para todo o conjunto de treipamento, utilizando a

fungfo /i(X;A) e a fungdo indicadora J(X; W), resultando na seguinte relagio:
W
10x;A)=>1(X;A)- 1(X:m,) (4.9)
k=l

onde W ¢ a por¢dio do conjunto de treinamento correspondente a palavra k.
A fungdo indicadora I(X; W) é definida por:

I, XeW,

I(X;Wk)=[0 XeW
> k

- 43.1.1. Método de Otimizacgao

No algoritmo "Segmental GPD", o problema da estimagio dos parimetros dos modelos

HMM ¢ mapeado em um problema de otimizac#o baseado em duas possiveis fungdes de custo.
A- Custo Médio

Neste caso utiliza-se a média ao longo do conjunto de treinamento da medida definida em

(4.9), obtendo-se a seguinte defini¢do para o Custo Médio:

LA)=E (A=Y fi(c:A)p(xax

i=l yeC.

'
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4. Treinamento Discriminativo de HMM's

O problema de minimizagdo do Custo L(A) pode ser resolvido utilizando-se métodos
tradicionais de otimizagdo, tal como o Método do Gradiente Descendente, resultando no seguinte

processo iterativo:
Ay = Ay =& VIXGA,) (4.10)
onde A € o conjunto dos modelos HMM na iteracdo .

Pode-se mostrar que, para garantir a convergéncia deste algoritmo, sfio necessdrias as

seguintes condi¢bes:
o
Cl: 3 g, =w, D &l<wo, £20
k=

9. 0LV <o, talque Vk: :
AR (e )=<VUX;A ) H[X, A, +6, - VIX,A),]-VI(X;A, ) >< ¥

onde H() é a matriz Hessiana obtida a partir das derivadas parciais de segunda ordem.

A* =argmin/(X;A) éotinico A tal que:
VI(X;A)|yope=0

O algoritmo pode, ainda, ser modificado introduzindo-se uma matriz positiva definida U, de

modo a melhorar a estimativa instantinea do gradiente, resultando:

A=A, —g, U, VI(X;A,) (4.11)
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4. Treinamento Discriminativo de HMM's

B- Custo Empirico

Seja um conjunto de treinamento formado por N amostras XY . A medida empirica de

probabilidade Py definida neste conjunto é uma distribuigdo de probabilidade discreta uniforme. De

forma andloga a expressio (4.6), o Custo Empirico ¢ dado por:

Ly(A)= Ziz,( A)1(x, e )= fix;A)ap,

=1 =l

Pode-se mostrar que, se os elementos X; do conjunto de treinamento sdo obtidas por um
processo de amostragem independente com uma distribui¢do de probabilidades P, a distribuicio

empirica Py converge para a P, para grandes valores de NV. Ou seja:
tm -5, = [ -ap

A partir desta propriedade, conclui-se que o Custo Empirico tende a aproximar o Custo
Meédio. Entretanto, a qualidade desta estimativa depende do tamanho do conjunto de treinamento e

da taxa de convergéncia da distribuigdo empirica Py paraa distribuicgo limite P.

4.3.1.2. Transformagéo de Parametros

O algoritmo de Baum-Welch € o mais empregado para estimar os parametros do modelo
HMM e se baseia no critério ML. Através deste algoritmo obtém-se formulas de reestimacgio que
representam um elegante método para encontrar um maximo local da fungfio objetiva (fungfio de
verossimilhanca). Este processo de otimizagiio estd submetido as restricdes lineares que

caracterizam o modelamento HMM, a saber:

76



4. Treinamento Discriminativo de FHMM's

(1) Para o conjunto {z,}¢ , tem-se:

i=17?

Yr,=1 e x,20, i=1.,0 4.12)

onde Q € o nimero de estados dos modelos das palavras do vocabulario.

(2) Para o conjunto {ay. }iﬂ , tem-se:

g
da,=1 e q,20, i,j=1..0 (4.13)

i=1

(3) No caso do HMM discreto com L simbolos no codebook, o conjunto {b & €sta submetido

as seguintes restri¢des:

L
Sbi=leb,2¢, j=1.,0¢k=1.L (4.14)
k=1

onde £, ¢ um nimero positivoe préximo de zero.

(4) No caso do HMM continuo, o conjunto B € associado a uma fungfio densidade de

probabilidade paramétrica b, (x), normalmente formada por uma mistura de gaussianas:

onde u é o vetor de médias e W € a matriz de covaridncia inversa de dimenséo D e x € um

vetor acustico de entrada.
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Neste caso, tem-se as seguintes restricdes:

L

dcp=lec,=0, j=1..Qck=1..L (4.15)

k=1

o-fmd >g, d=1,.,D em=1..,M (4.16)

onde &, € um numero positivo préximo de zero, O € 0 d-6simo elemento da diagonal da matriz

Wi e M é o nimero de modelos do sistema.

O algoritmo Segmental GPD é um processo de busca irrestrito €, portanto, ndo obedece
necessariamente as restrigdes acima. Uma possivel solugfio para este problema seria a utilizagfio de
metodos de otimizagdo restritos, que incluem em sua concepsdo a imposicdo de limites & regido a
que podem pertencer 0s pardmetros estimados,

Um exemplo deste tipo de abordagem é o Método da Projecio do Gradiente
[Huo93]{Huo95], segundo o qual o processo de busca do maximo local é realizado por meio da
proje¢do do gradiente no sub-espago formado a partir das restrigdes descritas acima. Em outras
palavras, trata-se de um método de gradiente ascendente no sub-espago definido pelas restrigbes
ativas dos parimetros do HMM. Este algoritmo é linearmente convergente e a taxa de convergéncia
¢ determinada pelos autovalores da Hessiana e da Lagrangiana no espaco das restrigdes ativas.

Uma outra abordagem, proposta em [Chou92], consiste em realizar transformagdes sobre os
pardmetros a fim de manter todas as restrigdes ao longo do processo de treinamento. A
transformagdio e normalizagio exponencial, originalmente proposta em [Bridle90], pode ser
empregada para satisfazer as restri¢des (4.12)-(4.15). Para estes casos, tem-se:

(1) Para os pardmetros {r, }il :

exp(if,.)

0 5
2. exp(7,)
=1

Fr=

I

i=1..,0 (4.17)

onde {% }°, sdo os parmetros irrestritos estimados no treinamento discriminativo.

i=]
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(2) Para os pardmetros {a,j }?F %

B exp(&“y. )

=— , i=1..0 (4.18)
Zexp(c_z,.j)
=1

if

onde -{Ziy. }fj=1 s@0 os pardmetros irrestritos.
(3) Para os pardmetros {b I

b,
b, __oxples) j=lesO (4.19)

= -
éexp(bjk)

onde {b & S80 0s pardmetros irrestritos.
(4) Para os parmetros {c w

¢y = _explen) i=1,.,0 (4.20)

L Ed
ok,

onde {E‘” & 80 0s pardmetros irrestritos.

Para os pardmetros {a‘f.m}, entretanto, emprega-se uma transformacfio logaritmica mais

simples, cuja funcéio € apenas garantir a propriedade (4.16):

—=2 2
a Jmd i

= 1086 421)

onde {6" : } 580 os pardmetros irrestritos.

Jmd
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Por fim, para os pardmetros {/J m > aplica-se uma transformag#o linear a partir da variéncia,

bastante util para compensar os efeitos numéricos associados a valores pequenos de o -
Hppg = y md " jma (4.22)

onde {}"I J.,,,d} sd0 05 pardmetros irrestritos.

O método da Transformacio de Pardmetros tem sido mais utilizado nos trabalhos
envolvendo treinamento discriminativo, principalmente pela baixa complexidade computacional.
Esta abordagem apresenta, no entanto, algumas desvantagens.

Primeiramente, os procedimento de normalizacdio da varidncia tendem 2 aumentar a
dispersdo dos pardmetros dos modelos HMM's e¢ podem afetar o desempenho do algoritmo
Segmental GPD. Verificou-se em experimentos préticos [Juang97], que a varidncia pode apresentar
diferengas na ordem de 10* a 10° vezes entre HMM's. Devido a este fato, a utilizagfo de um
parametro & (equagdo 4.10) constante para todos os modelos ndo é um procedimento adequado para
o problema. De fato, um & pode ser um passo muito pequeno para o ajuste de um conjunto de
pardmetros €, a0 mesmo tempo, muito grande para outro conjunto. As chances deste fato ocorrer
aumentam quando se considera a grande quantidade de parAmetros que compdem os modelos de um
sistema de reconhecimento (tipicamente entre 10* e 10°, para modelos de palavras e HMM's
Continuos). A utilizac8io da matriz U; ¢ uma alternativa para compensar estas diferencas de
sensibilidade td0 acentuadas. Normalmente trata-se de uma matriz diagonal positiva definida, dada

por:
U, = diag(c; (k),...o} (k)

onde o(k) é a varidncia na iterago k para a dimensdo d dos pardmetros de um HMM.

Outro problema € o aumento do grau de nfo-linearidade na fungio objetiva devido a natureza
exponencial das transformacdes. Consequentemente, ha um aumento no niimero de minimos locais,
dificultando o processo de otimizagdio de primeira ordem em que se baseia o Segmental GPD.

Apesar de nfio haver solugdo tedrica para este problema, os experimentos t&ém mostrado que a
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transformagdo de pardmetros € uma técnica viavel, pois apresenta baixa complexidade
computacional e geralmente proporciona bons resultados.

O Meétodo da Projecio do Gradiente & bastante robusto aos problemas que afetam o método
de Transformagdo de ParAmetros. O principal problema desta abordagem estd no elevado custo
computacional que € inerente a algoritmos de otimizag#o restrita. Entretanto, com a evolugio destas
técnicas e com o aumento da velocidade dos computadores, este tipo de solucdo tende a se tornar
mais atrativa no futuro.

Neste trabalho, por questSes de simplicidade, seré adotado o método de Transformacgio de

Pardmetros

4.31.3. Estimacao dos Parametros

O procedimento de treinamento utilizando o algoritmo Segmental GPD, para o caso dos
YR
e {b§>(x)}jml, que

compdem o modelo i. Os pardmetros 5 (x) sdo, o caso dos HMM Continuos, funcées densidade

, . . n . A 1%
HMM continuos, inclui as expressdes para o ajuste dos pardmetros {ag)}
ij=1

de probabilidade formadas por misturas de Gaussianas:

b9 (x) = ;::j;} N p@ WP} j=1..0 (4.23)
onde:
] i 1 i i i
N(x;ﬂﬁﬁ,”ﬁi))m—-:“”?'exp{““l‘(X~ﬂ§27 el -(x—#ﬁf«))}
Q=) 2
oY (4.24)
Nl 0 0 )= expy - L3 T

(2;:)%];;;/}5:) " 297 ol
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¢ a mistura de Gaussianas, composta pelos vetores médios {yﬁi} , pela matriz de covariancia W e

pelos fatores { O

Em geral, assume-se, por simplicidade, que a matriz de covaridncia ¢ do tipo diagonal, de

dimensdo D, sendo definida por:

W =

0 0 o'fkg)

onde { f,,,(‘)} € 0 conjunto das varidncias que caracterizam cada modelo.

Uma vez estabelecidos os pardmetros que compdem o sistema, podem ser determinadas as
equagles de ajuste de cada tipo de pardmetro. As equagdes sdo aplicadas aos parimetros irrestritos

¢, a cada iteragdo, sdo aplicadas as transformacdes descritas no item 4.3.1.2.

(1) Parametros | :

A equagdo de ajuste para o [-ésimo elemento do vetor irrestrito 7§ & obtida a partir da

definicdo (4.10), resultando:

, , oL {X;A
Al +1)= 7)o 2N
jkf

onde,

al(X;A) _ al(X;A) ad,(X;A)
oy od(x:A)  om)

A partir da equagéo (4.8), obtém-se a seguinte relagéo:
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al(X;A)
A L=y I \XGA) - XGA .
sy~ WA =LA (4.25)
O termo «»»t?—c—iia—(%)i\—)— pode ser determinado por meio das equagdes (4.4) e (4.7):
Tk
A al ¥
o, (f‘: ). —25( g J) s () (4.26)

aj‘,;,

onde &(x, y) ¢ a Fungéo Indicadora, definida por:

0,se x££y
o\x,y)=
(x y) {1, se x=y
. alogbf"’(x,) .
Finalmente, o termo ———— pode ser calculado utilizando as equagdes (4.23) e (4.24):

2
b0 - ) - 4y
dlog J-}(x) 0.y IW('E oG .[Mﬂ}.exp uii[u&} @.27)

—(l
Ot
onde x; é o l-ésimo elemento do vetor aclistico x, € X e X é uma elocugfio de treinamento

pertencente 4 classe C,.

Aplicando a transformaggio descrita em (4.22), séo obtidos os parimetros resttitos {yﬁ.}? :

#n+1)= E(n+1) o ()
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(2) Pardmetros {O'f,.,? :

Para efetuar o ajuste dos pardmetros {a‘fk)} correspondente ao /-ésimo elemento da diagonal
da matriz ng) , deve-se realizar um procedimento andlogo ao calculo dos parimetros {/,z(‘)

ko

Novamente, o processo de estimagdo ¢ realizado sobre os pardmetros irrestritos.

50(n+1)= 5(n)—c - a(x:A)
60}}3

O gradiente € calculado a partir das equagGes (4.4), (4.7) e (4.8), resultando:

oL (X,;A) _ aL(X;A) 8d,(X:A) _
~od(x;n) 050

—y - L(X;A)-1-1(X:A)) 25 Ef__,g.ff)(i) (4.28)

jkl

o5y
dlogh¥(x,)

O termo T € encontrado a partir das equagdes (4.23) e (4.24):
O i

ologh®(x,) | L, o o x, #u 2
-————4.)—(—)mc§,)-(2ﬁ) U OG- (—-—(-rfﬁ —1}-exp --2?: IR (4.29)
jkc' =] _;k!

o5 )

Aplica-se, entfio, a transformaggo definida em (4.21), obtendo-se:

aﬁ;), (n + 1) exp[ (n + 1)}
(3) Pardmetros { (‘)}

Para efetuar o ajuste dos pardmetros de ponderagéo {f,k) realiza-se um procedimento

analogo aos descritos nas equagdes (4.23) a (4.26). Inicialmente, a equagdo de ajuste dos pesos é
dada por:
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: G ol\X;A
en+1)= C;(-k)(”)“E'%'(;j“l
cjk

A partir das equagdes (4.4), (4.7) e (4.8), sdo obtidos os gradientes de acordo com a seguinte

expressao:

ol (X;A) _ al(X;A) ad(X:A) 8logh(x,)

v IAXGA) 1-1 XA (g, 4.30
3(:(’ ad,(X A) a..(; A ) [ ( ) Z @ J) P (;c (4.30)
Jk J J
dlog bf’(x,) " x
O termo 0 pode ser calculado utilizando a equacio (4.20):
C
6logb§f)(x)“ 1 exp -li(x ,uJHJ Bcgjc @31)
—{ 1 i e { :
oz, p9x,)- (2x): Y 262 oW oty
acl)
O termo p= () pode ser calculado a partir da equacgfio referente a transformacio dos
_,tk

pardmetros {cf.j? }:

acY) , .
& _ () (@)
—=cy'll—-¢}

6&"},’3 Jk( ’k)

Desta forma, a equagfo resultante para o gradiente da fung¢do discriminante ¢ dada por:

dlog b}i}(x,) _ cﬁ?(l ——cﬁ‘)) 1& (xaz lu,glkl } (4.32)

- R @)
T )@yt T L 2L ow
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Finalmente, ¢ aplicada a transformaggo (4.20) sobre os parimetros {cf,.j;) }, resultando:

T .o I
ﬂc( +I) gexp[&"‘,(;)(nﬂ)]’ J

=1,...0

(4) Parémetros {a,j :

Para efetuar o ajuste dos pardmetros de ponderacio {a.

