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Este trabalho apresenta um estudo acerca dos sistemas de reconhecimento de
palavras isoladas, em particular digitos da lingua portuguesa falada no Brasil.

Sao analisadas as performances de trés algoritmos de recorte propostos na li-
teratura, e como resultado desta analise é proposto um novo algoritmo que é também
comparado aos demais.

Sao realizados ainda estudos dos diversos tipos de coeficientes (caracteristicas)
que podem ser extraidos do sinal de voz para efeito de reconhecimento. Este estudo
inclui algoritmos recentemente propostos na literatura como o LPC-mel de Toku-
da [1] e os PLP de Hermanski [2].

Em seguida, estudamos o que consideramos as trés principais técnicas de
classificadores para sistemas de reconhecimento: o ajuste temporal dinamico (dyna-
mic time warping, DTW), os modelos escondidos de Markov (hidden Markov models,
HMM) e as redes neurais artificiais (artificial neural networks, ANN). As performan-
ces destas técnicas para reconhecimento sao comparadas em termos de percentual

de acerto e complexidade computational.
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This work presents a thorough comparitive study on the performances of
speech recognition systems for isolated words, in particular, the digits in Brazilian
Portuguese.

We analyze the performances of three end-point detection algorithms found
in the literature, and as a result of such analysis end up proposing a new algorithm,
whose performance is also compared to the other three.

We also discuss the calculation of several speech characteristic parameters
suitable for speech recognition systems. This study includes recently proposed al-
gorithms such as the LPC-mel proposed by Tokuda [1] and the perceptual linear
prediction (PLP) proposed by Hermansky [2].

We then compare the implementation of the three main techniques for speech
classification: dynamic time warping (DTW), hidden Markov models (HMM), and
artificial neural networks (ANN). Such techniques are compared in terms of their
correct recognition rates and computational complexity when applied to speech re-

cognition systems.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Introducao

A possibilidade de se falar sem restricoes com a maquina tem fascinado os
cientistas por décadas. Esta interacao entre o homem e a maquina tem sido uma das
areas de maior interesse dos pesquisadores, pois certamente a funcionalidade de um
sistema que permita esta comunicacao promoveria uma revolucao da informacao,
possibilitando a todos o acesso a sistemas que até entao eram restritos a pessoas
especializadas.

Apods muitos anos de dedicacao e pesquisa, esta interacao entre o homem e a
maquina tem se tornado realidade, de forma continua e gradual. Atualmente, ain-
da nao existe um sistema capaz de compreender tudo que o homem fala livremente
(sem restri¢oes). Um dos maiores problemas nesta comunicagao é fazer com que, por
exemplo, um computador compreenda o que é falado para ele, ou seja, fazer com que
a maquina converta os sinais actsticos da fala em informacao ttil. Este problema
trata do reconhecimento de sinais de fala que atualmente esta ultrapassando a bar-
reira da teoria e entrando na vida doméstica das pessoas, através de produtos com
alto apelo comercial, como por exemplo, telefones modveis que atendem a comandos
de voz.

Reconhecer sinais de fala envolve varias tecnologias e se torna cada vez mais

um campo desafiador para os pesquisadores. De fato, por mais desenvolvidos que
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estejam os sistemas de reconhecimento, ainda falta muito para eles atingirem o grau

de liberdade com que as pessoas se comunicam.

1.2 Definindo o problema

Os sistemas de reconhecimento de sinais de fala possuem caracteristicas es-
pecificas que determinam sua complexidade, obviamente em funcao da tarefa a ser
realizada. Na Tabela 1.1 exemplificamos os parametros mais comuns que caracteri-

zam os sistemas e suas aplicagoes.

Tabela 1.1: Parametros gerais que caracterizam a complexidade de sistemas de

reconhecimento de fala.

Parametros Aplicagoes
modo de falar palavras isoladas X fala continua
estilo de falar fala por leitura  x espontanea
“envolvimento” do orador dependente X independente do orador
vocabulario pequeno X grande
perplexidade pequeno (< 10)  x grande (> 100)
SNR (razao sinal ruido) alto (> 30 dB) X baixo (< 10 dB)
transdutor microfone X telefone

Os sistemas de reconhecimento podem ser classificados em relacao ao mo-
do de fala como um sistema de palavras isoladas, palavras conectadas ou de fala
continua. Em um sistema de palavras isoladas, temos como entrada do sistema uma,
palavra de cada vez. Em geral, nos sistemas de palavras conectadas pronunciamos
as palavras de forma natural somente restringindo o tamanho do vocabulario uti-
lizado. E finalmente, no processamento da fala continua a idéia é nao se realizar
restrigao alguma quanto a pronuncia das palavras e ao tamanho do vocabulario.

Quanto ao estilo de fala, os sistemas sao classificados de fala espontanea ou de

leitura. A maior dificuldade se aplica a sistemas de fala espontanea, pois costuma-se
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realizar contracoes fonéticas entre palavras, enquanto que no processo de leitura as
contragoes fonéticas nao ocorrem muito significativamente, em geral.

Os sistemas independentes do orador sao aqueles treinados por varios ora-
dores e que podem ser utilizados por outros oradores que nao participaram desta
etapa de treinamento. Naturalmente sistemas independentes do orador tém maior
aplicabilidade do que sistemas dependentes do orador, em geral.

Com relacao as tarefas a serem realizadas pelo sistema, podemos citar o
tamanho do vocabulario que estd relacionado ao nimero de palavras a serem reco-
nhecidas e o modelo de linguagem que restrige as possiveis combinacoes de palavras
de acordo com as regras gramaticais da lingua utilizada.

A perplexidade é definida pela média geométrica do niimero de palavras que
pode vir depois de outra quando aplicado o modelo da lingua. Fatores externos
também recebem igual importancia como por exemplo, a influéncia do ruido am-
biente e o posicionamento e tipo de transdutor utilizado para converter as ondas
sonoras em sinais elétricos.

Como ja foi descrito anteriormente, a complexidade do sistema depende de
varias caracteristicas. Além dessas possibilidades, existem variacoes associadas ao
sinal que afetam bastante a tarefa de reconhecer um sinal de voz. Por exemplo,
mudancas no ruido ambiente, no transdutor, no estado emocional do locutor ou
mesmo na velocidade da fala podem se tornar problemas bem complexos para os
sistemas de reconhecimento. Como se nao bastasse, ainda ha diferencas de formagao
socio-lingiiistica, de dialeto e da forma e tamanho do aparelho articulador da fala.

Toda esta variabilidade associada a tarefa a ser executada define a com-
plexidade dos sistemas de reconhecimento, e de acordo com estas caracteristicas

utilizam-se diferentes técnicas com o objetivo de otimizar o reconhecimento.
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1.3 Sistema de reconhecimento genérico e simpli-

ficado

Nesta secao é apresentado o modelo genérico de um sistema de reconheci-
mento bastante simplificado, porém diretamente relacionado com os sistemas im-
plementados neste trabalho. A descricao apresentada é tipica de um sistema de
reconhecimento de palavras isoladas com um pequeno vocabuldrio. Basicamente,
este sistema ¢ dividido em trés blocos: recorte, extracao de parametros e reconheci-

mento, como é mostrado na Figura 1.1.

ENTRADA
SINATS
DE
TREINAMENTO
BLOCO
DE

RECORTE
4

BLOCO DE

EXTRACAO DE
PARAMETROS

A
BLOCO SAIIDA

DE
CLASSIFICAGAO

Figura 1.1: Sistema de reconhecimento genérico e simplificado.

O bloco de recorte trata da extracao do sinal de fala, ou seja, a elocucao é
capturada e tratada de tal forma que s6 seja mantida a informacao onde existe fala.
O objetivo deste bloco é eliminar ruido ou informacao indesejavel que aparece antes
ou depois do sinal de fala a ser analisado.

O bloco de extracao de parametros tem como finalidade representar o sinal de
fala de uma forma reduzida e que facilite a comparacgao entre segmentos ressaltando
as diferencas entre sinais. Por exemplo, 20 ms de sinal de fala amostrado em 8 kHz
geram uma seqiiéncia de 160 pontos. Com uma extragao criteriosa de parametros

podemos reduzir este nimero para uma seqiéncia de 20 coeficientes por segmento
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de 20 ms, por exemplo.

O bloco de reconhecimento pode ser subdividido em dois: treinamento e
classificacao. O treinamento se refere a etapa na qual o sistema é treinado para
reconhecer os sinais desejados. Por exemplo, se desejamos que o sistema reconheca
os dez digitos (“0”, “17, ..., “9”) para a lingua portuguesa falada no Brasil, serd
preciso um certo nimero de sinais para cada classe (digito) para obter modelos
ou sinais de referencia. No caso de sistemas dependentes do locutor os sinais de
treinamento sao gravados por um unico orador, e em sistemas independentes do
locutor os sinais de treinamento sao gravados por um grande nimero de oradores,
preferivelmente de diferentes idade, sexo e regiao para que o sistema possa ser o
mais abrangente possivel.

A etapa de classificacdo é onde ocorre o processamento final do sistema.
Este depende de todas as etapas anteriormente mencionadas para executar seu
proprio processamento, gerando o resultado final do reconhecimento. Existem varias
técnicas utilizadas para implementar o algoritmo de reconhecimento. Neste traba-
lho sao analisados: o ajuste temporal dinamico (dynamic time warping - DTW), os
modelos escondidos de Markov (hidden Markov models - HMM) e as redes neurais

artificiais (artificial neural networks - ANN).

1.4 Estrutura da tese

O objetivo desta tese é realizar um estudo abrangente sobre sistemas de reco-
nhecimento de palavras isoladas, englobando as etapas referentes ao processamento,
desde o recorte da palavra, passando pela extracao de parametros até chegar na
classificagao. As técnicas utilizadas nos classificadores serao DTW, HMM e ANN.

A técnica DTW foi uma das primeiras a surgir e ser aplicada no reconheci-
mento de sinais de fala, sendo caracterizada pelo alinhamento temporal de dois sinais
de fala gerando um resultado de similaridade entre eles. Esta técnica foi amplamente
explorada na década de 1980 e seu custo computacional se torna bastante elevado

ao ser aplicada a tarefas mais complexas como sistemas com grande vocabuldrio e
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independentes do orador.

A segunda cronologicamente falando é a técnica HMM que se trata de um
modelo estocdstico, no qual a geracao de cadeias de fonemas e/ou segmentos de fala
sao representados probabilisticamente através de processos de Markov. Esta técnica
diminuiu consideravelmente o custo computacional de tarefas mais complexas rea-
lizadas pelo DTW, e tem sido o alvo das pesquisas mais recentes gerando 6timos
resultados.

A terceira técnica analisada é ANN que surgiu com a esperanca de solucionar
o problema de se modelar um sistema que tivesse resposta similar a resposta do
sistema auditivo humano. Porém, as ANN nao tém se mostrado tao eficientes quanto
esperado, atingindo no maximo resultados equivalentes aos resultados ja obtidos com
técnicas mais consolidadas. Esta técnica continua sendo pesquisada e até aplicada
a sistemas hibridos em conjunto com o DTW ou HMM.

A organizacao desta tese se dd nos seguintes moldes: o Capitulo 2 descreve
técnicas de recorte de palavras com o intuito de eliminar informacao indesejavel
presente no sinal, ou seja, extrair por exemplo o ruido ambiente que aparece antes
e depois da palavra pronunciada. Neste capitulo sao descritos e implementados tres
algoritmos [3, 4, 5] de recorte e é proposto um novo algoritmo.

A préxima etapa desenvolvida no Capitulo 3 é a extracao de parametros onde
sao apresentados os aspectos tedricos de varios coeficientes que podem ser extraidos
de um sinal de voz. Neste capitulo sao descritas as implementacoes de algoritmos
de extragao dos coeficientes LPC (linear predictive coding) [6, 3], cepestrais usando
FFT [6, 3], cepestrais derivados dos LPC [6, 3|, mel-cepestrais pela definigao de
Deller et al. [3], mel-cepestrais pela defini¢gao de Rabiner et al. [6], mel-cepestrais
derivados dos LPC recursivamente [1] e os PLP (perceptual linear predictive) [2].
As andlises realizadas neste capitulo sao puramente tedricas, enquanto as analises
praticas sao apresentadas nos capitulos subseqiientes onde estes parametros sao
aplicados diretamente a sistemas de reconhecimento.

No Capitulo 4 é descrita técnica de reconhecimento relativa ao algoritmo

DTW. Sao discutidos os aspectos tedricos e praticos do assunto, além de uma apre-
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sentacao completa do sistema implementado com esta técnica. Os resultados sao
mostrados para os quatro algoritmos de recorte desenvolvidos no Capitulo 2 e para
todos os parametros desenvolvidos no Capitulo 3, com a restricao do sistema ser
dependente do orador.

No Capitulo 5 sao apresentados os aspectos tedricos e praticos do sistema im-
plementado usando o classificador HMM. Os resultados deste capitulo sao mostrados
para os métodos de recorte vistos anteriormente e para trés tipos de coeficientes:
cepestrais, mel-cepestrais derivados do LPC e PLP.

No Capitulo 6 é estudado o classificador ANN, cujos testes realizados segui-
ram o mesmo padrao apresentado no Capitulo 5.

Finalmente a conclusao apresentada no Capitulo 7 faz uma analise das técnicas
descritas na tese ressaltando os aspectos didaticos e atuais do trabalho, além de
propor algumas possibilidades de continuidade a cada uma das etapas aqui desen-

volvidas.



Capitulo 2

Comparacao de técnicas de recorte

2.1 Introducao

A deteccao de inicio e fim da elocucao a ser processada é um problema fun-
damental com que sistemas de reconhecimento de voz se deparam. Uma deteccao
falha pode acarretar erro nas etapas subseqiientes de processamento, fazendo com
que o classificador perca consideravelmente sua eficiéncia [6].

Os algoritmos de recorte podem ser separados em trés tipos: explicito, im-
plicito e hibrido [6]. Neste trabalho abordamos somente métodos explicitos de re-
corte, pois em geral os métodos implicitos e hibridos nao sao adequados a aplicacoes
em tempo real devido a grande complexidade computacional. Além disso, métodos
hibridos utilizam estimativas iniciais de recorte obtidas com métodos explicitos.

Neste capitulo sao abordados trés algoritmos bastante difundidos na literatu-
ra [7, 8, 5], assim como um novo algoritmo que esta sendo proposto, mostrando seus
conceitos e implementacoes. Na Secao 2.2 sao introduzidos alguns conceitos para
iniciarmos o estudo dos métodos de recortes. O primeiro algoritmo desenvolvido por
Rabiner e Sambur [7], utiliza medidas simples como energia e taxa de cruzamento
por zero para analisar a presenca de fala no sinal. O préprio Rabiner, juntamente
com outros pesquisadores, propos outro algoritmo [8] apés constatar que o método
anterior [7] nao funcionava devidamente para baixas taxas de amostragem. Este

segundo algoritmo utiliza somente a medida de energia, porém seu processamento ¢
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bem mais elaborado que o primeiro, como sera visto adiante. O terceiro algoritmo
utiliza técnicas mais complexas que os dois primeiros, como por exemplo, o método
de k-médias modificado [5, 9]. O quarto algoritmo é baseado na utiliza¢ao de idéias
descritas nos algoritmos anteriormente mencionados. Nas Secoes 2.7 e 2.8 sao apre-
sentados técnicas complementares de recorte e resultados. Na conclusao do capitulo

(Secgao 2.9) sao feitas comparagoes entre os algoritmos de recorte aqui discutidos.

2.2 Consideracoes iniciais

Um aspecto importante a se analisar nos algoritmos de recorte é a sua sen-
sibilidade em relacao a certas perturbagoes sonoras. As perturbacoes sonoras mais
comuns ocorridas em sinais de fala sao o “click” e o sopro. O “click” pode ocorrer
devido ao estalar da lingua ou dos labios, quando ressecados, antes ou depois de se
pronunciar a palavra desejada. Ja o sopro ocorre devido a respiracao mais forte,

aparecendo em geral, ap6s a palavra pronunciada.

click

1k ,
$ osf il
2 ruido ruido
[=3 o] e
£
<<
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i i i i i i
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oLr 4 Codlick ' ‘ .

< 0.08} cle 4
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i
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T click
0.4 o

0.3 .|
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0.1 .|

I I
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segmentos

Taxa de cruzamento por zero

Figura 2.1: Analise do “click”.

Nas Figuras 2.1 — 2.3 sao realizadas algumas andlises de tais perturbacoes.
Os sinais representados nas figuras foram amostrados em 16 kHz, e sua segmentacao

obtida com janelas retangulares de 20 ms sem superposicao. Nestas figuras sao
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apresentadas a forma de onda do sinal de voz, a energia e a taxa de cruzamento por
zero em cada segmento do sinal testado.

Na Figura 2.1 é analisado o “click” comparativamente com o ruido de fundo.
Tal perturbagao, em geral, possui duragao muito curta, neste exemplo aproximada-
mente 70 ms. Observa-se também que durante o “click” o nivel de energia é alto,

em relacao ao ruido.

Amplitude
o
>
=

I I I I
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
milisegundos

05F T T T |
0.4 -

03 -
Ho2F : - : =
0.1 .

i i i i i i i i
20 40 60 80 100 120 140 160 180

segmentos
T

I I
20 40 60 80 100 120 140 160 180
segmentos

Taxa de cruzamento por zero

Figura 2.2: Analise do sopro.

Na Figura 2.2 é mostrado um exemplo do sopro, onde pode-se observar que,
em geral, sua duracao e seu nivel de energia sao relativamente maiores que os do
“click”, e sua taxa de cruzamento por zero é relativamente menor que a taxa do
ruido.

Na Figura 2.3 a palavra pronunciada foi o digito “oito”, e durante a gravacao
foi inserido no sinal “click” e sopro, antes e apds a palavra respectivamente. Pode-se
observar que o “click” e o sopro possuem niveis de energia da mesma ordem do nivel
de energia palavra. E possivel também distinguir a transicao entre o fim do “click”
e o ruido, e observar a presenca do sopro pela taxa de cruzamento por zero.

A presenca e separacao do “click” é bastante clara com a simples observacao
da forma de onda do sinal, porém o sopro ja nao é tao evidente assim. A infor-

macao necessaria para separar o sopro da palavra pode ser encontrada na taxa de
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Figura 2.3: Andlise de um sinal que apresenta: “click”, palavra e sopro.

cruzamento por zero do sinal. Porém na maioria dos algoritmos de recorte esta in-
formacao é negligenciada pela presenca de um alto nivel de energia durante o sopro,
de tal modo, dificultando os algoritmos de realizarem recortes capazes de suprimir
este tipo de perturbacao sonora. Em geral, os algoritmos de recorte realizam uma
analise por energia estabelecendo uma regiao de recorte por energia e depois rea-
lizam uma andlise da taxa de cruzamento por zero, fora da regiao recortada por
energia. Como o “sopro” possui uma energia consideravel em relacao a palavra, o
que pode ser visto na Figura 2.3, ele ja se enquadra diretamente na regiao recortada

por energia, nao sendo nem analisada a sua taxa de cruzamento por zero.

