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Resumo da Tese apresentada &8 COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios
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SEGMENTACAO AUTOMATICA DO SINAL DE VOZ PARA SISTEMAS DE
CONVERSAO TEXTO-FALA

Evandro David Silva Paranagud

Margo,/2012

Orientador: Sergio Lima Netto

Programa: Engenharia Elétrica

Nesta tese abordamos o problema de segmentacao automatica de sinais de fala
com o intuito de organizar um banco de unidades fonéticas para conversores texto-
fala (TTS, do inglés text-to-speech) concatenativos.

O sistema bésico de segmentagao utiliza modelos ocultos de Markov (HMM, do
inglés hidden Markov model) que faz a andlise estatistica do sinal de fala, gerando
um modelo para cada unidade fonética. Como subproduto desta modelagem surgem
as fronteiras fonéticas que sao o objetivo do sistema de segmentagao.

Nesta tese sao consideradas ainda duas técnicas de refinamento do processo de
segmentacao. A primeira considera o uso de multiplos HMMs, que geram diferentes
estimativas da fronteira fonética. Uma andlise estatistica posterior, por medidas
simples como média ou mediana, combina estas estimativas parciais para gerar a
estimativa final. O segundo método de refinamento considera uma andlise deter-
ministica das transi¢oes entre os diferentes fonemas de uma lingua. Neste processo,
cada tipo de transicao é caracterizada por algum fendomeno actstico modelado por
regras fonéticas. Com este processo, uma primeira estimativa é refinada pelas regras
fonéticas gerando a estimativa final.

Esta tese considera os dois tipos de refinamento e procura combina-los de modo a
gerar um sistema final que combina as qualidades de cada tipo de técnica para obter
o melhor desempenho final de segmentacao. O resultado é um sistema com o menor
erro absoluto (MAE, do inglés mean absolute error) em relagao a uma segmentacao

feita por um foneticista.
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This thesis presents a new system for automatic segmentation of speech signals
for text-to-speech (TTS) synthesis.

The traditional segmentation technique is based on the hidden Markov model
(HMM) which performs a statistical model of the speech process for each phonetic
unit. As a result of this modeling the phonetic frontiers are also obtained.

In this thesis, we consider two refining techniques for the initial segmentation
yielded by the HMM: the first approach uses multiple HMMs and combines all the
individual estimates in a subsequent statistical analysis; the second approach per-
forms a phonetic analysis of the speech signal to generate phonetic rules to separate
different phonemes.

The thesis considers the performance of the two refining techniques in separate
and also considers the combination of both techniques to achieve the best segmen-
tation performance in terms of the mean absolute error (MAE) with respect to a

given set of frontiers manually obtained by a professional phoneticist.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracoes Iniciais

As técnicas de segmentagao de um banco de fala continua em unidades fonéticas
tém se aprimorado em funcao do aumento da interacao homem-méquina, seja pelo
reconhecimento por parte da maquina dos comandos por voz, ou pela geracao de fala
sintetizada. Exemplificando, podem ser citadas aplicagoes como conversao texto-
fala dos e-mails; das mensagens enviadas nos celulares, via servico SMS; o apoio
na alfabetizagao de linguas e a difusao de literaturas através de midia sonora e dos
sistemas de animacao facial sincronizada com a fala.

O processo de segmentacao pode ser manual ou automatico. Ocorre o primeiro
quando um foneticista profissional, por meio de analises das caracteristicas tempo-
rais e espectrais do sinal da fala, define as fronteiras das unidades acusticas, e o
segundo, quando determinadas fronteiras sao definidas por técnicas implementadas
em computadores que evidenciam os limites das caracteristicas actsticas em estudo.

Das técnicas apresentadas na literatura cientifica para a segmentagao automatica,
a mais utilizada é a do modelo oculto de Markov (HMM, do inglés hidden Markov
models), que busca modelar as caracteristicas temporais do sinal em funcao das
propriedades estocdsticas da actstica da fala [5], [6].

Este presente trabalho propde o estudo da fusao de multiplos HMMs (MHMMs)
com outra técnica na fase de refinamento para aplicagao na segmentagao de banco
de unidades para conversao texto-fala. Neste sentido, sao apresentados resultados
parciais do estudo da parametrizacao da técnica de HMM aplicada em um sistema
de segmentacao de digitos concatenados. Em seguida, considera-se o uso de regras
fonéticas, que usam uma modelagem deterministica do sinal actstico caracteristico
de cada conjunto (ou classe) de fonemas de uma dada lingua. A proposta central
do presente trabalho é avaliar a combinagao das técnicas estocastica (MHMM) e

deterministica (regra fonética) no processo de segmentacao do sinal de fala.



1.2 Organizacao da Tese

A organizacao desta proposta se da em seis capitulos.

No capitulo 2 sao demonstradas as principais etapas envolvidas no sistema de
conversao texto-fala e a técnica de sintese concatenativa.

O capitulo 3 apresenta os conceitos e algoritmos aplicados a técnica de HMM,
que modela o processo da fala por um conjunto de estados. Os estados, associados
a inicio, meio e final de cada fonema, contém os parametros actsticos associados
a esses segmentos de cada fone. Deste modo serao verificadas as influéncias das
transicoes entre os estados e a distribuicao dos vetores de observagoes nas misturas
por estado.

No capitulo 4 sdo apresentadas as técnicas de multiplos HMMs [6] e de regras
fonéticas [1] para se fazer um refinamento da estimativa da segmentacdo. A técnica
de MHMM gera vérias estimativas dos limiares que sao, posteriormente, processadas
para se gerar a estimativa final. As regras fonéticas procuram modelar cada tipo de
fonema de uma lingua a fim de detectar a transicao de um fonema para outro. Esta
técnica define entao regras de caracterizacao de cada fonema e sao, por isto mesmo,
especificas para uma dada lingua.

No capitulo 5, apresentamos os resultados gerados por cada etapa do sistema:
com a modelagem HMM simples; com o uso de MHMMs; com a incorporagao das
regras fonéticas; e, por fim, com o sistema operando num modo misto, ativando ou
nao as regras fonéticas, quando achar que isto é vantajoso.

O capitulo 6 fecha a tese apresentando as principais contribuicoes do trabalho e

apontando possiveis propostas para sua continuagao.



Capitulo 2

Conversao Texto-Fala

2.1 Introducao

Na conversao texto-fala, as unidades actsticas segmentadas sao concatenadas con-
forme a transcrigao fonética (e possivelmente prosédica) do texto que se deseja sinte-
tizar, gerando o sinal acustico daquela sentenca. Para isso, é verificada a necessidade
do conhecimento da sequéncia ortografico-fonética, para a associacao com unidades
acusticas, e da técnica de sintese que realiza o encadeamento das unidades acusticas,
que gerara o sinal de fala sintetizada com a entonacao desejada. Neste capitulo sao
descritas as técnicas utilizadas atualmente para a implementacao de um sintetizador
de voz baseado na concatenacao de unidades. Assim, na secao 2.2 sao apresentados
os médulos bésicos de um sistema TTS (do inglés text-to-speech) como as etapas de
normalizacao de texto, conversao ortografico-fonética, concatenacao de unidades e
insercao de prosddia. Na secao 2.3 é feita uma andlise do processo de geragao do
sinal da fala e dos possiveis efeitos de coarticulagao entre unidades acusticas. Por

fim, a secao 2.4 conclui o capitulo, ressaltando seus principais objetivos.

2.2 Teoria da Conversao Texto-Fala

A conversao texto-fala é uma mudanga de dominio da representacao da informagao
da forma escrita para a forma falada, em que se procura impor também as ca-
racteristicas da musicalidade da fala que o texto quer exprimir. Em geral, estas
caracteristicas sao modeladas por meio de curvas de entonacao, como entonacao
declarativa, afirmativa e interrogativa, assegurando-se a fala sintetizada um ritmo
natural. De forma simplificada, todo o processo de conversao TTS pode ser di-
vidido em duas etapas, andlise do texto e sintese do sinal, como representado na
figura 2.1. Na primeira etapa, o texto de entrada é normalizado e transcrito da

sequéncia ortografica para a sequéncia fonolégica, procurando-se incorporar ainda



elementos determinantes da prosdédia (possivelmente definidos pela pontuagao origi-
nal, pelo contexto ou mesmo por algum meta-comando de entrada pré-definido). Ja
na etapa de sintese, realiza-se a concatenacao das unidades fonoldgicas e impoe-se
um contorno prosodico adequado ao conteido do texto original. Pela importancia
do tema, o detalhamento de cada uma destas duas etapas é feito nas subsecoes a

seguir.

texto

Andlise do Texto Sintese do sinal
\_> -~ >

Representagéo Fonologica Representagao Acustica

Sinal de fala
sintetizado

Pre-
processamento

‘ i
| i
‘ i
1 Convers3o 1
' Ortografico- !
; i

fonética

Concatenagdo
de unidades

|
i
i
i
|
i
i
i Processamento
i
i
i
]

prosodico

 Banco de Unidades
Acusticas Segmentadas

Figura 2.1: Etapas na geracao de um sinal da fala sintetizado.