; realiza-se um procedimento anélogo

aos descritos nas equagdes (4.22) a (4.25). Para evitar ambigiiidades de notagio, considera-se, neste

caso, o processo de estimacio referente ao modelo v.

a9 +1) =) o) o- A1)
Qy

A partir das equagdes (4.4), (4.7) e (4.8), o gradiente pode ser obtido como se segue:

al(X;A) _ 8l (X;A) ad,(X;A)
a”  od(x;A)  aa

O termo GLAX:A) (X:4)
éd,(X;A)

¢ dado por:
oL (X;A) _

ad (X:A) “y'li(X;A)'{I—li(X;A)]

AXGA . .
O termo ?i%(iﬁl ¢ calculado a partir da definicdo (4.4). Neste caso, porém, deverdo ser
4

consideradas dois estados adjacentes do caminho de Viterbi, a fim de detectar as transicbes de

estados desejadas. Resulta, entfo, a seguinte expressio:
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ad,(X;A) dlogay
BN - 3 0(0..1)-00.0) T

dlog a(") . .
O termo = { ) pode ser facilmente obtido como se segue:

dloga? 1 6a
gay) &) eal

A partir da equaggo de transformagdo (4.18), tem-se:

al) Ba,” dlogal’
I _ oy Q] vReYy [
= -a)= == -a) (433)

Aplica-se, entfio, a transformacdo (4.18) aos pardmetros {a,.j (n+1) , sendo obtida a seguinte

relagdo:

(v) (n . I) cxp[ (n + I)]

Zexp[ ) (n + 1)}

Com estes procedimentos, ficam definidos os passos necessarios para estimar os pardmetros

dos HMM's através do treinamento discriminativo, para o caso de palavras isoladas.
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4.3.1.4.

Sintese do Algoritmo de Treinamento Discriminativo para Palavras Isoladas

O algoritmo de Treinamento Discriminativo para o caso dos HMM Continuos, com palavras

isoladas, pode ser sintetizado nas seguintes etapas:

Inicializagcdo: Os pardmetros dos HMM sdo inicializados a partir de outro critério de
treinamento (ML, MMI ou MDI). Normalmente, sfo utilizados os modelos gerados
atraves do algoritmo de Baum-Welch (critério ML);

Segmentacido do Conjunto de Treinamento: Através do algoritmo de Viterbi,
encontram-se as segmenta¢des de cada elocugfo de treinamento, a fim de compor a
func¢do de custo do algoritmo Segmental GPD;

Calculo dos Gradientes das Func¢ies de Custo: A partir dos pardmetros atuais, sdo
calculados os gradientes das fungdes de custo associadas a cada pardmetro.

Ajuste dos Pardmetros: Uma vez calculados os gradientes, aplica-se as equagdes de
ajuste provenientes da equagZo (4.10) a fim de obter os novos parimetros;
Transformacdo de Pardmetros: Finalmente, realizam-se as operacdes de transformacio
de pardmetros definidas nas equagtes (4.17) 4 (4.22); |

Parada: Caso o critério de parada nfo seja satisfeito, voltar ao passo 2. Normalmente, o
critério de parada adotado estd associado a um mamero maximo de épocas de

treinamento.

Vale ainda salientar que o método de treinamento pode ser classificado de acordo com o

esquema de apresentacio das amostras de treinamento:

e Apresentagdio por Lote: Os gradientes utilizados para realizar o ajuste dos pardmetros
sdo calculados a partir das médias dos gradientes parciais, os quais sio obtidos para
cada elocugdo do conjunto de treinamento;

* Apresentagcdo Instantdnea: Neste caso, os pardmetros sdo ajustados utilizando

gradientes instantdneos obtidos para cada elocugfio de entrada.
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Também € possivel adotar solugSes hibridas, em que o conjunto de freinamento é
particionado em varios subconjuntos utilizados para atualizagdes parciais dos pardmetros ao longo

de uma época.

4.3.2. Caso B: Reconhecimento de Fala Continua, HMM's Discretos, Modelos de Fones

Nesta se¢do sera descrito o algoritmo de treinamento discriminativo aplicado no contexto de
Reconhecimento de Fala Continua, utilizando HMM's Discretos ¢ Modelos de Subunidades (fones).
O procedimento a ser utilizado €, em linhas gerais, andlogo ao empregado no Caso A, pois a funcio
de custo adotada € bastante semelhante.

O problema de Reconhecimento de Fala Continua, como se sabe, é bem mais complexo que

o Reconhecimento de Palavras Isoladas, por diversos motivos, tais como:

» As fronteiras entre as palavras sfo desconhecidas ¢ nem sempre podem ser determinadas
com preciséo, devido aos efeitos de coarticulacio;

¢ O ntmero de palavras na frase é desconhecido;

s O vocabulario tende a crescer bastante em aplicagfes préticas, implicando na necessidade
de modelamento de subunidades (fones dependentes ou independentes de contexto,
trifones, etc), bem como na integragfio de varias fontes de conhecimento, dentre os quais

destacam-se os modelos da lingua;

Uma das conseqiiéncias deste aumento de complexidade € a degradacfio da performance dos
algoritmos de treinamento tradicionais, principalmente devido a necessidade de bases de dados cada
vez mais extensas. A estratégia de modelamento de subunidades atenua um pouco este problema,
pois ha uma grande redugéo no nimero de modelos a serem treinados. O problema desta abordagem
esta na dificuldade de generalizag8io, uma vez que o modelo de uma determinada subunidade deve
representar de forma consistente suas caracteristicas actsticas, que apresentam grande variabilidade
devido aos diferentes contextos em que podem ser encontradas.

Os algoritmos de treinamento discriminativo podem ser utilizados também para o

treinamento dos modelos das subunidades, como descrito nos trabalhos de Chen e Soong [Chen94],
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Reichl e Ruske [Reichl95] e Chou, Juang e Lee [Chou93]. Neste caso, porém, algumas modificages
devem ser introduzidas, uma vez que as elocugdes de treinamento nfo sdo mais palavras isoladas e
sim frases continuas compostas pelas palavras do vocabulario.

Primeiramente, as fungSes discriminantes continuario sendo de natureza segmental e,
portanto, um procedimento de segmentagiio automdtica deve ser empregado. Entretanto, este
procedimento deve ser apropriado para a fala continua e deve permitir a obtengio de uma
verosshnilh_ang:a que deve ser associada a fun¢io discriminante. Em outras palavras, necessita-se de
um algoritmo de reconhecimento ¢ segmentagfio conjuntos. Neste trabalho, serd utilizado o
algoritmo Level-Building para este fim, mas outros algoritmos de busca mais eficientes poderiam
também ser empregados, tais como o One-Step, Herman-Ney ou A* [Fagundes98].

Outro fato a ser considerado diz respeito 4 necessidade de um algoritmo capaz de identificar
as N frases mais provaveis fornecidas por um sistema de reconhecimento de Fala Continua. Alguns

aspectos destes algoritmos sfo discutidos a seguir.

4.3.2.1. Algoritmo de Busca das N Frases Candidatas

O problema de busca das N frases mais provaveis em um sistema de reconhecimento de fala
continua vem sendo bastante explorado recentemente, pois sua resolucio permite a utilizacéo de
informagdes adicionais em etapas de pds-processamento. Estas informagdes podem ser de natureza
lingiiistica, temporal ou actistica e permitem recuperar a frase correta dentre as N frases candidatas.

O algoritmo de treinamento discriminativo aplicado no contexto de Fala Continua deve ser
realizado a nivel de frases. Para tanto, é necessario definir as frases que deverfio concorrer com a
correta, a fim de viabilizar a composigio de uma funcéo de custo com propriedades discriminativas.
Neste caso, a0 contrario do reconhecimento de palavras isoladas, nem sempre é possivel a
construgdo de um subconjunto de frases de treinamento que sejam concorrentes a frase correta.
Além disto, para garantir as propriedades discriminativas a nivel de frases, ¢ imprescindivel que
apenas as sentengas que realmente causam confusio no processo de reconhecimento sejam
consideradas como concorrentes. Para obter estas frases, deve-se utilizar um algoritmo de
reconhecimento de N frases candidatas, que geram os N maiores valores de verossimilhanca ao

longo do processo de reconhecimento.
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A utilizagdo de algoritmos de busca de N candidatas em treinamentos discriminativos foi
proposta iniciaimente por Chow [Chow90]. Em seguida, varios outros trabalhos foram realizados
nesta area, destacando-se as técnicas propostas por Chou, Lee e Juang [Chou93], Chen e Soong
[Chen94] e Reichl e Ruske [Reichl95]. Como resultado destas pesquisas, surgiu uma abordagem
predominante que se baseia em um algoritmo de busca em arvore, denominado "Tree-Trellis Fast
Search", tal como descrito por Soong ¢ Huang [Soong90], Jiménez [Jiménez95] e Schwartz
[Schwartz97]. Trata-se de um procedimento de busca otimizado, em uma arvore léxica, cujo
mecanismo fundamenta-se no algoritmo A* [Paul91]. Estes algoritmos sfo exatos, uma vez que
garantem a obtengdo das N frases candidatas corretas. Adicionalmente, este tipo de abordagem
proporciona algoritmos mais eficientes para realizar o reconhecimento de fala continua
[Fagundes98].

Entretanto, no caso de sistemas de reconhecimento que utilizam algoritmos de busca menos
eficientes, propde-se o emprego de uma estratégia sub-0tima, descrita por Lee [Lee89] e Rabiner
[Rabiner93], que se adapta ao algoritmo Level-Building, amplamente empregado ao longo de toda
esta tese. Apesar de nfio ser exato, este tipo de algoritmo tende a aproximar bem o resuitado dos
algoritmos 6timos, sofrendo, porém, deterioracio em seu desempenho a medida que N aumenta.

A determinagdo exata das N candidatas ¢ importante para permitir que o procedimento de
treinamento discriminativo seja realizado em funcéio das frases que realmente tendem a provocar
erros de reconhecimento. Contudo, nfio € necessario um nimero muito grande de frases candidatas
para realizar o treinamento discriminativo, de modo que € viavel a utilizagéo de um algoritmo que

apresenta bom comportamento para valores pequenos de N. Este algoritmo € descrito abaixo:

1- Level Building: Executa-se o algoritmo Level-Building, armazenando ao final de cada
nivel, para cada instante de tempo ¢, as ¥ maiores verossimilhancas, bem como 0s
respectivos modelos e instantes de inicio ("back-pointers”). O numero ¥ de modelos a
serem considerados depende no nimero N desejado de frases candidatas. Na tabela
abaixo, tem-se alguns exemplos de valores de ¥ que devem ser adotados para se obter N
candidatas:
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PIWOIN|—=

2- Busca reversa: Realiza-se o procedimento de busca reversa representado na figura 4.1. O
instante final 7" da elocug&o, no nivel L, corresponde ao né inicial NI da busca, enquanto
o instante inicial, no nivel 1, esta associado ao n6 final NF. A partir do né NI, partem V
caminhos, originando, por sua vez, ¥ nds no nivel L-I. A partir do nivel Z-I, o né
correspondente ao m-¢ésimo melhor caminho é expandido em (V-m + 1) novos caminhos

(onde 1<m <V'), de modo a originar um total de ¥(V +1)/2 n6s a cada nivel. Dentre
estes nos, seleciona-se os ¥V melhores, de acordo com a verossimilhanca P’ dos

v,

caminhos parciais passando em cada um dos nés. A verossimilhanca P’ do v-ésimo

v,m

caminho que passa pelo m-€simo né, para o nivel /, € dada por:
Py=P,+P]

onde Pffm ¢ a verossimilhanca backward, associada ao v-ésimo caminho parcial que se

inicia no n6 NF (nivel 1) e termina no n6é m. Esta verossimilhanga ¢ armazenada durante
o passo 1 do algoritmo. A verossimilhanga forward P/ est4 associada ao caminho étimo

comegando no n6 m e terminando no né NI (nivel L), sendo dada por:
7 . pl 14}
F, m ‘Pv - F, Ve m
onde P/ ¢é a verossimilhanga do v-ésimo melhor caminho no nivel L que originou o

caminho m no nivel I. P, é a verossimilhanca backward associada né do nivel /

pertencente ao melhor caminho proveniente do né do nivel /+1 que originou o né m.

3- Finalizagdo: Caso nio tenha chegado ao nivel 1, repetir o passo 2. Caso contrario, os nés

associados as NV maiores verossimilhangas definem as A frases candidatas.
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Figura 4.1~ Diagrama do procedimento de busca reversa para 6 frases candidatas (N=6 e V=3) e 5 niveis (L=5).

Trata-se, portanto, de um algoritmo que preserva a estrutura dos sistemas que ndo realizam

busca em arvore, simplificando a implementago do procedimento de treinamento discriminativo.

4.3.2.2. Definicdo da Funcao Discriminante

A funcgdo discriminante para o caso de reconhecimento de fala continua ¢ definida em

P . A . M N fon ~ e ~
relacdo a uma seqiiéncia de sub-unidades {F, } " que compdem uma frase em avaliag8o, resultando:

g(x.F:A)=maxlog P(X,q;, . F; | A)= log P(X.7;,. F; | A)

onde ¢, ¢é uma seqiiéncia de estados gencrica correspondente a seqiiéncia de sub-unidades F; que

compbe uma determinada frase, §,. € a seqiiéncia de estados 6tima associada a mesma seqiiéncia £;

e A={4}i, o conjunto dos M modelos de fones que compdem o sistema.
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Utilizando a expressdo para a verossimilhanga obtida a partir do HMM, obtém-se a seguinte
definicdo:

T T
g(X.F;A)=logz, +Ylogla, , )+ logl, x(t)] (4.34)
=1 =1

Este valor de verossimilhanga corresponde exatamente ao obtido ao final do Level-Building
para a elocugéo X.
Uma vez definida a fungdo discriminante, pode-se estabelecer uma medida de erro de

classificacdo d(X;A):

a003A) == (1.5 g Sewlstc.5in)1]) @39

Ncand -143

onde N zns € 0 nimero de frases candidatas (concorrentes), Fj € a seqiiéncia correta de sub-unidades
(conhecida a priori durante o treinamento) e F, & a seqiiéncia de sub-unidades correspondente a r-
ésima frase candidata.

Esta medida possui exatamente as mesmas propriedades descritas anteriormente para a
medida definida na equagdo (4.7). O termo associado as frases candidatas possui sinal oposto a
funcdo g{X Fy;A), garantindo a propriedade discriminante da medida d(X;A). Além disto, novamente

vale a relagdo:

1

Nopnd .
lfm{ 1 1Zexp[g(x,F,;A)-n]}" = max g(X,F,;A)

7o | N cmd 1 r=1 1srsN,

cand

Para construir a fungfio de custo, deve-se obter uma medida restrita preferencialmente ao

intervalo (0,1). Utiliza-se, portanto, uma func¢io do tipo sigméide:

HXx;A)=1d(x;1)] !

=y (4.36)
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4.3.2.3. Estimagao dos Parametros dos HMM's

Novamente, serd utilizado o algoritmo Segmental GPD com a defini¢do de custo médio da

A N .
e {b(f;)c }k :“’ , correspondentes ao modelo da i-

seciio 4.3.1.1, a fim de estimar os pardmetros {a(’:)}g ;

)i =1
ésima subunidade. Desta forma, o processo de otimizago sera realizado com relagdo a seguinte

fun¢do de custo:
L(A) = E,[i(x; A)] = [1(x; A)p(X )ax
Aplicando o algoritmo Segmental GPD, tem-se:
A=A, —& -VIX;A,) (4.37)

Pode-se ainda utilizar a matriz definida positiva U, como discutido na sec¢do 4.3.1.1,

resultando no seguinte procedimento alternativo:
A =40, -5 Uy ‘VI(XQAk)

Em seguida, serdo descritos de forma detalhada os procedimentos para o ajuste de cada tipo
de pardmetros. Vale salientar que, neste caso, serfio aplicadas as operagdes de transformagio de
parimetros descritas nas equacOes (4.18) e (4.19). Desta forma, os gradientes serdo calculados em
relacio aos pardmetros irrestritos e, somente ao final de cada iteragdo, serfio realizadas as

normalizacdes dos pardmetros.