2.3 Algoritmo 1

O objetivo do algoritmo de Rabiner e Sambur [7] é detectar onde se inicia
e termina a informagcao de fala dentro do sinal, utilizando taxa de cruzamento por
zero, energia e estatisticas tanto de primeira quanto de segunda ordem do sinal de
voz e do ruido ambiente. Este algoritmo é um dos mais utilizados e simples de ser
compreendido e implementado, podendo ser encontrado em [10, 11, 3]. A seguir

serao definidas as medidas utilizadas na sua implementacao.
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2.3.1 Taxa de cruzamento por zero

A taxa de cruzamento por zero ZC(m) de um segmento de sinal de fala é
o numero de vezes que o sinal cruza o eixo onde a amplitude do sinal s(n) é zero,

normalizado pelo tamanho do segmento:

ZC’(m) — 1 zm: |Sgn{5(n)} — SgTL{S(?”L — 1)}| (2‘1)

2
n=m—N+1
onde
+1, s(n) >0
sgn{s(n)} =
-1, s(n) <0

e N é o nimero de amostras de um segmento.

2.3.2 Energia

A energia de um segmento de sinal de voz é dada por

n=m—N+1
2.3.3 Descrigao do algoritmo 1

Inicialmente, o algoritmo de Rabiner e Sambur usa algumas estatisticas do
ruido de fundo, que obrigatoriamente deve estar contido no inicio das amostras do
sinal de fala, para definir trés limiares que serao utilizados para realizar o recorte.

Estes limiares sao definidos por:
e Limiar alto de energia: lel = p, + Ao?
e Limiar baixo de energia: le2 = y, + Bo?
e Limiar de cruzamento por zero: lz = u, + Co?

onde p, é a média da energia do ruido, o2 é a variancia da energia do ruido, p,

2

~ € a variancia da taxa de

¢ a média da taxa de cruzamento por zero do ruido e o
cruzamento por zero do ruido. Heuristicamente, estes valores sao calculados em pelo

menos 10 segmentos, e usam-se A = 10, B=5e C = 3 [10].
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A primeira etapa do processamento consiste na segmentacao do sinal no qual
se deseja efetuar o recorte, em janelas com duracao entre 10 e 20 ms. Para cada
segmento m calculam-se os valores de energia F/(m) e a taxa de cruzamento por zero
ZC(m). A partir destes valores nos 10 primeiros segmentos sao obtidos os limiares
lel, le2 e [z, como descritos acima.

O limiar alto de energia lel é usado para estimar de forma “grosseira” um
possivel extremo da palavra. Depois com o limiar baixo [e2 encontram-se os possiveis
extremos de palavra de forma um pouco mais “refinada”. Por fim, com o limiar de
cruzamentos por zero [z analisa-se a existéncia de segmentos surdos no inicio e
no fim do sinal. Estes limiares sao obtidos experimentalmente por intermédio das
estatisticas de primeira e segunda ordem da energia e da taxa de cruzamento por
zero do ruido de fundo, que estd sempre representado nos primeiros 200 ms dos

sinais gravados (caracteristica do sinal gravado).

lel

le2

|

o <
1° passo !
|

segmentos

ZC(m)  Taxa de cruzamento por zero

segmentos

Figura 2.4: Passos executados durante o processamento do algoritmo de recorte de

Rabiner e Sambur (somente o inicio do sinal).
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A segunda etapa do processo de recorte pode ser subdividida em trés passos.
No passo 1, caminha-se em direcao ao centro do sinal a partir dos extremos, como
mostrado na Figura 2.4 (onde somente a primeira metade do sinal processado é
mostrada), até encontrar os primeiros segmentos que tenham valor de energia maior
ou igual a lel, marcando-se estes segmentos. Com esta marcacao obtém-se uma
primeira estimativa do recorte.

No passo 2, a partir dos segmentos marcados, caminha-se em dire¢ao aos
extremos, até encontrar segmentos que tenham energia menor ou igual a [e2, entao
marcam-se estes segmentos, que dao uma estimativa mais precisa que a anterior
para o inicio e fim da palavra.

No passo 3, analisa-se a possibilidade de ocorrerem sons referentes a fonemas
fricativos, bilabiais ou qualquer outro que seja caracterizado por baixa energia e alta
taxa de cruzamento por zero. Entao, a partir dos pontos obtidos no passo 2 caminha-
se no maximo 25 segmentos em direcao aos extremos observando a ocorréncia de
segmentos que tenham valor da taxa de cruzamento por zero superior a [z. Caso haja
trés ou mais segmentos que excedam este limiar, marca-se como ponto de recorte o
ultimo segmento analisado que exceda o limiar. Caso o ntiimero de ocorréncias nao
seja maior ou igual a trés, mantém-se o ponto de recorte obtido no passo 2.

O sinal de voz analisado podera ser descartado se durante o passo 1 nao for
encontrada uma primeira estimativa do recorte.

Pode-se observar claramente os passos explicados anteriormente na Figu-
ra 2.4, ressaltando novamente o fato da figura representar o processamento somente

da primeira metade do sinal a ser recortado.

2.3.4 Pseudo-cdodigo

A partir do sinal de voz original s(n) com n = 1,2,..., Ny e amostradas a
uma freqiiéncia F's, obtém-se as amostras de s(n) referentes aos 100 ms iniciais do
sinal que representam o ruido ambiente no momento da gravacao. Estas amostras
sao segmentadas em janelas retangulares de tamanho N sem superposicao. Através

dos segmentos obtidos anteriormente, calculam-se os valores de p., y,, 0. € 0, que
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por conseguinte, possibilitard o calculo dos limiares lel, le2 e [z.
Na Tabela 2.1, I;.1, Fle1, Ljea, Fleo, 1), € F}, representam respectivamente os

segmentos inicial e final de recorte obtidos através dos limiares lel, [e2 e [z.

Tabela 2.1: Pseudo-cédigo do algoritmo 1.
1* Etapa:

Segmentar s(n).
Calcular E(m) e ZC(m), param =1,2,... L.
Calcular lel, le2 e z.
2¢ Etapa:
passo 1: Obter I, e Fj.q usando o limiar lel.

passo 2: Obter I;.» e Fjoo usando o limiar le2.

passo 3: Obter I, e Fj, usando o limiar {z.

2.4 Algoritmo 2

O algoritmo 2 [8] de Rabiner et al. foi proposto quando se verificou que o
algoritmo anterior se mostrava pouco eficiente para baixas taxas de amostragem,
pois estas podem gerar um sinal cuja taxa de cruzamento por zero seja pouco acu-
rada [8]. De fato, o algoritmo 2 utiliza somente a energia computada nos segmentos
do sinal gravado, que nao é afetada de forma significativa pela taxa de amostra-
gem. Através de um processamento um pouco mais refinado que o anterior e com
o auxilio do cédlculo da energia nos segmentos, encontram-se pulsos de energia que
sao “ordenados” de modo a formar possiveis inicio e fim de recorte. Esta ordenacao
serd decrescente em relacao ao recorte mais provavel, ou seja, a primeira dupla de
segmentos que representam o inicio e fim da palavra serao os mais provaveis de estar
realizando o recorte corretamente, e assim por diante.

Este algoritmo pode ser dividido em trés etapas, porém antes de se iniciar o
processamento é preciso inicializar o sistema para carregar algumas varidveis perti-

nentes ao processo. Estas varidveis sao os limiares de energia e de tempo. Durante
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a inicializacao, calcula-se (), que é dado pelo logaritmo da energia média do ruido
de fundo.

O calculo de ) pode ser realizado de varias formas, porém a referéncia em
questao [8] nos apresenta dois métodos. No primeiro, o ruido é gravado durante a
inicializacao do sistema, antes de se executar qualquer processamento. Este método
é equivalente ao apresentado no algoritmo anterior, onde sao utilizados os primeiros
segmentos do sinal de fala. Ja no segundo, realiza-se uma analise do ruido de fundo
a partir das amostras do sinal de mais baixas energias, assim podendo reajustar @)
adaptativamente. Esta andlise é feita através de um histograma de dez faixas que
compreendem o intervalo entre o valor minimo de E(m) e o préprio valor minimo
mais 10 dB, sendo () dado pelo valor central da faixa de pico maximo do histograma.
Este procedimento é demonstrado na Secao 2.4.1.

Na primeira etapa do recorte sao realizados os calculos de energia para cada
segmento, e depois realiza-se a equalizagao da energia com o ruido de fundo através

da forma
E(m) = log[E(m)] — Q, m=1,2,...,L (2.3)

onde E(m) é a energia em cada segmento m, L é o nimero total de segmentos
e E(m) é a energia equalizada em cada segmento m. A utilizacao do logaritmo
em (2.3) é para que nao seja necessario modificar os valores dos limiares de energia
sempre que forem calculados novos valores para (), uma vez que a percepcao auditiva
se da em escala logaritmica [3]. A vantagem do segundo método de obtencao de @
em relacao ao primeiro, de acordo com [8], se deve ao fato deste método ser capaz
de atualizar o valor de () durante o processamento do recorte, sendo assim sensivel
a possiveis variacoes de energia do ruido. Outra vantagem é devido ao fato deste
método nao necessitar de um determinado nimero de amostras do ruido de fundo
para obter (). A desvantagem do segundo método se apresenta computacionalmente,
pois o primeiro método realiza o cédlculo de ) uma tnica vez e o segundo pode
realizar tal calculo varias vezes, dependendo do tamanho do sinal, e além disso, seu
processamento executa maior niimero de operacoes que o primeiro método.

Durante a inicializagao, carregam-se os seguintes limiares de energia: k; é
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o limiar para obtencao da primeira estimativa do inicio de um pulso, ks é o limiar
para obtencao tanto da segunda estimativa de inicio de um pulso quanto da primeira
estimativa do final de um pulso, k3 é o limiar para obtencao da segunda estimativa
do final de um pulso e k4 é o limiar que estipula a validade de um pulso. Os limiares
de tempo (duracao) sao: 17 que é usado para analisar qual estimativa a inicio de
pulso sera efetivamente utilizada, 15 que é usado para analisar qual estimativa a
final de pulso sera considerada, T3 que é usado para analisar se o pulso de energia
encontrado é valido. Hé ainda dois limiares, Ny e Ny, usados para ordenar todos
os pulsos previamente detectados com os limiares anteriores. O limiar Ny é usado
para analisar se uma palavra recortada tem o tempo de duracao valido e Ny, é
usado para comparar o tempo de duracao entre pulsos de energia e ordena-los.

A segunda etapa é a deteccao de pulsos de energia. Para isto, inicia-se a
anélise de E(m) a partir do primeiro segmento do sinal até L. Durante esta “ca-
minhada” analisa-se a existéncia de pulsos de energia, observando primeiramente
a existéncia de um segmento que exceda o limiar k;, como visto na Figura 2.5.
Quando isto ocorrer marca-se A; como candidato a inicio de pulso detectado. Se a
energia baixar de k; sem antes exceder de ky, descarta-se A; e a analise recomeca,
caso contrario, procura-se um segmento que exceda ky e marca-se A, como outro
possivel candidato a inicio de pulso. Se o tempo de duracao entre A; e Ay exceder
71, entao marca-se A; como inicio de pulso, pois considera-se a existéncia de uma
fricativa neste intervalo de tempo, caso contrario, marca-se A, como inicio de pulso,
pois considera-se a existéncia de alguma interferéncia, ou seja, um “click”.

Continuando a analisar a energia normalizada do sinal, observa-se se a energia
ultrapassa k4. Caso isto ocorra, pode-se considerar que realmente se trata de um
pulso de energia, e nao uma perturbagao sonora devido a algum ruido ambiente,
onde o pulso seria descartado.

Dando continuidade ao processamento, analisa-se a queda da energia que
ja havia ultrapassado k; para ks, marcando Az como candidato a fim de pulso.
Continua-se a andlise da queda da energia notando se ocorre uma queda passando

por k3 e marca-se A4 como outro candidato a fim de pulso. Se o tempo de duracao
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Figura 2.5: ITlustragao da etapa de deteccao de pulsos.

entre Az e A, for maior que 75, entao marca-se A3z como final de pulso, pois considera-
se a presenca de sopro no final do pulso. Caso o intervalo seja menor que 75, marca-se
A4 como final de pulso, pois considera-se a presenca de fricativa neste intervalo.

A partir deste momento tém-se os pontos Pg(i) e Pg(i) que sao respecti-
vamente os pontos inicial e final do pulso de indice 7. Caso o tempo de duracao
entre Pp(i) e Pg(i) seja menor que T3, descarta-se o pulso obtido, pois considera-se
a ocorréncia de uma interferéncia, como por exemplo, uma batida de porta. Estes
procedimentos acima devem ser executados até que se percorra o sinal por completo
(até o segmento de nimero L), havendo no final um certo nimero de pulsos de
energia encontrados no sinal.

A terceira etapa é a ordenacao dos pulsos de tal forma que a correta “uniao”
dos pulsos formara o recorte “6timo” da palavra. Parte-se do pulso de maior energia
e calcula-se a distancia entre o ponto inicial deste pulso e o ponto final do pulso
anterior. Caso essa distancia seja menor que N, agrega-se o pulso anterior ao
pulso de maior energia e refaz-se a andlise para o pulso anterior a este, obtendo
assim o ponto mais a esquerda do sinal como inicio da palavra.

O mesmo se faz para obter o ponto mais a direita do sinal, marcando-o deste
modo como final da palavra. Se a distancia entre os pontos inicial e final for menor

que Ny, entao descarta-se a palavra.
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Figura 2.6: Exemplo da etapa de ordenacao de pulsos.

Caso haja necessidade de se obter um outro recorte menos provavel da pa-
lavra, analisa-se a distancia do inicio da palavra recortada e fim do préximo pulso
a esquerda e compara-se com a distancia entre o final da palavra recortada com o
inicio de um préximo pulso a direita, a menor das distancias tera seu respectivo
pulso incluido no recorte desta nova palavra. Este processo de inclusao de pulsos
ocorre recursivamente enquanto houver pulsos a serem analisados e a necessidade
de se obter novo recorte (“menos provavel”). Quando terminarem os pulsos faz-se
o procedimento inverso, excluindo os pulsos de forma andloga a inclusao, ou seja,
eliminando o pulso que apresenta maior distancia, também recursivamente até que
seja atendida algum condigao de término.

Para melhor compreender tal procedimento, serd dado o exemplo da Figu-
ra 2.6. Observando a figura e assumindo que P; seja o pulso de maior energia e o
intervalo [Bs, Es] seja maior que Np. Entdo se X; < N, < X, o recorte mais
provavel sera dado por [By, Ey]. Caso X; < N e Xo < N, 0 recorte mais
provavel serd [By, E3]. Caso Ny < X7 e Ny < Xy 0 recorte mais provavel serd

[Bs, Es]. Por fim, se Xy < Ny, < Xj, 0 recorte mais provavel sera [By, Ej].
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2.4.1 Pseudo-cdédigo

Inicialmente carregam-se os valores dos limiares obtidos heuristicamente on-
de, k; = 0.01, ky = 0.015, k3 = 0.012, k4, = 0.02, T} =3, Ty, = 3, T3 = 5, Ng¢p = 15
e Np = 10 [12]. Depois calcula-se o valor @, que pode ser obtido aplicando-se o
logaritmo em i, calculado de forma idéntica ao algoritmo 1, ou seja, Q@ = logy,(tte)-

A forma adaptativa de se calcular () consiste em segmentar o sinal de voz ori-
ginal s(n) comn =1,2,..., N, através de L janelas retangulares sem superposi¢ao
de tamanho N, de tal modo que o sinal segmentado serd dado por ss(m,n) onde,
m=1,2,...,L,n=1,2,... ,N. Depois calcula-se o logaritmo da energia em cada
segmento log,,(F(m)) onde, m = 1,2,..., L e calcula-se o valor minimo de energia
do sinal vmin = min,,—,.. r{log,o(E(m))}. Faz-se um histograma com dez faixas
do logaritmo da energia do sinal dentro do intervalo [vmin,vmin + 10 dB], onde @
serd o valor central da faixa que tiver maior concentragao de energia.

Na Tabela 2.2, Pgp(i) e Pg(i) representam os segmentos inicial e final do
1—ésimo pulso de energia, onde ¢ = 1,2,... ,npulse, sendo npulse o nimero total
de pulsos de energia. J& I(z) e F(z) representam os segmentos inicial e final do
xr—ésimo recorte realizado, onde x = 1,2,... ,nrec, sendo nrec o nimero total de

recortes realizados (ordem decrescente de probabilidade).

Tabela 2.2: Pseudo-cédigo do algoritmo 2.

Inicializacao:
Carregar os limiares: ky, ko, ..., ks, T1,T5,T5, Ngep € Np.
Segmentar s(n).
Obter Q.
1* Etapa:
Calcular E(m), para m = 1,2,... , L, pela equacio (2.3).
2% Etapa:
Obter Pg(i) e Pg(i), para i =1,2,... ,npulse.
3¢ Etapa:
Obter I(x) e F(z), paraz =1,2,... ,nrec.
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2.5 Algoritmo 3

O algoritmo 3 [5] utiliza o método k-médias modificado [9] para realizar na
deteccao dos extremos da palavra. A partir da representacao paramétrica dos seg-
mentos do ruido ambiente obtidos no momento da gravacao, calcula-se k£ grupos de
ruido e seus vetores mais representativos através do algoritmo k-médias modificado
[9]. Com estes vetores representativos e seus respectivos grupos faz-se a procura
no sinal de segmentos que nao facam parte de nenhum dos grupos encontrados,
podendo tais segmentos satisfazerem as condicoes para pontos de recorte.

Este algoritmo se mostra menos sensivel ao ruido por nao ter limiares es-
pecificamente ajustados para a deteccao da presenca de fala no sinal analisado. A
escolha da representacao paramétrica dos segmentos e o nimero de parametros sao
mais dependentes da técnica de reconhecimento utilizada do que propriamente da
técnica de recorte.

O algoritmo 3 pode ser dividido em trés etapas bem distintas, praticamente
nao havendo a etapa de inicializacao.

Na primeira etapa segmenta-se o sinal ja utilizando as janelas e os parametros
necessarios ao reconhecimento. De acordo com [5], 90 segmentos que representem
a gravacao do ruido ambiente ja sao suficientes para um bom calculo dos k grupos
de ruido. Estes segmentos de ruido, em geral, estao representados nas primeiras
amostras do sinal original que sejam equivalentes a pelo menos 90 segmentos do
sinal.