2.2.1 Etapa da Analise do Texto

A funcao desta etapa, dividida em pré-processamento e conversao ortografico-
fonética, é a extracao da representacao fonoldgica do texto escrito a ser entregue
para a etapa seguinte. Em geral, num primeiro estagio, ocorre a normalizacao da
sequéncia escrita de entrada, com a substituicao de elementos de texto (incluindo,
por exemplo, numerais, abreviaturas, siglas, sinais de pontuagao etc.) pelo registro
de palavras ou sequéncia de palavras por extenso, como exemplificado na tabela 2.1.

Ja na etapa de conversao ortografico-fonética, é obtida a sequéncia de fones que
representa cada sequéncia de grafemas. Nessa conversao, um transcritor aplica re-
gras que reescrevem para a representacao fonética os caracteres ortograficos e marca
outras informagcoes relevantes, tais como acentuacao lexical e fronteiras silabicas.
A anélise da sentenca para a transcricao fonética é sempre dependente da lingua
com que se esta trabalhando e até mesmo de sotaques locais. Alguns exemplos sao

mostrados na tabela 2.2 para o portugués brasileiro.!

L% Transcricio Biunivoca  Brasileira - TBB.** Fonte de consulta: site

http://www.radames.manosso.nom.br/



Tabela 2.1: Exemplos de normalizacao do texto de entrada.

Texto Original Texto Processado

9 nove

10 dez

103,7 cento e trés virgula sete
23/12 vinte e trés dividido por doze
23/12 dia vinte e trés de dezembro
269-8050 dois meia nove oito zero cinco zero
2000 pessoas duas mil pessoas

3% série terceira série

2° grau segundo grau

Av. Avenida

km? quilémetro quadrado

Cap. 1 capitulo um

Cap. Amancio capitao Amancio

“ abre aspas

b

fecha aspas

A transcricao ortografico-fonética é realizada por meio de um Dicionario de
Pronuncias ou Regras de Transcrigao. O dicionario de prontncias contém a
representacao fonética e o padrao de acentuacao de cada uma das palavras da lingua,
enquanto as regras de transcricao tratam das correspondéncias regulares entre letras

€ s0o1ns, como

PR} e
1

e letra “c” sucedida pelas vogais “e” ou
/s/;

A dificuldade do uso do diciondrio é o seu tamanho e, em consequéncia, a localizacao

deve ser transformada no fonema

da palavra por seu algoritmo [7]. J4 as regras pecam por sua falta de universalidade.
Certas palavras no portugueés sao homoégrafas e nao homéfonas, ou seja, ortografi-
camente equivalentes mas com prontncias diferentes, e a sua distincao depende de
uma andlise semantica (linguistica). Por exemplo, a palavra sede, pertencente a

classe gramatical substantivo feminino, pode ser utilizada como:
e A sede da ONU fica em Nova York.
e Obedeca sua sede, beba dgua.

Para esses casos, o sistema conversor texto-fala desenvolvido na UNICAMP [7] uti-
lizou um dicionario de excegoes, constituido pelos 1.383 verbetes do Minidicionario
Aurélio [8].



Tabela 2.2: Exemplos de conversao ortografico-fonética.

Fonema Grafema
Grafema s: sela
Grafema c: cedo
Grafema x: prézimo
Grafema g: gente
Grafema g: gato
Grafemas rr: Carro
Grafemas lh: Alho
/x/ Grafemas ch: Ficha
/k/+ /s / Grafema x: Tézico
Grafema nao mapeado para nenhuma unidade fonolégica
Grafema h da palavra homem

\\\\ ~—
\\\\ ~

2.2.2 Etapa da Sintese do Sinal

A segunda etapa da conversao texto-fala consiste na geracao de um sinal acistico
correspondente ao texto de entrada. Neste caso, recebe-se a sequéncia de fonemas
determinada pelo médulo de transcrigao ortografico-fonética e produz-se um sinal
de contetdo sonoro correspondente, inclusive com o prosédico desejado.

Diferentes estratégias para gerar um sinal actstico sintético sao apresentadas na
literatura, como, por exemplo: sintese por regras, sintese articulatéria, sintese base-
ada em cadeias de Markov e sintese concatenativa. Por ser muito utilizada [1], [9], a
sintese concatenativa é abordada nesta tese. Nesta técnica, ocorre uma selecao das
unidades acusticas (comumente, difone ou trifone) de um banco de fala (dicionério)
conforme definido pela etapa de transcrigao ortografico-fonética. Essas unidades sao
concatenadas e a elas sdo impostos contornos prosédicos (duragao, pitch e energia)
adequados para se obter a entonacao desejada, como ilustrado na figura 2.2. Na
sintese PSOLA, a concatenacao é feita sincrona com as marcas de pitch. Quando
concatenamos difones ou trifones, a juncao é feita na posicao central dos fones ex-
tremos. Na juncao de dois segmentos, usa-se a superposicao de 1 periodo de pitch.

Para que a concatenacgao seja suave, as unidades acusticas nao podem ser sim-
plesmente justapostas, pois isso, geralmente, resulta em ruido audivel (estalido) no
momento da juncao, devido a possiveis diferencas entre a ultima amostra do pri-
meiro segmento e a primeira amostra do segmento seguinte, conforme se mostra na
figura 2.3. Para evitar este efeito indesejado, é necessario garantir uma transicao
gradual e suave entre os dois segmentos, como indicado na figura 2.4. Para isto,
a solucao mais simples ¢é calcular uma combinacao linear dos dois sinais, alinhados

de modo que eles se sobreponham por certo nimero m de amostras. Nessa com-
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Figura 2.2: Representacao simplificada do método de sintese concatenativa.

binagao, o peso do primeiro segmento cai de 1 para 0 no decorrer dessas m amostras,

a0 mesmo tempo que o peso do segundo aumenta de 0 para 1.

SR : : } : | :

t (segundos)

) o ANANAAANN(
IIAAVATAY

- 1 I I I If T T T

t (segundos)

(c) 0

-4 } f t : | f

t (sequndos)

Figura 2.3: Concatenagao abrupta de duas unidades de fala por simples justaposigao:
(a,b) As unidades separadas; (c) Resultado da concatenagao com descontinuidade.

A prosédia confere uma estrutura oral a sentenca, permitindo a quebra mental
da mensagem pelo ouvinte e facilitando a sua compreensao. Além disto, a prosédia
acrescenta uma individualidade ao falante, quer seja através da identificagao do sexo,
como também tragos da personalidade quanto a arrogancia ou timidez, e emocoes,
como alegria e tristeza.

Os parametros utilizados para obter a prosddia da sentenca sao a frequéncia
fundamental, a intensidade e a duracao [10]. A frequéncia fundamental dos sinais
sonoros € a frequéncia de vibracao das cordas vocais, que é determinada pelo com-
primento e tensao das cordas: quanto mais tensas, maior a frequéncia e mais agudo

o som; quanto maiores, menor a frequéncia e mais grave o som. Em particular,
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Figura 2.4: Concatenacao suave de duas unidades de fala: (a,b) Unidades recor-
tadas através de funcdo de janelamento; (c¢) Resultado da combinac@o linear com
sobreposicao.

o comprimento das cordas vocais é a principal causa da diferenca entre as alturas
naturais da voz infantil, voz feminina e voz masculina. Nos segmentos de fala nao
sonoros (surdos), nao hé sentido falar em frequéncia fundamental. Outro parametro
prosodico, a intensidade, possui uma funcao de contraste menos significativa em
relagdo a frequéncia fundamental e & duragao [11]. De modo geral, mas nao de
forma univoca, a intensidade esta diretamente relacionada ao aspecto de tonicidade
de uma silaba. Ja o parametro de duracgao, que quantifica a diferenca de tempo
entre dois eventos, imprime o ritmo e a pausa na frase, determinando, de acordo
com Barbosa [10], contornos que identificam acentos lexicais.