(1) Pardmetros {bg}c }N’w :

k=t

Neste caso, a equacdo de ajuste, definida a partir da expressdo geral (4.37), € dada por:

B+ 1)=B) - 2)

jk
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A fim de simplificar as expressSes dos gradientes, sio definidas as seguintes fungdes

auxiliares:
_alx; A)
438
od{X; A
¢, (X)= ;5(,-) ) (4.39)
Jh
og(X,F ;A
& (X, F)= _g_.(__.é,g,.(;}t.__} (4.40)
ik
O gradiente pode, entdo, ser obtido a partir da seguinte expressio:
az(X A) al(x; A) ad(X A)
=c(xX)-c(x 4.41
A partir da equagéo (4.36), obtém-se:
$(X) =y 10 A)-t-1(x; )] (4.42)

Para encontrar o termo ¢, (X ), deve-se utilizar a defini¢do (4.35), bem como a funcio

auxiliar ¢,(X, F, ), obtendo-se:

T explg(X. F;A)-1]- &, (X, F,)
> exple(X, F,;A)-7]

& (X)=~¢ (X, F)+ (4.43)

onde bﬁé a probabilidade de emissdo do simbolo vy, para o estado j do modelo da i-ésima

subunidade.
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As derivadas das fungSes discriminantes, correspondentes as funges auxiliares ¢, (X, F.),

s8o obtidas a partir da equagfo (4.34), sendo necessario definir as seqiiéncias {t,(v)}"* associadas

vl
aos delimitadores dos N5 segmentos correspondentes aos fones da r-ésima frase candidata. Estes

termos podem ser calculados como se segue:

: dloght?
GR) = 5| ot |= Y, Sis(al. lr (ot ) okt
Jk

1=] v—1 e=t, {v-1}1+1 65;{;)

onde g ¢ o estado no instante ¢ da seqiiéncia 6tima de estados associada a r-ésima frase candidata
Fr.

ogh

A denvada ab"(’) pode ser calculada de forma analoga 4 equacdo (4.33), resultando:

Desta forma, obtém-se as expresses para as fungdes £, (X, F.):

LEE)=S s 050 i - b%] (4.44)

vl gt {v—l 1

Finalmente, deve-se realizar a transformagfo dos pardmetros, definida na expressdo (4.19),
resultando:

cxp[l;j;)(n + 1)}

%exp[l?}(;)(n + 1)}

k=l

bj’k)(ni-l)
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; e
(2) Pardmetros {ay }=,1=! :

A equagfo de ajuste das probabilidades de transiciio de estados ag), associadas a subunidade

I, € obtida também a partir da expressio geral definida na equacio (4.37):

al(x;A)

a(n+1)=a(n)-o- 2%
¥

Neste caso, as expressdes relativas ao gradiente sfo obtidas de forma andloga ao item

anterior, sendo necessario apenas redefinir as funcdes auxiliares £,(X) ¢ £,(X,F ):

ad(X;A)
£, (X)= ma(a“,.f.” (4.45)
og\X, F A
£5(X.F)= %X F3h) p=0 ) (4.46)

A funcfio £ (X ) permanece inalterada e os gradientes podem, entfio, ser encontrados a partir
das equagdes (4.41), (4.42) e (4.43):

XN - (x)-6,0x)
a;

§(X)=y-1{X;A)-1-1(X;A)]

"= explg(X, F,;A)-7)-£, (X, F,)
3 " exple(X, F.; A)-7)

=l

¢, (X)=~¢,(X,F,)+

Neste caso, porém, as fungdes ¢,(X,F.) devem ser redefinidas. As derivadas das fungdes

discriminantes sdo obtidas a partir da equagfo (4.34). Novamente, ¢ necessdrio encontrar a
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segmentagio {z‘, (v)}f;fl associada ao caminho de Viterbi para a r-ésima frase candidata. Deste modo,

tem-se:

dlo a("}
G(XF)=3 féqf-’?ﬂ)@ ", B(F, (V)f)'-—gaym

v—i =6, (v~ 1

dlogal
O fator —————{7}— pode ser calculado como se segue:

Assim, obtém-se:

LA S Solal o). e i - ) @47)
da i vzl tmg, (v»-ni)-i-]

Por fim, realiza-se a transformagéo descrita em (4.18):

)
a(n+1)= exP[ (+) i=1..0

Z exp[ (’)(n + 1)} ’
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4.3.2.4. Sintese do Algoritmo de Treinamento Discriminativo para Fala Continua

O algoritmo de Treinamento Discriminativo para o caso dos HMM Discretos, em fala

continua, pode ser resumido como se segue:

Inicializacdo: Os pardmetros dos HMM sdo inicializados a partir de outro critério de
treinamento (ML, MMI ou MDI). Normalmente, sdo utilizados os modelos gerados
atraves do algoritmo de Baum-Welch (critério ML);

Obtengdo das N Frases Candidatas: Através de um algoritmo de busca em arvore ou de
um algoritmo sub-Gtimo baseado no Level-Building, sdo encontradas as N frases mais
provéveis fomecidas pelo sistema de reconhecimento:

Segmentacdo do Conjunto de Treinamento: Utilizando o algoritmo de Viterbi,
encontram-s¢ as segmentagdes de cada elocugdo de treinamento, a fim de compor a
func¢io de custo do algoritmo Segmental GPD;

Cdlculo dos Gradientes das Funcdes de Custo: A partir dos pardmetros atuais,
calculam-se os gradientes das fungSes de custo associadas a cada parimetro.

Ajuste dos Parimetros: Uma vez calculados os gradientes, aplicam-se as equacdes de
ajuste provenientes da equagéo (4.10) a fim de obter os novos pardmetros;
Transformaciio dos Pardmetros: Apos estimados os parimetros, devem ser realizadas as
transformages de pardmetros descritas nas equagdes (4.16) 4 (4.21);

Parada: Caso o critério de parada ndo seja satisfeito, voltar ao passo 2. Normalmente, o
critérioc de parada adotado estd associado a um nimero maximo de ¢pocas de

treinamento.

Em seguida, serdio descritos os algoritmos de treinamento discriminativo que incluem os

parimetros associados ao Fator de Ponderagdo Temporal.
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4.4. Estimag&o dos Pardmetros Empiricos do Fator de Ponderaco Temporal

No Capitulo 3, descreveu-se uma abordagem alternativa para atenuar os problemas
decorrentes do modelamento temporal inconsistente dos HMM's. Para tanto, empregou-se a
informacfio de segmentacfo s(7f), que corresponde a tendéncia de transicio entre os fonemas de uma
elocugdo X.

Foi verificada a necessidade da utilizagdo dos fatores de atenuacio empiricos % e %,
estimados a partir de um procedimento manual de verificagio dos erros de reconhecimento do
sistema. Nos casos em que o vocabulario ¢ reduzido, este procedimento tende a ser suficiente para
determinar um conjunto de pardmetros que proporcione melhoria no desempenho do sistema.
Entretanto, € possivel estabelecer um procedimento automatico para a estimacfo destes pardmetros
utilizando as técnicas de treinamento discriminativo descritas nas se¢des anteriores deste capitulo.
Com este procedimento, torna-se possivel a utilizagio dos fatores de ponderagdo temporal também
para médios e grandes vocabularios.

Inicialmente, sera descrito um procedimento de estimagdo proprio para vocabularios médios,
onde ainda € viavel a utilizagfio do fator empirico %,, que estd associado & palavra w do vocabulario.
Em seguida, este procedimento sera redefinido para ser aplicado a grandes vocabularios. Neste caso,

os fatores y, passardo a ser associados as subunidades (fones) e serfio denominados .
4.4.1, Vocabularios Médios

O procedimento para a estimacéo dos pardmetros ), € %, € obtido como uma modificagdo do
algoritmo de treinamento descrito para o caso de Fala Continua, com HMM's Discretos e Modelos
de Subunidades (Caso B). Neste caso os fatores %, estfio associados as palavras do vocabulério.

Inicialmente, a fun¢fo discriminante g(X F,,A) deve ser redefinida, a fim de introduzir a
influéncia dos fatores de ponderagdo temporal no valor da verossimilhanga obtida ao final do

algoritmo Level-Building.

Utilizando a express#io descrita no capitulo anterior, tem-se:
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g(X,F;A)=1log P(X,&“E F, SA)- ﬁ(]‘ﬂ[ s{t, )]Nﬂ (4.48)

onde F, ¢ a r-ésima frase candidata, 7. ¢ a seqiiéncia de estados 6tima associada a frase F, {t!j}
sdo os instantes associados as fronteiras do j-ésimo segmento correspondente ao caminho 6timo no
[-ésimo nivel, L € o niimero de niveis e Ny é o niimero de fones da /-ésima palavra da frase F,.

Esta funcdo discriminante é bastante conveniente para o sistema de reconhecimento que
emprega o Fator de Ponderacfio Temporal, uma vez que corresponde exatamente a verossimilhanca

encontrada ao final do Level-Building, que, neste caso, se baseia em caminhos de Viterbi

ponderados pela informac8o de segmentagio s(7).

E importante observar que os pardmetros %, aparecem sempre divididos pelo numero de
fones da palavra no /-ésimo nivel (Ny). Trata-se de um artificio para reduzir o efeito de ponderacio

excessiva de palavras com maior ntimero de fones. Desenvolvendo o logaritmo, tem-se:
_ Ly N
g(X,F:A)= logP(X,qF’ ,F,;A)+ Ye Zﬁ-— . Zlogs(t&.)
I=1 i =1
Definindo:

g (X,F.:A)=log P(X,7, . F,;A)=logr, + }T: logla, . )+ ilog[b@ ()] (449)
1=} t=1

' L ¥ Nn
X Fin)=y,-Y - -3 logslr, ) (4.50)
=1 &Y gzl

Resulta, entdo, a seguinte fungfo discriminante:

(X, F;A)=g(X,F;A)+g,(X,F.;A) (4.51)
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A fungio g, (X ,F,,;A) corresponde exatamente 4 definicio na equagiio (4.34) e depende
apenas dos parmetros que compdem os modelos HMM. Por outro lado, fungio g,(X, F;A)
depende apenas dos pardmetros y; € %,, bem como da fungéo de segmentagiio s(7).

Uma vez definida a fungfio discriminante g{X,F,;A), pode-se obter as equacdes de ajuste
para 0s parametros j; e 4. Vale salientar que, a principio, a dnica restrigio imposta a estes
parimetros € que sejam néo negativos. Entretanto, neste trabatho, estes pardmetros serio restritos ao

intervalo (0,1). Para tanto, utiliza-se uma fung¢fo sigmoidal, resultando:

1
- 4.52

7 el 7) (3
IS S (4.53)

T T expl-7,) |

(1) Pardmetro {y}

Para ajustar o pardmetro y,, toma-se como ponto de partida a expressio geral mostrada na

equagdo (4.37). A equagdo de ajuste, obtida em relagfio aos pardmetros irrestritos, é dada por:

7 (n+1)=7,(n)-s- 61(6{;/\)

Ve

Para encontrar as expressdes para o gradiente serdo empregadas as funcdes auxiliares £, (X),

&,(X) e ¢,(X.E,), definidas, neste caso, como se segue:

_al(x;A)
G=260m) (4.54)
6 ()= ad(X 2dlx;h) @59)
cs(X,F:)mig«%;—’i—A—) (56

4
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Desta forma, as equagdes (4.41), (4.42) e (4.43) também se aplicam neste caso, resultando:

al(X;A)
oy

£

§(X)=y - 1X:A)-1-1(X;A)]

=6(x)-¢,(x)

£ (0) = 2, (., ) o SXPLE F3 ) ] 6, ()
2 o > explg(X. FiA)- ]

As derivadas das fungdes g{X,F.;A), correspondentes as fungdes ¢,(X,F.), sio obtidas
utilizando a equacio (4.51):

382( ,F,_;A).a}’g _ EVRY &
3;’ 85 “}’g(l yg)é

4 }/8

N
Vi -Zﬂiogs(tg) (4.57)
Nﬂ =1

gS(X’Fr)t

Por fim, aplica-se a transformag3o definida na equagio (4.52), obtendo-se:

1
1+ expl— Ve (n+ I)J

yg(n+i)=

(2) Pardmetros {3}

O procedimento para efetuar o ajuste dos parimetros %, ¢ muito semelhante a0 descrito para
0s pardmetros Y. Partindo novamente da equagio geral (4.33), a seguinte equacio de ajuste é obtida:
. - ol XA
ulr+1)=7, () o ZEL)
OF w
Novamente, o gradiente serd obtido a partir das fungdes auxiliares ¢,(X), £,(X) e

¢, (X, F,), sendo necessério redefinir &H((X) e {x ,F) como se segue:
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_ad(X;A)
& (x)= o (4.58)
og(X.F.;
&(X.F)= *‘c’ié;—’—él (4.59)

Deste modo, as expressdes para o calculo dos gradientes sdo dadas por:
az();’; A)
0¥
&(X)=y - 1(x;4)-1-1(x; )]

()= (3, 1y o D SRS F )1 € (K. F,)
2 R > explg(X. F,;A) 1]

=CI(X)§2(X)

As fungbes ¢,(X,F,), correspondentes as derivadas das fungdes discriminantes, sfo

calculadas segundo a seguinte equagio:

X, F,; oy, L sw i
) BABEN ey o) SO Sigfy) e

=] _ﬂ

Finalmente, ¢ aplicada a transformagfo definida na equacéo (4.53), obtendo-se:

1
1+ exp[m 7 (n + 1)]

7, (n+1)=
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4.4.2. Vocabularios Extensos

No caso de vocabulérios extensos, é necessario associar os pardmetros empiricos do Fator de
Ponderagdio Temporal (cap. 1) as subunidades lingiiisticas (fones), a fim de reduzir o nimero de
pardmetros a serem estimados. Neste caso, os fatores % Ppassam a ser associados aos fones, sendo
denominados .

Para tanto, a funcéo discriminante passa a ser definida como:

1 Ve

[ﬁs(tg}’ ffJNﬂ (@.61)

j=1

g(X.F,:A)=logl P(X.q,. . F;A)- | [ T

L
I=1

onde F, € a r-ésima frase candidata, §, ¢ a seqtiéncia de estados 6tima associada a frase F,

it }fi{ ¢ a seqliéncia formada pelas marcas de segmentago em fones da elocugfio X e N4 é o niimero
de fones da r-ésima frase candidata.

Vale salientar que, neste caso, também se realiza um procedimento de normalizagio a partir
do expoente 1/ N ,, a fim de evitar que palavras com maior nimero de fones sejam excessivamente

penalizadas, mesmo nos casos de alinhamento coerente com a informagéo de segmentago (7).

Desenvolvendo a equagiio acima, obtém-se:

Lo N
g(X,F;A)= logP(X,ZjFr ,F,;A)+;f‘g 'ZT'ZU‘ logs(tfj)

RN =

O primeiro termo da soma, denominado g,(X,F ;A), foi definido na equacio (4.49) e
permite a estimacdio dos parimetros do modelo HMM. O segundo termo serd denominado
g,(X,F;A), sendo utilizado para obter os pardmetros relacionados ao Fator de Ponderagio

Temporal. Assim:

106



4. Treinamento Discriminativo de HMM's

N

L 1 ]
gz(X?F;';A)zyg -Z;\,—-Z?ﬂ logs(tg)

=1 Y g g
Resulta, entio, a seguinte relagdo:
g(X,F;A)= g,(X, F;A)+ g, (X, F.;A) (4.62)

Os pardmetros y; € y podem ser estimados utilizando procedimento analogo ao empregado
no caso de vocabuldrios médios. Novamente, os pardmetros serfo restritos ao intervalo (0,1),

resultando na utilizagdo da fungfo sigmoidal para realizar a transformacfio de pardmetros.