Na segunda etapa, observando a representacao paramétrica dos segmentos
de ruido como vetores de parametros, aplica-se tais vetores ao algoritmo k-médias
modificado [9] com o intuito de agrupar o universo dos vetores de ruido em k grupos.
Este algoritmo ird gerar os k grupos, por intermédio dos seus k vetores centrais
(centro(i), onde i = 1,2, ... k) e pelo raio R de cada grupo, como é mostrado na
Figura 2.7. Menciona-se em [5] que k = 3 ja é suficiente para a realiza¢gdo de um

recorte eficiente. Os raios R de cada grupo sao dados por

DI
R, = 1.5Dmax — Tn (2.4)
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onde, R, é o raio do grupo n, Dmax é o diametro do grupo de maior dispersao,
sendo o diametro dado pela maior distancia entre dois elementos do grupo, e DIn
¢ a distancia intra-grupo do grupo n, que é dada pela média das distancias entre o

centro e os elementos pertencentes ao grupo [9].

segmento

em

7%\ teste
% A \\\d3
centro L \

@ entro 3
' GRUPO 3
GRUPO 1 !
cen

GRUPO 2

Figura 2.7: Representacao dos grupos de ruido.

Na terceira etapa é realizada a procura dos pontos de recorte, ou seja, a partir
do primeiro segmento caminha-se em dire¢ao ao extremo final do sinal calculando as
distancias d,, de cada segmento do sinal para todos os n vetores de parametros que
representam os centros dos k grupos, como é mostrado na Figura 2.7. Se d, < R,
entao, o segmento em teste é considerado como “segmento de ruido”, caso contrario,
o segmento em teste é considerado como “segmento de voz”.

Para se determinar o extremo inicial de recorte, procura-se um “segmento de
voz” a partir do primeiro segmento do sinal. Quando este for encontrado, testa-se os
proximos 9 segmentos. Se entre estes houver 4 ou mais “segmentos de voz”, entao
marca-se o primeiro segmento encontrado como ponto inicial de recorte. Caso nao
haja 4 ou mais “segmentos de voz”, entao continua-se o procedimento recursivamente
até que o ponto inicial de recorte seja encontrado, ou o sinal seja descartado (quando
se alcanca o extremo final sem encontrar o ponto inicial de recorte).

Para se determinar o extremo final de recorte, continua-se a caminhar no sen-
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tido do segmento final do sinal, agora procurando um “segmento de ruido”. Quando
este for encontrado, testa-se os proximos 10 segmentos, caso 4 ou mais segmentos
entre estes sejam “segmentos de ruido”, entao marca-se o ultimo segmento destes 10
como ponto final de recorte. Caso nao ocorra 4 ou mais “segmentos de ruido”, entao
continua-se recursivamente este procedimento até que o ponto final seja encontrado,
ou o sinal seja descartado por alcancar o iltimo segmento do sinal sem obter o ponto

final de recorte.

2.5.1 Pseudo-cddigo

Inicialmente tem-se o sinal original s(n) com n =1,2,..., N,. Precisa-se ter
as especificacoes de tipo de janela usada na segmentacao, o tamanho das janelas IV,
quais e quantos parametros p serao utilizados para representar um segmento de voz.
No trabalho apresentado em [5] foi utilizada janela de Hamming com N = 20 ms
e 50% de superposigao na segmentacao de s(n). Os pardmetros extraidos de cada
segmento foram os mel-cepestrais com p = 12, porém cada segmento foi representado
ainda por 1 coeficiente de energia. A representacao final de cada segmento ¢ foi dada
pela juncao dos 13 coeficientes dos segmentos (¢t — 1), t e (t + 1), gerando um total
de 39 coeficientes por segmento.

Na Tabela 2.3, I e F representam os segmentos inicial e final de recorte

obtidos pela comparacao dos segmentos com os k grupos de ruido.

Tabela 2.3: Pseudo-cédigo do algoritmo 3.

1¢ Etapa:
Segmentar s(n).
Extrair o vetor de parametros para cada segmento.
2¢ Etapa:
Obter centro, Dmax e DIn para os k grupos de ruido.
3¢ Etapa:
Comparar os segmentos com os k grupos de ruido.
Obter os segmentos de recorte [ e F
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2.6 Algoritmo 4

O algoritmo 4 é um algoritmo proposto neste trabalho, sendo baseado nos
conceitos utilizados pelos algoritmos 2 e 3 [8, 5]. Do mesmo modo que o algoritmo 3,
este algoritmo utiliza o método k-médias modificado [9] para obter k grupos de ruido
e seus vetores mais representativos. Com estes vetores representativos e seus respec-
tivos grupos faz-se a procura no sinal de pulsos de informagao de fala, analogamente
a obten¢ao de pulsos de energia do algoritmo 2 [8]. Apds a obtencao dos “pulsos
de voz” analisa-se a separacao entre os pulsos de modo a concatena-los ou nao, de
forma andloga a ordenacao mais provavel dos pulsos realizada no algoritmo 2.

Este algoritmo incorpora vantagens do algoritmo 3, como a pequena sensibi-
lidade em relacao ao ruido, e utiliza a metodologia do algoritmo 2 para o critério de
decisao, ou seja, utiliza o critério aplicado no algoritmo 3 para observar a presenca
de fala no sinal analisado e utiliza o critério aplicado no algoritmo 2 para a obtencao
dos pontos de recorte.

A implementacao do algoritmo 4 pode ser dividida em quatro etapas, sendo
as duas primeiras idénticas as descritas no algoritmo 3, exceto pelo fato de que
devemos ainda definir os limiares T3, N, € Np, j& descritos no algoritmo 2.

Na terceira etapa é realizada a deteccao dos “pulsos de voz”, ou seja, a partir
do primeiro segmento caminha-se em diregao ao outro extremo do sinal (extremo
final) calculando as distancias d de cada segmento do sinal para todos os vetores de
parametros que representam os centros dos k£ grupos, como é mostrado na Figura 2.7.
Se d, < R,, entao, o segmento em teste é considerado como “segmento de ruido”,
caso contrario, o segmento em teste é considerado como “segmento de voz”.

Ao encontrar um primeiro “segmento de voz”, marca-se este como possivel
candidato a segmento inicial de pulso. Continua-se a procura até encontrar um “seg-
mento de ruido”. Ao ser encontrado, faz-se um teste de continuidade, analisando os
proximos 5 segmentos a partir do “segmento de ruido”. Se dentre os 5 segmentos
testados um numero maior ou igual a 3 for de “segmentos de voz”, a busca pelo
segmento final do “pulso de voz” continua a partir do tltimo segmento dentre os

5 testados. Caso contrario, marca-se como segmento final do pulso, o tltimo “seg-
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mento de ruido” antes da realizacao do teste de continuidade. Apds marcados os
segmentos inicial e final do pulso, testa-se a validade do pulso. Se o comprimen-
to do pulso for maior que T3, entao o pulso é valido, caso contrario, descarta-se o
pulso encontrado. Este procedimento é realizado recursivamente até se alcancar o
ultimo segmento do sinal de fala, gerando no final Pg(i) e Pg(i) que representam os
segmentos inicial e final do i—ésimo “pulso de voz” encontrado.

A quarta etapa é analoga a ordenacao dos pulsos no algoritmo 2, de tal forma
que a correta “uniao” dos pulsos formara o recorte “6timo” da palavra. Parte-se do
pulso de maior comprimento (Pg(i) — Pg(i)) e calcula-se a distancia entre o ponto
inicial deste pulso e o ponto final do pulso anterior. Caso essa distancia seja menor
que N, agrega-se o pulso anterior ao pulso de maior comprimento e refaz-se a
analise para o pulso anterior a este, obtendo assim o ponto mais a esquerda do
sinal, I, como inicio da palavra. Procedimento equivalente é realizado com o intuito
de se agregar pulsos a direita do pulso de maior comprimento, e por conseguinte
obter o ponto mais a direita do sinal, F', como fim da palavra. Caso o comprimento
da palavra (F — I) seja maior que Np, entao o recorte é valido, caso contrario,

invalida-se o recorte gerando uma mensagem de erro.

2.6.1 Pseudo-cdodigo

Inicialmente tem-se o sinal original s(n) com n =1,2,..., N,. Precisa-se ter
as especificagoes de tipo de janela usada na segmentacao, o tamanho das janelas NV,
quais e quantos parametros p serao utilizados para representar um segmento de voz.
Tipicamente utiliza-se janela de Hamming com N = 20 ms e 50% de superposicao
na segmentacao de s(n). Os parametros extraidos de cada segmento foram os mel-
cepestrais com p = 12, porém cada segmento foi representado por 13 coeficientes
relativos aos 12 mel-cepestrais mais 1 coeficiente de energia. A representacao final
de cada segmento t foi dada pela juncao dos 13 coeficientes dos segmentos (¢ — 1),
t e (t+1), gerando um total de 39 coeficientes por segmento. Os valores utilizados
nos limiares 73, Ny, e Np foram respectivamente 5, 20 e 15 segmentos.

Na Tabela 2.4, I e F representam os segmentos inicial e final de recorte
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obtidos pela comparagao dos segmentos com os k grupos de ruido, Pg(i) e Pg(i) sao
os segmentos inicial e final do i—ésimo pulso encontrado e npulse o nimero total de

pulsos encontrados.

Tabela 2.4: Pseudo-cédigo do algoritmo 4.

1* Etapa:
Segmentar s(n).
Extrair o vetor de parametros para cada segmento.
Carregar os limiares T3, Nyep € Np.
2% Etapa:
Obter centro, Dmax e DIn para os k grupos de ruido.
3¢ Etapa:
Obter Pg(i) e Pg(i), sendo i = 1,... ,npulse.
4% Etapa:
Obter o pulso de maior comprimento.
Ordenar os pulsos através de Ny, e obter I e F'.

2.7 Outros algoritmos de recorte

Existem outros algoritmos projetados com o intuito de se melhorar o recorte
das palavras, como por exemplo os dados em [13] e [14] que utilizam respectivamente
wavelets e um conceito diferente de energia. Estes dois algoritmos utilizam energia
do sinal “modificada” através de métodos especificos para se obter um recorte mais
eficaz da palavra pronunciada. O trabalho apresentado em [13] utiliza wavelets para
analisar o sinal de voz, e se mostrou bastante eficiente quando comparado com um
método baseado no algoritmo 1 e com o método proposto em [14].

Outro trabalho que utiliza uma forma diferente de abordar o recorte de pala-
vras é apresentado em [15], onde se menciona o artigo [16] que introduz uma técnica
de clustering ao algoritmo de DTW, de modo a permitir sua aplicacao em algo-

ritmos tanto de recorte como de word spotting. Também podemos citar o recente
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trabalho [17].

2.8 Resultados

Nesta secao sao apresentados alguns resultados de diferentes algoritmos de re-
corte comparando seus segmentos iniciais e finais, sendo também realizadas analises
quanto a sensibilidade dos algoritmos perante as perturbacoes sonoras mencionadas

na Secao 2.2.

2.8.1 Teste relativo as perturbacoes sonoras

Nestes testes sao realizadas andlises da eficiéncia do recorte em relagao as
perturbacoes descritas na secao 2.2. Os testes sao realizados com trés sinais dife-
rentes, onde foram inseridos “click”, antes e depois da palavra pronunciada (digito
“um”), e sopro, apés a palavra pronunciada (digito “oito”).

O algoritmo 1 apresentou bastante sensibilidade a estes tipos de perturbagoes,
pois elas, em geral, possuem niveis de energia comparaveis ao nivel de energia da
palavra pronunciada, ocasionando erro ja na obtencao de segmentos de recorte uti-
lizando o limiar lel. De fato, o algoritmo 1 se mostrou ineficiente na realizagao do
recorte, pois nao foi capaz de separar o “click” e o sopro da palavra.

O algoritmo 2 apresentou bastante eficiéncia em eliminar o “click”, mas nao
foi eficiente na eliminacao do sopro, devido a este tipo de perturbacao ter duragao
e energia equivalentes as da palavra.

O algoritmo 3 se mostrou parcialmente eficiente, sendo capaz de eliminar
o “click”, mas nao sendo capaz de eliminar o sopro da palavra. O algoritmo 3
reconhece como “segmento de voz” os segmentos que compreendem o “click” e o
sopro, sendo que, o critério para validar os pontos de recorte deste algoritmo, foi
capaz de eliminar o “click” mas nao foi capaz de eliminar o sopro do recorte. Este
problema se deve a duracao das perturbacoes e ao tempo de separacao entre elas e
a palavra.

Os resultados de recorte apresentados pelo algoritmo 4 perante as pertur-
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bacoes foi idéntico aos resultados dos algoritmos 2 e 3. Ele foi capaz de eliminar o
“click” e nao foi capaz de eliminar o sopro. Como este algoritmo tem um critério
de validacao dos pontos de recorte semelhante ao critério de validagao dos pulsos de
energia utilizado no algoritmo 2, ele acabou gerando o mesmo erro que o algoritmo

2 na eliminacao do sopro.

2.8.2 Teste relativo aos pontos de recorte

Nesta secao serao apresentados testes comparando os quatro algoritmos de
recorte apresentados com o recorte manual, tendo sido os sinais gravados em 8 kHz
de freqiiéncia de amostragem, e utilizando-se segmentos de 20 ms com 50% de su-
perposicao. Os sinais utilizados nos testes foram os digitos “um”, “dois”, “trés”,

‘

“quatro”, “cinco”, “seis”, “sete”, “oito”, “nove” e “zero”.

Em [4] foram realizados testes de reconhecimento referentes a recortes “ma-
nuais” de algumas palavras, os quais na média chegavam a 93% de acerto, depois
foram alterados os pontos de recorte inicial e final, adicionando ou subtraindo no
maximo dez segmentos destes pontos de recorte. O resultado do trabalho mostra
que uma variac¢ao de dois segmentos em qualquer um dos pontos (inicial ou final),
tendo como referéncia os pontos de recorte “manual”, ocasiona uma reducao de 2%
no percentual de acerto; e variagoes de dez segmentos podem ocasionar reducgoes da
ordem de 30% do percentual de acerto no reconhecimento.

A Tabela 2.5 compara os segmentos inicial e final da palavra recortada com
o recorte manual da mesma. Nesta tabela a ultima linha mostar o valor médio de
segmentos errados, ou seja, a variavel erro ¢ dada pelo somatoério do modulo da
diferenca entre o valor do segmento encontrado com o recorte manual e o valor do
segmento encontrado com outro algoritmo de recorte, dividindo o somatorio pelo
nimero de digitos usados neste teste. Os segmentos inicial e final obtidos com o
recorte manual sao dados pela média de tres medicoes realizadas em cada sinal de
teste.

Considerando os resultados da Tabela 2.5, nota-se que o algoritmo 4 apre-

sentou o recorte mais proximo do recorte manual, sendo entao o que possivelmente
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Tabela 2.5: Pontos de recorte usando as diferentes técnicas apresentadas.

segmentos iniciais segmentos finais
algoritmos algoritmos

digito manual | 1 2 3 4 || manual | 1 2 3 4
“um” 82 84 | 83 | 82 | 82 112 109 | 113 | 111 | 112
“dois” 65 71166 | 70 | 70 108 110 | 101 | 105 | 107
“tres” 59 60 | 50 | 61 | 59 92 97 | 91 | 90 | 92
“quatro” 33 33 |33 | 33| 33 60 69 | 70 | 52 | 60
“cinco” 40 16 | 41 | 43 | 43 70 69 | 75 | 60 | 70
“seis” 37 21 | 37 | 37 | 37 68 71 | 66 | 67 | 68
“sete” 32 15 | 33| 32 | 32 61 79 | 60 | 54 | 60
“oito” 47 48 | 41 | 48 | 47 75 97 | 98 | T4 | 76
“nove” 52 54 | 13 | 53 | 53 87 86 | 119 | 76 | 86
“zero” 73 68 | 73 | 77| T7 100 116 | 101 | 96 | 100
erro 0 7415811608 0 80|83 |48 |04

ird gerar o melhor percentual de reconhecimento [5, 6]. Em geral, os algoritmos
apresentados mostraram resultados bastante coerentes, porém os algoritmos 1 e 2,
devido a maior sensibilidade relativa dos seus limiares, apresentaram resultados pio-

res quando comparados aos algoritmos 3 e 4.

2.9 Conclusao

A importancia de um “bom” algoritmo de recorte pode ser ressaltada pelos
resultados relativos a [4], j& mencionados na se¢ao anterior. Comparando os valores
apresentados em [4] com os valores mostrados na Tabela 2.5, onde sao analisados
diferentes algoritmos de recorte observando seus pontos de recorte inicial e final,
reforca-se uma vez mais o quao critico pode ser o recorte para um sistema de re-

conhecimento. O algoritmo 1 apresentou variacoes da ordem de 25 segmentos nos
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pontos de recorte em relagao ao recorte “manual”, o que certamente resultaria em
percentuais de reconhecimento muito a baixo do que o sistema seria capaz de gerar
com o recorte manual.

Concluindo, este trabalho apresenta de forma objetiva a influéncia de dife-
rentes algoritmos de recorte em relacao a sistemas de reconhecimento de palavras
isoladas. E ainda proposto um novo algoritmo que se mostrou mais eficiente que
outros implementados neste trabalho, considerando as especificacoes utilizadas no

teste.



Capitulo 3

Revisao de algoritmos de extracao

de parametros

3.1 Introducao

Na etapa de extracao de parametros, ocorre uma diminuicao da seqiiéncia re-
presentativa do sinal. Por exemplo, um segmento de sinal de fala de 20 ms amostrado
a 8 kHz é representado por uma sequéncia numérica de 160 pontos e sua represen-
tacao paramétrica pode ser dada por uma seqiiéncia de 15 valores. Esta observacao
se mostra clara, considerando que o interesse desejado para determinados sistemas
nao é comparar sinais integralmente, e sim algumas caracteristicas implicitas neles.

Os parametros mais usados em reconhecimento sao, em ordem histérica, os
LPC (linear predictive code), cepestrais, mel-cepestrais e PLP (perceptual linear
predictive). Estes coeficientes sdo utilizados para representar o sinal de fala, pois,
além de diminuir o tamanho do vetor que representa o segmento do sinal de fala, eles
mantém a informacao “minima” necessaria capaz de diferenciar os varios segmentos
existentes.