Talvez a solucao mais simples e popular para a insercao da prosodia no sinal
concatenado, possuindo por hipétese uma prosoddia considerada neutra, é o método
TD-PSOLA (Time Domain - Picth Syncronous Overlap and Add) [12]. O algoritmo
PSOLA trabalha de forma sincrona com o periodo de pitch do sinal, assim, a quali-
dade do sinal produzido dependente de algoritmo de marcagao de pitch eficiente [9],
essa marcagao, efetuada uma tnica vez, sao posicionadas nos picos do sinal de cada
periodo de pitch e chamada por marcas de pitch. O algoritmo TD-PSOLA pode ser

dividido em trés passos, a saber:

1. O sinal original difone ou trifone é decomposto em uma sequéncia de sinais
menores e parcialmente sobrepostos, denominados de sinais elementares ou
elementos, cuja soma resulta no sinal original (Figura 2.5). Para os sons sono-

ros, peridédicos ou quase-periddicos, a duragao dos sinais elementares equivale



a um periodo fundamental. Neste processo de segmentacao, é utilizada uma
funcao de janelamento para cada sinal elementar, evitando-se assim transicoes
abruptas no inicio e no fim das unidades. Para trechos surdos, costuma-se
utilizar uma duracao padrao ou o ultimo valor determinado em um trecho

SONnoro.

Figura 2.5: Decomposicao de um sinal de voz em sinais elementares de forma
sincrona com a frequencia fundamental para o método TD-PSOLA.

2.

O algoritmo TD-PSOLA permite a alteracao da frequéncia fundamental do si-
nal sintetizado, aproximando-se ou afastando-se os sinais elementares de modo
a aumentar ou diminuir a frequéncia fundamental, respectivamente, como ilus-
trado na figura 2.6. Este processo altera a duracao do sinal e, portanto, geral-
mente exige um ajuste apropriado da mesma, com a omissao de alguns de seus
elementos, para reduzi-la, ou a duplicacao de alguns deles, para aumenta-la,

conforme ilustrado na figura 2.7.

Em trechos surdos, o método TD-PSOLA pode nao produzir bons resulta-
dos, pois a duplicacao de elementos torna o sinal sintetizado quase-periddico,

podendo produzir sons metalicos [13].

(@) (b)

Figura 2.6: (a) Aumento do periodo provocando a diminuigao da frequéncia funda-

ment

al de um sinal. (b) Redugao do periodo provocando o aumento da frequéncia

fundamental de um sinal.

3.

O terceiro e ultimo passo consiste na adicao dos sinais elementares, ja devida-
mente alinhados no tempo de acordo a frequéncia fundamental desejada, para

se obter o sinal sintetizado com a devida entonacao.
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Figura 2.7: (a)Reducéo da duragdo de um sinal de voz por omissao de sinais ele-
mentares. (b) Aumento da duracdo de um sinal de voz por duplicacao de sinais
elementares.

2.3 Banco de Unidades

E de se observar que, durante a fala, o trato vocal muda relativamente devagar,
comparado com as vibragoes das pregas vocais. A duracao minima de um fone é de-
terminada pelo tempo necessario para que os nervos e musculos consigam modificar
a articulagao, que é da ordem de 50 milissegundos, o que corresponde a uma taxa
maxima de emissao de 20 fones por segundo [5].

Como os sons nao sao pronunciados discretamente (pausadamente), mas jun-
tando ou subtraindo fonemas adjacentes e passando para o proximo fonema durante
a fala, isto gera coarticulacao entre unidades consecutivas, resultante da economia
do esfor¢o na producao continua da fala. Este fenomeno de coarticulacao deve ser,
entdo, representado nas unidades fonéticas utilizadas na sintese concatenativa [14],
[15]. Um dos possiveis tipos de unidade é o difone (jungao de dois fones), que é capaz
de capturar grande parte do fendmeno coarticulatorio que ocorre entre os segmentos
subjacentes e de minimizar as descontinuidades, quando o processo de concatenagao
ocorre em trechos espectralmente estaveis. Usando difones, por exemplo, a pala-
vra casa é composta da forma /#k/, /ka/, Jaz/, /zA]e/A$#/, onde /#/ indica uma
pausa entre palavras. Neste tipo de sistema, o diciondrio é de tamanho médio (em
torno de um a dois milhares de unidades), pois é guardada apenas uma cépia de
cada par de fones que ocorre na lingua. Em diversas linguas, alguns sons podem
exigir trifones (triplas de fones) para uma melhor representagao sonoro, como em
/tra/ e /pra/ no Lingua Portuguesa. A sintese concatenativa por difones e trifones
pode produzir som de qualidade aceitavel ou obter melhores resultados com o uso de
unidade maiores (polifones), agregando mais coarticulacao. Neste caso, o tamanho
do diciondrio torna-se desvantajoso [10], j4 que a coarticulacdo e a prosédia pos-
suem efeito sobre sequéncias de 10 ou mais fonemas adjacentes, tornando o niimero
de contextos relevantes extremamente grande [5].

Uma das técnicas de construcao de banco de unidades que facilita a obtencao de

sentengcas sintéticas préoximas do natural é a selecao de unidades fonéticas mondétonas
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(isto é, de prosédia neutra) em frases-veiculos [9]. O algoritmo para extragao dessas

unidades segue os passos:

e Criar frase-veiculo para inserir logotoma, isto é, uma unidade isolada sem
significado dentro da frase. O objetivo da frase-veiculo é prover um ambiente
prosodicamente neutro. E importante, neste processo, considerar os casos em

que o logotoma é precedido e/ou sucedido por um trecho de siléncio.

e Gravar a frase com logotoma, evitando a geracao da prosddia, ou seja, man-
tendo a mesma taxa de elocugao e entonacao regular ao longo de todo o pro-

cesso de gravacgao;
e Extrair a unidade logotoma da frase-veiculo;

e Segmentar e etiquetar as diversas sub-unidades (fones, difones, trifones etc.)
que formam o logotoma em questao, tarefas estas realizadas apenas uma vez,

na criagao do banco de unidades.

2.4 Conclusao

Foi apresentada neste capitulo a base da implementagao de um sistema de conversao
texto-fala, verificando-se que o texto a ser convertido para sinal de fala devera ser
normalizado, reescritas todas as abreviaturas, pontuacao, simbolos especiais e nu-
meracgao para o extenso. Desta sequéncia de grafemas, obtém-se a sequéncia fo-
nolégica e, a partir desta, realiza-se a conversao do texto-fala, através de alguma
técnica de sintese. Finalmente, aplica-se o método TD-PSOLA, que permite o ajuste
da prosédia da sentenca, alterando duracao e frequéncia.

Foi verificado que o banco de unidades deve ser constituido por unidades
com comprimentos variados, abrangendo o méaximo dos efeitos da coarticulagao
facilitando-se, assim, ao sistema TTS realizar a concatenacao dessas unidades
acusticas.

No capitulo seguinte, serao apresentados conceitos de algumas técnicas que re-
alizam a segmentacao do sinal da fala em unidades fonéticas, utilizando fusoes de

algoritmo e dividindo a estimacao do limiar em etapas.
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Capitulo 3

Acerca da Segmentacao de Sinais
de Voz

3.1 Introducao

Atualmente, ha uma divulgacao crescente, pela comunidade cientifica, de pesquisas
que realizam a fusao de diferentes técnicas para a estimacao dos limiares ou fronteiras
dos fones, segmentando o sinal da fala. Em geral, este processo de segmentacao é
dividido em etapas, nas quais, primeiramente, obtém-se um limiar “provisério” e,
posteriormente, é feito um refinamento, onde se encontra para o limiar um valor
mais proximo do obtido por um foneticista profissional.

Neste capitulo, faz-se um estudo de algumas técnicas de segmentagao de sinais
de voz. As técnicas aqui apresentadas possuem na sua primeira etapa, o uso de
modelos ocultos de Markov (HMM, do inglés hidden Markov models), que estimam
o limiar entre os fones por meio do alinhamento forcado do algoritmo de Viterbi.
Em particular, vamos considerar o uso de um conjunto de modelos HMM, deno-
minado por miltiplos HMM (MHMM), que através de uma métrica, obtém uma
tendéncia (ou bias) que permite a redugdo do erro de uma primeira estimativa do
limiar. Para a segunda etapa, a do refinamento, outras técnicas realizam o ajuste
das medidas encontradas, como por exemplo o uso de regras fonéticas, que procuram
caracteristicas especificas de grupos fonéticos que facilitam a sua delimitacao.