1
= 4.63
Ve 1+ expi- 7e ) (4.63)

_ 1

= 4.64
" o 7,) ey

(1) Pardmetro {yg}

O parametro y, € estimado a partir da equagio (4.37). Novamente, as equagbes de ajuste

serdo definidas em relagéo aos pardmetros irrestritos 7 g

Al(X;A)
o7,

Feln+1)=7,(n)-¢

As expressdes para o gradiente sdo encontradas através da funcdes auxiliares £,(X), ¢, (X)

e ¢;(X,F,), redefinidas como se segue:

gl( )_ al(X A)

) (4.65)

107



4. Treinamento Discriminativo de HMM's

_ad(X;A)
§,(X)=—2 57 (4.66)
¢(X,F)= ?_g%M (4.67)
7

g

Desta forma, as equagdes (4.41), (4.42) e (4.43) também se aplicam neste caso, resultando:

?j‘(ag:ﬁ‘\)mg(X)é‘z(X)
Ve
&)=y -1X;A)[1-1(x; )]

> expla(X, F;A) - £, (X, F)
AX ) =0 X, )+ =2 ¥,
Gl)=-60R) 2. explg(X,F;A) ]

As derivadas das fungbes discriminantes, que correspondem as fungdes ¢,(X,F,), sio

calculadas a partir da equagéo (4.62):

_ X FA) O, &1 1 4.6
C3(X,F,,)—— 57 a}«;g '"”yg(1 }’g) ;Nﬂ jé}/ﬂ Ogs(tﬁ) ( ‘ 8)

£

Por fim, aplica-se a transformacéo definida na equagéo (4.63), obtendo-se:

1+ exp[m Ve (n +I)J

yg(n-i-l)m

(3) Pardmetros {y}

Os parametros y; podem ser estimados de forma analoga ao parimetro y,, resultando:
_ ( ) _ () BI!X;A_)
Vintlj=7 \nj-¢- -

o7 ;
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O gradiente serd calculado utilizando as fungbes auxiliares ¢,(X), £,(X) e &(X,F),

tornando-se necessario, neste caso, redefinir ¢, (X) e £,(X,F.) como se segue:

8d(X;A)

(x) =" 4.69
£, (x) 57 (4.69)
(,(X.F)= _________ag()glp,;/\) (4.70)

Yr

Obtém-se, entfo, as expressdes definidas nas equagdes (4.41), (4.42) e (4.43):

LN -, (0)-¢,(x)
Yr
&)=y -HX:A) - 1(X;A)]
_ , 2 exple (X, Fs8)-n] 4, (X F)
G=a R Y explg(X. FA) 7]

As fungdes ¢;(X,F.) sdo obtidas de acordo com a seguinte equago:

N

'Z§(F' (1) f)log s(rﬁ) (4.71)

=]

A

Bg(X,F,;A)_agZ(X,F,;A) oy ey (1 , ) L1
. _ A7 L 7D

Aplica-se, em seguida, a transformacfo definida na equacio (4.64), resultando na seguinte
eXpressio:

1

7,(n+1)= 1+expl-7, (n+1)]
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4.4.3. Sintese do Algoritmo de Treinamento Discriminativo para Fala Continua utilizando
Fator de Pondera¢do Temporal

O algoritmo de Treinamento Discriminativo para o caso dos HMM Discretos, em fala

continua e empregando o Fator de Ponderacio Temporal, pode ser resumido como se segue:

7-

Inicializac@o: Os pardmetros dos HMM sfo inicializados a partir de outro critério de
treinamento (ML, MMI ou MDI). Normalmente, sfo empregados os modelos gerados
através do algoritmo de Baum-Welch (critério ML). Os pardmetros 7, e %, podem ser
inicializados uniformemente ou a partir dos resultados do procedimento de estimagéo
manual descrito no capitulo 3;

Obtencio das N Frases Candidatas: Através de um algoritmo de busca em drvore ou de
um algoritmo sub-6timo baseado no Level-Building, encontra-se as N frases mais
provaveis fornecidas pelo sistema de reconhecimento;

Segmentacdo do Conjunto de Treinamento: Utilizando o algoritmo de Viterbi,
encontram-se as segmentacGes de cada elocugfio de treinamento, a fim de compor a
fun¢éo de custo do algoritmo Segmental GPD;

Calculo dos Gradientes das Funcoes de Custo: A partir dos pardmetros atuais, calcula-
se os gradientes das fungbes de custo associadas a cada parametro. Neste caso, devem ser
incluidos os pardmetros empiricos %, € %, ou j associados ao Fator de Ponderacéo
Temporal;

Ajuste dos Pardametros: Uma vez calculados os gradientes, aplica-se as equag¢des de
ajuste provenientes da equagdo (4.10) a fim de obter os novos pardmetros;
Transformacdo dos Parametros: Neste passo devem ser realizadas as transformacgdes
sobre os pardmetros dos HMM's, descritas nas equacdes (4.16) a (4.21). Adicionalmente,
devem ser efetuadas as transformacdes descritas nas equagtes (4.48) e (4.49);

Parada: Caso o critério de parada néo seja satisfeito, voltar ao passo 2. Normalmente, o
critério de parada adotado estd associado a um nimero méximo de épocas de

treinamento.
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5. Analise dos Resultados

5.1. Consideracoes Iniciais

Neste capitulo séo descritos os resultados obtidos para as diversas configuragdes do sistema de

Reconhecimento de Fala, incluindo:

o Caracterizacdo do Sistema Bdsico: neste caso, varias configuracSes sfo implementadas a
fim de selecionar a que proporciona melhor desempenho, que serd, ento, utilizada nos
demais experimentos envolvendo segmentacio automatica. As configuragSes avaliadas
englobaram uma variedade de combinagdes entre tipos de pardmetros de entrada, métodos
de inicializagéio do algoritmo de treinamento, inclusfio de modelo de duracdo de palavras,
ete.;

o Segmentacdo Utilizando Filtragem Paramétrica: sdo realizados os experimentos
envolvendo a introducdo da informacdo de segmentacio gerada através do método da
Filtragem Paramétrica. Neste caso, diferentes combinacdes dos pardmetros que
caracterizam o filtro paramétrico sdo utilizadas para verificar a respectiva influéncia no

desempenho do sistema;
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o Segmentacdo Utilizando MLP: neste caso, s8o obtidos os resultados relativos i incluséo,
no sistema de reconhecimento, da informagéo de segmentagio gerada por uma MLP. Sio
realizadas vérias combinaces envolvendo a arquitetura da rede neural, o tipo de alvo de
treinamento, etc.;

* Aspectos Prdticos do Algoritmo de Treinamento Discriminativo: neste item sio discutidos
alguns aspectos praticos relacionados com o algoritmo de Treinamento Discriminativo, os

quais forma obtidos a partir dos experimentos descritos na literatura.

Vale salientar que o desempenho do sistema ¢ avaliado a partir das taxas de acerto de frase e
palavras, bem como por uma medida de distor¢io que reflete a precisio da segmentagfio automatica

obtida a partir dos métodos propostos.

5.2. Caracterizacio do Sistema Basico

O Sistema de Reconhecimento de Fala Continua do LPDF (Laboratério de Processamento
Digital de Fala - DECOM — UNICAMP), foi utilizado como base para a execugio das simulagdes que
compdem este trabalho. Foram realizados varios testes a fim de obter dados a respeito do
comportamento do sistema em diferentes situagdes, de modo a permitir a avaliacio da influéncia das
técnicas implementadas sobre o seu desempenho.

O sistema empregado fundamenta-se no emprego de HMM's Discretos e modelos de sub-

unidades. Os modelos adotados para as sub-unidades sdo mostrados na figura (5.1):

(final)

Figura (5.1)- Modelo de fone adotado

Os modelos das palavras sdio ento construidos concatenando-se os modelos dos fones que

constituem cada palavra. No Apéndice D, tem-se a lista dos fones empregados no sistema.
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As técnicas de segmentacdo propostas neste trabalho implicam na necessidade de obter as
fronteiras dos segmentos associados aos fones da elocucdo. Estas marcas de segmentacdo sfo
encontradas ao longo do algoritmo de busca, desde que exista correspondéncia entre os estados dos
modelos adotados e os fones da lingua. Portanto, apesar de se tratar de um problema de
Reconhecimento de Palavras Conectadas, decidiu-se pela abordagem mais genérica empregada em
Reconhecimento de Fala Continua, que se baseia nos modelos de sub-unidades. Vale salientar que o
emprego das técnicas propostas neste trabalho implica na utilizagéio obrigatéria dos fones como sub-
unidades. Esta limitac8o pode ser suavizada case se utilize uma técnica de segmentacéo automatica do
tipo Lingiiisticamente Restrita, que se baseie nas sub-unidades desejadas (silabas, por exemplo).
Contudo, esta técnica deve apresentar propriedades que a diferencie das técnicas de segmentagdo
associadas a algoritmos de busca (por exemplo, o Level-Bulding).

Adotou-se como vocabulério os digitos em portugués e a aplicacio selecionada consistiu no
reconhecimento de digitos conectados, independentemente do locutor. A motivagio para a escolha
desta estratégia € que sisternas assim estruturados t8m sido utilizados em diversos trabalhos
envolvendo novas técnicas que atuam sobre o modelamento aciistico representado pelos HMM's
[Rabiner89]{Juang97][Bush87]. De fato, uma melhor avaliagio do desempenho do modelo acistico
construido € obtida no caso dos digitos, uma vez que no existe, neste caso, influéncia das restrigdes
impostas pela gramética da lingua.

A base de dados empregada para o treinamento e teste do sistema foi composta por 440
elocugbes pronunciadas por 23 locutores masculinos e 17 femininos. As elocugdes sdo frases
constituidas por 8 digitos pronunciados sem pausa (conectados). Para estimar os parimetros dos
HMM's, utilizou-se um conjunto de treinamento formado por 341 elocugdes pronunciadas por 18
locutores masculinos e 13 femininos. Os testes se realizaram sobre um conjunto de teste composto por
99 elocugdes pronunciadas por 5 locutores masculinos e 4 femininos. No Apéndice B tem-se a lista
das frases empregadas no sistema.

Os parfmetros de entrada empregados no sistema s3o calculados a partir de quadros de 10 ms
obtidos por meio de janelas de Hamming de 20 ms com superposi¢do de 50%. A fregiiéncia de
amostragem F; adotada foi de 11.025 Hz Foram utilizados os parimetros Mel-Cepstrais (12
coeficientes), Delta-Mel Cepstrais (12 coeficientes, janela de andlise de comprimento igual a 2),
Delta-Delta Mel-Cepstrais (12 coeficientes, janela de analise de comprimento igual a 2), Log-Energia
Normalizada, Delta Log-Energia Normalizada (janela de analise de comprimento igual a 2) e Delta-
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Delta Log-Energia Normalizada (janela de analise de comprimento igual a 2). Utilizou-se, ainda, um
procedimento de Subtragfo Espectral sobre os coeficientes Mel e Energia, bem como pré-énfase, com
Cp=0,95.

O Quantizador Vetorial empregado foi implementado com base no algoritmo LBG, sendo
adotados "codebooks" de tamanho igual a 256, obtidos para cada um dos tipos de parimetros de
entrada. Para a construgdo dos "codebooks", foi utilizada toda a base de dados disponivel (440
elocugdes).

Os HMM's foram treinados utilizando o algoritmo Baum-Welch, com inicializag¢Ges do tipo
Uniforme, K-Means ou a partir de modelos pré-treinados. Verificou-se que, para esta aplicagdo, a
inicializacdio do tipo Uniforme proporcionou melhores resultados que a do tipo K-Means. O critério
de parada consistiu na comparagfio com um limiar pré estabelecido ¢ em uma medida de distor¢do que
quantifica o decréscimo da verossimilhanca média do conjunto de treinamento, de uma época em
relacio 4 época anterior.

O algoritmo de decodificagéio actistica utilizado foi o Level-Building, com o nimero de niveis
fixo e igual a 10, pois foram empregadas para treinamento e teste, seqii€ncias de 8 digitos, com
trechos de siléncio no inicio e no final de cada elocugdo, sem gramética ou modelo de Duragdo de
Palavras.

Os fones empregados neste trabalho sic mostrados no Apéndice D e correspondem
estritamente aos fones da lingua portuguesa necessarios para formar os digitos que compuseram a
aplicagfo proposta.

Na tabela (5.1), tem-se os melhores resultados obtidos. A taxa de erro de palavras ¢ obtida

segundo a expressio abaixo [Pessoa99]:

%ErroPalavras = §-t-§i-{ *100

onde N ¢ o nimero total de palavras nas frases de teste e S+D+] corresponde ao nimero total de erros

de substituigdo (S), exclusio (D) e inserggo (/) de palavras,

Verifica-se que o melhor desempenho geral para o Sistema Basico foi obtido com os conjuntos
(Mel + dMel) e (Mel + dMel + ddMel).
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Mel 95,00 66,70 0,25 0,88
Mel+dMel 97,70 81,80 0,24 0,51
Mel+dMel+ddMel 97,50 78,80 0,38 0,76
Mel + dMel + dEnergia 87,70 81,80 0,25 0,51

Tabela (5.1)- Resultados para o Sistema Basico sem Modelo de Duracdo de Palavras e com Inicializagdo Uniforme

Foram realizados também experimentos com o intuito de avaliar a segmentacdo gerada pelos

HMM's treinados com diferentes combinagdes de pardmetros de entrada. Esta avaliagiio ¢ realizada

por meio de uma medida de distor¢do definida a partir da comparagéo entre a segmentacdo automatica

¢ a segmentacdo manual (assumida como correta) da elocuggio. Obtém-se, entdio, a distorcfio para um

determinado conjunto de elocugdes e finalmente encontra-se a distorgio média que ¢ efetivamente

adotada para representar a qualidade da segmentagiio, O algoritmo empregado para calcular a

distorgfio € descrito abaixo:

1- Encontrar os limites /imi[] e lims[k] de janelas de analise em torno da k-ésima marca de

segmentacdo manual:

1.1- Se Segmlk] + M < Segm[k+1] -M, tem-se que lims[k] = Segm[k] + M;

1.2-  Se Segm[k]+M = Segm[k+1]-M, tem-se que lims[k] = (Segm[k] + Segm[k+1])/2;
1.3- Se Segm[k] ~M > Segm[k-1]+M, tem-se que limi[k] = Segm[k] - M;

1.4-  Se Segmlk] -M < Segm[k-11+M, tem-se que limi[k] = (Segm[k] + Segm[k-1])/2;

2- Verificar o nimero de marcas de segmentagfo automditica em cada uma das janelas e

contabilizar os erros como se segue:

2.1- Erros de Exclus@o: ocorrem quando uma janela de andlise ndo contém qualquer marca

de segmentacio automatica;

2.2- Erros de Inser¢do: ocorrem quando existe mais de uma marca de segmentacio

automdtica contida em uma janela de anélise ou quando existem marcas de segmentacio

automdtica nos intervalos entre janelas adjacentes.

2.3- Erro Total: € obtido somando-se os Erros de Exclus#o e os Erros de Inser¢fo.
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onde:
Sega[n] = éeqﬁéncia das marcas de segmentacio automatica;
Na = numero de elementos da seqiiéncia Sega[n];
Segm|[n] = seqiiéncia das marcas de segmentaciio manual;
Nm = namero de elementos da seqiiéncia Segm[n] ;

2*M + 1 = comprimento maximo da janela de anélise;

Com base neste algoritmo, tem-se as seguintes definicoes:

ND + NI

Dist . Segmentacdo =
gmeniag NT

Dist.Delegdo = ND
NT
Dist.Inser¢do = MMI—
NT

onde ND € o ntimero de erros de exclusgo, N7 é o numero de erros de inserco e N7 & o ntimero total

de marcas de segmentac¢io manual da elocugio.