Neste capitulo sera disticutido o uso destes diferentes tipos de coeficientes
em sistemas de reconhecimento, procurando ressaltar suas principais diferencas e
respectivas vantagens. Resultados comparativos em aplicagoes de reconhecimento

de voz utilizando os diferentes parametros descritos neste capitulo sao apresentados

31
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nos Capitulos 4, 5 e 6. Este capitulo descreve respectivamente os coeficientes LPC,
cepestrais por definicao, cepestrais extraidos dos coeficientes LPC, mel-cepestrais e

PLP.

3.2 Coeficientes LPC

A codificacao por predigao linear (linear predictive coding, LPC) é baseada
no modelo simplificado de produgao da fala visto na Figura 3.1 [3]. Este modelo
considera que a fala pode ser representada como um processo estocastico estacionario
por partes. Com isto, assume-se que a fala pode ser gerada a partir da filtragem,

no caso, por um filtro puramente recursivo, de um certo sinal de excitacao.

GERADOR CHAVE PARA SONS
SONORO DE SONOROS / SURDOS

IMPULSOS \ /
FILTRO
. . s(n)
SO DE POLOS
GERADOR
SURDO DE !

= )
6(2) SINAL DE VOZ
RUIDO BRANCO

Figura 3.1: Modelo LPC de producao de voz.

O modelo LPC considera ainda que a fala é constituida de duas classes de
sons: surdos e sonoros, visualizados respectivamente nas Figuras 3.2 e 3.3. Os sons
surdos sao caracterizados por uma baixa correlacao entre as amostras, correspon-
dendo assim a sons tipicamente ruidosos como aqueles associados a fricativas. Por
outro lado, os sons sonoros sao caracterizados por uma forte correlagao entre suas
amostras apresentando uma forma de onda quase-periddica, como facilmente cons-
tatado na Figura 3.3. No modelo LPC esta diferenciacao entre sons se dd em termos
da excitacao de um filtro digital. Sons surdos sao gerados por uma excitacao do tipo
ruido branco, e sons sonoros sao gerados com uma excitacao do tipo trem de pulsos.

A utilizacao de um filtro puramente recursivo se justifica por dois motivos.

O primeiro é devido a necessidade matematica, pois este modelo pode ser facilmen-



CAPITULO 3. REVISAO DE ALGORITMOS DE EXTRACAO DE PARAMETROS 33

0.04

0.03 |

0.02 - |

Amplitude

-0.01 -

-0.02 - -

~0.03 I I I I I
[0} 10 20 30 40 50 60
milisegundos

Figura 3.2: Exemplo de som surdo.

te resolvido através de um sistema de equacgoes lineares, como visto adiante. O
segundo ¢é devido a boa modelagem dos pdlos, possibilitando assim uma eficiente
representacao dos sinais de fala sonoros [3].

A partir do modelo simplificado da Figura 3.1, tem-se
S(z) = ©y0(2)U(2) (3.1)

onde S(z) e U(z) sao respectivamente as transformadas Z de s(n) que é o sinal
de fala, u(n) que é a excitacao utilizada no modelo, e O é a constante de ganho
relacionada ao modelo. Além disso, @(z) é o filtro digital usado para representar as

caracteristicas do trato vocal, sendo dado por

- 1
RS ST .

onde M ¢é a ordem do modelo LPC utilizado, a(i) sao os coeficientes LPC estimados.

W«

A utilizagao de sobre as variaveis mencionadas anteriormente indica que elas
sao estimativas de valores ideais.

No dominio do tempo temos

s(n) = Z i(i)s(n — i) + Ou(n) (3.3)
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Figura 3.3: Exemplo de som sonoro.

Definindo o sinal de fala estimado pelo modelo, §(n), como sendo

(3.4)

(3.5)

Elevando ambos os lados da equagao (3.5) ao quadrado, e calculando o valor espe-

rado, tem-se o funcional

E[e*(n)] = £[s*(n) — 25(n)3(n) + 5*(n)]

(3.6)

Para minimizar esta funcao objetivo, podemos deriva-la em relacao aos coeficientes

do modelo LPC, e igualar o resultado a zero, obtendo o seguinte sistema de equacoes

lineares

(3.7)
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onde r(k) para k =0,1,... , M, é dado por
r(k) =E&[s(n)s(n — k)] (3.8)

isto é, (k) é o valor da autocorrelagao do processo s(n) com lag k. A solugao deste

sistema é o conjunto de coeficientes de predicao linear.

3.2.1 Algoritmo (Autocorrelagao)

O sinal s(n) é segmentado para que tal procedimento possa ser executado
em tempo real e para que seus segmentos possam ser assumidos como sinais esta-
ciondrios, condicao implicita do modelo LPC. O algoritmo a seguir, serd descrito

para um udnico segmento de voz, de tamanho N.

i) Dado o segmento z = [z(1)z(2)...2z(N)], calcular os valores de

r(k) =+ SN a(n)x(n — k), para k =0,1,... M.
ii) Montar o sistema da equagao (3.7).

iii) Resolver o sistema pelo método Levinson-Durbin [3], determinando os coefi-

cientes a(i), parai=1,2,... M.

3.3 Coeficientes Cepestrais

A idéia da andlise cepestral se baseia em representar o sinal de fala em um
dominio onde seja possivel uma melhor separacao das componentes referentes ao
trato vocal e a excitacao. Observando a representacao de um sinal de fala, temos que
s(n) = u(n) *0(n) onde s(n) é o sinal de fala discreto no tempo, u(n) é a excitacao,
é(n) é a resposta ao impulso do trato vocal, e * é o operador convolucao. No dominio
da freqiiéncia teremos uma multiplicacao dos espectros de u(n) e de 0 (n), como visto
na equagao (3.1), nao conseguindo facilmente separar as duas componentes. O ganho

do modelo nao foi considerado, pois ele é simplesmente um fator multiplicativo que

nao influéncia na separacao das componentes de um sinal de fala.
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A partir desta dificuldade surgiu o dominio cepestral real, definido por
cs(k) = F H{log |F{s(n)}} (3.9)
de modo que
cs(k) = cu(k) + cz(k) (3.10)

isto é, a representacao de s(n) no dominio cepestral, ¢s(n), é igual & soma das
componentes associadas ao sinal de excitacao, ¢, (n), e ao trato vocal, ¢;(n), também
no dominio cepestral.

Os coeficientes cepestrais relativos ao trato vocal situam-se na parte mais bai-
xa do dominio cepestral, enquanto que os coeficientes relativos a excitagao situam-se
numa parte mais alta deste mesmo dominio, exceto pelo coeficiente zero que também
faz parte da excitagao [3]. Como pode ser observado na Figura 3.4, os coeficientes
relativos a excitacao impulsiva de sons sonoros aparecem no dominio cepestral como
impulsos quasi-periodicos de amplitude decrescente, e os coeficientes relativos ao

trato vocal se concentram nas amostras iniciais deste dominio.

0.3

0.25 |

Magnitude
o
P
o
1

1 I 1
o 50 100 150 200 250
amostras

Figura 3.4: Separacao das componentes do sinal de excitacao e do trato vocal, no

dominio cepestral (magnitude do sinal x nimero de amostras).

Para se separar os coeficientes do trato vocal no dominio cepestral, basta se

fazer uma liftragem (filtragem no dominio cepestral) nas baixas baixas giefréncias
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(freqiiéncia no dominio cepestral). O tamanho do liftro necessério para capturar
toda a informacao referente ao trato vocal, ¢;(n), é relacionado com a freqiiéncia de
pitch do sinal de fala no dominio cepestral. Na pratica, costuma-se usar de 8 a 15
coeficientes cepestrais para representar cada segmento do sinal de voz.

O tipo de [liftro mais usado [6, 3], é mostrado na Figura 3.5, onde se d& maior

importancia aos seus coeficientes centrais, sendo descrito por

1+ Lsin (™), n=0,1,2,...,L

I(n) = (3.11)

0, qualquer outro valor de n

onde L é o tamanho do [iftro, sendo este o proprio niimero de coeficientes utilizad.

9

Amplitude
6] [

N

w

amostras

Figura 3.5: Liftro tipo senoidal de tamanho L =15.

3.3.1 Algoritmo

O sinal s(n) serd segmentado por janelas de tamanho N, e serd utilizado um
liftro de tamanho M, onde M é o proprio numero de coeficientes cepestrais desejados
por segmento. O algoritmo mostrado a seguir, descreve o célculo para obtencao dos

M coeficientes cepestrais para um segmento de s(n).

i) Dado o segmento z = [z(1)...z(N)], calcular o valor absoluto da transformada

de Fourier de xz, dada por |FFT{x}|.
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ii) Calcular o logaritmo e realizar a transformada inversa dos valores obtidos

acima, sendo dado por, c¢;(n) = IFFT{log |FFT{x}|}.

iii) Realizar a liftragem em c,(n) usando um [iftro de ordem M, obtido pela

equagao (3.11).

3.4 Coeficientes LPC-Cepestrais

Uma forma alternativa a dada em (3.9) para se calcular os coeficientes cepes-
trais, cy(k), é a partir dos coeficientes LPC, a(k). Este método é apresentado em

3], sendo definido por

log Oy, k=0
cy(k) = . e A (3.12)
—(3)a(k) 4+ (3) Doz (%) cpt)alk—t), k=1,... M
onde M é o numero de coeficientes desejados, k representa o indice dos coeficientes
e sendo o niumero de coeficientes LPC maior ou igual a M.

Uma vantagem deste método comparado com o método anterior de obtencao
de coeficientes cepestrais é devido a complexidade computacional. Os coeficientes
LPC-cepestrais sao obtidos por intermédio de operacoes bem simples como mos-
trado na equacao (3.12), enquanto que os coeficientes cepestrais como definidos na
Secao 3.3 utilizam o cédlculo da transformada de Fourier e sua inversa.

A desvantagem ¢é devido a representacao da fala pelo modelo de predicao
linear, ou seja, por um filtro puramente recursivo. Os sons surdos nao sao muito
bem representados por este modelo [3], pois ao se observar o espectro deste tipo de

som, se nota a presenca de pontos nulos, o que intuitivamente daria a idéia de se

incluir zeros no filtro que representa o trato vocal, o que nao ocorre em O(z).

3.4.1 Algoritmo

A partir dos coeficientes LPC, a(k), de um determinado segmento do sinal
s(n), e do ganho Oy relativo ao filtro usado neste mesmo modelo, serdo calculados
os coeficientes cepestrais relativos a resposta ao impulso do trato vocal cy(k). O

nimero de coeficientes desejados por segmento serda M.
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i) Dado o segmento z = [z(1)...z(N)], calcular a(1),...,a(M) e O, por in-
termédio do algoritmo de extracao dos coeficientes LPC, Secao 3.2.

ii) Calcular cj(n) através da equacdo (3.12).

3.5 Coeficientes Mel-Cepestrais

A extracao de coeficientes mel-cepestrais é baseada nos coeficientes cepestrais,
exceto pela inclusao da percepcao auditiva. Esta percepcao é dada pela filtragem
do sinal de fala, de modo a se relacionar a freqiiéncia real com a percepcao de tom
realizada pelo ouvido humano, sendo isto chamado de filtragem perceptual.

A idéia da escala mel surgiu em 1940 [18], através de um experimento rea-
lizado por Volkman e Stevens. Neste experimento foi arbitrado que 1000 Hz seria
igual a 1000 mels, e foi se alterando a freqiiéncia de um determinado sinal e pergun-
tando as pessoas que contribuiram para os testes quanto de aumento elas notavam
na freqiiéncia.

E interessante observar que a literatura relaciona mais de uma férmula para

aproximar esta rela¢ao. De acordo com [19] a relagao é dada por

~10001n (1 + Z2:)

= 700 3.13
T I (1 + o0 (313)

Por outro lado, em [20] a relacao é dada por
Fyet = 1000 logy (1 + Fy,) (3.14)

Como pode ser observado na Figura 3.6, as duas equagoes nos fornecem resultados
bastante semelhantes, somente com grande discrepancia em altas frequiéncias, o que
nao reflete um problema, uma vez que em sinais de fala a maior parte da energia se
encontra em baixas freqiiéncias. E importante também ressaltar a equacao (3.15)
apresentada em [3], que mostra uma relagao erronea entre as freqiiéncias (mel/Hz), a

qual nao atende nem a definicao, onde é estabelecido que 1000 mel é igual a 1000 Hz.

1000 Fy,
log 2 1000

Foper = (3.15)
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Figura 3.6: Relagao entre Fy, e F,q.

Algumas varidveis basicas serao definidas para a apresentacao das diferentes
implementagoes do calculo dos coeficientes mel-cepestrais realizado nos algoritmos
de [3] e [6], respectivamente. A representacido de um certo segmento do sinal de
voz s(n), é dada por x(n), e sendo X (k) a DFT deste segmento. Sao utilizados
também filtros de banda critica (filtros cb), vistos na Figura 3.7, cujo objetivo é rea-
lizar andlises especificas em determinadas faixas de freqiiéncia do sinal segmentado.
Normalmente, sao usados 20 filtros triangulares igualmente espagados e com 50%
de superposi¢do em mels para a realizacao dos filtros cb [21, 3, 6]. As freqiiéncias

centrais destes filtros cb (em Hz) sao dadas por

onde N’ é o niimero de pontos usados no cdlculo da DFT dos segmentos do sinal de
fala, F é a freqiiéncia de amostragem e k; representa os pontos no eixo horizontal
de X (k), equivalentes a freqiiéncia central do filtro i.

Existem diferentes formas de se obter os coeficientes mel-cepestrais, como o
algoritmo de Deller et al. [3], o algoritmo de Rabiner et al. [6], o algoritmo que trans-
forma de LPC para mel-cepestral recursivamente obtido em [1], e ainda, os coeficien-
tes mel-cepestrais e os mel-cepestrais adaptativos encontrados em [22]. Também serd

apresentado um processamento auxiliar chamado de CMR (cepestral mean removal)
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aplicado em geral a coeficientes mel-cepestrais. Este procedimento realmente au-

menta consideravelmente o percentual de reconhecimento, como observado em [23].

1.4

i-&gimao filtro critical-band
H;(o ){centrado em F,;

Magnitude do filtra
[=]
o

o freqiéncia 4 (KHz)

Figura 3.7: Filtros cb.

3.5.1 Algoritmo de Deller et al.

Nesta secao sera apresentado o algoritmo para se calcular os coeficientes mel-
cepestrais de acordo com [3].
Primeiramente, realiza-se a filtragem pelos filtros cb, dada por

N'/2

Z log | X (k < ]2\?) (3.17)

sendo Y (i) o resultado da filtragem de X (k) pelos filtros cb, para i = 1,... , Ny, €
N, o numero de filtros cb utilizados.

Na segunda etapa, forma-se a seqiiéncia auxiliar ?(k), dada por

Y(k) = (3.18)
0, outros valores de k

Na terceira e iltima etapa, realiza-se a transformada inversa dada pela equacao

6w(n):% Z Y(k)cos (k?\;r ) (3.19)

1=1,2,.
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onde ¢;(n) sdo os coeficientes mel-cepestrais de x(n), sendo n os indices dos coefi-
cientes.
Os coeficientes ¢, (n, m) serao “filtrados” por um liftro passa-baixas, como ja

mencionado na Secao 3.3.

3.5.2 Algoritmo de Rabiner et al.

O célculo dos coeficientes mel-cepestrais de [6] segue outra forma. Primeira-
mente é definido Y; como sendo o espectro de poténcia de um segmento do sinal de

fala filtrado pelos filtros cb, sendo obtido pela equacao

N'/2

~ 27
Y=Y |X(k)| H; (kﬁ> (3.20)
k=0
sendo ¢ =1,...,Ng, e Ny o nimero de filtros cb utilizados. Na segunda e ultima

etapa do calculo,

Ncb
~ 1
éx(n) = Zlog(Yi) cos {n (2 - 5) ]\Zb} (3.21)
onde n = 1,2,...,L, sendo L o nimero desejado de coeficientes, e este precisa

ser maior ou igual a M que serd o niimero de coeficientes obtidos apos a liftragem

realizada pelo liftro em (3.11).

3.5.3 Algoritmo Recursivo

Em algoritmos LPC-MEL recursivos, os coeficientes mel-cepestrais sao deri-
vados a partir dos coeficientes LPC. O algoritmo aqui descrito foi proposto em [1],
onde é demonstrado que se pode calcular os coeficientes mel-cepestrais a partir dos
coeficientes LPC sem erro devido ao truncamento que ocorre em outros algorit-
mos LPC-MEL recursivos, aplicando-se primeiramente uma féormula recursiva para
transformacao em freqiiéncia, e posteriormente a féormula recursiva que transforma
coeficientes LPC em cepestrais, correspondendo a ordem inversa da utilizada em
outros algoritmos.

Quando os coeficientes mel-cepestrais sao derivados a partir dos LPC, pode-se

primeiramente transformar os coeficientes LPC em coeficientes cepestrais, através da



CAPITULO 3. REVISAO DE ALGORITMOS DE EXTRACAO DE PARAMETROS 43

férmula recursiva de [24], e posteriormente realizar a transformacgao em freqiiéncia,
onde os coeficientes cepestrais sao passados para o dominio mel-cepestral pela férmula
recursiva apresentada em [25]. O resultado da conversao LPC para cepestral é uma
seqiiéncia infinita que, na pratica, para a obtencao dos coeficientes mel-cepestrais é
truncada.

Na implementacao recursiva inverte-se a seqiiéncia de processamento, ou seja,
primeiro é realizada a transformacao em freqiiéncia e depois é feita a transformacao
de coeficientes. Com isto é possivel calcular os coeficientes mel-cepestrais sem o erro
de truncamento mencionado.

Primeiramente sera definida a representacao mel-cepestral utilizada

1

é¢(m) = P j{logX(z)éml dz (3.22)

onde X (z) é a transformada Z de x(n) que representa um certo segmento do sinal
de voz s(n), e ¢(m) representa os coeficientes mel-cepestrais extraidos do segmento
z(n). A seguir, serd apresentada a representacao inversa, ou seja, a representacao
de X (z) a partir de ¢(m), dada por

o0

log X(2)= > ém)z ™ (3.23)

m=—00
e por fim a transformacao em freqiiéncia, dada por

-1
. 2«

Z o
1—az"t’

la] <1 (3.24)
onde se obtém da referéncia [22] que esta transformacao em freqiiéncia sé depende
da freqiiéncia de amostragem, e a transformacao que relaciona uma freqiiéncia de
amostragem de 8 kHz com a escala mel é obtida com o = 0.31.