Assim, este capitulo estrutura-se da seguinte forma: na segdo 3.2 serao apre-
sentadas as motivagoes para o desenvolvimento de fusoes de algoritmos, como a
eliminagao do erro sistemdtico e o algoritmo desenvolvido por Jarifi [16], que realiza
fusdo de trés técnicas obtendo resultado de 95,73% de acerto na segmentagao do sinal
da fala; na secao 3.3 sera discutido o algoritmo baseado em MHMMs apresentado
por Park [6], com sua aplicagao na base YOHO, permitindo-se um estudo de critérios

de treinamento; na secao 3.4, serdo mostradas as regras definidas por Selmini [1],
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para o refinamento dos fones do portugués brasileiro. Estas técnicas serao posteri-
ormente combinadas no ambito do trabalho desta tese de doutorado procurando-se
atingir um desempenho superior aos desempenhos obtidos individualmente por estes

mesmos métodos.

3.2 Conceitos Preliminares

De modo geral, podemos considerar que a fronteira entre dois fones “corresponde
a um instante de tempo em que as caracteristicas acusticas ou fonéticas, de um
determinado fone, se tornam menos perceptiveis e as caracteristicas do fone seguinte
se tornam mais perceptiveis a medida que o tempo passa” [1].

O HMM ¢ constituido de um conjunto de N estados, cujas transicoes sao gover-
nadas por uma dada distribuicao de probabilidades. Associado a cada estado, ha
um conjunto de observacoes dividido em M distribuigdes gaussianas [2], com vetor
média e matriz covariancia. Dessa forma, para cada mistura associada a um estado,
existe uma funcao de densidade de probabilidade que define a probabilidade da ob-
servacao pertencer aquela mistura e aquele estado em conjunto, como indicado na
figura 3.1. Assim, tem-se um par de processos estocésticos (X,Y), onde o processo
X é uma cadeia de Markov de primeira ordem ou a sequéncia de estados, nao sendo
diretamente observavel; e o processo Y, uma sequéncia de variaveis aleatorias no

espacgo dos parametros acusticos (observagoes).

a11

Az2 Azz
/a;\ /a;\

==

M Misturas N Estados

Figura 3.1: Diagrama de modelo oculto de Markov (HMM) do tipo Bakis com N
estados, M misturas e as respectivas probabilidades de transicao de estados.

Para a caracterizacao de um HMM para uma determinada unidade fonética é
feito um treinamento utilizando o algoritmo de Baum-Welch e, para o reconheci-
mento correspondente usa-se o alinhamento de Viterbi [2]. O procedimento iterativo
chamado de método de Baum-Welch, conhecido também como reestimacao forward-
backward, realiza a estimacao das matrizes de probabilidades de transicao entre os

estados e a matriz de distribuicao da probabilidade de observacao em cada estado,
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ajustando-as de forma a maximizar a probabilidade da seqiiéncia de observagoes,
dado o modelo P(OJ\). Como a quantidade de seqiiéncias de treinamento ¢ fi-
nita, nao existe solucao étima para essa estimativa. Pode-se, entretanto, estimar as
matrizes de modo que P(O|)) seja localmente maximizado.

Ja no alinhamento, é gerada uma estimativa inicial das fronteiras de segmentacao
que serao posteriormente refinadas, como indicado na figura 3.2. Neste caso, para
cada coluna da figura 3.2 sao armazenados os valores das verossimilhangas acumula-
das em cada estado do modelo HMM, para todos os instantes de tempo considerados.
Cada intervalo de tempo entre as colunas corresponde a uma janela de analise do
sinal que estd sendo processada pelo algoritmo. Ao final, é encontrada pelo ali-
nhamento de Viterbi uma seqiiéncia 6tima de estados ¢;*, dentre todas as possiveis

sequéncias de estados ¢, relacionada com a sequéncia de observagao O aplicada.

Sequéncia de
Estados

] agaba{ )
[T —— | >

Seq de Estados O Qi Jz Qs Qs Qs

Figura 3.2: Uso do alinhamento forcado de Viterbi para definir as fronteiras das
unidades actsticas no reconhecimento: para cada né (estado) é acumulado o valor da
verossimilhanca, probabilidade de transicao de um estado para o outro, em conjunto
com a ocorréncia do vetor de observacao o;. A sequéncia “6tima”, que aparece em
negrito, maximiza esta verossimilhanga. [1].

Para a geracao dos modelos dos fones foi utilizada a ferramenta computacional
HTK (do inglés hidden Markov model toolkit), desenvolvido no Cambridge University
Engineering Department [17] e amplamente usado para reconhecimento da fala,
permitindo a construcao de modelos HMM e a manipulacao de seus parametros

de forma simples e robusta. O HTK é composto por quatro blocos, que sao:

e Preparacao dos Dados: A partir de um segmento do sinal de fala, gera os

vetores de caracteristicas tais como LPC, MFCC, coeficientes delta, energia.

14



e Treino: Permite estimar HMMs referentes a cada unidade e treiné-los com os

vetores de caracteristicas das locugoes.

e Teste: Permite testar a capacidade de reconhecimento (e consequente seg-

mentagao) das HMMs com as locugdes de teste.

e Anailise dos resultados: Obtém as estatisticas de desempenho do reconhe-
cimento (e segmentagao) das locugoes de teste, como percentual e nimero

absoluto de acertos.

Neste trabalho o pacote HTK foi utilizado nas etapas de preparacao dos da-
dos, treino e testes, enquanto que a andlise dos resultados foi feita com as fer-
ramentas Sound Forge v7.0 (www.sonycreativesoftware.com /soundforge), Audacity
(audacity.sourceforge.net/) e Praat (www.praat.org/) para uma melhor visualizagao
de todo o processo de segmentagao. Na implementagao do HTK, foram observadas

as seguintes consideracoes:

e Para a implementacao dos modelos no HTK devem ser acrescentados dois
estados (de entrada e saida) no numero total de estados, que servirdo para

conexoes entre os HMMs, indicados na figura 3.3 como estados S1 e o S5.

azz 33 a4

Sq =1 day 835 Sg

Figura 3.3: - Representagao dos estados no HTK explicitando o estado de entrada
S1 e de saida S5.

e Para a fase de treinamento embedded e reconhecimento no HTK, deve ser im-
plementada uma rede dinamica, isto é, uma sequéncia concatenada de HMMs
que o HTK gera logo apés receber a sequéncia de fones para reconhecimento,

como indicado na figura 3.4 para a palavra [k|[a][z][a].

HMM: [k] HMM: [a] HMM: [z] HMM: fa]

o e i eve i eve e

Figura 3.4: Rede dinamica da locugao “casa” criada para treinamento das unidades
acusticas isoladas [k], [a], [z] e [a].
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A utilizacao de n modelos HMM para a segmentacao do sinal da fala em unidades
fonéticas gera, em sua saida, n limiares estimados para a fronteira real entre os fones
da locucao. Assumindo-se que a fronteira de um determinado fone é afetada pelos
fones adjacentes (a direita ou a esquerda), que compoem a locucao [18], [1], e,
sabendo-se que, a técnica HMM ¢é modelada por funcoes probabilisticas, é razoavel
supor que os valores das fronteiras, quando devidamente estimadas, situam-se em
uma regidao em torno da fronteira de referéncia (obtida, por exemplo, pela marcagao
manual por um foneticista).

A média da diferenca entre as fronteiras estimadas e a de referéncia é denominada
erro sistemdtico, tendéncia ou viés [19], [20]. A redugdo ou eliminagao do erro
sistematico é objeto de varias pesquisas dentro da area de processamento de voz.
Algumas destas pesquisas aplicam uma etapa de pds-processamento para refinar os
resultados, tais como em [6], [1], [21], [22], e [23]. A técnica de modelagem por HMM
tem sido utilizada para estimar uma regiao proxima a fronteira e, em conjunto com
outras técnicas na etapa de pés-processamento, tem obtido estimativas aceitdaveis da
fronteira entre fones com erro abaixo de 20 ms na fase de refinamento [6], [1], [16],
[20]-[24].