De acordo com este critério, foram obtidos os resultados mostrados na tabela (5.2)

L3

Mel 0,217 0,428 0,645
Mel+dMel 0,194 0,442 0,635
Mel+dMel+ddMel 0,208 0,441 0,647
Mel + dMel + dEnergia 0,248 0,492 0,740

Tabela (5.2)- Resultados relativos A precisdo da segmentagfio automatica empregada no Sistema Basico

Como podemos observar, a configuragio 6tima para o sistema base consistiu na utilizagdo dos
pardmetros Mel-Cepstrais e Delta-Mel Cepstrais como pardmetros de entrada, uma vez que este
conjunto apresentou uma segmentagfo mais precisa.

Foram realizados alguns testes com Modelos de Palavras, obtendo-se desempenho superior
(em temos de taxa de acerto de frases) ao do Sistema Basico. Isto pode ser verificado comparando-se
a tabela referente ao desempenho de sistema baseado em sub-unidades (tabela (5.1)) com os
resultados obtidos para o sistema baseado em modelos de palavras (vide tabela (5.3)). Entretanto,

optou-se pelos modelos de sub-unidades, pois permitem uma pré-avaliagio de técnicas referentes ao
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modelo aclistico, em aplicacbes de Reconhecimento de Fala Continua, bem como a implementagio

das técnicas propostas neste trabalho.

a 1S
Mel 96,34 74,75 0,76 0,13
Mel+Dmel 97,6 84,8 0,76 0,26

Tabela (5.3)- Resultados para o sistema empregando Modelos de Palavras

5.3. Segmentacao Utilizando Filtragem Paramétrica

Os resultados obtidos utilizando a informagio de segmentagio gerada pelo método da
Filtragem Paramétrica podem ser descritos em fungfo da taxa de acerto de reconhecimento (palavras
e frases) e da distorg@o de segmentacgiio, como foi realizado no Sistema Bisico.

A fim de avaliar a influéncia da Filtragem Paramétrica, foram construidos varios conjuntos de
parémetros 7,6 e K (vide se¢fio 3.3.3.1 do Capitulo 3), que compéem este método de segmentagio.
Vale salientar que o parametro K corresponde ao tamanho da janela empregada para o calculo dos
parimetros Delta-Energia, que sfo combinados com os pardmetros gerados a partir da Filtragem

Paramétrica. Tais conjuntos sdo descritos na tabela a seguir:

g = 127200 27-400 27-600 27-800 [0.109] cd Kol
BestFP: F, ~ F ' F 7 nel0.109], m=4, K=
g - 127200 27-800 27-1600 27 -2400 [0.109] 4 Kel
Tetal: -Fs » FS s -FS s _F; nelu.LUY|, m=a4, =
27-100 27-200 27-300 2 -400
- 6: - P » « Ly > = ] =
Teta2: { 7 F F F } nel0.1,09], m=4, K=1
27 -400 27-1200 27-2000 27 -3500
. 9= N » s LHU R = Y s
Teta3: { F F F F } 7€l0.109], m=4, K=1
27-200 27-400 27-600 27 -800
. gm 2 s Y = V. Bl ) =y =
Etal: { F F F 7 } nel-0505], m=4, K=1
27200 27400 27-600 27800
. 93 3 » N =), LU s s s =
Eta2: { F F F 7 } nel-0.109], m=4, K=1
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0= 27-200 27-400 27-600 27-800 [0408] 4 Kol
Eta3. }:; 2 E b F‘S » F; T]E AUsl, m= s =

0= 27-200 27-400 27-600 27 -800 {0109] 4 Koo
Deltal: F,_F FF n€i0.109], m=4, K=

0 = 27-200 27-400 27-600 27-800 [0109] 4 ko3
Delta2; 7 s F R F s 3 7<0.1,09], m=4, =

Na tabela (5.4), tem-se as taxas de acerto de palavras e frases do sistema empregando
Filtragem Paramétrica, bem como as taxas de erro de exclusdo e de insergfio. Neste caso, adotou-se a
Freqiiéncia de Amostragem (F) de 11,025 kHz. Adicionalmente, encontra-se no Apéndice E a lista

dos coeficientes y,, e 7, para o caso da Filtragem Paramétrica.

Como se pode observar, os conjuntos BestFP, Tetal e Teta3 proporcionaram as mesmas taxas
de acerto de frases (85,86%) e de palavras (98,11%). Entretanto, o conjunto BestFP apresentou
menores taxas de erros de inserc¢fo e exclusfo, concluindo-se que este constitui o melhor resultado
para o sistema empregando Filtragem Paramétrica. Note que houve uma melhoria em relagdo ao

melhor desempenho do Sistema Bisico (vide tabela (5.1) e tabela (5.2)).

0,25 0,13
85,86 98,11 0,25 0,25
85,86 97,98 0,38 0,13
85,86 98,11 0,38 0,13
83,84 97,85 0,51 0,13
83,84 97,85 0,51 0,25
84,85 97,98 0,51 0,13
83,84 97,85 0,51 0,13
83,84 97,85 0,51 0,25

Tabela (5.4)- Resultados relativos ao desempenho do sistema de reconhecimento empregando a informacio de
segmentagio automatica gerada através do método da Filtragem Paramétrica

Verifica-se, ainda, que néo houve grande variagdo do desempenho entre os conjuntos Deltal ¢
Delta2, indicando pouca sensibilidade as variagdes do parimetro K. Entretanto, maiores variagdes no
desempenho sdo percebidas ao variar-se os pardmetros fe 7, indicando que o sisterna apresenta maior

dependéncia da escolha destes pardmetros.
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0,201 0,427 0,628
0,215 0,443 0,658
0,218 0,441 0,659
0,202 0,427 0,629
0,199 0,430 0,629
0,212 0,568 0,780
0,200 0,430 0,630
0,201 0,426 0,627
0,199 0,432 0,632

Tabela (5.5)- Resultados relativos a precisdo da segmentacio para o sistema empregando Filtrager Paramétrica

Observa-se que o conjunto Deltal proporcionou a segmentagio mais precisa. Entretanto a
segmentagio obtida empregando-se o conjunto BestFP apresentou maior precisio em relagfo aos
conjuntos Tetal e Teta3, que apresentaram o mesmo desempenho de reconhecimento (vide
tabela(5.4)). Conclui-se, portanto, que o conjunto BestFP apresentou o melhor resultado geral para o
sistema empregando Filtragem Parameétrica.

Note, ainda, que novamente os conjuntos Deltal e Delta2 nio provocaram variagfes muito
significativas na medida de distorgdo de segmenta¢o, confirmando a pouca sensibilidade ao
pardmetro K. Uma maior oscilagdo na distorgdio de segmentagfio € verificada com as variagdes dos
pardmetros fe 7.

Por fim, deve-se notar que os conjuntos Delta? e Etal apresentaram as menores medidas de
Distorcéo de Excluséo, enquanto que o cohjunto Deltal apresentou a menor Distorgéo de Insergo.

No Apéndice C, tem-se a comparacio entre algumas frases reconhecidas com o Sistema
Basico e com o sistema empregando o Fator de Ponderagio Temporal baseado na Filtragem
Paramétrica.

Na figura (5.2) pode-se visualizar melhor a influéncia da informagfio de segmentacio obtida
através da Filtragem paramétrica na segmentacéo gerada pelo HMM. O sinal analisado corresponde a
uma elocugdo da frase "NOVE DOIS", pronunciada por um locutor feminino.

A figura (5.2-a) mostra as marcas das segmentagdes manual (linhas pontilhadas) e automatica
obtida utilizando o HMM obtido no Sistema Bésico. A figura (5.2-b) mostra as marcas das
segmentagGes manual (linhas pontilhadas) e automadtica obtidas através do HMM empregando
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Filtragem Paramétrica (conjunto BestFP). Pode-se observar que na figura (5.2-a), existem erros de

inser¢&o em torno da amostra 10000, enquanto na figura (3.2-b), estes erros foram corrigidos.

1
i
i
i

Ik

i
|
0 ey | 31 i

M

1
]
]
1
b
i
t

4000 5000 B0O0 7000 SO000 SO0 10003 1000 12000 13000 14000

F n o v ¥ q o ¥ s %
(=)

N 4

4000 50003 B000 7000 8000 9000 10003 11000 12000 13000 14000
I n © v ¥ d o ¥ £ 1

(&

Figura (5.2)- (a) Segmentagdo manual (marcas pontilhadas) ¢ a segmentac¢do automdatica gerada pelo HMM do Sistema
Basico (marcas continuas). (b) Segmenta¢o manual (marcas pontilhadas) ¢ a segmentacdo automatica gerada pelo HMM
empregando Filtragem Paramétrica (marcas continuas).

5.4. Segmentagio Utilizando MLP

Nesta se¢do sfo analisados os resultados relacionados ao sistema empregando a informagdo de
segmentagdo gerada por meio das Redes Multi-Layer Perceptron (MLP). Novamente, a influéncia
desta informagdo serd avaliada através do desempenho no reconhecimento e da precisdo da
segmentagao.

Os pesos das matrizes W, e W; (matrizes de pesos sinapticos das camadas de entrada e
intermedidria, respectivamente) foram inicializados aleatoriamente com distribuicio uniforme no
intervalo [-£ f]. Virios valores distintos para £ foram avaliados, obtendo-se melhores resultados para
£=107. Os parametros a e b das fungdes de ativagiio das camadas intermedidria e de saida foram

ajustados independentemente, a fim de minimizar os problemas de saturagfo dos neurdnios.
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Os valores que proporcionaram melhor resultado foram:

a, =2.5b, =0.1
a, =18;b, =0.1

A arquitetura adotada consistiu em 1 camada de entrada, 1 camada escondida com N,
neurdnios e 1 camada de saida com 1 neurdnio. O conjunto de saida foi construido a partir dos Alvos
Abruptos e Suaves, como descrito na se¢do 3.3.3.2. do Capitulo 3.

O treinamento das MLP's foi do tipo lote € o conjunto de treinamento foi composto por 115
elocugdes formadas por 8 digitos conectados, pronunciadas por 7 locutores femininos € 6 masculinos.
O conjunto de teste foi composto por 28 elocuges pronunciadas por 3 locutores femininos e dois
masculinos. Vale salientar que 2 entrada da rede MLP devem ser apresentados os vetores aclisticos
compostos pelos parametros Mel-Cepstrais, como descrito na se¢fo 3.3.3.1 do Capitulo 3. Obteve-se,
entdo, os seguintes valores para o Erro Quadratico Médio (EQM) de treinamento e teste, mostrados na

tabela abaixo:

Tabela (5.6)- Resultados relativos ao Erro Quadratico Médio (EQM) verificado para o treinamento e teste, bem
como para os Alvos Abruptos e Suaves.

Uma vez treinadas as redes, foram geradas as seqiiéncias de variagio espectral s(f) a serem
utilizadas nos testes de reconhecimento ¢ segmentagiio automdtica. Naturalmente, estas seqiiéncias
devem passar por um processo de normalizacfo, de modo que s(#,)€[0,1], para todo #;. Finalmente,
tem-se no Apéndice E os pardmetros y, ¢ 7. estimados para as redes de 30, 50 ¢ 80 neurdnios na
camada intermedidria.

Os resultados relativos ao desempenho do sistema sfio mostrados na tabela (5.7). Observa-se,
inicialmente, que o melhor desempenho foi obtido para o caso dos Alvos Abruptos, com 50 neurdnios

na camada escondida. Pode-se também verificar que, como esperado, o aumento no nimero de
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neurénios da camada intermedidria tende a melhorar o desempenho. Tem-se, ainda, que os Alvos
Suaves apresentaram taxa de acerto de palavras equivalentes as taxas obtidas com os Alvos Abruptos,
apesar de terem ocasionado um Erro Quadratico Médio mais elevado que os Alvos Abruptos, durante

as fases de treinamento e de teste da MLP.

Tabela (5.7)- Resultados relativos ao desempenho do sistema com a utilizagdo da informacgfo de segmentacio
gerada através das Redes Multi-Layer Perceptron (MLP).

Em seguida, tem-se os resultados associados 4 influéncia da segmentagfio por meio das MLP's
sobre a medida de Distorgéo de Segmentagio:

0,199 0,431 0,632
0,198 0,419 0,617
0,190 0,428 0,618
0,192 0,435 0,627
0,192 0,425 0,617

Tabela (5.8)- Resultados relativos 4 precisio de segmentagdo com a utilizagfio da informacio de variagio
espectral gerada através das Redes Multi-Layer Perceptron (MLP).

Observa-se que as menores medidas de Distorgio de Segmentacdo sio obtidas para os Alvos
Suaves ou Abruptos, com N; = 80. Entretanto, analisando as tabelas (5.7) e (5.8), conclui-se que o
melhor resultado, empregando-se MLP's, € obtido através dos Alvos Suaves, com Ni=350.

Finalmente, comparando as tabelas (5.1), (5.2), (5.4), (5.5), (5.7) e (5.8), pode-se concluir que
o melhor resultado geral € obtido com a utilizagio de uma MLP com 50 neurbnios na camada
escondida e conjunto de saidas desejadas gerado a partir de Alvos Suaves. Na figura (5.3), tem-se um

exemplo das segmentacdes automaticas obtidas. Neste caso, analisa-se uma elocugio da frase "TRES
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SEIS CINCO", pronunciada por um locutor feminine. A figura (5.3-a) mostra as marcas de
segmentacio manual (pontithadas) e as marcas de segmentacio automética geradas através do HMM
do Sistema Basico (continuas). Verifica-se erros de inser¢éo em torno da amostra 20.800, justificando
o erro de reconhecimento ocorrido, que consistiu na substituigéo do SEIS pelo TRES. A figura (5.3-
b), por sua vez, mostra as marcas de segmentaciio manual (pontilhadas) e as marcas de segmentagio
automatica (linhas continuas) geradas através do HMM com informagio de segmentacdo gerada pela
MLP com Alvos Suaves e N;= 80. Verificou-se que, neste caso, os erros de insercio foram corrigidos,

assim como o erro de substituigio do SEIS pelo TRES.

o
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Figura (5.3)- (2) Segmentagio manual (marcas pontithadas) e a segmentacfio automatica gerada pelo HMM do
Sistemna Basico (marcas continuas). (b) Segmentacdo manual (marcas pontilhadas) e a segmentagio automatica gerada
pelo HMM empregando MLP com Alvos Suaves e Ni = 80 (marcas continuas).

Com relagdo ao tempo de reconhecimento, verificou-se o acréscimo médio em torno de 22%
sobre o tempo do sistema padréo. Este aumento no tempo de reconhecimento é menor que o obtido ao

introduzir-se um novo parametro de enfrada no sistema.
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5.5. Aspectos Praticos do Algoritmo de Treinamento Discriminativo

Nesta sec@o sdo descritos alguns aspectos praticos relacionados com o treinamento
discriminativo de HMM's, Para tanto, sfio utilizados resultados experimentais relatados na literatura
relacionados com aplicagSes envolvendo digitos conectados. Inicialmente, em [Chou92} foram
realizados experimentos com digitos conectados, para a Lingua Inglesa. Foi empregada a base da
Texas Instruments (TI-Database), que ¢ composta por frases de 1 a 7 digitos conectados. Esta base
contém 8565 elocugdes para treinamento e 8578 frases para teste. Empregou-se o modelamento
actstico baseado em HMM's Continuos e Modelos de Palavras, com misturas de 64 gaussianas. Como
pardmetros de entrada, foram utilizados 12 coeficientes Cepstrais, 12 Delta-Cesptrais e 12 Delta-Delta
Cepstrais. Realizou-se o treinamento pelo método ML até obter-se ¢ melhor desempenho possivel,
gerando os modelos para a inicializagio do algoritmo de treinamento discriminativo. Em seguida,
executou-se o algoritmo Segmental GPD e obteve-se uma reducfio de 8% na taxa de erros de frases.
Vale salientar que foi adotado o critério de minimizagdo da taxa de erros de palavras para
implementar o algoritmo GPD.