Antes de dar continuidade ao calculo dos coeficientes mel-cepestrais, serao
definidos alguns parametros importantes: sejam M o nimero de coeficientes LPC,
N o nimero de coeficientes mel-cepestrais, a(m) o coeficiente LPC de determinada
ordem m, a(m) o coeficiente a(m) transformado na freqiiéncia, e 6y o ganho do

modelo de predicao linear. A seguir sera apresentada a férmula que transforma

coeficientes de predicao linear em coeficientes mel-cepestrais recursivamente:
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a(—1i) + aa=9(0), m =0
i (m) =< (1 - a?)al=b(0) + aali-H(1), m=1 (3.25)
@ V(m —1) +a@=(m) —a(m-1)), m=2,...,N
ondet=—M,...,—1,0,
o 3 ~ a® (m
K= dm) =55, 1<m<N (3.26)
e por fim,
R log K, m =0
é(m) = (3.27)

—a(m) — S Eeék)a(m — k), 1<m<N

onde a(0) =1 e a™ " (m)=0param=1,2,..., M.

As equagoes (3.25) e (3.26) utilizam como varidveis de entrada a(m), a, M,
N e ©, para calcular a(m), que serdo utilizados como entrada da equacio (3.27)
que gera os coeficientes mel-cepestrais ¢(m).

A liftragem serd aplicada aos N coeficientes ¢(m), obtidos pela representagao

mel-cepestral de um segmento de s(n).

3.5.4 Cepestral mean remouval

O procedimento CMR, (cepestral mean removal) é aplicado tipicamente a
coeficientes mel-cepestrais, e consiste em se estimar a média de cada coeficiente
mel-cepestral de uma determinada palavra, e depois subtrair de cada coeficiente
esta média estimada. O objetivo desta técnica é tornar a representacao do segmento
de fala menos sensivel a mudancas da média de longo termo do sinal, podendo este
problema ser ocasionado por troca de microfones e/ou lentas variagoes no canal
de comunicagao [26]. Este procedimento foi capaz de ocasionar uma melhoria de
cerca de 2% no percentual de reconhecimento de sistema que utiliza um classificador

HMM, apresentado em [23].
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3.6 Coeficientes PLP

Os coeficientes de predicao linear perceptuais, PLP (perceptual linear pre-
diction), apresentados em [2] utilizam algumas propriedades auditivas humanas,
simuladas e aproximadas por filtros digitais, resultando num espectro do sinal de
fala mais préximo do espectro percebido pelo nosso aparelho auditivo.

Os conceitos utilizados na obtencao destes coeficientes sao: resolucao es-
pectral em banda critica, diferenca de sensibilidade do ouvido humano as diversas
freqiiéncias e relacao nao linear entre a intensidade do som real e a percebida. A
aplicacao destes conceitos ao espectro de poténcia do sinal resultara num espectro
de voz parecido com o espectro percebido pelo ouvido humano, que sera aproximado
por um modelo puramente recursivo para obtencao dos coeficientes.

A obtencao dos coeficientes serd apresentada a partir de um unico segmento
do sinal de fala s(n) amostrado com freqiiéncia F's (em Hz).

Serd definido P(w) como o espectro de poténcia do segmento em questao,
onde w é a freqiiéncia em rad/s. O espectro de poténcia P(w) serd transformado em

freqiiéncia de rad/s para Bark, cuja relagao é descrita por

Qw) =6ln {% + [(ﬁf + 1] 0'5} (3.28)

sendo () a representacao da freqiiéncia w na escala Bark. Apds a transformacao em
freqiiéncia, P(Q2) serda convoluido com () que é a “mdscara” de filtros cb utili-
zados na implementacao, a “mascara” esta apresentada e definida pela Figura 3.8
e equagao (3.29). Todo este procedimento é equivalente a filtragem pelos filtros cb

também realizada na obtencao dos coeficientes mel-cepestrais.

0, para Q< —1.3
1025405 para —1.3<Q < —0.5
U(Q) =1 1, para —0.5 < Q< 0.5 (3.29)

107 100=05) " para 0.5< Q<25

0, para > 2.5
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Figura 3.8: “Mascara” do filtro cb usado na obtencao dos coeficientes PLP.

A convolugao de P(2) com ¥(Q) é dada por
2.5
() = Y  P(Q—)¥(Q) (3.30)
0=-1.3

onde (Q; sao as freqiiéncias centrais dos filtros cb (andlogo aos mel-cepestrais).
Neste método, estas freqiiéncias sao espacadas em intervalos de aproximadamente
1 Bark. Por exemplo, um sinal amostrado em 10 kHz tera uma faixa de freqiiéncia
dindmica de 0-5 kHz (0-16.9 Bark), da qual pode-se obter 18 amostras espagadas de
0.994 Bark.

A préxima etapa é a realiza¢io da pré-énfase em O[Q(w)] pela equagao
ZE[Q(w)] = FL(w)O[Q(w)] (3.31)

onde FL(w) é uma aproximagao da sensibilidade auditiva em diferentes freqiiéncias e
simula a sensibilidade auditiva num nivel de aproximadamente 40 dB [2]. De acordo
com [2], EL(w) é dado por

[(w? + 56.8 x 105)w?]
(@2 + 6.3 x 100)2(w? + 0.38 x 10°)]

quando a faixa de freqiiéncia de interesse chega até 5 kHz, ja para freqiiéncias acima

EL(w) = (3.32)

de 5 kHz, esta curva é dada por

[(w? + 56.8 x 10°)w?]
[(W2 + 6.3 x 106)2(w? + 0.38 x 10%)(wb + 9.58 x 1026)]

EL(w) = (3.33)
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desta forma, sendo fundamental para sistemas que utilizem freqiiéncias de amos-
tragem maior que 10 kHz. A referéncia [27], relaciona um considerdvel nimero de
sistemas que utilizam freqiiéncias de amostragem maiores que 10 kHz.

Na Figura 3.9 é apresentado o gréfico de FL(w), numa faixa de 0-4 kHz.

0.7

0.5 -

Amplitude
o
IS
T
|

o
w
T
i

0.2 |

rad/s x 10%

Figura 3.9: Curva da sensibilidade auditiva humana.

Finalmente para concluir a parte perceptual dos coeficientes PLP, realiza-se a
compressao cubica da amplitude, que tem por objetivo relacionar a nao linearidade

entre a intensidade do som real com a percebida,

B(Q) =

(1]

(Q)0% (3.34)
Usando a equacao
w = 12007 sinh(£2/6) (3.35)

para relacionar w com 2, ®(Q2) serd representado por ®(w) que serd aproximado
pelo espectro de um modelo s6 pélos usando o método da autocorrelagao [2]. Este
procedimento consiste em se realizar a IDFT (tipicamente de 34 pontos) em ®(w)
para chegar aos valores de autocorrelacao e com tais valores obter os coeficientes do
modelo autoregressivo de ordem M, resolvendo as equacoes de Yule-Walker para tal

modelo.
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Trabalhos utilizando coeficientes PLP mostram que eles podem ser bastante
eficientes em sistemas de reconhecimento. Utilizando um nimero bem menor de
coeficientes para tarefas independentes do locutor [27], se obtém percentuais de
acerto no reconhecimento equivalentes aos obtidos pelos coeficientes mel-cepestrais.
Tipicamente sao usados 5 coeficientes PLP para se obter resultados equivalentes a
utilizacao de 12 coeficientes mel-cepestrais. Para tarefas dependentes do locutor sao

usados tipicamente 14 coeficientes PLP [2, 27, 28, 23].

3.6.1 Algoritmo

No algoritmo para a obtencao dos coeficientes PLP, os cdlculos sao realizados
a partir do sinal s(n) segmentado em janelas de tamanho N, onde x é um segmento

de s(n).

i) Dado o segmento = = [z(1)z(2)...x(N)], calcular o espectro de poténcia

P(w) = |X(w)|> onde X(w) é a DTFT de z. Obter também ¥(Q) pela
equagao (3.29) e as freqiiéncias centrais ; dos filtros cb, de acordo com o

numero de filtros utilizados.

ii) Calcular P(92), O(£;), Z(2), ®(Q) e ®(w) pelas equagoes (3.28), (3.30), (3.31),
(3.34) e (3.35), respectivamente.

iii) Calcular os M coeficientes PLP obtidos da solu¢ao do modelo autoregressivo
realizada pelas equagoes de Yule-Walker [2], a partir da IFFT (transformada

inversa de Fourier) de ®(w).

3.6.2 RASTA-PLP

Como ja fora mencionado, a representacao do sinal de voz estd relacionada
com o formato do trato vocal, refletindo entao seus movimentos. A taxa de variacao
dos componentes nao lingiiisticos de um sinal de fala geralmente aparece fora da taxa
de variacao do formato do trato vocal. Observando esta caracteristica, foi desenvol-

vida a técnica RASTA (RelAtive SpecTrAl) que tem por objetivo tirar vantagem de
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tal caracteristica suprimindo componentes espectrais que variam mais lenta ou mais
rapidamente que a taxa tipica de mudanga da fala. Na referéncia [26] é demonstrado
que os coeficientes RASTA-PLP melhoram a performance de um reconhecedor na
presenca de ruido convolucional e aditivo.

Na prética realiza-se a filtragem de cada banda do espectro obtida no PLP
antes de se calcular a equacao (3.30), e entao, da-se continuidade ao procedimento
igual ao PLP. Esta filtragem tem por objetivo suprimir fatores constantes em cada
componente espectral de curto termo, e deste modo, tornar a representacao do
segmento de voz menos sensivel as lentas variacoes do sinal de fala. Este filtro é

descrito por

W24+ 27— =27

H(z) = 0.1
(2) C 10082 — 1

(3.36)

3.7 Outros parametros

Geralmente sao utilizadas outras medidas juntamente com os coeficientes
anteriormente apresentados para se representar um segmento de sinal de voz. Estes
outros parametros tém por objetivo fornecer mais informagao sobre o segmento
de voz e assim melhor representd-lo. As medidas mais utilizadas sdo: energia e
delta coeficientes, sendo este ultimo uma medida do comportamento dinamico dos
coeficientes e podendo ser calculado inclusive para energia.

O célculo da energia foi apresentado na equagao (2.2). J& os delta coeficientes
analisam a variacao dos coeficientes ao redor de determinado coeficiente, sendo dados

por
Ac(i) = f(c(i = 8),... ,e(i+6)) (3.37)

parai=1,2,... , M, onde M é o niimero de coeficientes, § é o deslocamento a ser

considerado no célculo dos Ac(i) e ¢(i) sao os coeficientes utilizados.
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3.8 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os algoritmos de extracao de coeficientes
mais comumente observados na literatura. Através da andlise tedrica é possivel
notar a evolucao nos algoritmos. Inicialmente os primeiros algoritmos, por exemplo,
LPC, nao inseriam nenhuma restricao quanto a percepcao auditiva no calculo dos
coeficientes. Porém com o desenvolvimento de pesquisas observou-se uma grande
melhoria com utilizacao destas restricoes.

Os algoritmos apresentados seguem uma ordem cronoldgica, onde os ultimos
representam as técnicas mais novas de extracao de coeficientes, por exemplo, RASTA-
PLP. Os resultados referentes aos algoritmos de extracao de coeficientes quando
aplicados a sistemas praticos de reconhecimento sao encontrados nos Capitulos 4, 5

e 6.



Capitulo 4

Analise comparativa usando ajuste

temporal dinamico

4.1 Introducao

A técnica de ajuste temporal dinamico (dynamic time warping, DTW), am-
plamente utilizada na década de 1980 em reconhecimento de voz, é baseada na
comparacao de dois sinais, nao necessariamente alinhados ou de mesmo tamanho,
resultando em um valor de distancia/similaridade entre eles.

Tipicamente, o DTW ¢ aplicado em sistemas de reconhecimento de palavras
isoladas dependente do orador com pequeno vocabuldrio. De fato, DTW nao é
normalmente utilizado em sistemas de reconhecimento que envolvam tarefas mais
complexas, como por exemplo, em reconhecimento de fala continua ou com grande
vocabuldrio, por ser uma técnica deterministica que exige um esfor¢co computacional
muito grande.

O nome DTW surgiu pelo fato de se utilizar como ferramenta a programacao
dinamica na escolha do caminho 6timo e por se alinhar no tempo, “esticando” ou
“comprimindo”, os sinais comparados pelo algoritmo.

Este capitulo é organizado da seguinte forma: Na Secao 4.2 onde é apresenta-
da toda a teoria necessaria para compreender e implementar o algoritmo DTW. Na

Secao 4.3 é apresentado o sistema de reconhecimento implementado usando DTW

51
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Figura 4.1: Grafico para o estudo da programacao dinamica do algoritmo DTW.

e suas caracteristicas operacionais. Na Secao 4.3.1 sao descritos os procedimentos
utilizados nos testes de performance de um sistema DTW por nés implementado.
Estes testes utilizam os algoritmos de recorte e extracao de parametros descritos nos

Capitulos 2 e 3.

4.2 Algoritmo DTW

4.2.1 Programacao dinamica

A programacao dinamica é utilizada para analisar processos que envolvam
decisoes 6timas. Por este motivo este conceito é amplamente utilizado em reconhe-
cimento de sinais de fala.

Considerando como regiao de aplicagao deste procedimento o grafico da Figu-
ra 4.1, onde o eixo j representa os segmentos do sinal de entrada, sendo J o nimero
total de segmentos do sinal de entrada, e o eixo ¢ representa os segmentos do sinal
de referéncia, sendo I nimero total de segmentos do sinal de referéncia.

A programacao dinamica possibilita a obtencao do caminho de menor “custo”
através dos pontos deste grafico simplesmente limitando os pontos extremos, por

exemplo, o caminho de menor menor “custo” indo do ponto (1,1) para o ponto
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Figura 4.2: Representacao paramétrica dos segmentos do sinal de entrada e da

referéncia, t(i) e r(j) associados ao gréfico da restrigao global de caminho.

(I,.J), passando pelos pontos intermediarios do grafico.

4.2.2 Restricoes globais e locais

Nesta secao serao abordados os aspectos mais praticos do algoritmo DTW
relacionado ao reconhecimento de palavras faladas isoladamente.

Observam-se na Figura 4.2 os elementos £(7) e 7(j), que sao as representacoes
dos parametros extraidos dos segmentos i e j, dos sinais de entrada (teste) e de
referéncia, respectivamente. Estes elementos ¢(i) e r(j) denotam um conjunto de
coeficientes paramétricos extraidos dos segmentos ¢ e 5 dos sinais de fala entrada
e de referéncia. Além disso, sao comumente usados para o calculo do custo dy a
distancia de Itakura, se os vetores de parametros t(i) e r(j) forem obtidos através de
coeficientes LPC, ou pela distancia euclidiana ponderada, caso os parametros sejam
dados por coeficientes cepestrais [3].

Como pode ser observado, a Figura 4.2 também apresenta uma restricao glo-
bal de caminho, que tem por finalidade diminuir a regiao total de procura deste
modo também diminuindo o custo computacional. Existem vérias formas de se li-

mitar globalmente o caminho, como por exemplo a limitacao de Itakura mencionada
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Figura 4.3: Restricao local de caminho, onde os valores indicam os pesos relativos

aos vetores.

em [3]. Porém esta limitacao nao permite que um dos sinais comparados seja duas
vezes maior que o outro. Neste trabalho foi implementada uma restrigao global que
encontra o sinal de menor tamanho e retira tanto do extremo esquerdo superior
quanto do extremo direito inferior da regiao total de procura duas regioes cujas
areas quando somadas equivalem a drea de um quadrado de lado igual & metade do
nimero de segmentos do sinal de menor tamanho, como é mostrado na Figura 4.2.
Isto é, na pratica, se I > J entao a regiao de procura serd limitada por duas re-
tas, a primeira que liga o ponto (1,.J/2) ao (J/2,J) e a segunda que liga o ponto
(I-2+1,1)a0 (I,J/2).

Na implementacgao préatica do algoritmo DTW, deve-se ainda definir a res-
tricao local de caminho. Como na restricao global, também existem varias opgoes
para se limitar localmente o caminho [3]. Na Figura 4.3 é apresentada a restricao
local utilizada neste projeto e que é uma das mais simples computacionalmente.
Supondo que os trés vetores da figura estejam convergindo para o mesmo ponto

(ix, jk), entao a distancia referente a este caminho parcial é dada por

D(Z‘kfl,jk) + d(lk,]k)
min § D (ig—1, jr—1) + 2d(ix, jr) (4.1)
D(ik,jk_l) + d(zlm]k)

onde D(iy_1,jx) é a menor distancia do ponto (1,1) até o ponto (ix_1,jx) € d(ig, jk)
é a distancia associada ao ponto, ou seja, a distancia associada a comparacao de
similaridade dos parametros correspondentes aos segmentos iy € ji.

Outras técnicas e definicoes das restricoes global e local para o algoritmo

DTW podem ser encontradas em [15, 16].
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Elemento mais
representativo

CLASSE

Figura 4.4: Exemplo de elemento mais representativo de uma determinada classe.

Com as restri¢oes globais e locais de caminho definidas, deve-se definir ainda

as etapas de treinamento e de reconhecimento, apresentadas a seguir.

4.2.3 Treinamento

O algoritmo DTW realiza a comparacao entre dois sinais, onde um ¢ o sinal
entrada e o outro é o sinal de referéncia ou padrao. Cada palavra do vocabulario
usado no sistema de reconhecimento representa uma classe, e o intuito do treina-
mento é encontrar o padrao de cada classe, podendo este ser representado por mais
de um sinal, ou seja, podemos ter mais de um padrao por classe. Por exemplo,
usar 3 ou 5 elementos de cada classe para treinamento significa que, para o caso de
digitos falados em portugués (“0”, “1”, ... ,“9”) teremos um total de 30 ou 50 sinais.
Pode-se entao utilizar todos os 30 ou 50 sinais como padroes, e a classe do sinal que
tiver menor Dy em comparacao ao sinal de entrada sera a classe reconhecida resul-
tante. Caso o intuito seja usar somente um padrao de cada classe, seria necessario
encontrar entre os 3 ou 5 elementos de cada classe aquele que melhor representa
a classe. Para se encontrar este elemento que melhor representa a classe, deve-se
usar o proprio algoritmo DTW que sera aplicado entre todos os elementos da classe
e aquele que tiver o menor somatoério das distancias em relacao a todos os outros
elementos da classe, serd o escolhido como padrao. Se fosse possivel representar os
sinais por meio de somente dois coeficientes, este elemento mais representativo seria
o elemento mais central da classe, como mostra a Figura 4.4.

Tendo o padrao de cada classe, facilmente aplica-se o DTW entre estes pa-

droes e o sinal de entrada, de tal modo que, o resultado do reconhecimento sera
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dado pelo padrao que tiver menor distancia total Dy em relagao ao sinal de entrada.

4.2.4 Reconhecimento

A partir dos conceitos explicitados anteriormente sobre DTW, como as res-
tricoes global e local de procura e os préprios conceitos elementares de custo, pode-
remos aplica-los ao reconhecimento de palavras faladas isoladamente usando como
base um sinal padrao de classe a ser reconhecida.