No trabalho apresentado por Jarifi [16], por exemplo, é estimada, em uma pri-
meira fase, uma regiao em torno do limiar obtido usando a técnica HMM. Na fase
seguinte, de pds-processamento, sao aplicados dois outros algoritmos para refina-
mento do limiar. Para o primeiro algoritmo, sao utilizados modelos de misturas
gaussianas (GMM, do inglés Gaussian mizture model) para a modelagem das uni-
dades fonéticas. Para aumentar a precisao na identificacao do limiar, cada GMM é
alimentado por um pequeno banco de dados, rotulado e segmentado manualmente,
e em sua saida é estimado um novo limiar refinando a regiao em torno da marca
estimada grosseiramente, dada pelo HMM. Em seguida, ¢ aplicado um segundo
algoritmo de refinamento, o método GLR Brandt (do inglés Brandt’s generalized
likelihood ratio). O objetivo deste método é detectar descontinuidades do sinal da
fala no intervalo em torno da marca reestimada, definida pelas técnicas anteriores.
Neste trabalho, foram obtidas taxas de 95,73% para limiares com erro abaixo de 20
ms em relacao ao limiar de referéncia.

A seguir, nas segoes 3.3 e 3.4 estudaremos duas técnicas de refinamento que
tém, com sucesso, conseguido reduzir o erro sistematico de sistemas de segmentacao
automatica para niveis bastante razodveis (abaixo de 20 ms). Posteriormente, pro-
curaremos combinar estas duas técnicas para atingir um desempenho ainda superior

aos desempenhos obtidos pelas técnicas individualmente.
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3.3 Refinamento por Miltiplos HMMs

E fato que devido & natureza estocdstica dos HMMs os vetores do sinal da fala
(observagoes) distribuem-se nas M misturas de cada um dos N estados em fungao
da distribuicao de probabilidade das transicoes entre os estados e, em cada estado,
em funcao dos pesos para cada gaussiana. Desta forma, se usamos n diferentes
HMMs (com diferentes valores de M ou N), obtemos n diferentes resultados para
um processo de segmentacao, possivelmente com valores proximos entre si quando

os n modelos sao treinados com a mesma base de dados. Este processo é ilustrado

na figura 3.5.
Fonema  Fonema
/m/ Ju/
Posi¢do da Estados | Misturas 5795 6659
Amostra N M

5795 Referéncia
5500
5700
5802

5615

VNV

Faixa de variagdo da
amostra inicial do
fonema /m/
5500 - 5802

Figura 3.5: Variacao das posicoes estimadas por HMM treinados por diferentes
parametros de estados e gaussianas.

Neste sentido, uma fusao de multiplos HMMs com uma técnica de otimizacao foi
proposta por Park [6]. Nesse trabalho, cada HMM é visto como uma “méquina de
segmentacao automdatica (ASM, do inglés, automatic segmentation machine). Sao
usadas, entao, 33 ASMs com diferentes parametros, ou multiplas ASM independen-
tes, que estimam, dadas as locugoes e suas correspondentes transcrigoes fonéticas,
uma sequéncia de 33 fronteiras possivelmente distintas para cada fronteira presente
na locugao. Numa etapa de treinamento, é calculado o erro sistematico deste con-
junto de estimativas e aplica-se a técnica de otimizacao pelo método projecao de
gradientes para se determinar o peso de cada estimativa individual na composi¢ao
da estimativa final de cada fronteira. Neste processo de otimizacao, o objetivo é se
ajustar o peso de cada estimador de modo a minimizar a distancia entre as fronteiras
de referéncia e estimada, como ilustrado na figura 3.6.

Com este sistema [6], Park obteve uma taxa de reconhecimento de 97,05% para
a base de dados coreana, distribuida da seguinte forma: 1600 locugoes segmentadas

manualmente para treinamento dos modelos isolados; 5000 locucoes nao segmenta-
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HMM 7 HMM 2 HMM N

LR

- D
- A

Resultado da
Segmentagdo

Figura 3.6: Diagrama de blocos do algoritmo de Park com multiplos HMMs para
segmentacao automatica de voz. Neste algoritmo, diversas estimativas individuais
sao combinadas, de forma ponderada, para se determinar a estimativa final de uma
fronteira de segmentagao.

das na fase de treinamento embedded modelos concatenados(calculo dos pesos); e

400 locugoes para avaliacao do sistema.

3.3.1 Multiplas ASM Aplicadas a Base YOHO para Seg-

mentacao de Digitos

Nesta subsecao descrevemos o uso da técnica de MHMMSs de Park na segmentacao
de palavras (digitos) da base YOHO [25].

A base de fala YOHO foi criada nos Estados Unidos, pela International Telephone
and Telegraph Corporation (ITT), para treinamento e testes de sistemas protétipos
de verificacao do locutor. A base consiste de gravacoes de sequéncias acusticas em
inglés de trés dezenas concatenadas, como, por exemplo, 21-35-63 (“twenty one,
thirty five, sixty three”), sem regras para a pausa entre os numeros, e gravadas
em ambiente de escritério a uma taxa de amostragem de 8000 Hz. As locugoes sao

comumente divididas em dois grupos: o primeiro, enroll, com 96 locucoes por locutor
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e, o segundo, verify, com 40 locucoes por locutor. Nesta base foram utilizados 138
locutores, sendo 108 masculinos e 30 femininos.

A figura 3.7 ilustra, nos dominios do tempo e da frequéncia, o sinal 93_39_76.wav
segmentado manualmente entre os limites dos seus digitos. Os trechos de siléncio

sao utilizados para criar o HMM do siléncio.

93 39 76

nine ty three thirty nine seventy si x

Figura 3.7: Sequencia de digitos, com a devida segmentacao manual, correspondente
ao sinal 93_39_76.wav da base YOHO.

Para efeito de demonstracao do algoritmo de Park, de forma aleatéria, foi es-
colhido o locutor da base YOHO de ntimero 101 para treinamento e teste. Neste
sentido, todas as locucoes deste locutor, tanto do conjunto de treinamento quanto
do conjunto de testes, foram manualmente segmentadas pelo proprio autor desta
tese.

Quanto ao modelo HMM utilizou-se o modelo left-right ou Bakis, considerado
como o mais apropriado para a representacao do sinal da fala, visto que nele se tem
a sequéncia de ocorréncia sempre crescente dos estados associada de forma direta a
linha do tempo, conforme sugestao de Rabiner [2].

As locugoes foram segmentadas em blocos de 20 ms, usando-se a janela de Ham-
ming, com justaposi¢ao de 50% entre janelas consecutivas, isto é, o inicio de cada
segmento ocorria a cada 10 ms. Para cada segmento um conjunto de caracteristicas
era obtido, incluindo: C' coeficientes mel-cepstrais ¢; (MFCC, do inglés mel-frequency
cepstral coefficient), o logaritmo da energia de cada segmento, e suas respectivas de-
rivadas D; de primeira e DD, de segunda ordens no instante ¢, totalizando 3(C + 1)
coeficientes. Em nossos testes, consideramos C' igual 12, 14 e 18, correspondendo a

vetores com 39, 45 e 57 coeficientes, respectivamente.
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Os coeficientes mel-cepstrais sdo determinados por [2], [26]:

M
MFCCi:Z{Em'COS [z (m—%> %]}, i=1,2,....C (3.1)

m=1

onde M = 22 é o numero total de filtros do banco e F,, é o logaritmo da energia
calculada na saida do m-ésimo filtro.

No caso, as derivadas sao utilizadas para se detectar alguma variacao brusca den-
tro do espectro da voz [27], aumentando a robustez para a identificagdo da unidade

acustica, e para os MFCCs sao calculadas como [2]

Ny Ny
Z k(CtJrk - thk) Z k(DtJrk - thk)
D, = *= , DD, =*= : (3.2)

Ny Ng
2 Z k2 2 Z k?
k=1 k=1

onde Ny é a distancia em janelas para qual se quer calcular a diferenca. Além disto,

o logaritmo da energia do sinal x é ainda calculado como

E =10log (i x2(¢)> , (3.3)

=0

onde N representa o nimero de amostras que compdem um segmento do sinal. As
derivadas da energia sao determinadas de forma andloga as derivadas obtidas para
os MFCCs.

Para treinamento dos HMMs que representam determinado sinal de fala, sao
utilizados dois critérios de busca: treinamento exaustivo e de fones por estado.