Uma experi€ncia andloga ¢ descrita em [Juang97]. Neste caso, porém, utilizou-se o algoritmo
GPD para estimar os pardmetros dos HMM's de modo a minimizar a taxa de erros de frases do
sistema, € néo mais da taxa de erros da palavras. Foi adotada a base de dados TI (Texas Instruments)

de digitos conectados, bem como Modelos de Palavras. Obteve-se os seguintes resultados:

O critério de minimizago da taxa de erros de frases, realizado através do algoritmo Segmental

GPD, ¢ uma abordagem descrita em [Chou93]. Neste caso, o algoritmo para encontrar as N-
Candidatas ¢ empregado com o intuito de gerar as frases concorrentes necessarias para garantir a
propriedade discriminativa desejada para o procedimento de estimacgfio dos pardmetros. Novamente
foi utilizada a base de dados TI e verificou-se que a taxa de erros de frases de reduziu de 1,3% para

1%, representando uma redugio de 23%.
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Em [Chen94], tem-se uma descrigdo mais detalhada do algoritmo de treinamento
discriminativo baseado na busca das N frases candidatas. A aplicago de reconhecimento de digitos
conectados foi implementada utilizando Modelos de Palavras e uma base de dados de digitos na
Lingua Mandarim, pertencente a Telecommunication Laboratories. Esta base € composta por 4000
frases contendo de 2 a 7 digitos, pronunciadas por 100 locutores, sendo 50 masculinos ¢ 50 femininos.
Os resultados referentes & influéncia do nimero de frases candidatas sfio mostrados nas tabelas

abaixo:

9.3 | 104 |

Tabela (5.10)- Resultados referentes a uma aplicag8o de digitos conectados empregando Treinamento
Discriminativo para HMM's Continuos com mistura de 1 gaussiana [Chen94).

Tabela (5.10)- Resultados referentes a uma aplicagio de digitos conectados empregando Treinamento
Discriminativo para HMM's Continuos com mistura de 2 gaussianas [Chen94].

Pode-se verificar que, no caso do modelo composto por uma gaussiana (tabela (5.9)), existe
um numero 6timo N* de frases candidatas que proporciona o melhor desempenho para o sistema.
(neste caso, N* = 2). Na Tabela (5.10) o aumento do niimero de frases candidatas tende a melhorar o
desempenho do sistema. Vale salientar que o melhor desempenho foi obtido para o caso de 10 frases

candidatas e mistura de 2 gaussianas (taxa de erro de teste igual a 5,1%).
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6 Conclusao

6.1. Discussao Geral

Neste trabalho, foram abordados alguns dos principais problemas que limitam o
desempenho dos sistemas de Reconhecimento de Fala baseados em HMM's.

Para permitir a realizacio dos experimentos, definiu-se um Sistema Bisico de
reconhecimento baseado em HMM Discreto, com modelo de sub-unidades (fones) composto por 3
estados. Adotou-se, ainda, uma aplicagdo consistindo no reconhecimento de Digitos Conectados,
em portugués, com frases compostas por 8 digitos. No Capitulo 5, observou-se que o melhor
resultado para ¢ Sistema Basico foi obtido utilizando os parimetros Mel-Cepstrais e Delta-Mel-
Cepstrais. Obteve-se, neste caso, uma taxa de acerto de frases de 81,8% e uma taxa de acerto de
palavras de 97,7%. Verificou-se, ainda, que 2 Medida de Distor¢do de Segmentagao, para este caso,
foi 0,635.

Primeiramente, foram analisados os problemas relacionados com o Modelo de Duragdo de
Estados inadequado, bem como com a inconsisténcia da hipStese de independéncia entre quadros.
Para atenuar estes problemas, foi proposta uma técnica alternativa que consiste na introdugio de um
Fator de Ponderagdo Temporal ao longo do processo de busca. Este fator tem a fungdo de penalizar
os modelos que gerarem segmentagdes desalinhadas com os picos de uma fungio de variacdo
espectral obtida a partir de métodos de Segmentagio Automaética. Foram, entdio, implementados

dois algoritmos de segmentaco: Filtragem Paramétrica ¢ MLP's.
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O método baseado na Filtragem Paramétrica consistiu, basicamente, na implementagio de
um banco de filtros especial, cujas saidas apresentam propriedades de caracterizagdo da estrutura de
correlagdo do sinal de entrada. A informagao de variaggio espectral foi, entdo, obtida a partir de uma
Medida de Distorcdo apropriada, que avalia a distdncia entre vetores acisticos adjacentes,
correspondentes ds saidas do banco de filtros paramétricos, para cada quadro da elocugio.
Verificou-se (vide Capitulo 5) que, introduzindo-se a informacgo de segmentacgéo proveniente da
Filtragem Paramétrica, o melhor desempenho, em termos de taxa de acertos de reconhecimento e
precisdo de segmentagdo, foi obtido para o conjunto de pardmetros denominado BestFP. Neste caso,
a taxa de acerto de frases foi de 85,86%, a taxa de acerto de palavras foi de 98,11% e Medida de
Distor¢éo de Segmentagio foi 0,628. A introdugdio desta informacio de segmentacfo resultou,
portanto, em uma redugfio de 22,3% na taxa de erro de frases e uma reducio de 17,8% na taxa de
erro de palavras.

O método baseado nas redes Multi-Layer Perceptron (MLP) consistiu na utilizagdo de uma
rede neural para avaliar as variagGes espectrais ao longo de uma elocugdo. Realizou-se a
segmentagdo manual das elocugbes de treinamento e teste, a fim de permitir a determinagfo das
saidas desejadas Empregou-se o algoritmo Back-Propagation para realizar o treinamento e a
arquitetura adotada consistiu em 1 camada de entrada, 1 camada intermedidria, com N; neurdnios, e
I camada de saida, com 1 neurdnio. Adotou-se dois tipos de saida desejada (vide segdo 3.3.3.2):
Alvos Abruptos e Alvos Suaves. A partir dos resultados obtidos no Capitulo 5, verifica-se que 08
melhores resultados sio obtidos com 50 neurbnios na camada intermedidria (N; = 50) e Alvos
Suaves. Com esta configuragio, obteve-se 87,88% de taxa de acerto de frases, 98,36% de taxa de
acerto de palavras ¢ Medida de Distorcdo de Segmentagio igual a 0,627. A introducdo da
informagdo de segmentago obtida através das MLP's resultou em uma reducdio de 33,4% na taxa de
erro de frases e 28,7% na taxa de erro de palavras.

Realizando-se uma analise sobre os resultados obtidos para todos os experimentos
realizados, pode-se concluir que a obtengdo de taxas elevadas de acerto de reconhecimento nem
sempre resultara em aumento na precisdo de segmentagio. Entretanto, verifica-se que a obtencio de
menores distorgdes de segmentagio esta associada a elevagdes nas taxas de acerto do sistema. Desta
forma, a Medida de Distorcdo de Segmentago representa um pardmetro adicional que permite uma
avaliagdo mais completa da qualidade do modelo actistico construido. De fato, obter um modelo
acustico que fornece segmentacdes precisas, além de baixas taxas de erro de reconhecimento, pode
ser um passo inicial importante para tornar o sistema mais robusto, principalmente no que se refere

as variabilidades temporais do padrio de voz.
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Finalmente, abordou-se no Capitulo 4 os problemas encontrados com o algoritmo de
treinamento dos HMM's baseado no critério da Méxima Verossimithanga (ML). Foi entio proposto
um algoritmo de Treinamento Discriminativo, que se baseia no critério do Erro Minimo de
Classificagdo (MCE). Foram descritos os algoritmos para o caso de Reconhecimento de Palavras
Isoladas, com HMM Continuo e Modelos de Palavras, bem como para o caso de Reconhecimento
de Fala Continua, com HMM Discreto ¢ Modelos de Sub-Unidades. Como subproduto do algoritmo
de treinamento discriminativo, foi proposto, ainda, um método para estimar de forma automatica os
parédmetros que compdem o Fator de Ponderag@io Temporal. No Capitulo 5, foram relatados alguns
resultados experimentais extraidos da literatura, que mostram a superioridade dos algoritmos
discriminativos quando comparados ao algoritmo Baum-Welch. Pode-se, entdo, concluir que
implementar o algoritmo de Treinamento Discriminativo é uma excelente estratégia para melhorar o
desempenho do sistema, sem a necessidade de introduzir mais pardmetros de entrada e sem
aumentar o tempo de reconhecimento.

Vale salientar que ndo chegamos a implementar o Treinamento Discriminativo, devido a
necessidade de algoritmos de busca do tipo depth-first (Stack, A*), que geram as N frases
candidatas com exatiddo. Infelizmente, estes algoritmos ndio estdo disponiveis no LPDF ¢ sua

implementacdo demandaria tempo acima do disponivel para a conclusfo desta tese.

6.2. Contribuicoes

Através deste trabalho, esperamos reativar as pesquisas relacionadas com os problemas do
Modelo de Duragio de Estados dos HMM's, uma vez que normalmente se concentra grande parte
do esforgos apenas no modelamento das variabilidades espectrais dos padrdes de voz. Além disto,
acreditamos ter esclarecido vdrios aspectos tedricos e praticos relacionados ao problema da
Segmentagdo Automdtica da Fala e sua relagdo com o problema de Reconhecimento de Fala.
Finalmente, esperamos ter despertado o interesse dos leitores para a abordagem do Treinamento
Discriminativo de HMM's, no sentido de methorar o desempenho de sistemas de reconhecimento j&
montados com base em algoritmos de treinamento do tipo Baum-Welch. Adicionalmente, podemos

citar as seguinte contribui¢Ges principais:

e Levantamento bibliografico sobre os principais métodos de Segmentacio Automética, bem

como sobre algoritmos de Treinamento Discriminativo;
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6.3.

Implementagdo de dois algoritmos de segmentaco automética, a fim de extrair medidas de
variagdo espectral ao longo do tempo;

Construcdo de um segmentador automatico mais preciso que o Sisterna Basico, utilizando
um sistema de reconhecimento baseado em HMM Discreto, adicionando as informagdes de
variaglio espectral ao longo da elocugfio;

Elaboracdo e teste de um método eficiente para incorporar fontes adicionais de
conhecimento durante o processo de decodificagiio acustica. Este método foi representado
neste trabalho pelo Fator de Ponderagéo Temporal;

Elaboragdo de um método para a estimagfio automdtica, com base no critério MCE, dos

parametros que compdem o Fator de Ponderagéo Temporal.

Sugestoes para Trabalhos Futuros

Como sugestdes para trabalhos futuros, teriamos:

* Implementar modelos acusticos mais avangados que os HMM's, tais como os Modelos
Segmentais, que modelam melhor a variabilidade temporal dos padrdes de voz
[Ostendorf89]{Ostendorf97];

» Aplicar as técnicas propostas para o caso de Reconhecimento de Fala com vocabuldrios
extensos;

» Melhorar o desempenho do segmentador automatico obtido, através de incrementos nos
métodos aqui apresentados ou através de novas técnicas de Segmentacio Automatica
Irrestrita;

* Implementar algoritmos de busca do tipo depth-first (tais como o Herman-Ney, A*), de
modo a obter-se as N frases candidatas de forma mais simples e exata;

* Implementar o algoritmo de Treinamento Discriminativo de HMM's, tanto para o caso
de HMM Discreto quanto para o caso de HMM Continuo;

» Utilizar a técnica representada pelo Fator de Ponderagio Temporal para a introdugdo de
outras fontes de conhecimento durante uma busca integrada. Como exemplo,
poderiamos citar a introdugdo de um fator de ponderago relativo a tragos actsticos, que

poderiam ser classificados ao longo da elocugio através de redes neurais ou neuro-fuzzy.
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AN ISOLATED WORD SPEECH RECOGNITION SYSTEM BASED ON
KOHONEN NETWORK
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Abstract- This paper describes an algorithm for
isolated words recognition using Kohonen Neural
Network. This  procedure performs a temporal
normalization by using a segmentation algorithm,
necessary to allow a Multilayer Perceptron Neuwral
Network to recognize the spoken words.

1. INTRODUCTION

The application of Neural Networks to Speech
Recognition tasks has shown to be a limited approach
due to its inability to deal with nonstationary dynamic
patterns. This happens mostly as a consequence of the
static  architectures of  traditional  ANN’s,
Furthermore, there is an inherent generalization
difficulty due to the variability at the acoustic patterns
for different speakers.

In order to overcome these problems, a possible
approach is to apply a nonuniform segmentation
algorithm that groups the speech frames in variable
length segments, using a spectral distance measure. In
other words, the most correlated frames are grouped
in ponuniform segments. Thus, this procedure is a
terporal normalization that generates a reduced
dimension representation of the spoken word,
preserving the acoustic properties.

In this paper, the Kohonen Self-Organized Feature
Mapping algorithm was meodified to build a
nonuniform segmenter. A moving neighborhood
mechanism for competition was coupled in order to
approximate a segmentation algorithm based on LBG
vector quantization [2].

The proposed temporal normalization mechanism
could also be used in Continuos Word Speech
Recognition. However, it should be necessary to
adopt an architecture with variable number of
neurons, because the limits of each word in the phrase
are not determined. This flexibility in the architecture
should increase the computational complexity and
dealing with this problem is beyond the scope of this
work.

2. NONUNIFORM SEGMENTATION

A speech signal representation usually adopted is a
sequence of acoustic vectors, each vector being

composed by mel-frequency cepstral coefficients
[L.6]:

X =[5, %0 En

The acoustic vector %, is associated with a frame of

the speech signal and the mumber of acoustic vectors
N changes according to the word duration.

A segmentation algorithm attempts to map the
representation X into another representation Y with
fixed number of components :

¥ =g{x}t= 3.3, 5¢] KsN

This problem should be viewed as a K level vector
quantization problem, with the number N of elements
in the input space varying according to the signal
duration, so that:

where q{X} is a mapping to the discrete space Y.

A variety of strategies has been proposed to
implement this mapping. In {3], a technique based on
joint segmentation and quantization was used. In the
present work, the adopted strategy for segmentation
was based on the LBG algorithm.

The LBG is a vector quantization algorithm that,
by means of an iterative process, builds a codebook
A={yi;i=1,... K} in an output space Y associated with
a partition 8={Si;i=1,...,K} of the input space X. The
codebook A is built from the centroids of the classes
Si={xeX:q(x)=y;} that compose a partition S and the
partition S is built using the nearest neighbor rule.
This procedure is suggested by the following
inequalities [4]:

b4, s}> pld, p(4)}
D{4,s}2 Dig*(s),5}
where D{.} is a distortion measure, P(A) is a

minimum distortion partition and g*(S) is the
minimum distortion codebook.
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The partition S is associated with a segmentation
of the speech signal and each class Sic-S is related to
a segment. The number of elements (frames) in each
class Si is variable, imposing that the segmentation is
nonuniform. Besides that, each segment is represented
by the centroid of class Si.

The partitioning mechanism of the input space X
defines the word segmentation, ie., the nearest
neighbor rule may be used in the segmentation
process. However , the order of the acoustic events
represented by % X or ¥ &Y must be preserved in

the partitioning mechanism. Furthermore, the
sequence of elements ¥ eY must be directly
determined by the sequence of the vectors x; eX and

thus the mapping q* {X} must include this relation.

In [2], the nearest neighbor rule is modified and
adapted to the segmentation problem. The input
vectors X; are only compared (in the same order of

the acoustic events) to the code vectors y;, and y,,;.
This mechanism imposes that the elements X, &X and
¥; €Y represent the same sequence of acoustic

evenis. This partitioning mechanism defines the
nonuniform segmentation of the representation X as
follows:

4y = min[n=1] sy, 01) > dlsn, i) (D

iwl

where /; is an index that points to the last frame
(limiter) in segment i.

3- SEGMENTATION
NETWORK

USING KOHONEN

In this paper, a Self-Organized Neural Network
trained using the Kohonen unsupervised algorithm
has been proposed to handle the nomuniform
segmentation of a speech representation X and to
generate the representation Y.