Para realizarmos o processo de classificacao, utilizamos os parametros ex-
traidos de cada segmento tanto do sinal de entrada quanto dos padroes para se fazer
a comparacao entre estes sinais. Assim obtemos um valor numérico que expressa a
distancia entre o sinal de teste e o(s) padrao(6es). Quanto menor for este valor sig-
nifica que mais “parecidos” sao os sinais comparados. O critério de escolha do sinal
reconhecido ¢ dado pela classe do sinal padrao que gera o menor valor de distancia
quando comparado com o sinal de entrada.

Na representacao do sinal de entrada no eixo j e o padrao no eixo 7, entao
calcula-se a distancia dy como sendo a distancia euclidiana ou de Itakura, dependen-
do do tipo de parametro utilizado. Exemplificando, dy(2, 3) representa a distancia
entre os parametros que representam respectivamente o 2° e o 3° segmento do sinal
de entrada e do padrao.

Na procura do caminho 6timo do algoritmo DTW é usada como base uma
matriz de distancia entre todos os segmentos. Inicia-se, entao, a procura a partir do
ponto (1, 1), cuja definicao de distancia é dada por D(1,1) = 0. Em seguida, dentro
da primeira coluna encontram-se as distancias totais entre o ponto (1,1) e os demais
pontos dentro desta coluna que fazem parte da regiao de procura. Prosseguindo,
serd feito o mesmo para a segunda coluna e assim por diante até que se chegue ao
ponto (I, .J) que é o ponto final da procura.

Com este desenvolvimento, D(I,.J) expressa o menor custo total para chegar
ao ponto (I,J) a partir do ponto (1,1), sendo o cdlculo das distancias totais para
cada ponto da matriz de procura DTW obedece ao principio de otimizacao de Bell-

man [3]. O resultado total da similaridade entre os sinais serd dado pela seguinte
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equacao:

_ D{,J)
Dy = = (4.2)

onde M é o nimero de pontos do caminho percorrido, ou seja, quantos pontos foram
necessarios para se chegar de (1,1) a (I, .J) e Dr é a distancia total normalizada. Os
pontos que formam o caminho étimo podem ser facilmente encontrados fazendo-se

o caminho inverso de procura, a partir do ponto (I, .J) até ao ponto (1,1).

4.3 Simulacoes computacionais

No sistema aqui implementado, o universo de teste e treinamento sao com-
postos respectivamente por 500 e 50 sinais, tendo o primeiro 50 sinais de cada classe
e o segundo 5 de cada classe onde cada classe estd associada a um digito. Assim,
haverd 50 (teste) ou 5 (treinamento) sinais que representam o digito “1”, mais 50
ou H sinais que representam o digito “2” e assim por diante. Todos os sinais fo-
ram gravados em mono, 16 bits e com taxa de amostragem de 8000 Hz. Para isto,
usou-se o programa Soundo’LE, que faz parte do kit Multimidia SoundBlaster da
Creative e foram utilizados dois microfones comuns diferentes, um que acompanha
o kit multimidia e o outro cujo modelo é Leadership com pedestal. Os sinais foram
gravados em dias diferentes e com grande diversidade nos tipos de ruido ambiente.

Na segmentacao do sinal voz foi utilizada janela de Hamming de 20 ms com
50% de superposicao [29, 30]. Estes pardmetros estao entre os mais comumente
encontrados na literatura.

Na extracao de parametros sao obtidos coeficientes LPC12, Cepestrall,
LPC-Cepestrall5, Mell5 (Deller et al.), Mell5 (Rabiner et al.), LPC-MEL15, PLP15
e PLP5, além da energia, delta energia e dos delta coeficientes para cada segmen-
to. As siglas acima foram criadas para descrever os tipos e niimero de coeficientes

utilizados no sistema de reconhecimento implementado, e estes sao definidos por:

e LPC12: sao extraidos 12 coeficientes LPC de cada segmento mais um coefi-
ciente de energia. No final, cada segmento do sinal de voz sera representado

por 13 parametros.
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e Cepestrallh: sao extraidos 15 coeficientes cepestrais de cada segmento usando
a propria definicao de coeficientes cepestrais além da energia do segmento. A
representacao final dos segmentos serd dada por 32 parametros que incluem 1
coeficiente de energia, 15 coeficientes cepestrais, 1 coeficiente delta energia e
mais 15 coeficientes delta cepestrais. No calculo destes coeficientes foi utilizada

uma FFT de 256 pontos.

e LPC-Cepestrall5: o nimero total de parametros também é 32, sendo que, a
unica diferenca é a extracao de coeficientes, pois estes coeficientes cepestrais

sdo obtidos a partir dos coeficientes LPC usando a equagao (3.12).

e Mell5 (Deller et al.): sdo extraidos 15 coeficientes mel-cepestrais usando 20
filtros cb triangulares e FFT de 1024 pontos. O nimero total de parametros
por segmento é 32, pois sao usados também a energia, a delta energia e os

delta coeficientes para representar o segmento [3].

e Mell5 (Rabiner et al.): a diferenca deste para o anterior é o método de extracao

dos coeficientes mel-cepestrais [6] que é aquela expressa na Secao 3.5.2.

e LPC-MEL15: a diferenca deste método para os dois anteriores é a dado pela
técnica de obtencao dos coeficientes mel-cepestrais que é aquela expressa na

Secao 3.5.3.

e PLP15: o numero total de parametros continua sendo 32, e sao extraidos 15

coeficientes PLP de cada segmento.

e PLP5: sao extraidos 5 coeficientes PLP de cada segmento e a representacao
final é dada por 12 parametros, onde havera 1 coeficiente de energia, 5 coefi-

cientes PLP, 1 coeficiente delta energia e mais 5 coeficientes delta PLP.

As siglas anteriormente mencionadas sao utilizadas na secao de resultados e
sua implementacao estd diretamente relacionada com os algoritmos apresentados no
capitulo 3. Nos coeficientes representados por Cepestrallb, LPC-Cepestrall5, Mellb
(Deller et al.), Mell5 (Rabiner et al.) e LPC-MEL15 foi realizado o procedimento
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CMR apresentado na Secao 3.5.4. A utilizagao de coeficientes PLP com diferen-
tes nimeros de coeficientes tem por intuito observar a diferenca comportamental
em sistemas de reconhecimento que utilizam nimero de coeficientes caracteristicos
de sistemas independentes do locutor e que utilizam nimero de coeficientes carac-
teristicos de sistemas dependentes do locutor.

As técnicas de reconhecimento e de treinamento utilizadas no sistema estao

baseadas nas técnicas apresentadas anteriormente neste capitulo.

4.3.1 Resultados

Nesta secao serao apresentados resultados de reconhecimento relativos a tes-
tes realizados com diferentes algoritmos de extracao de coeficientes, diferentes algo-
ritmos de recorte e diferentes conjuntos de sinais de treinamento.

Na Tabela 4.1 foi utilizado um centréide para cada classe, ou seja, no algorit-
mo de reconhecimento DTW sao realizados 10 comparacoes entre o sinal de teste e
os 10 centroides calculados entre os 50 sinais de treinamento. Além disso, foram uti-
lizados os diferentes coeficientes ja mencionados na Se¢ao 4.3 e os quatro algoritmos
de recorte descritos no Capitulo 2, ressaltando que tanto os sinais de teste quanto os
sinais de treinamento foram recortados utilizando os mesmos algoritmos de recorte.
Nesta tabela, observa-se uma melhora gradativa do percentual de reconhecimento
em relacao ao algoritmo de recorte utilizado ao se observar os coeficientes LPC12,
PLP15 e PLP5. Ja entre os coeficientes cepestrais nao é possivel notar qualquer re-
lacao entre aumento do percentual de reconhecimento e os algoritmos de recorte. O
melhor resultado absoluto é dado pelo coeficiente LPC-MEL15 usando como recorte
os algoritmos 1 e 4, gerando um percentual total de acerto de 85.8%.

Na Tabela 4.2 foram utilizados 3 sinais de cada classe no treinamento, for-
mando um conjunto de treinamento de 30 sinais. Pode-se reafirmar as observagoes
constatadas na Tabela 4.1. Comparando as Tabelas 4.1 e 4.2, nota-se uma consi-
derdvel diferenca entre os percentuais de reconhecimento absoluto. De fato, usando-
se 30 sinais do conjunto de treinamento como padroes de reconhecimento, apesar

de aumentar o custo computacional, ocasiona uma consideravel melhoria no percen-
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Tabela 4.1: Percentual de acertos calculando 1 centrdide entre os 5 elementos de

cada classe (no treinamento).

Algoritmos de recorte

Coeficientes Algoritmo 1 | Algoritmo 2 | Algoritmo 3 | Algoritmo 4
LPC12 54.4% 52.0% 57.6% 53.6%
Cepestrallb 54.4% 51.2% 52.4% 61.2%
LPC-Cepestrallb 51.8% 54.4% 52.0% 70.6%
Mell5 (Deller et al.) 65.8% 51.2% 43.8% 55.0%
Mell5 (Rabiner et al.) 63.6% 59.2% 68.2% 64.4%
LPC-MEL15 85.8% 76.0% 80.4% 85.8%
PLP15 38.2% 46.6% 66.4% 69.4%
PLP5 48.0% 39.4% 54.4% 64.2%

tual de acerto. Novamente o melhor resultado absoluto é apresentado pelo sistema
LPC-MEL15 usando o algoritmo 4 no recorte, com um total neste caso de 93.4% de

acerto.

Tabela 4.2: Percentual de acertos usando os 3 elementos de cada classe (no treina-

mento).
Algoritmos de recorte

Coeficientes Algoritmo 1 | Algoritmo 2 | Algoritmo 3 | Algoritmo 4
LPC12 20.0% 24.8% 23.4% 27.2%
Cepestrallb 70.2% 58.6% 58.0% 74.4%
LPC-Cepestrallb 66.0% 60.0% 61.2% 68.4%
Mell5 (Deller et al.) 72.2% 54.8% 49.2% 62.8%
Mell5 (Rabiner et al.) 80.2% 75.4% 77.6% 79.4%
LPC-MEL15 90.8% 87.4% 87.6% 93.4%
PLP15 55.8% 56.4% 72.6% 77.0%
PLP5 63.8% 52.6% 63.6% 63.6%
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A Tabela 4.3 mostra os resultados de forma idéntica a Tabela 4.1, exceto
pelo fato de se utilizar os 5 elementos de cada classe como centréide. As mesmas
observacoes concluidas pela analise das tabelas anteriores podem ser constatadas, e
realizando uma andlise comparativa, pode se notar um aumento no percentual de
reconhecimento exceto pelos coeficientes LPC12 que diminuiram em mais de 15% o
percentual de acerto quando comparado com os resultados obtidos na Tabela 4.1.
Os melhores resultados absolutos sao 93.2% e 93.0% de acerto, obtidos com os

coeficientes LPC-MEL15 usando no recorte os algoritmos 1 e 4.

Tabela 4.3: Percentual de acertos usando os 5 elementos de cada classe como cen-

tréide (no treinamento).

Algoritmos de recorte

Coeficientes Algoritmo 1 | Algoritmo 2 | Algoritmo 3 | Algoritmo 4
LPC12 20.4% 24.2% 23.6% 28.2%
Cepestrallb 73.8% 66.0% 61.8% 75.8%
LPC-cepestrallb 67.8% 67.4% 64.0% 73.8%
Mell5 (Deller et al.) 72.0% 56.4% 57.8% 57.4%
Mell5 (Rabiner et al.) 79.4% 78.6% 78.6% 83.4%
LPC-MEL15 93.2% 88.6% 87.4% 93.0%
PLP15 52.4% 59.0% 72.2% 75.0%
PLP5 59.0% 56.8% 65.2% 66.8%.

Outra constatacao relativa aos coeficientes PLP pode ser observada em to-
das as quatro tabelas. Foi notado que na maioria dos casos o algoritmo PLP15
conseguia gerar melhor resultado que o algoritmo PLP5, ao se comparar os valores
de uma mesma tabela, inclusive os melhores resultados absolutos entre este dois
tipos de coeficientes foram alcangados pelo PLP15. Os tinicos casos que fogem desta
constatacao em todas as tabelas, estao relacionados com o algoritmo 1 de recorte.
Facilmente seria possivel imaginar tal comportamento dos coeficientes PLP, pois os
PLP15 sao caracteristicos de sistemas dependentes do locutor e os PLP5 sao pa-

ra sistema independentes do locutor. Uma vez que o sistema implementado era
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dependente do locutor, o resultado constatado ja era esperado.
As Tabelas 4.4 e 4.5 mostram as tabelas de confusao referentes aos melhores

resultados absolutos encontrados nas Tabelas 4.2 e 4.3, que sao respectivamente

93.0% e 93.4%.

Tabela 4.4: Tabela de Confusao - LPC-MEL15 e Algoritmo 4 da Tabela 4.2.

Digitos reconhecidos
123456718910
1510701 0]0,0]0|0]01]O0
20050001 0]0|0]0]07]0
3101030 |0(14,0]0]071]0
4011010149900 [0]0|0]O0
503]0]0]0(46]00]0|0]1
6(10]0|14]0|01(36|0]0]|07]0
7001000 |0]0|50]0]07]0
8101 2]0]0 01001480710
91900 0]0|0]0|0]0]|50]0
0o o0}0]O0O]O0|O0O]0|0]0]|O0]50

Observando as Tabelas 4.4 e 4.5 pode se notar que os digitos “3” e “6” sao
os que geram menor percentual de acerto, sendo entao os maiores responsaveis pelo
percentual total de acertos nao ser mais alto. Esta confusao entre os digitos “3” e
“6” é devido a propria construcao fonética destas palavras. Resultados semelhantes

foram observados em [10, 11].

4.4 Conclusao

Neste capitulo foram estudados sistemas de reconhecimento utilizando DTW.
Foram verificadas as performances dos quatro algoritmos de recorte vistos no Capitulo 2

e dos diversos tipos de caracteristicas descritas no Capitulo 3 quando aplicados a
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Tabela 4.5: Tabela de Confusao - LPC-MEL15 e Algoritmo 4 da Tabela 4.3.

Digitos reconhecidos

123456718910
149,070 10]0|0]1|0]01]O0
2001500010} 0]0]0]07]0
310010 (38]0 0112, 0]0]07]0
4021010146001 ]0|1]0
5031007047001 0]07]0
6(10]0 110|039, 0]0]07]0
7007000 |0]0|50]0]071]0
8101 2]0]0|0]0|01]48]071]0
9190100 ]010]0|0]0]|50]0
ofo0}0]0O]0LO0]0|0]0]|O0]50

um sistema de reconhecimento de voz baseado na técnica DTW.

De modo geral foi possivel constatar uma performance ligeiramente superior
do algortimo de recorte 4 para quase todos os tipos de testes aqui realizados. Além
disso, verificamos uma melhor representacao dos sinais de voz pelos coeficientes
LPC-MEL estudados na Secao 3.5.3. Estes coeficientes apresentaram performance
superior até mesmo aos coeficientes PLP que estao em bastante voga em trabalhos
recentes de reconhecimento de voz.

A grande desvantagem da técnica DTW perante outras técnicas usadas em
reconhecimento é o custo computacional que cresce exorbitantemente em sistemas

mais complexos, como aqueles independentes do orador ou mesmo para fala continua.



Capitulo 5

Analise comparativa usando

modelos escondidos de Markov

5.1 Introducao

A técnica dos modelos escondidos de Markov (hidden Markov models, HMM)
¢ a mais explorada até o presente momento em reconhecimento de voz, pois ela tem
se mostrado bastante eficiente na execucao das mais variadas tarefas. Esta técnica
surgiu com a idéia de se melhorar o modelo de reconhecimento que até entao era
deterministico, baseado em comparacao de padroes, como é o caso do DTW.

A necessidade de uma técnica mais representativa em termos estatisticos
levou os pesquisadores a desenvolver sistemas de reconhecimento usando HMM,
que trata os sinais de voz como modelos estocdasticos. As pesquisas com HMM em
processamento de sinais de voz tiveram e ainda tém grande importancia, pois foi
através desta técnica que se tornou viavel a implementacao de sistemas inclusive
para fala continua em tempo real.

Neste capitulo sera abordada a técnica de HMM para reconhecimento de si-
nais de voz. Na Secao 5.2 é explicado o algoritmo HMM propriamente dito. Nas
Secoes 5.3 e 5.4 sao descritos alguns aspectos praticos do sistema, como o pré-
processamento necessario e a descricao do sistema aqui implementado, respectiva-

mente. Na Secao 5.5 sao realizados os testes utilizando os algoritmos de recorte e

64
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de extracao de parametros.

5.2 Algoritmo HMM

Nesta secao ¢ descrito o algoritmo HMM discreto no tempo e para tal é ne-
cessario introduzir alguns conceitos basicos de probabilidade e processo estocéstico.

Observando um processo aleatério descrito como um conjunto de N estados
distintos (Si, Ss,...,Sy) em um instante de tempo t qualquer, de acordo com um
conjunto de probabilidades associadas as transicoes de estado, este sistema pode
ou nao mudar de estado em intervalos de tempo regularmente espacados. Se a
probabilidade do estado atual ¢; ser o estado S; depende somente do estado S; no
tempo (¢t — 1), tem-se um processo markoviano de primeira ordem, que é descrito

matematicamente por
Plg; = Silqi-1 = Si, qt—2 = Sk, ...] = Plgy = Sj|qi—1 = Si] (5.1)

Ao considerar esta probabilidade independente do tempo, define-se a matriz tran-

sicao de estados como
A= {aij}nen = {Plg = Sjlgi—1 = Sil}nun (5.2)

onde a;; é a probabilidade de se estar no estado S; no instante ¢ dado que no instante
anterior (¢ — 1) se estava no estado S;, com 1 < i,j < N, para o caso discreto no

tempo. Esta matriz de transicao de estados satisfaz as seguintes propriedades
Q5 Z 0
N
D1t =1

Outra notacao importante é a probabilidade inicial, ou seja, a probabilidade

(5.3)

de se comecar o processo em determinado estado, denotada por

onde 7; é a probabilidade de se comecar no estado S;, para 1 <7 < N.
As caracteristicas até entao descritas definem um modelo observavel de Mar-

kov, ou seja, cada estado esta associado a uma saida observavel do processo. Na



CAPITULO 5. ANALISE COMPARATIVA USANDO MODELOS ESCONDIDOS DE MARKOV 66

pratica sao usados modelos escondidos de Markov para modelar o reconhecimento
de sinais de voz, e estes sao caracterizados pela presenca de dois processos sendo
um observavel e o outro nao. Estes dois processos estao relacionados a variacao das
propriedades aleatoérias do sinal ao longo do tempo e aos parametros extraidos do
sinal num determinado instante de tempo. Nos HMM, a matriz de distribuicao de

probabilidade de simbolos de observacao é dada por
B = {bj(k)}nxm = {Plor = vklg: = Sj]} (5.5)

onde b;(k) é a probabilidade de se observar no instante ¢ o simbolo v, em um estado
Sj, onde v, pertence a um conjunto de M simbolos dado por V' = {vy,v,... ,vum},
com 1 < k < M e o, denota a observacao no tempo ¢, para o caso discreto no tempo.
Os elementos desta matriz atendem a propriedades equivalentes as da equagao (5.3),

descritas por

bj(k) >0
224:1 bj(k) =1

A definicao completa de um modelo HMM depende das especificacoes de N,

(5.6)

M e o conjunto de medidas de probabilidade dado pelas matrizes A, B e m. A

notacao usada para designar um modelo serd

A= (A, B,n) (5.7)

5.2.1 Técnicas de reconhecimento

O objetivo do reconhecimento é calcular a probabilidade de determinado
modelo A\ gerar uma observacao O determinada pelo sinal de entrada do sistema
de reconhecimento, ou seja, calcular P[A|O]. No caso do reconhecimento de digitos
isolados haverd um modelo representativo para cada digito.