Para o treinamento exaustivo dos modelos, variam-se o numero N de estados,
o numero M de gaussianas e o nimero C' de MFCCs. O resultado é analisado,
verificando-se quais os conjuntos de parametros que apresentam menores taxas de
erro na segmentacao. A faixa de variagao dos parametros para a modelagem dos
HMDMs dos digitos baseou-se no trabalho realizado por Park [6]. Assim, consideramos
1 < N <5 estados/digito, 1 < M < 8 gaussianas e C igual a 12, 14 ou 18 MFCCs
para cada segmento. Para o modelo HMM do siléncio definiu-se ter N = 1 estado
e M = 1 gaussiana. Deve-se considerar que o banco de dados para treinamento é
pequeno, restringindo, assim, o uso de maiores quantidades de estados ou gaussianas,
como ¢é sugerido no trabalho de Park [6]. Os parametros relacionados com o vetor
de caracteristicas seguem novamente as sugestoes de Park.

Para o critério de fones por estados sao aplicadas as sugestoes de Rabiner [2].

Neste sentido, o niimero N de estados ¢ um parametro empirico e a sua escolha
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deve ser associada ao numero de eventos acusticos (fones) que existem dentro de
uma unidade fonética (digito), atribuindo-se um estado por fone, como apresentado
na tabela 3.1. Quanto ao numero de gaussianas por misturas, utilizou-se como
referéncia o trabalho realizado por Selmini [1], no qual o nimero de gaussianas
variou de 1 a 20, e neste trabalho, considerando o reduzido tamanho da base de
dados utilizada, definiu-se a faixa 1 < M < 10. O numero de coeficientes C' é
referente ao modelo que apresentou melhor resultado para o teste exaustivo. Para
o célculo das derivadas, foi utilizado o valor V; = 1 sugerido por Selmini [1] e os

valores N, = 2 e 4 utilizados por Park [6].

Tabela 3.1: Representagao fonémica dos digitos conforme padrao inglés (HOUAISS,
1984) e o numero de estados atribuido a cada digito, em fun¢ao do nimero de fones,
de acordo com o critério de fones por estados.

Digito | Representagao Fonética | Estados NV | Gaussianas M
one Jwan/ 3
two Jtu'/ 2
three Jort’'/ 3
four /fde/ 3
five /fayv'/ 4 Faixa de valores
Siz /siks'/ 4 utilizados
seven /se'ven/ 5 2a10
nine /nayn’/ 4
twenty Jtwen/ti/ 6
thirty JUE'ti/ 4
forty Jfo'ti/ 4
Fifty JFifE] 5
sizty /siks'ti/ 6
seventy /selventi/ 7
eighty Jeyt'ti/ 5
ninety [nayn/ti/ 6

O desempenho avaliado pela métrica de erro absoluto médio (MAE, do inglés
mean absolute error) dos HMMs caracterizados pelos critérios exaustivo e de fones
para as locugoes do locutor 101 da base YOHO ¢ indicado na tabela 3.2. Desta
tabela, percebe-se que ambas as técnicas obtiveram um MAE abaixo de 20 ms para
quase todas as unidades consideradas, com um melhor desempenho global da técnica
de critério de fones, que apresentou uma MAE geral de 7,7 ms contra 9,7 ms para a
técnica exaustiva.

Com as variagoes de 2 < M < 10 e Ny =1, 2,4 tém-se 27 HMMs distintos para
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Tabela 3.2: Desempenho MAE da segmentacao inicial e final para as locugoes da
base YOHO com sistemas HMMs usando treinamento exaustivo ou por critério de

fones/digito.
Método Exaustivo Método Fonemas
Modelos . . . i

I(":S';’ (l';:::) N |m|N | € l("l:lcsl;’ (FI:::) N M |N | C
one 13,31 10,10 | 2 8 2|12 11,5 9,8 3 3 2 |12
two 4,61 8,52 3 8 2|12 4,8 6,9 2 8 2 |12
three 7,17 20,14 | 3 5 2|12 5,6 14 3 4 2 |12
Sfour 10,71 7,73 3 8 4 | 14 10,3 7,5 3 4 2 |12
five 12,22 22,97 | 4 7 2|12 10,7 12,85 | 4 6 4 |12
six 8,87 6,88 3 6 2|12 8,6 9,34 4 9 4 |12
seven 5,10 17,55 | 5 1 2|12 5,7 11,7 5 8 1 (12
nine 9,24 12,12 | 5 4 2 |18 53 9,45 4 7 1 (12
twenty 4,45 2,85 4 7 4 |12 3,3 29 6 8 4 |12
thirty 16,52 9,55 1 4 4 | 14 18,7 4,16 4 110 | 2 (12
forty 13,01 12,40 | 1 4 4 |12 14,1 2,8 4 5 1 (12
fifty 17,59 11,57 | 3 7 4 | 14 15,4 4,6 5110 4 (12
sixty 10,75 4,72 5 7 4 |14 6,2 3,3 6 4 1 (12
seventy 7,95 4,41 4 2 2|12 9 4 7110 1 |12
eighty 4,10 4,56 3 7 2|12 2,7 3,42 S 110 | 1 |12
ninity 4,61 3,42 4 5 2|12 3,43 3,1 6 |10 | 1 (12

MAE 9,7 ms 7,7 ms

formar uma rede MHMM para cada unidade acustica. Em geral, estes diferentes

modelos produzem resultados de segmentacao com valores proximos e uma simples

analise estatistica pode ser usada para refinar os limites de segmentacao determina-

dos pelos diferentes modelos, com o objetivo de encontrar uma medida mais proxima

da referéncia previamente obtida, conforme ilustrado na figura 3.8.

Dados para
Treinamento

Dados para N
Testes Mediana

Fase Treinamento média
Mediana

Fase Testes
C]

Base de
bias / digito

nHMM'’s

Resultado

Média

Figura 3.8: Estrutura desenvolvida para o MHMM apresentando as aplicagoes das
métricas nas duas etapas. No treinamento, para cada fone é calculado o viés que
serd subtraido do valor estimado final para cada limiar.

Neste trabalho, foram consideradas duas técnicas de selecao da estimativa final
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ainda para o sistema sem refinamento: por média ou por mediana das 27 estimativas
dos HMM individuais.
O procedimento utilizado para refinamento das estimativas obtidas para cada

digito segue conforme algoritmo:

1. Fase Treinamento:

e treinam-se os 27 HMMs com a base de treinamento;

e calcula-se o biasyr gerado por cada um dos 27 modelos durante a fase
de treinamento. Para isso, utiliza-se o alinhamento forcado de Viterbi
com a base de treinamento (segmentada manualmente) e, obtém-se 27

estimativas de limiares da esquerda e 27 para a direita;

e aplica-se a métrica média ou a mediana sobre estas 27 estimativas para

cada lado do digito, obtendo-se o biasrr especifico por digito;
2. Fase Teste - Estimativa inicial:

e estimam-se os limiares dos digitos da base de teste, lado esquerdo e di-
reito, aplicando o alinhamento forcado de Viterbi nos 27 modelos HMMs

treinados;
3. Fase Teste - Refinamento:

e retira-se o biasrr dos 27 modelos;

e aplica-se a métrica média ou a mediana sobre as 27 estimativas por li-

miar /digito;

Os resultados dos testes para este tipo de sistema sao vistos nas colunas 2 e 3
das tabelas 3.3 e 3.4 para as marcacoes a esquerda e a direita, respectivamente, das
unidades selecionadas da base YOHO. Resultados para ambas as marcagoes indicam
um melhor desempenho da mediana na escolha da segmentacao final dentre as 27
candidatas [25].

Na presenca do refinamento, a tendéncia de cada estimador foi determinada pela
média ou mediana das estimativas de cada um na etapa de treinamento. Neste caso,
entao, ha quatro configuragoes do sistema que inclui refinamento, considerando as
duas possibilidades distintas no processo de selecao da estimativa final. Os resulta-
dos sao incluidos nas colunas correspondentes das tabelas 3.4 e 3.3 para as marcagoes
a esquerda e a direita, respectivamente, das unidades selecionadas da base YOHO.
O refinamento do sistema é implementado através do calculo de tendéncia (média ou
mediana) do estimador durante a etapa de treinamento. Esta tendéncia é entao sub-

traida dos HMMs individuais no estagio de refinamento do processo de segmentacao.
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E a marca estimada resultante fica sendo a definida no calculo (média ou mediana)
entre todos os HMMs do MHMM.