The Kohonen algorithm is based on the Hebbian
learning paradigm related to the competitive learning
in the process of adjusting the synaptic weights. This
training algorithm is named Self-Organized Feature
Mapping (SOFM) and works as follows:

1- Randomly initialize the weight matrix of the
network;

2- For each input pattern x(n), a winning neuron
H{x(n)} is selected according to the minimum
Euciidean distance criterion:

1l =arg i el

3- A neighborhood Ay, is defined around the
winning neuron I[x(n)];
4- Apply the weight adjusting equation to this
neighborhood:
w,[nl+n-{edn]- wiln], if je Ayln]
wj[n+1]= w-[n] ifieA [
; . if je Aygaln]
5- Go back to step 2, until the stop point is
reached. The stop point is defined as the desired

maximum number of iterations, large enough to allow
the topological adjustment of the network.

An interesting property of this algorithm is that it
approximates the input space (number of elements N)
by a discrete space (number of elements K). Besides
that, the network topology is adapted to the
probability distribution of the input space clements.

So, the Kohonen algorithm can be viewed as K
level vector quantization algorithm.

In fact, [7] shows that the Kcohonen algorithm in
batch mode and with no neighborhood corresponds to
the LBG aigorithm. In this case there is a clear
relationship between the nearest neighbor rule, in
LBG, and the selection of the winning neuron, in
SOFM. There is also a relationship between the code
vectors y;, in LBG, and the weights w, in SOFM.
Finally, the procedure for calculating the centroids of
classes Si, in LBG, corresponds to the weight
adjusting rule, in SOFM.

The last relationship becomes more clear if the
Kohonen Network is treated as a multidimensional
adaptive filter, where each weight vector wiin],
associated to neuron i, is adjusted in order to
minimize de error signal e;[n] (fig..

id!n} = x[n-1]

"L/i\, &ln]

X
1
Fig 1: Kohonen weight adjusting equation viewed as an adaptive
filtering mechanism.
This proceeding clearly minimizes the mean

square error (MSE) and intends to reach the Wicner
solution:
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elkl=xln—1]-wln-1]

¢ = Bl

& = Efgle-1F -2 wln-1} xla- e wln-1F

By differentiating & with respect to win-1], it
follows that:

gw, =2 Etx;[n-1}+2-E{w[n-1]}=

g =25 42,

By equating the gradient g, to zero, it is possible

to find the optimum solution (Wiener solution) that
minimizes the MSE:

W, =W; =X;

The convergence of the algorithm can also be
analyzed as follows:

“’i["]2 wi{"”1]+ﬂ‘{xf[”'l]"wi["‘ll}:"
w,lnl=(-n)w,ln- 11+ 7%, [n-1]

The difference weight vector is defined as:
Awln]=w,ln]-w,
So, the following relations are obtained:

Awi["]”‘(I_77)'Awi[”*l]"“??'{xi["_l]—wo}:>
o O (R s P R SRR
£ ) R (0 e o MU B R )

Thus, for steady-state convergence, it’s necessary
to satisfy:

O<p<i

The transient behavior obeys the following time
constant:

)

Ty, =

8=

Each neuron representing the code vector y; filters
the input data clustered by class Si. This filtering may
be viewed as an average process, imposing that each
weight vector moves toward the average vector
{centroid) of class 8i.

Based on these observations, a nomumiform
segmentation algorithm based on the LBG can be
implemnented using the Kohonen network. In this

case, however, the mechanism for selecting the
winning neuron should be changed in order to become
adapted to the mechanism described by (6).

This modified mechanism can be viewed in figure
2 and consists of imposing restrictions over the
competing neurons, at each moment. Data are
presented to the network in the same sequence of the
acoustic events of the spoken word.

Fig 2: Mechanism for following the acoustic evemts sequence
applied to Kohonen Network,

Initially, only the first newron is allowed to
compete and it must be associated with the first class
S; which contains the first input vector x,. Then the

second input vector ¥, is presented and neurons 1 e 2

are allowed to compete. If neuron 1 wins, the next
input vector ; is presented. If neuron 2 wins, the

limiter /; is fixed in frame ! and it is imposed that, in
the next iteration, only neurons 2 and 3 can compete.
This mechanism corresponds to a moving
neighborhood for competition.

Using these modifications on the SOFM, the
algorithm for nonumiform segmentation proposed in
this work is obtained:

1- The weight matrix is initialized using Quasi-
Uniform Segmentation [2]. Initialize counter ¢ (¢=1),
associate the first input data x(1) with neuron 1 and
adjust n =2;

2- For each input pattern x(n), a neuron is selected
according to the minimum Euclidean distance
criterion. The winning neuron I is selected as follows:

] =arg_min {x[n]-wjl}

Jsc+]

If Ifx(n)k I[x(n-1}], ¢=c+1 and }=n-1;



Apéndice A: Artigo publicado no V Simpésio Brasileiro de Redes Neurais

3- Weight adjusting equation is applied as
follows:

w4 1)=w )+ - {x(n)-wi(m)}

4- Go back to step 2, umtil the stop point is
reached, using the desired maximum number of
iterations as the stopping criterion. If end of epoch,
initializes n=2, ¢=1 and x(1) is associated with neuron
1.

Finally, the algorittm for training Kohonen
network is defined so that the centroids, the classes Si
(segments) associated with each neuron and the
limiters /; are obtained and jointly define the word
segmentation.

4- IMPLEMENTATION OF THE ISOLATED
WORD SPEECH RECOGNITION SYSTEM

The segmentation algorithm proposed in this work
was used to build an Isolated Word Speech
Recognition System (fig. 3). The selected vocabulary
were the digits in portuguese and the adopted sample
rate was 8 kHz.

The first block detects the beginning and end of
the spoken words, using short-time energy measures
and statistical techniques, in order to deal with noise.

The second block extracts the acoustic vectors,
that are composed by 12 mel-cepstral parameters,
obtained by using temporal windows with 20 ms and
a 50% degree of superposition.

The segmenter corresponds to block 3, and is used
as a preprocessar to impiement the temporal
normalization.

The fourth block normalizes the training and
testing data just to minimize saturation problems in
the neurons of the MLP. In this normalization
process, each representation Y  (previously
segmented) is viewed as a K dimensional random
variable and a new random variable Z with zero
average and variance 0.25 is defined:

Z=Alx - E(x)}

where Amll(z.Jo-_f, )} is a constant adjusted to
guarantee the desired variance.

Speech Signal

v

Endpoint Alignment

v

Parameters Extraction

v

Preprocessing (Segmentation)

v

Normalization

v

Classifier (MLP)

v

Classifier (MLP)

Fig. 3. Block diagram representing the adopted Isolated Speech
Recognition System using nonuniform segmentation.

In the Jast block, a Multilayer Perceptron network
was used as the classifier. In this MLP the Back-
Propagation Algorithm in batch mode was used for
training, and the network was built with 50 neurons in
the hidden layer and 10 neurons in the output layer.
The number of input nodes is determined by the
desired number of segments K and the dimension of
the acoustic vectors, In this work, acoustic vectors
with dimension 12 were adopted. The recognized
word is associated with the output neuron presenting
the highest output level.

5- RESULTS
5.1- Segmentation Results.

In the segmentation algorithm based on the Kohonen
network , the learning rate was fixed in n=0.1 and it
was necessary 15,000 iterations for convergence
(average distortion below 0.005). In figure (4), some
examples of a word segmentation with 15 and 20
segments are shown. In general, the most correlated
frames are grouped in the same segments.

The used database was composed by 34 male
speakers and 26 female speakers. Each speaker
repeated three times each word. The adopted
vocabulary were the digits, from 0 to 9, in portuguese,
The total number of words in the database was 1800.
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Fig. 4. a) Spoken word ‘zero’, with 20 segments through Kohonen
algorithm. b) Spoken word ‘zero’, with 13 segments using
Kohonen algorithm.

In figure (5), there is a comparison between the
nonuniform segmentation algorithms based on the
Kohonen network and on the LBG algorithm. It is
also shown the spectrogram of the speech signal,
useful to identify the acoustic events along the time.
The word “zero” is used in the example. It was
spoken by a male speaker and was segmented in 7
parts.

Figures (5.a), (5.b) and (5.¢) show that the
resuiting segmentations are different. In figure (5.a),
the LBG based segmentation is shown. Figure (5.b) is
the Kohonen based segmentation with learning rate
equal to 0.01. The behavior of both algorithms are
very similar. However in figure (5.¢) the Kohonen
segmentation was obtained by adjusting the learning
rate 7 to a larger value (n = 0.2), thus reducing the
time constant T (eq.2). As shown in the spectrogram
(fig. 5.d), the segmenter became more sensible to
non-stationarities and grouped them in isolated
segments, just improving the detection of phoneme
boundaries. This property is very important in
applications related to speech recognition.

So, the Kohonen segmentation allows the control
of the clustering tendency by adjusting the learning
rate 1. In practice, this parameter shall be trimmed in
order to allow an adaptation to the acoustic events of
the experiment.

Q 1000 2000 2000 4000

50U 1000 1SDD 2000 2500 2000 3500 4000 4500

()

Frequency

Fig. 5. &) Speech signal of word ‘zero’, with 5 segments using
LBG algorithm. b) Speech signal of word *zero’, with 5 segments
using the Kohonen network with n=0.01. c) Speech signal of word
‘zero’, with 5 segments using the Kohonen network with 1=0.2.
d) Spectrogram of the original speech signal.

5.2- Classifier Resulis
Initially, the MLP was trained using 20 segments. The
training set (including the validation set) was

composed by 1350 words and the test set was
composed by 450 words. The training consisted of
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272 epochs and the error rate for the test set was
4.6%.

Using 15 segments, the training set was composed
by 1320 words and the test set by 480 word. In this
case the ftraining consumed 227 epochs for
convergence and the error rate for the test set was
5.6%.

6- CONCLUSIONS

In this work, it was possible to notice how useful a
nonuniform segmentation algorithm can be in an
Isolated Word Speech Recognition system. It was
shown that the Kohonen network can be used to
implement such segmentation.

It was also verified that it’s possible to control de
clustering tendency of the algorithm by adjusting the
leraning rate 7.

Finally, an important result observed is that the
representation used in the segmentation process is
acoustically consistent and assures a good
performance for the MLP. This performance can be
improved by using more input parameters, as well as
better classifier architectures and training algorithms.
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Apéndice B:

Lista das Frases Empregadas no Sistema

Frases de Teste

UM CINCO DOIS TRES TRES SEIS CINCO TRES
UM UM DOIS CINCO TRES SETE CINCO CINCO
UM NOVE DOIS QUATRO TRES OITO CINCO | QUATRO
UM DOIS DOIS OITO TRES NOVE CINCO OITO
UM MEIA DOIS UM TRES ZERO CINCO UM

MEIA TRES UM OITO TRES MEIA QUATRO TRES

DOIS SETE UM TRES TRES TRES QUATRO SETE

DOIS DOIS UM SEIS TRES DOIS QUATRO | NOVE

DOIS NOVE UM QUATRO TRES CINCO | QUATRO | QUATRO

DOIS MEIA UM ZERO TRES QUATRO | QUATRO UM

DOIS DOIS UM SEIS TRES DOIS QUATRO | NOVE

Frases de Treinamento

QUATRO 0ITO NOVE SEIS SETE OITO OITO SEIS
QUATRO ZERO NOVE SETE SETE ZERO OITO SETE
QUATRO SEIS NOVE MEIA SETE SEIS OITO OITO
QUATRO CINCO NOVE NOVE SETE CINCO OITO NOVE
QUATRO DOIS NOVE ZERO SETE DOIS OITO ZERO
MEIA CINCO NOVE UM SETE TRES OITO UM
CINCO SETE SEIS TRES SETE SETE OITO MEIA
CINCO DOIS SEIS SEIS SETE NOVE OITO DOIS
CINCO NOVE SEIS QUATRO SETE QUATRO OITO CINCO
CINCO SEIS SEIS ZERO SETE UM OITO QUATRO
CINCO ZERO SEIS NOVE SETE MEIA OITO TRES
SEIS CINCO ZERO OITO UM CINCO DOIS TRES
SEIS UM ZERO ZERO UM UM DOIS CINCO
SEIS MEIA ZERO SEIS UM NOVE DOIS MEIA
SEIS DOIS ZERO MEIA UM DOIS DOIS OITO
SFIS SETE ZERO DOIS UM MEIA DOIS UM
MEIA QUATRO ZERO TRES UM OITO DOIS ZERO
NOVE TRES ZERO SETE UM TRES DOIS SETE
NOVE DOIS ZERO NOVE UM SEIS DOIS DOIS
NOVE CINCO ZERO QUATRO UM QUATRO DOIS NOVE
NOVE QUATRO ZERO UM UM ZERO DOIS SEIS
NOVE QITO ZERO CINCO UM SETE DOIS QUATRO
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ZERO CINCO MEIA MEIA CINCO SEIS SEIS OITO
ZERO UM MEIA UM CINCO SETE SEIS ZERO
ZERO NOVE MEIA NOVE CINCO OITO SEIS SEIS
ZERO DOIS MEIA DOIS CINCO MEIA SEIS CINCO
ZERO SETE MEIA SETE CINCO ZERO SEIS DOIS
MEIA ZERO MELA OITO CINCO UM SEIS TRES
TRES SETE DOIS ZERO CINCO TRES SEIS SETE
TRES DOIS CINCO MEIA CINCO DOIS SEIS NOVE
TRES NOVE SEIS OITO CINCO CINCO SEIS QUATRO
TRES SEIS ZERO QITO CINCO QUATRO SEIS UM
TRES MEIA OITO ZERO CINCO NOVE SEIS MEILA
OITO TRES SETE SEIS NOVE OITO TRES TRES
OITO CINCO SETE SETE NOVE ZERO TRES CINCO
OITO MEIA SETE OITO NOVE SEIS TRES QUATRO
OITO oITO SETE NOVE NOVE CINCO TRES OITO
OITO UM SETE ZERO NOVE MEIA TRES UM
MEIA SEIS SETE UM NOVE TRES TRES ZERO
SETE TRES 0ITO SETE NOVE SETE ZERO TRES
SETE DOIS OITO DOIS NOVE NOVE ZERO SEIS
SETE CINCO QITO NOVE NOVE QUATRO ZERO QUATRO
SETE QUATRO OITO SEIS NOVE UM ZERO ZERO
SETE MEIA OITO QUATRO NOVE DOIS ZERO MEIA
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Apéndice C:

Lista das Frases Reconhecidas pelo Sistema Basico e das

Frases Reconhecidas pelo Sistema com Melhor Desempenho

(MLP, Ni=50, Alvos Suaves)

Simbologia:

¢ = Erro de Exclusdo
INS = Erro de Inser¢éio
SUB = Erro de Substituicio

, = Siléncio

SISTEMA BASICO

SISTEMA COM MELHOR DESEMPENHO

UM CENCO DOIS TRES TRES TRES CINCO TRES .