Primeiramente simplificamos o célculo de P[A|O] por intermédio do teorema
de Bayes através do qual pode-se concluir que maximizar P[A|O] é o equivalente a
se maximizar P[O|)], ou seja, basta maximizar a probabilidade de uma seqiiéncia

dado o modelo [3, 6, 11].
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5.2.1.1 Procedimento forward

O procedimento forward calcula P[O|)\] a partir da probabilidade de ocorrer
a seqiiéncia de observagoes parciais o1, 0o, ... ,0; e 0 estado S; num instante ¢ dado

o modelo A. Esta probabilidade é definida por
(i) = Plo1os .. .04, qs = Si|A] (5.8)
e para se calcular P[O|)] utiliza-se o seguinte algoritmo:

i) Inicializando: a4 (i) = mb;(01), 1<i<N
ii) Recursio: ay1(j) = |SoN, ay(i)ag; | bj(0ps1),

e N _ T = numero de observacgoes
iii) Finalizando: PO\ = )_.", ar(i),
N = nimero de estados

5.2.1.2 Procedimento backward

O procedimento backward calcula P[O|A] a partir da probabilidade de ocor-
rer a seqiiéncia de observacoes parciais 0;y1, 0p19, ... ,0r dado modelo A e que no

instante ¢ esteja no estado S;. Esta probabilidade é definida por
Bi(i) = Ploy410442 . .. or|qr = Si, A (5.9)
e P[O|A] dado pelo seguinte algoritmo:
i) Inicializando: fr(i) =1, 1<i<N

) i , N _ t=T-1,T-2,...,1
ii) Recursao: By(i) = |Y2;—; Biv1(d)aizbi(oe1)]
1<i<N

iii) Finalizando: P[O|A] = 32N m;bi(0:) 5 (3)

5.2.2 Procedimento alternativo de Viterbi

O procedimento de Viterbi calcula a probabilidade P[O|)] a partir da seqiiéncia

de estados mais provavel, e para tal define-se

0:(1) = max Plqiqa...q—1,q = Si, 0102 ... 04| 7] (5.10)

q192...qt—1
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como sendo a probabilidade méxima ao longo de um tnico caminho, terminando
no estado S; no tempo ¢, considerando a seqiiéncia de observagoes o1, 0o, ... ,0;.

Recursivamente pode-se calcular [6]
0r1(J) = m?X[ét(i)aij]bj(OtJrl) (5.11)

e para rastrear a seqiiéncia de estados que maximiza a equacao (5.10) (backtracking)
utiliza-se a variavel auxiliar ¢;(¢;) que guarda o estado no instante anterior, ou seja,
Gr—1 = Ye(qr)-

Por questoes computacionais aplica-se ao algoritmo de Viterbi o operador
logaritmo, transformando as operacgoes de multiplicagao em adi¢ao. Este algoritmo

é chamado de algoritmo alternativo de Viterbi sendo descrito por

i) Pré-processamento:

ii) Inicializando:

iii) Recursao:

0¢(5) = log(6:(j)) = maxyy<j<ny[0-1(2) + @iz] + bj(0r), 2

Pi(j) = arg max i <j<ny[0e—1(4) + @y, 1

IN
~
IN

IA
<
IA
= N

iv) Finalizando:

P = max g <;< Ny [07(i)]

qr = arg max i <;<n}[07(%)]
v) Backtracking:

a4t = Yi41(qr+1)
t=T—-1,T-2,...,1
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5.2.3 Técnicas de treinamento

O objetivo do treinamento é obter o modelo A = (A, B, 7) satisfazendo certos
critérios de otimizacao. Resumindo, a partir de certas seqiiéncias de observacao, se
calculam as matrizes de probabilidade A, B e 7.

O método de treinamento utilizado neste trabalho foi o de Baum-Welch,

porém para decreve-lo, é necessario definir algumas variaveis como

(i, j) = Plgs1 = Sj, e = Si|O, \] = P[qu:lf[j(’)q\i\}:Si’ON (5.12)
6 ( ) _ai(d)agibj(or41)Be+1(4) ‘
t\%,]) = P[O[A]

onde &(i,j) é a probabilidade de existir uma transi¢ao de S; para S; no instante ¢,
considerando um modelo e uma determinada seqiiéncia de observacoes. E também
definida a probabilidade de estar no estado S; em um instante ¢ dado uma determi-

nada observacao e modelo por

(i) =0 &ling), t<T

vr(i) = I?[TO(K], t=T

(5.13)

e a probabilidade do modelo se encontrar no estado S; em um instante ¢ e gerar a

saida v é definida por

ik = | 0 o= (5.14)

07 Ot 7£ Vg

Considerando 7; como o nimero de vezes em que se comeca no estado S; =
v1(t) e H como o nimero de amostras de classe em questao. As matrizes A e B

podem ser obtidas através das seguintes equagoes

nimero esperado de transicoes do estado S; para o estado S

Tv =
" nimero esperado de transicoes a partir do estado S; para um estado qualquer

Yot Yo i d)
e IZ%ZT*&W)
_ Zh IZt L CYt( )aijb;(ti1) Biv1 () - (5.15)
S 1Zg S (@) aigbi (ten) B (7)
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- nimero esperado de estar no estado S;e o observar o simbolo o

niumero esperado de vezes de estar no estado S;
ZhH:I 23:1 5t(ia k)
ZhH:I Zthl V()
_ ZhH:I Zthl (i) B (¢) (5.16)
ZhH:1 ZZ:I o (i) By (i) '

sendo o; = v e o algoritmo final de Baum-Welch é caracterizado por trés etapas:

i) Inicializando: Iniciar cada modelo A = (A, B, 7) com valores aleatdrios, aten-

dendo as restricoes (5.3) e (5.6).

ii) Recursao: Estimar os modelos através de (5.15) e (5.16). Estes modelos sao
reestimados apos a utilizacao de H elementos da classe, dado pelo nimero de
sinais por classe. Sendo a variacao nos elementos das matrizes A, B e m menor

que um determinado limiar, entao a recursao é abortada.

iii) Repetindo: Os passos anteriores sao repetidos para varios modelos iniciais com

o objetivo de se estabelecer o méximo local mais favoravel [3].

5.3 Pré-processamento

O pré-processamento consiste na realizacao da quantizacao dos parametros
extraidos de cada segmento. Neste trabalho foi utilizada a quantizacao vetorial e
através deste procedimento limitam-se os valores que os parametros extraidos podem
assumir.

O parametro a ser quantizado é comparado com um diciondrio (codebook) de
parametros e o indice do elemento do dicionario que melhor representa o parametro
passa a representar o proprio parametro. A medida utilizada para comparar um
parametro com o dicionario no sistema implementado é a distancia euclidiana.

O dicionério de parametros é gerado por intermédio de um conjunto de
parametros grande o suficiente para que os elementos do diciondrio possam repre-

sentar todo o universo de possiveis parametros.



CAPITULO 5. ANALISE COMPARATIVA USANDO MODELOS ESCONDIDOS DE MARKOV 7]_

A técnica de quantizacao vetorial utilizada no treinamento foi a chamada
de LBG (Linde Buzo Gray) com fissao de centrdides [6] que consiste em dividir o
conjunto de treinamento em 2" elementos. Primeiramente, o dicionario é represen-
tado por um tunico vetor do conjunto de treinamento, e este é dado pela média dos
elementos do conjunto de treino. Na segunda etapa aplica-se uma perturbagao e
ao(s) elemento(s), de tal modo a podermos dividir o diciondrio no dobro de regides.
Esta etapa ¢é realizada recursivamente até que o nimero elementos seja atingido.
Tipicamente esta perturbagao varia entre 0.01 < e < 0.05, de acordo com [6]. Esta
técnica foi utilizada somente na obtencao do vetor inicial. Posteriormente utiliza-se

o LBG convencional na realiza¢ao do treinamento [31].

5.4 Sistema implementado

Existem varios modelos HMM, porém o mais comumente utilizado para voz é
o modelo do tipo left-right. Este modelo nao permite transicao entre quaisquer esta-
dos, ou seja, caminha-se sempre no sentido do estado mais a direita ou permanece-se
parado, obedecendo as restri¢oes temporais do sinal de voz. Como o primeiro estado
é sempre o mais a esquerda do modelo, entao é necesséaria a utilizacao da matriz ;.

O modelo utilizado neste trabalho foi um modelo left-right com quatro es-
tados, observado na Figura 5.1. A escolha de tais parametros foi decidida apods a

analise de [3, 6, 11, 32].

ary 22 as3 Q44

Figura 5.1: Modelo HMM do tipo left-right com 4 estados.
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5.5 Resultados

Nesta secao sao apresentados alguns resultados referentes as implementacoes
realizadas com um sistema de reconhcimento HMM do tipo left-right com quatro
estados. O dicionério de parametros de tamanho 128 se mostrou bastante eficiente,
considerando a aplicagao utilizada (reconhecimento de digitos) [11, 32].

O sistema dependente do locutor utiliza a mesma base de dados aplicada no
sistema DTW, ja no sistema independente do locutor utilizou-se uma base de dados
para o treinamento composta por 10 homens e 10 mulheres, com trés repeticoes
de cada digito por pessoa, ou seja, 60 sinais por digito. Estes sinais usados na
base independente do locutor foram gravados a 11025 Hz em condigoes bastante
favoraveis com pouquissima influéncia do ruido ambiente. A base de teste para o
sistema independente do locutor é composta por 19 homens e 19 mulheres, sendo
repetido para cada pessoa trés sinais por digito, fazendo um total de 114 sinais por

digito. As pessoas utilizadas no treinamento nao sao as mesmas utilizadas no teste.

Tabela 5.1: Percentual de acertos de um sistema HMM dependente do orador.

Algoritmos de recorte

Coeficientes Algoritmo 1 | Algoritmo 2 | Algoritmo 3 | Algoritmo 4
LPC-Cepestrallb 78.2% 83.6% 87.6% 81.2%
LPC-MEL15 79.0% 80.8% 90.6% 88.8%
PLP15 61.6% 52.2% 56.6% 57.4%
PLP5 66.0% 59.4% 61.4% 67.8%

Os sinais sao segmentados utilizando-se janelas de Hamming de 20 ms com
50% de superposicao, e os parametros extraidos atendem as especificacoes descritas
na Secao 4.3 do Capitulo 4. No sistema independente do locutor foram utilizados
somente os algoritmos de recorte 1 e 2, devido as caracteristicas de gravacao do sinal.
Uma vez que, os sinais utilizados no sistema independente do locutor nao tinham
suficiente informacao de ruido para aplicarmos os algoritmos 3 e 4 de recorte.

As Tabelas 5.1 e 5.2, sao respectivamente relacionadas a sistemas dependente
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Tabela 5.2: Percentual de acertos de um sistema HMM independente do orador.

Algoritmos de recorte

Coeficientes Algoritmo 1 | Algoritmo 2
LPC-Cepestrallb 88.0% 75.5%
LPC-MEL15 93.2% 87.5%
PLP15 86.8% 75.6%
PLP5 88.3% 75.4%

e independente do locutor. Comparando os resultados do classificador HMM com

o classificador DTW e antecipando os resultados obtidos com o classificador ANN,

podemos notar uma melhor performance do classificador HMM de um modo geral.

No caso dos coeficientes LPC-MEL, o sistema usando HMM obteve resultado 90.6%

de acerto para dependente do locutor contra 93.0% do DTW e 81.8% do ANN,

todos usando o algoritmo 4 de recorte. Ja para independente do locutor o melhor

resultado do sistema usando HMM superou em aproximadamente 10% o melhor

resultado usando ANN, todos com coeficientes LPC-MEL

Tabela 5.3: Variando o percentual de superposicao

Percentual de superposicao
0% 25% 50% | 75%
acerto 86.2% | 89.2% | 88.8% | 84.4%
tempo(seg) || 13.24 | 13.40 | 14.50 | 31.81

Tabela 5.4: Variando o numero de coeficientes

Numero de coeficientes

9 11 13 15 17
acerto 84.0% | 88.2% | 88.6% | 88.8% | 88.6%
tempo(seg) || 6.97 | 7.47 | 13.24 | 14.50 | 15.60
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Tabela 5.5: Variando o tamanho do segmento

Tamanho do segmento

10 ms | 15 ms | 20 ms | 25 ms

acerto 87% | 88.2% | 88.8% | 89.8%
tempo(seg) || 14.60 | 9.78 | 14.50 | 7.58

Nas Tabelas 5.3, 5.4, 5.5, 5.6 e 5.7 sao apresentados resultados relativos a
“sintonia” do sistema usando classificador HMM, algoritmo 4 de recorte, dependen-
te do locutor com janela de 20 ms, 50% de superposicao, 15 coeficientes LPC-MEL15,
4 estados, codebook de tamanho 128 e também energia e delta coeficientes para re-
presentar os segmentos do sinal. A partir destes parametros, foram sendo alterados
o percentual de superposicao, nimero de coeficientes, tamanho de segmento, tama-
nho do codebook e nimero de estados. Sendo todas estas variacoes representadas

nas tabelas ja anteriormente mencionadas.

Tabela 5.6: Variando o tamanho do codebook

Tamanho do codebook

64 128 256

acerto 88.2% | 88.8% | 87.4%
tempo(seg) || 15.33 | 14.50 | 24.28

Tabela 5.7: Variando o nimero de estados

Numero de estados

3 4 5 6 7

acerto 88.8% | 88.8% | 88.8% | 88.2% | 88.8
tempo(seg) || 17.30 | 17.41 | 18.12 | 18.70 | 18.62

Os melhores resultados desta “sintonia” foram obtidos com algoritmo 4 de

recorte, janela de 25 ms, codebook de tamanho 128, 25% de superposicao, 15 coe-
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ficientes LPC-MEL e 4 ou 5 estados. As Tabelas de confusao 5.8 e 5.9 mostram
detalhadamente os melhores resultados da “sintonia”respectivamente com 4 e 5 es-
tados, possibilitando a observagao dos digitos mais probleméticos neste caso especi-

ficamente.

Tabela 5.8: Tabela de confusao do melhor resultado da sintonia usando 4 estados -

89.2%

Digitos reconhecidos

1123|4156/ 7]8|9]0
14| 0] 0 ]0]0]0]2|0]0]2
2005 0]0[0]0L0]0]0]0O0
3101049001, 0]0]0]0
400101 0(5]0(0[0]0]0]O0
50010100 ([50]0,0]0]01]0
6100|460 0|1 3]0]0]0
70010 0]0[0]0OIB0]0]0]0
81010 0]0[O0]OL0]50]01]0
9901 0] 0]0[O0]0OL0]0]|50]0
0o 0[0]0]0]0]|0L0]0]| 0150

5.6 Conclusao

De um modo geral, o sistema implementado neste capitulo apresentou a me-
lhor performance entre todos os sistemas utilizados neste trabalho.

O algoritmo 4 de recorte se mostrou mais eficiente em sistemas de reco-
nhecimento usando HMM, assim como ocorreu no DTW, no caso independente do
locutor.

Os melhores resultados do sistema usando classificador HMM foram de 90.6%

de acerto para o caso dependente do locutor e 93.2% de acerto para o caso indepen-
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Tabela 5.9: Tabela de confusao do melhor resultado da sintonia usando 5 estados -

90.4%
Digitos reconhecidos

1123|4156 | 78910
148100 ]0|0]0]|1T[0]O0]1
210015 0]0]0]0|0]0]0]0
31010370013, 0]0]01]0
40010105010 [0]0[0]O0
5001000150 |10]0]01]0
6100310017, 0]0]|0]0
70010 0]0]0]0|50]0]01]0
84070 0]0]0]0|01]5]01]0
99010 0]0]0]0|0]0]|50]0
0O 0]0]0]0]0]0}10]01|0]50

dente do locutor. Comparacgoes que serao realizadas entre os classificadores mos-

trardo uma melhor relacdo custo computacional/percentual de reconhecimento em

relacdo as outras técnicas utilizadas neste trabalho (Capitulo 7).



Capitulo 6

Analise comparativa usando redes

neurais artificiais

6.1 Introducao

As redes neurais artificiais (artificial neural networks, ANN) constituem um
tipo de estrutura de processamento paralelo amplamente aplicado em problemas de
classificacao. Este tipo de estrutura tem a capacidade de “aprendizado” e por este
motivo surgiu a idéia de aplica-la em processamento de voz. No inicio acreditava-se
que as ANN seriam a solucao para os problemas onde era necessario “simular” as
caracteristicas perceptuais do ser humano. Porém, os resultados praticos nao se
mostraram tao surpreendentes, pois tal técnica nao foi capaz de superar as melhores
técnicas seriais utilizadas até entdo em tarefas de reconhecimento [33]. Atualmente
as pesquisas caminham na utilizacao de sistemas hibridos que utilizam ANN e outras
técnicas como DTW ou HMM na implementacao de sistemas de reconhecimento.

Na Secao 6.2 é apresentada a teoria das ANN e os aspectos praticos relativos
a implementacao de um sistema de reconhecimento de digitos isolados. Na Secao 6.3
¢ descrita a técnica utilizada para limitar o tamanho da entrada da rede neural. Na
Secao 6.4 apresenta-se o sistema implementado neste trabalho e na Secao 6.5 é rea-
lizada a andlise dos resultados obtidos com este sistema considerando os algoritmos

de recorte e extracao de parametros apresentados nos Capitulos 2 e 3.