Os resultados gerais indicam uma melhora do processo de segmentacao quando
do uso do processo de refinamento, em particular para o caso do recorte a esquerda,
como visto na tabela 3.3. Para o recorte a direita, constata-se, a partir da ta-
bela 3.4, uma melhora, mas nao tao significativa, provavelmente devido ao fato da

boa segmentagao inicialmente obtida.

Tabela 3.3: Resultados em milissegundos dos erros de segmentagao MAE a esquerda
das unidades acusticas. Nas colunas referentes a “Sem Refinamento” a média e a
mediana sao calculadas sobre os resultados dos 27 HMMs/digito e nas colunas “Com
Refinamento” aplica-se o procedimento de refinamento, visto anteriormente

Unidades Sem Refinamento Com Refinamento
Média Mediana | Média/ | Média/ | Mediana/ | Mediana/
Média | Mediana Média | Mediana
one 25,38 25,14 13,58 13,39 13,61 13,56
two 13,48 10,69 5,90 4,38 4,95 3,83
three 19,80 15,13 7,56 8,66 7,30 7,92
four 25,61 23,73 10,62 11,10 10,78 10,82
five 26,55 25,56 12,16 13,36 12,37 13,56
SiT 19,23 19,27 12,67 12,69 13,35 13,34
seven 9,22 9,61 8,54 8,50 7,58 7,64
nine 10,78 10,22 | 13,16 13,14 10,22 10,25
twenty 30,25 9,50 56,99 23,39 25,88 6,22
thirty 46,28 41,77 70,09 71,12 29,24 27,75
forty 31,44 30,39 61,94 63,01 21,42 22,09
fifty 45,45 44,34 91,74 97,43 24,86 26,62
sizty 16,05 16,31 70,44 79,16 14,59 14,59
seventy 23,74 2325 | 22,19 21,79 21,52 21,20
eighty 9,60 7,30 7,54 5,47 7,64 5,44
ninety 8,67 7,79 6,84 6,81 3,94 4,31
Média Global | 22,60 20,00 29,50 28,34 14,33 13,07

Os valores da tabela 3.4 e 3.3 apresentam uma situacao bastante confortavel para
um sistema segmentador automatico, visto que a medida utilizada como parametro
que classifica o quao bom é o segmentador é uma taxa MAE abaixo de 20 ms.
Resultados indicam que o erro absoluto médio pode ser reduzido pela etapa de refi-
namento pela mediana utilizando uma selecao também por mediana. A segmentacao
do recorte esquerdo apresentou-se, em relacao ao recorte direito, com uma variagao
significativa do erro MAE medido. Verificou-se que alguns HMMs deste conjunto

geravam valores outliers provocando deslocamento da medida final, situacao esta
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Tabela 3.4: Resultados em milissegundos dos erros de segmentacao MAE a direita
das unidades actusticas. Nas colunas referentes a “Sem Refinamento” a média e a
mediana sao calculadas sobre os resultados dos 27 HMMs/digito e nas colunas “Com
Refinamento” aplica-se o procedimento de refinamento, visto anteriormente

Unidades Sem Refinamento Com Refinamento
Média Mediana | Média/ | Média/ | Mediana/ | Mediana/
Média | Mediana Média | Mediana
one 23,79 20,32 22,89 21,46 22,32 19,92
two 16,97 16,13 14,49 15,17 14,35 15,17
three 35,24 30,53 31,46 28,64 30,91 27,46
four 17,58 16,46 18,92 18,74 17,69 17,47
five 35,11 33,14 33,20 33,74 31,88 32,87
six 26,02 21,31 22,55 20,52 22,51 20,38
seven 28,17 27,28 26,38 26,87 25,61 27,25
nine 26,52 28.00 24,97 28,12 25,02 27,94
twenty 6,70 5,88 4,91 4,96 4,87 4,92
thirty 10,81 10,11 8,70 9,34 8,65 8,92
forty 5,67 4,48 4,00 3,63 4,00 3,90
fifty 9,84 9,48 9,16 9,02 9,15 8,97
sixty 8,55 7,38 7,01 6,75 7,08 6,80
seventy 9,21 9,06 7,91 7,96 7,92 8,05
eighty 9,68 10,13 9,09 9,32 8,94 9,18
ninety 7,77 6,91 6,71 7,14 5,56 5,51
Média Global | 17,35 16,04 15,77 15,71 15,40 15,30

verificada com os nimeros thirty, forty, fifty e sixty.

3.4 Refinamento das Fronteiras dos Fones por Re-

gras Fonéticas

Em trabalhos recentes, tem sido proposto o método de refinamento por meio de
regras fonéticas, para ajustes do limiar estimado dos fones do sinal da fala, na etapa
de pos-processamento. Dentre os propostos, podemos citar os de Juneja [28], [29],
Hosom [23], Toledano [20] e Selmini [1], este tltimo para o portugués brasileiro.
Nestas técnicas de refinamento da fronteira estimada, ou regiao de transicao, tém
sido utilizados algoritmos como o DTW (do inglés dynamic time warping), as redes
neurais ou HMM para fornecer uma estimativa inicial.

No caso do HMM, apés a etapa de treinamento dos modelos de cada fone, aplica-

se o algoritmo de alinhamento for¢ado de Viterbi que gerard estimativas dos limiares
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de inicio e fim para cada fone. Estes limiares, provavelmente, estarao proximos aos
obtidos por um foneticista, visto que, o algoritmo de Viterbi nao estima as frontei-
ras através da andlise por descontinuidades actsticas, mas procura por sequéncias
mais provaveis de fones a partir da locugao e da transcrigao fonética (segmentacao
explicita). Com a definigdo da sequéncia mais provavel por Viterbi, ou seja, da
sequéncia de estimativas grosseiras entre fones, aplica-se o processo de refinamento
por meio de regras fonéticas baseadas nas caracteristicas acusticas dos fones adja-
centes a fronteira.

As pesquisas realizadas por Selmini [1] foram baseadas nos estudos iniciais sobre
fones do portugués do Brasil realizada por Ynoguti [30], o qual seguiu a classifica¢ao
fonética acistica dos estudos de Callou [4], identificando-se 35 fones e 10 classes

fonéticas, como apresentado na tabela 3.5.

Tabela 3.5: Divisao dos fones e das classes fonéticas de acordo com [4].

Classificagao dos Fones do Portugués Brasil

Fricativas if], [s], [x], 2], [v], [j]
Plosivas | [p], [t], [K], [b], [d], [¢]
Consoantes | Africadas D], [T]
Laterais ], [L]
Vibrantes [r], [rr], [R]
Nasais [m], [n], [N]
Anteriores e], [E], [i], [v]
Vogais Média B
Posteriores o], [O], [u]
Nasais [an], [en], [in], [on], [un]

A classificacao dos sons baseia-se essencialmente no modo como os sons sao
produzidos, ou seja, em funcao da sua articulagao. De modo geral, os sons, de
acordo com a sua excitacao, podem ser de dois tipos: sonoro e surdo. A geracao do
som vem a partir do ar sendo expelido pelos pulmoes, passando pela laringe e pregas
vocais, encontrando duas situagoes: a primeira, as pregas retesadas vibram, quando
se conservam proximas, enquanto se expulsa o ar, produzindo desta forma apds o
trato vocal, um som sonoro como o fone [z] da palavra caSa; a segunda, quando
as pregas estao relaxadas, elas nao vibram com a passagem do ar, gerando um som
chamado de surdo, como o fone [s] da palavra Sapo. Na sequéncia, é apresentada a
classificagao das vogais e consoantes, de acordo com os grupos listados na tabela 3.5.

Para as vogais consideram-se quatro classes: anterior, média e posterior, defini-
das em funcao da zona de articulacao que estd relacionada com a regiao da boca
onde as vogais sao geradas, e nasal, gerada pela corrente de ar vibrante que passa
pelas cavidades bucal e nasal [31], [32], [33]:
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e anterior ou palatal: a vogal ¢é articulada com a lingua elevada em direcao

ao palato duro, préximo ao dentes. Fones [e| - dedo, [E] - pele, [i] - botina;

e média ou central: a vogal é articulada com a lingua abaixada, quase em

repouso. Fone [a] pd, dtomo;

e posterior ou velar: a vogal é articulada quando a lingua se dirige ao palato

mole. Fones: [0] - bolo, [O] - pd e [u] - lua;

e nasal: a vogal é formada pela corrente de ar vibrante que passa pelas cavidades
bucal e nasal, compondo os fones [an] - magd, [en] - senta, [in] - sinto, [on] -

sombra e [un] - um.