, UM CINCO DOIS TRES TRES SEIS CINCO TRES,

, UM UM DOIS CINCO TRES SETE CINCO CINCO,

, UM UM DOIS CINCO TRES SETE CINCO CINCO,

. UM NOVE DOIS QUATRO TRES DOIS CINCO QUATRO ,

, UM NOVE BOIS QUATRO TRES DOIS CINCO QUATRO,

UM DOIS DOIS , DOIS TRES NOVE CINCO OITO

, UM DOIS DOIS DOIS TRES NOVE CINCO OfTO

, UM MEIA DOIS UM TRES ZERO CINCO UM,

. UM UM MEIA DOIS UM TRES ZERQ CINCO &,

_MEIA TRES UM OITO SEIS MEIA QUATRO TRES ,

. MEIA TRES UM OITO SEIS MEIA QUATRO TRES,

. DOIS SETE UM TRES TRES TRES QUATRO SETE SEIS

,DOIS , SETE UM TRES TRES TRES QUATRO SETE

, DOIS DOIS UM SEIS TRES DOIS QUATRO NOVE,

. DOIS DOIS UM SEIS TRES DOIS QUATRO NOVE,

. DOIS NOVE UM QUATRO TRES CINCO QUATRO QUATRO,

, BOIS NOVE UM QUATRO TRES CINCO QUATRO QUATRO,

, DOIS MEIA UM ZERO TRES QUATRO QUATRC UM,

, DOIS MEIA UM ZERO TRES QUATRO QUATRO UM,

, DOIS SEIS UM SETE SEIS UM QUATRO MEIA |

, DOIS SEIS UM SETE SEIS UM QUATRO MEIA ,

UM CINCO DOIS TRES TRES TRES , CINCO TRES

, UM CINCO DOIS , TRES TRES SEIS CINCO TRES

.UM ¢ DOIS CINCO TRES SETE CINCO CINCO, ,

,UM ¢ DOIS CINCO TRES SETE CINCO CINCO ,

UM NOVE UM DOIS QUATRO TRES OITO CINCO QUATRO

, UM NOVE DOIS QUATRO TRES GITO CINCO , QUATRO

, UM DOIS DOIS OITO TRES NOVE CINCO OITO,

. UM DOIS DOIS OITO TRES NOVE CINCO OITO ,

, UM MEIA DOIS UM TRES ZERO CINCO UM,

, UM MEIA DOIS UM TRES ZERO CINCO UM,

TMEIA TRES UM, OITO TRES MEIA QUATRO TRES

, MEIA TRES UM, OITO TRES MEIA QUATRO TRES

, DOIS , SETE UM TRES TRES TRES QUATRO SETE

, DOIS , SETE UM TRES TRES TRES QUATRO SETE

, DOIS DOIS UM SEIS TRES DOIS QUATRO NOVE,

, DOIS DOIS UM SEIS TRES DOIS QUATRONOVE ,

. DOIS NOVE UM QUATRO TRES CINCO QUATRO QUATRO,

. DOIS NOVE UM QUATRO TRES CINCO QUATRO QUATRO ,

. DOIS MEIA UM ZERO TRES QUATRC QUATRO UM,

, DOIS MEIA UM ZERO TRES QUATRO QUATRO UM,

, DOIS SEIS UM SETE TRES UM QUATRO MEIA |

, DOIS SEIS UM SETE TRES UM QUATRO MEIA ,

UM CINCO DOTS TRES TRES SEIS CINCO TRES,

, UM CINCO DOIS TRES TRES SEIS CINCO TRES ,

,UM ¢ DOIS , CINCO TRES SETE CINCO CINCO,

,UM ¢ DOIS, CINCO TRES SETE CINCO CINCO,
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, UM NOVE DOIS QUATRO TRES OITO CINCO QUATRO ,

» UMNOVE DOIS QUATRO TRES OITC CINCO QUATRO ,

. UM DOJS DOIS OITO TRES NOVE CINCO OFTO ,

, UM DOIS BOIS OITO TRES NOVE CINCO OITO ,

., UM MEIA DOIS UM TRES ZERO CINCO UM,

» UM MEIA DOIS UM TRES ZERQ CINCO UM ,

. MEIA TRES UM OITO TRES MEIA QUATRO TRES ,

, MEIA TRES UM OITO TRES MEIA QUATRO TRES ,

, DOIS SETE UM TRES TRES TRES QUATRO SETE ,

, DOIS SETE UM TRES TRES TRES QUATRO SETE,

» DOIS DOIS UM SEIS TRES DOIS QUATRG NOVE |

, DOIS DOIS UM SEIS TRES DOIS QUATRO NOVE,

» DOIS NOVE UM QUATRO TRES CINCO QUATRO QUATRO,

, DOIS NOVE UM QUATRO TRES CINCO QUATRO QUATRO

, DOIS MEIA UM SETE TRES QUATRO QUATRO UM,

» DOIS MEIA UM SETE TRES QUATRO QUATRO UM .

, DOIS SEIS UM SETE TRES UM QUATRO MEIA ,

, DOIS SEIS UM SETE TRES UM QUATRO MEIA |

, UM CINCO XOIS TRES TRES SEIS CINCO TRES

., UM CINCO DOIS TRES TRES SEIS CINCO TRES

» UM UM DOIS CINCO TRES SETE CINCO CINCC ,

» UM UM DOIS CINCO TRES SETE CINCO CINCO

, UM NOVE DOIS QUATRO TRES OITO CINCO QUATRO

. UM NOVE DOIS QUATRO TRES OITO CINCO QUATRO,

» UM DOIS DOIS OITO TRES NOVE CINCO OITO

- UM DOIS DOIS OITG TRES NOVE CINCO OITO,

. UM MEIA DOIS UM TRES ZERO CINCG UM ,

. UM MEIA DOIS UM TRES ZERO CINCO UM ,

,» MEIA TRES UM OITO TRES MEIA QUATRO TRES

, » MEIA TRES UM OITO TRES MEIA QUATRO TRES

. DOIS SETE UM TRES TRES TRES QUATRO SETE |

. DOIS SETE UM TRES TRES TRES QUATRO SETE,

. DOIS DOIS UM SEIS TRES DOIS QUATRO NOVE ,

, DOIS DOIS UM SEIS TRES DOIS QUATRO NCVE,

, DOIS NOVE ¢ QUATRO , TRES CINCO QUATRO QUATRO .

,» DOIS NOVE ¢ QUATRO TRES CINCO QUATRO QUATRO,

. DOIS MEIA UM ZERO TRES QUATRO QUATRO UM ,

» DOIS MEIA UM ZERO TRES QUATRO QUATRO UM,

, DOIS TRES UM SETE TRES UM QUATRO MEIA |

» DOIS SEIS UM SETE TRES UM QUATRO MEIA ,

, UM CINCO DOIS TRES TRES SEIS CINCG TRES ,

, UM CINCO DOIS TRES TRES SEIS CINCO TRES ,

, UM UM DOIS CINCO TRES SETE CINCO CINCO

» UM UM DOIS CINCO TRES SETE CINCC CINCO,

. UM NOVE DOIS QUATRO TRES OITO CINCO QUATRO,

» UM NOVE DOIS QUATRO TRES OITO CINCO QUATRO,

» UM DOIS DOIS OITC TRES NOVE CINCOC OITO,

» UM DOIS DOIS OITO TRES NOVE CINCQ OITO ,

. UM MEIA DOIS UM TRES ZERO CINCO UM ,

. UM MEIA DOIS UM TRES ZERO CINCO UM ,

. MEIA TRES UM OITO TRES MEIA GUATRO TRES ,

» MEIA TRES UM OITO TRES MEIA QUATRO TRES ,

» DOIS SETE UM TRES TRES TRES QUATRO SETE

» DOIS SETE UM TRES TRES TRES QUATRO SETE ,

» DOIS DOIS UM SEIS TRES DOIS QUATRO NOVE

, DOIS DOIS UM SEIS TRES DOIS QUATRO NOVE ,

. DOIS NOVE TRES QUATRO TRES CINCO QUATRO QUATRO

- DOIS NOVE TRES QUATRO TRES CINCO QUATRO QUATRO

. DOIS MEIA UM ZERO TRES QUATRO QUATRO UM ,

» DOIS MEIA UM ZERO TRES QUATRO QUATRO UM,

, DOIS SEIS UM SETE TRES UM QUATRO MEIA |

, DOIS SEIS UM SETE TRES UM QUATRO MEIA ,

, UM CINCO DOIS TRES TRES SEIS CINCO TRES |

., UM CINCO DOIS TRES TRES SEIS CINCO TRES |

. UM ¢ DOIS CINCO TRES SETE CINCO CINCO ,

.UM $ DOIS CINCO TRES SETE CINCO CINCO,

, UM NOVE DOIS QUATRO TRES OITO CINCO QUATRO,

» UM NOVE DOIS QUATRO TRES OITO CINCO QUATRG ,

, UM DOIS DOIS OITO TRES NOVE CINCO OITO,

, UM DOIS DOIS OITO TRES NOVE CENCO OITO,

. UM MEIA DOIS UM TRES ZERC CINCO UM,

. UM MEIA DOIS UM TRES ZERO CINCO UM ,

» MEIA TRES UM OITO TRES MEIA QUATRO TRES,

, MELA TRES UM OITO TRES MEIA QUATRO TRES,

. DOIS SETE UM TRES TRES TRES QUATRO SETE,

. DOIS SETE UM TRES TRES TRES QUATRO SETE,

, DOIS BOIS UM SEIS TRES DOIS QUATRO NOVE ,

. DOIS DOIS UM SEIS TRES DOIS QUATRO NOVE ,

» DOIS NOVE UM QUATRO TRES CINCO QUATRO QUATRO,

» DOIS NOVE UM QUATRO TRES CINCO QUATRO QUATRO ,

, DOIS MEIA UM ZERO TRES QUATRO QUATRG UM,

. DOIS MEIA UM ZERO TRES QUATRO QUATRO UM ,

» DOIS SEIS UM SETE TRES UM QUATRO MEIA |

. DOIS SEIS UM SETE TRES UM QUATRO MEIA |

. UM CINCO DOIS TRES TRES SEIS CINCO TRES ,

» UM CINCO DOIS TRES TRES SEIS CINCO TRES,

., UM ¢ DOIS CINCO TRES SETE CINCO CINCO

» UM UM DOIS CINCO TRES SETE CINCQ CINCO

» UM NOVE DOIS QUATRO TRES OITO CINCO QUATRO ,

» UM NOVE DOIS QUATRO TRES OITO CINCO QUATRO ,

» UM DOIS DOIS OITC TRES NOVE CINCO OITO,

» UM DOIS DOIS OITO TRES NOVE CINCO OFTQ

» UM MEIA DOIS UM TRES ZERO CINCO UM,

- UM MEIA DOIS UM TRES ZERO CINCO UM ,

139




Apéndice C: Frases Reconhecidas pelo Sistema Bésico e pelo Sistema com Methor Desempenho

. MEIA TRES UM OITO TRES MEIA QUATRO TRES,

, MEIA TRES UM OITO TRES MEIA QUATRO TRES,

DOIS SETE UM TRES SEIS TRES QUATRO SETE,

, DOIS SETE UM TRES SEIS TRES QUATRO SETE,

. DOIS DOIS UM SEIS TRES DOIS QUATRO NOVE,

, DOIS DOIS UM SEIS TRES DOIS QUATRO NOVE |

, DOIS NOVE UM QUATRO TRES CINCO QUATRO QUATRO ,

, BOIS NOVE UM QUATRO TRES CINCO QUATRO QUATRO ,

, DOIS MEIA UM ZERO TRES QUATRO QUATRO UM,

, DOIS MEIA UM ZERO TRES QUATRO QUATRO UM,

. DOIS TRES UM SETE TRES UM QUATRO MEIA ,

, DOIS SEIS UM SETE TRES UM QUATRO MEIA ,

, UM CINCO DOIS TRES TRES SEIS CINCO TRES ,

. UM CINCO DOIS TRES TRES SEIS CINCO TRES,

, UM UM DOIS CINCO TRES SETE CINCO CINCO,

, UM UM DOIS CINCO TRES SETE CINCO CINCO,

, UM NCOVE DOIS QUATRO TRES OITO CINCO QUATRO,

, UM NOVE DOIS QUATR(O TRES OITO CINCO QUATRO,

, UM DOIS DOIS OITO TRES NOVE CINCO OITO |

, UM DOIS DOIS OITO TRES NOVE CINCO OITO,

, UM MEIA DOIS UM TRES ZERO CINCO UM,

. UM MEIA DOIS UM TRES ZERO CINCO UM ,

_MEIA TRES UM OITQ TRES MEIA QUATRO TRES,

» MEIA TRES UM OITO TRES MEIA QUATRO TRES ,

. DGIS SETE UM TRES TRES TRES QUATRO SETE,

, DOIS SETE UM TRES TRES TRES QUATRO SETE,

. DOIS DOIS UM SEIS TRES DOIS QUATRO NOVE,

, DOIS DOIS UM SEIS TRES DOIS QUATRO NOVE

. DOIS NOVE UM QUATRO TRES CINCO QUATRC QUATRO,

, DOIS NOVE UM QUATRO TRES CINCO QUATRO QUATRO,

, DOIS MEIA UM ZERO TRES QUATRO QUATRO UM,

, DOIS MEIA UM ZERO TRES QUATRO QUATRO UM,

, DOIS SEIS UM SETE TRES UM QUATRO MEIA,

, DOIS SEIS UM SETE TRES UM QUATRO MEIA |

, UM CINCO DOIS TRES TRES SEIS CINCO TRES

, » UM CINCO DOIS TRES TRES SEIS CINCO TRES

. UM UM DOIS CINCO TRES SETE CINCC CINCO,

, UM UM DOIS CINCO TRES SETE CENCO CINCO

. UM NOVE DOIS QUATRO TRES OITO CINCO QUATRO,

, UM NOVE DOIS QUATRO TRES OITO CINCO QUATRO ,

UM DOIS DOIS OITO TRES NOVE CINCO OITO ,

, UM DOIS DOIS OITO TRES NOVE CINCO OITO |

UM MEIA DOIS UM TRES ZERO CINCO UM,

, UM MEIA DOIS UM TRES ZERO CINCO UM,

. MEIA TRES UM OITO TRES MEIA QUATRO TRES

. MEIA , TRES UM OITC TRES MEIA QUATRO TRES

"DOIS SETE UM TRES TRES TRES QUATRO SEIE,

, DOIS SETE UM TRES TRES TRES QUATRO SETE,

"DOIS DOIS UM SEJS TRES DOIS QUATRO NOVE,

, DOIS DOIS UM SEIS TRES DOIS QUATRO NOVE |

, DOIS NGVE UM QUATRO TRES CINCO QUATRO QUATRO,

, DOIS NOVE UM QUATRO TRES CINCO QUATRO QUATRO,

, DOIS META UM ZEROC TRES QUATRO QUATRO UM ,

~ DOIS MEIA UM ZERO TRES QUATRO QUATRO UM ,

. DOIS SEIS UM SETE TRES UM QUATRO MEIA |

, DOIS SEIS UM SETE TRES UM QUATRO MEIA |
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Apéndice D:

Lista dos Fonemas Empregados e Transcricao Fonética

Adotada para os Digitos em Portugués

LISTA DOS FONEMAS
#aAeEyinoOwundkmnrstTvz

TRANSCRIGCAO FONETICA DOS DIGITOS

, (siléncio) #
ZERO zErw

UM un
DOIS doys
DOIS doyz
TRES treys
TRES treyz

QUATRO kwatrw

CINCO sinkw
SEIS seys
SEIS seyz
SETE sETy
OITC oytw
NOVE nOvy
MEIA mevyA
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Lista dos Parametros do Fator de Ponderagao Temporal

1.  Filtragem Paramétrica (yg =0,25)

Modelo 7w
# 1
zErw 1
un 0,8
doys 1
doyz 1
treys 0,55
treyz 0,55
kwatrw 1
sinkw 1
seys 0,2
seyz 0,2
sETy 0,3
oytw 0,1
nOvy 1
meyA 0,8

142



Apéndice E: Lista dos Pardmetros do Fator de Ponderagao Temporal

2.

MLP - 30 Neurdnios na Camada Intermediaria (¥ g =0.25)

Modelo Yw
# 1
zErw 1
un 0,8
doys 1
doyz 1
treys 0,62
treyz 0,62
kwatrw 1
sinkw 1
seys 0,32
seyz 0,32
sETy 0,25
oytw 0,23
nOvy 1
meyA 0,8
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3.

MLP — 50 Neurénios na Camada Intermediaria (7 g =0,25)

Modelo Y w
# 1
zErw 1
un 0,8
doys 1
doyz 1
treys 0,65
treyz 0,65
kwatrw 1
sinkw 1
seys 0,3
seyz 0,3
sETy 0,25
oytw 0,2
nOvy 1
meyA 0,8
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4.  MLP - 80 Neurénios na Camada Intermedisria (v ¢g= 0,25)

Modelo Vw

# 1
zZErw 1

un 1
doys 1
doyz 1
treys 0,9
treyz 0,9
kwatrw 1
sinkw 0,7
seys 0,35
seyz 0,35
SETy 0,25
oytw 0,2
nOvy 1
meyA 0,8
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