77
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6.2 Conceitos sobre ANN

As ANN utilizam como unidades bésicas neuronios artificiais, fazendo clara
analogia ao cérebro humano. Estes neuronios atuam como processadores paralelos
que calculam a soma ponderada das suas entradas e aplicam a uma funcao limiar

dada por

onde v; é a saida do neurénio artificial j, M é o nimero total de entradas do
neuronio j, u; sao as entradas do neuronio, w;; sao os pesos de cada entrada u;,
também chamados de sinapses, e © denota a funcao limiar. Na pratica, © pode
ser implementada por varias funcoes do tipo degrau unitdario, sigmoéide, tangente
hiperbdlica, etc. Esta equacao ird gerar um resultado que se propagard até a saida
da rede, podendo esta ser discreta ou continua. Esta idéia fica mais claramente

descrita ao se observar a Figura 6.1.

saida do neurdnio j
"

Wi A
entrada neuronio

U

Figura 6.1: Exemplo da estrutura de um neuronio.

Existem varios tipos de redes neurais, estas sao classificadas de acordo com
suas estruturas. Geralmente em reconhecimento de voz sao utilizadas redes do ti-
po MLP (multilayer perceptron), porém existem vérias outras estruturas como por
exemplo, a perceptron e a camada de Kohonen [34]. Em geral, uma rede MLP
de razoavel complexidade e capacidade de classificacao possui trés camadas, a ca-
mada de entrada, a camada escondida (intermedidria) e a camada de saida, como
exemplificado na Figura 6.2.

O aprendizado desta rede deve ser supervisionado, ou seja, durante o apren-

dizado sao dadas as entradas e suas correspondentes saidas na rede. A etapa de
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Figura 6.2: Estrutura tipica de uma ANN usada em reconhecimento de voz.

b1 b2

Wz

\ ‘\ '» 1
2
</

Ty

Ty N\
\““\‘Y"@«‘»
VY OA
08B VAP,
RN

(X
KA ” o
\
\ cam

-

ValBY% \“s
1NN

€T3

RN
\!

camada d

camada, escondida

aprendizado da rede é equivalente ao treinamente de um sistema de reconhecimento

conforme apresentado nos Capitulos 4 e 5. O intuito desta técnica de aprendizado

¢ conhecendo a entrada e sua respectiva saida, calcular o valor das sinapses objeti-

vando minimizar o erro médio quadratico da saida total do sistema.

O algoritmo de treinamento mais usado na prética é o de backpropagation [3,

6, 15, 34]. O procedimento serd descrito a partir das defini¢oes das varidveis apre-

sentadas na Figura 6.2, onde z = [z, ... 7,]" é a entrada da rede cujo tamanho é

m;y = [y1y2 .. .yn]t € a saida ou resposta desejada da rede com relagao a entrada,

cujo tamanho é n; § = (172 ... )" € a saida real da rede; e (gk,gk) denotam os

pares entrada/saida desejada, sendo k = 1,2,...

,p, onde p é o numero total de

pares. Quando a rede realiza p interacoes, é dito que ela realizou uma época. As

varidveis by e by sao chamadas de polarizagao (bias) e servem para acresecentar ao

somatorio das entradas ponderadas um fator constante, independente da entrada.

Dado o erro definido por

(") = ly* — 7"

(6.2)
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tem-se que a funcao objetivo dada pelo valor esperado deste erro é dada por

Fy(W) = £((")?) =~ ) (") (6.3)

onde £ é o operador valor esperado e, W é o vetor de sinapses da rede neural.

Em geral, a determinagao do vetor 6timo W, se da iterativamente. Isto é, o
valor do vetor W ¢ ajustado a cada iteracao k£ de modo que lim, .o W, = W,,.

No algoritmo backpropagation, o ajuste do vetor W, é proporcional ao valor

V[/VF() (m), isto é

W =W — aVw Fy (W) (6.4)

onde a é chamado de passo do algoritmo. Calculando %Ek)z)

gradiente Vyy Fy(W), tem-se que [34, 35]

para se obter o

0(e*)? k
= —2(u;)*(5;)" 6.5
o = 20040 (65)
sendo (0;)F = >, (1)%(01;)" o erro na saida “retropropagado” até o né j, (g,)* =
(y1)* — (71)* o erro na saida [ a ser minimizado e (6;;)% = g((g;;)),kc.

Aplicando a equagao (6.5) aos métodos mais comumente utilizados no trei-
namento das ANN, obtemos os valores de VIWF.
Usando o conceito de momento, a atualizacao dos pesos da rede se da da

seguinte forma:

wly = BVwl T + (1= B)Vw) (6.6)

ij

k

onde waj = 2ou; 5;? e 0 < 8 <1 é o coeficiente de momento.

6.3 Pré-processamento

Na secao anterior foram descritos os aspectos de uma ANN de forma bem
geral. Porém quando o interesse ¢é utilizar a ANN como um sistema de reconheci-
mento, é necessario limitar o tamanho da entrada da rede. Em geral as entradas

da rede sao os vetores de parametros obtidos através dos métodos de extracao de
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caracteristicas ja descritos no Capitulo 3. J& a saida vai depender exclusivamente
do tamanho do vocabuldrio a ser reconhecido. Por exemplo, num sistema de reco-
nhecimento de digitos a saida da rede terda tamanho dez, correspondendo uma saida
para cada digito.

O grande problema da utilizacaio de ANN é a necessidade do sinal de voz
ser normalizado antes de ser aplicado a rede para que o tamanho da entrada seja
sempre constante. Na literatura encontram-se varias técnicas para executar tal
procedimento [3, 15, 23, 36, 37]. A técnica aqui escolhida para limitar o tamanho
da entrada é descrita em [37], e consiste em segmentar o sinal de fala, extrair os
parametros de cada segmento, no caso, 15 coeficientes cepestrais mais 1 coeficiente
de energia, dando um total de 16 parametros por segmento. De acordo com [37], 100
segmentos ¢ um nimero razoavel para se limitar a entrada. Entao sao calculadas
as distancias euclidianas entre os segmentos adjacentes. Os segmentos de menores
distancias adjacentes serao eliminados enquanto o nimero de segmentos L for maior
que 100, ou serao adicionados segmentos, simplesmente repetindo os segmentos de
menor distancia, enquanto L for menor que 100. Durante os procedimentos de
eliminagao ou adicao de segmentos o valor de L deve ser atualizado.

Na pratica, em nosso sistema a entrada ficou limitada em 100 segmentos
com no maximo 16 parametros por segmentos resultando num vetor de entrada de

dimensao 1600 e um vetor de saida de dimensao 10.

6.4 Sistema implementado

Nesta secao serao descritos detalhes do sistema implementado. A rede do
tipo MLP utilizada possuia trés camadas sendo a primeira camada de entrada, a
camada escondida com 100 neurénios [37] e a camada de saida com 10 neur6nios.

Como foram utilizados varios tipos de parametros nos teste, e alguns destes
com diferentes nimeros de coeficientes extraidos, entao denotamos a dimensao da
entrada pela multiplicagao de 100 (segmentos) pelo niimero de coeficientes extraidos

(m) mais um (energia), ou seja, 100(m + 1). Os coeficientes testados sao os mesmos
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da Secao 4.3.

A tnica diferenca entre a ANN implementada neste trabalho e a ANN descrita
em [37] é fato da ANN usar o mesmo passo de treinamento e a mesma constante de
momento [ entre as diferentes camadas, o que ja nao ocorre na rede da referéncia.
Na implementacao foi utilizado o = 0.007 e 8 = 0.003 de acordo com a referéncia,
e o a polarizacao by e by com valor unitario.

Nos testes realizados o sistema dependente do orador foi treinado com 50 e
150 épocas, sendo que o conjunto dos sinais de treinamento é composto por cinco
repeticoes dos sinais de cada digito e o conjunto de teste continha 50 repeticoes dos
sinais de cada digito. Estes conjuntos de sinais de teste e treinamento foram os
mesmos utilizados nos teste do algoritmo DTW no Capitulo 4.

No sistema independente do orador, o treinamento foi realizado com 50 e
150 épocas e com um conjunto de treinamento de 60 sinais/digito gravados por 20
pessoas, sendo 10 do sexo masculino e 10 do sexo feminino, repetindo trés vezes
cada digito. J& o conjunto de teste foi gerado por 114 sinais/digito gravados por
38 pessoas, sendo 19 do sexo masculino e 19 do sexo feminino, repentido trés vezes
cada digito. As gravagoes dos sinais de treinamento foram realizadas por pessoas
diferentes das gravagoes dos sinais de teste. Devido as limitagoes referentes a gra-
vacao dos sinais, foram utilizados nos testes somente os algoritmos 1 e 2 de recorte,
uma vez que os sinais gravados para o caso independente do locutor nao contém
informacao suficiente de ruido para a aplicacao dos algortimos 3 e 4 de recorte, e
os coeficientes LPC-cepestrais15, LPC-MEL15, PLP15 e PLP5 por uma questao de
tempo e praticidade, uma vez que, na maioria dos testes realizados nesta tese, estes

parametros tém se mostrado os mais eficientes.

6.5 Resultados

Nesta secao sao realizados varios testes para se observar o desempenho da
rede neural. Estes testes forma realizados com 50 e 150 passos de treinamento e

com os coeficientes descritos na Secao 6.5.
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As Tabelas 6.1 e 6.2 utilizam as mesmas bases de dados do sistema DTW,
usadas tanto no treinamento quanto no teste. Estas tabelas s6 se diferenciam pelo
nimero de passos realizados no treinamento que sao respectivamente 50 e 150.

Algoritmos ineficientes de recorte podem acarretar sérios problemas na etapa
de pré-processamento podendo prejudicar o sistema de reconhecimento como um
todo.

Pode-se observar nas tabelas que o maior valor absoluto do percentual de re-
conhecimento é obtido com a utilizacao dos coeficientes LPC-MEL15 e do algoritmo

4 de recorte, tanto para 50 (81.8%) quanto 150 épocas (81.6%).

Tabela 6.1: Percentual de acertos para um sistema dependente do orador, treinado

com 50 épocas.

Algoritmos de recorte

Coeficientes Algoritmo 1 | Algoritmo 2 | Algoritmo 3 | Algoritmo 4
LPC12 54.2% 53.2% 54.6% 60.0%
Cepestrallb 40.4% 23.0% 37.6% 24.4%
LPC-cepestrallb 58.4% 67.6% 57.6% 60.2%
Mell5 (Deller et al.) 18.6% 15.0% 21.6% 22.4%
Mell5 (Rabiner et al.) 27.8% 23.6% 26.0% 31.4%
LPC-MEL15 65.8% 71.4% 64.0% 81.8%
PLP15 63.0% 62.4% 55.2% 62.2%
PLP5 40.8% 45.0% 42.4% 47.4%

Nas Tabelas 6.3 e 6.4 sao realizados experimentos com as mesmas variaveis
utilizadas em sistemas independentes do locutor do Capitulo 5. Pode-se observar
que neste caso os coeficientes LPCMEL15 juntamente com o algoritmo 2 de recorte
geram os melhores resultados absolutos.

As duas Tabelas 6.5 e 6.6 mostram com mais detalhes os resultados percen-
tuais de reconhecimento de cada digito, tanto para o sistema dependente quanto
para o sistema independente do locutor. Por intermédio destas tabelas pode-se ter

uma idéia do digito que mais prejudicou o reconhecimento total.
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Tabela 6.2: Percentual de acertos de um sistema dependente do orador, treinado

com 150 épocas.

Algoritmos de recorte

Coeficientes Algoritmo 1 | Algoritmo 2 | Algoritmo 3 | Algoritmo 4
LPC12 54.4% 57.2% 54.0% 64.0%
Cepestrallb 40.2% 41.0% 44.4% 47.0%
LPC-cepestrallb 55.8% 64.0% 58.8% 62.6%
Mell5 (Deller et al.) 18.4% 26.8% 24.6% 20.8%
Mell5 (Rabiner et al.) 23.4% 22.2% 29.4% 39.2%
LPC-MEL15 65.0% 72.6% 63.8% 81.6%
PLP15 62.4% 61.6% 54.0% 63.0%
PLP5 73.2% 44.8% 43.6% 49.0%

Tabela 6.3: Percentual de acertos de um sistema independente do orador, treinado

com 50 épocas.

Algoritmos de recorte

Coeficientes Algoritmo 1 | Algoritmo 2
LPC-cepestrallb 34.12% 34.58%
LPC-MEL15 77.81% 81.06%
PLP15 58.24% 57.98%
PLP5 58.16% 54.74%

6.6 Conclusao

Neste capitulo foi apresentada uma determinada estrutura de rede neural
artificial aplicada em sistemas de reconhecimento. O objetivo foi observar o com-
portamento de tal sistema em tarefas de diferente complexidade computacional,
variando também os parametros que caracterizam o sistema.

Considerando as especificacoes do sistema e dos sinais utilizados, os algorit-

mos LPC-MEL15 e o algoritmo 4 de recorte geraram os melhores resultados como
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Tabela 6.4: Percentual de acertos de um sistema independente do orador, treinado

com 150 épocas.

Algoritmos de recorte

Coeficientes Algoritmo 1 | Algoritmo 2
LPC-cepestrallb 46.92% 61.15%
LPC-MEL15 79.22% 82.71%
PLP15 61.14% 59.29%
PLP5 59.74% 56.24%

Tabela 6.5: Percetual de acertos para cada digito do sistema dependente do orador

usando algoritmo 4 de recorte, coeficientes LPC-MEL15 e 50 épocas de treinamento.

Percentual de acertos por digito.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 0
78% | 88% | 82% | 94% | 92% | 36% | 92% | 76% | 90% | 90%

Tabela 6.6: Percetual de acertos para cada digito do sistema independente do orador
usando algoritmo 2 de recorte e coeficientes LPC-MEL15 e 150 épocas de treina-

mento.

Percentual de acertos por digito.

1 2 3 4 Y 6 7 8 9 0
83.3% | 77.2% | 68.4% | 91.2% | 88.6% | 79.8% | 75.4% | 84.2% | 86.0% | 93.0%

no Capitulo 4. Porém comparando com sistemas com o DTW e o HMM, observa-se
um baixo percentual de acerto comparativamente ao da estrutura ANN aqui apre-
sentada.

Trabalhos futuros apontam na realizacao de uma analise mais detalhada da
rede para obtermos um conjunto de parametros que maximizem o percentual total
de acertos. Além disto, estudos mais profundos de técnicas de pré-processamento e

a implementacao de sistemas hibridos de reconhecimento devem ser considerados.



Capitulo 7

Conclusao e Proposta de

Trabalhos Futuros

7.1 Conclusao

Este trabalho visou estudar varias caracteristicas aplicadas a sistemas de
reconhecimento de voz, fazendo uma analise comparativa e atual sobre os topicos
abordados.

Inicialmente foram observados problemas relativos aos sistemas de reconhe-
cimento de voz, sendo também apresentado um sistema genérico e simplificado de
reconhecimento, cuja estrutura serviu de base para as analises realizadas.

A primeira analise realizada foi referente as técnicas de recorte. Foram descri-
tos tres algoritmos explicitos de recorte amplamente utilizados. Foi também intro-
duzida uma nova técnica que se mostrou mais eficiente que as demais em aplicacoes
de reconhecimento de palavras isoladas usando DTW, HMM e ANN.

Depois foi feito um estudo amplo e atual sobre algoritmos de extracao de
parametros, onde foram descritos e implementados os coeficientes LPC, cepestrais,
LPC-Cesptrais, mel-cepestrais, LPC-MEL e PLP, além de energia e delta coeficien-
tes. Observando os resultados obtidos com os classificadores DTW e ANN, notou-se
o melhor desempenho dos coeficientes LPC-MEL perante os outros aqui implemen-

tados.

86
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A anélise dos classificadores foi baseada nos algoritmos DTW, HMM e ANN.
Estes classificadores foram testados variando as técnicas de recorte e de extracao de
parametros utilizadas. Considerando as caracteristicas utilizadas na implementacao
do HMM e comparando com as mesmas caracteristicas de DTW e da ANN, foi
possivel notar a melhor performance do sistema usando HMM para o reconhecimento
de palavras isoladas para a lingua portuguesa falada no Brasil.

Sistemas de reconhecimento independente do locutor foram implementados
usando classificadores HMM e ANN. Ja os sistemas dependentes do locutor utili-
zaram além do HMM e ANN, a técnica do DTW. Comparando estes dois tipos de
sistemas, notamos que os percentuais de acerto tém a mesma ordem de grandeza,
principalmente quando comparamos os melhores resultados dos dois sistemas.

Para o caso dependente do orador, os melhores resultados obtidos para cada
classificador utilizado neste trabalho foram de 93.0% para DTW, 81.8% para ANN
e 90.6% para HMM. O sistema que utiliza classificador DTW foi implementado
usando Matlab, o sistema ANN foi implementado em Delphi e o sistema HMM em
C*t*, sendo os tempos computacionais médios para realizacao dos testes com 500
sinais, respectivamente de 10319.024 segundos, 161.673 segundos e 14.560 segundos.

J4 os melhores resultados para o caso independente do orador foram de
82.71% para ANN e 93.2% para HMM. Os tempos computacionais médios para
a realizacao dos testes com 1140 sinais foram de 373.406 segundos para ANN e

34.980 segundos para HMM.

7.2 Proposta de trabalhos futuros

Em quase todas as etapas de reconhecimento pode se propor trabalhos fu-
turos. No que se refere aos algoritmos de recorte, podem ser realizados estudos em
ambientes mais problematicos em relagao ao ruido e o estudo de outras técnicas mais
atuais também podem contribuir na melhoria do recorte. A implementacao de algo-
ritmos implicitos e hibridos de recorte também deve ser considerada em trabalhos

futuros.
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Na extracao de parametros podem ser realizados estudos comparativos ba-
seados nos coeficientes mel-generalized cepstrum e adaptive mel-generalized ceps-
trum [38, 22] com intuito de se obter uma melhor representacao do sinal de voz
e por conseguinte aumentar o percentual de acerto no reconhecimento. Estes al-
goritmos referenciados visam minimizar o erro médio quadratico na extracao dos
coeficientes cepestrais e mel-cepestrais.

Quanto aos classificadores, podem ser realizadas ampliacoes para sistemas
mais complexos como por exemplo, para reconhecimento de fala continua, limitan-
do assim a utilizacao de HMM e ANN. Porém o DTW também pode ser aproveitado
em sistema de reconhecimento que utilizem classificadores hibridos. A utilizagao de
HMM continuo, semi-continuo e hibrido (HMM e ANN) também é um importan-
te objeto de estudo na area de reconhecimento, até para otimizar a relacao custo

computacional /beneficio considerando as aplicacoes de interesse.
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