Para as consoantes, classificadas em seis classes, os fones sao produzidos com
algum tipo de obstrucao no trato vocal de forma que hé impedimento total ou
parcial da passagem de ar [31], [32], [33]. As classes formadas pelos tipos plosiva (ou
oclusiva) e constritiva sao classificadas em fungao do modo de articulagao. A classe
plosiva consiste naqueles fones gerados quando o ar que vem dos pulmoes encontra
os labios fechados, abrindo repentinamente, enquanto que a classe constritiva inclui
os sons que tém um bloqueio parcial do ar, ou seja, um estreitamento da passagem
do ar entre os labios. Assim como as vogais, as consoantes também possuem uma

classe nasal, e aparece ainda a classe das africadas, como detalhado a seguir:

e Classe plosiva: Inclui os fones: [p] - pai, [t] - tio, [b] - bola, [k] - casa, [d] -

dedo e [g] gude;

e Classe constritiva fricativa: Ocorre friccao do ar através de uma fenda no
meio da boca. Fones: [f] - faca, [v] - vaca, [s] - seda, [z] - zoo, [x] - zis e [j] -
9iz;

e Classe constritiva lateral: Quando a lingua permite a passagem do ar

somente pelas laterais, tém-se dois fones consonantais laterais. Fones: [l] - lua

e [L] - calha;

e Classe constritiva vibrante: Quando o som é produzido através da vibracao

da lingua ou do véu palatal. Fones: [r] - cera, [rr] - cerrado e [R] - carta,;

e Classe nasal: Quando o ar se desloca também pelo nariz, por encontrar
obstaculo pela cavidade bucal. Inclui os fones: [n] - névoa, [m] - montanha e

[N] - inhame;

e Classe africada: Que corresponde primeiro ao bloqueamento completo do
trato vocal, seguido de uma pequena abertura que produz um ruido de friccao,
neste caso, combinando o som de uma oclusiva com o de uma fricativa. Inclui
os fones: [D] - dia e [T] - tia.
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Para cada classe fonética, define-se uma métrica ou um conjunto de métricas que
identifica, dentro do intervalo de refinamento, o limiar de separagao entre pares de

fones e, possivelmente, entre fones de diferentes classes [1].

Classes das Vogais

Em particular, as métricas definidas para a classe das vogais baseiam-se nas
ocorréncias de zonas de ressonancia do trato vocal durante o processo de producao do
sinal vozeado. Neste processo de producgao dos sons das vogais, ocorrem constrigoes
no trato vocal em funcao do posicionamento da lingua, provocando alteracoes na
sua acustica e, portanto, nos valores das frequéncias ressonantes. Estas alteracoes
podem ser verificadas na figura 3.9, que apresenta a ocorréncia das vogais em relagao
a variacao do primeiro F'I e segundo F2 formantes.

Os formantes foram determinados a partir dos coeficeintes LPC (algoritmo de

Levinson-Durbin [2]), aplicado DFT com 1024 pontos. A janela de anélise de 10 ms.

\ Posterior Anterior

F1
(Hz) [u] [l — Altas

[o] [e]

(0] [E]

— Baixas

fal

F2 (Hz)

Figura 3.9: Comportamento das formantes F'1 e F'2 para as vogais quanto a altura
(alta ou baixa) e posigao (anterior ou posterior) da lingua no trato vocal.

Na figura 3.10 ¢ ilustrada a variacao dos quatro primeiros formantes F'1, F2,
F'3 e F4 para os ditongos das palavras “lixeiro” e “lixou”, onde pode ser verificado
que, conforme Rabiner [2], a distribuigdo das energias das vogais acompanham a
distribuigao das frequéncias formantes. De fato, para as vogais posteriores (fones [O],
[0] e [u]), a ocorréncia de ressonancias nas baixas frequéncias concentra a energia do
sinal também nas baixas frequéncias, enquanto que para as vogais anteriores (fones
[E], [e] e [i]), as ressonancias em frequéncias elevadas provocam uma distribuicao da
energia ao longo de uma banda mais larga em frequéncias.

As métricas para refinamento [1] desta classe foram divididas nas seguintes

transicoes entre fones, como descrito a seguir e sumarizado na tabela 3.6:
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e classe vogal com outras classes: uso das regras definidas para a classe adja-

cente.

e classe vogal anterior ou posterior com vogal média: entre as trés classes foram
utilizados valores empiricos e baseados nas faixas de variagoes dos formantes
F1 e F2, conforme figura 3.9.

e classe vogal anterior com vogal posterior: uso de duas caracteristicas,
frequéncia F'2 média de 1490 Hz e o uso de perfil de energia, sugerida por
Aratjo [34], que representa a frequéncia abaixo da qual estda contida uma
determinada porcentagem [ da energia total calculada sobre o espectro de

frequéncia, isto é,
Jfa
Myp

Fs = kg (3.4)

onde f, é a frequéncia de amostragem, kg é o indice da FFT do sinal z(n) e

My € o nimero de pontos utilizados no calculo desta FFT.

e transicao entre vogais de mesmas classe: uso do critério de informagao Baye-
siana (BIC, do inglés Bayesian information criterion), que estima pontos de
variacao acustica entre dois segmentos adjacentes analisados. De fato, o BIC

é caracterizado por [1]:
BIC(i) = R(i) — APy (3.5)

0.461 0.461

Distribuigao 0
da energia
nas
Frequéncias 0.2896
Formantes 4000 H

TN

sl 1851 Hz|fgien

A

i

i 0 Hz|§
Vogais
anteriores:
€ y [ele ] Vogais 0 u
posteriores:
[ole [u]

Figura 3.10: Variacao dos formantes nos ditongos “ei” e “ou”. Na figura percebe-se
aumento da energia nas frequéncias mais altas do ditongo “ei” em relagao ao ditongo
“ou”, enquanto ha uma reducao da energia nas frequéncias mais baixas.
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onde R(7) é a razao de verossimilhanga calculada por
R(i) = nlog|So| — mlog S| — (n — m) log ||, (3.6)

onde ¥, a matriz covarianca do segmento completo, >; e Xy sao as matri-
zes covarianca dos dois segmentos adjacentes. O parametro Py é o fator de

penalizacao para a complexidade do modelo, calculado pela expressao

1 1
P= (i 30+ 1) gl 37)
e 0 parametro A representa o peso para o fator de penalizacao, em geral definido
como 1. A fronteira de segmentacao sera quando o valor do BIC é maximo
para todos os valores de 7, indicando a ocorréncia de mudanca acustica entre

os segmentos analisados.

Tabela 3.6: Regras fonéticas para segmentagao da classe das vogais [1].

Regras

1 - Transicao entre vogal com outras classes fonéticas

Regra de decisao:
Usar métrica definida para a classe seguinte

2 - Transicao entre vogal anterior ou posterior com vogal média

Regra de decisao:

F1 F2
Anterior < 450H z > 1845H =
Posterior < 450H 2 < 1135H=
Média > 450H z 1135Hz < X < 1845H ~

3 - Transicao entre vogal anterior e vogal posterior

Regra de decisao:
F2: Vogal Posterior < (F2 = 1490H z) < Vogal Anterior
Perfil de Energia: Beta = 75% na frequéncia F' = 1550H z

4 - Transicao entre vogais de mesma classe fonética

Regra de decisao:
Critério de informagao bayesiana (BIC)
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Classe das Consoantes Plosivas

As consoantes plosivas possuem um longo periodo de oclusao seguido pela abertura
dos ldbios quando ocorre uma “explosao” na liberacao do ar. De modo geral, esta
classe pode ser dividida em plosiva surda, quando ha um longo periodo de siléncio
(por exemplo, [p]) ou plosiva sonora, quando for um longo periodo com baixa energia
espectral (por exemplo, [g]). Nos testes realizados em [1], o limiar de separagao entre
o siléncio e a plosiva surda ocorrerda quando a energia total alcancar o limiar de -60
dB, ja para as plosivas sonoras o corte devera anteceder o inicio do som vozeado do
fone plosivo, definindo o limiar de -70 dB. De outras classes para a classe plosiva é
utilizada a variacao abrupta da energia espectral, detectada através de um pico na
derivada da energia no intervalo de refinamento. E, da classe plosiva para outras
classes, verificou-se no estudo da variacao da derivada da energia a ocorréncia de
dois picos, o primeiro quando ocorre na “explosao” do fone e o segundo, menor que o
primeiro, quando na transicao para o fone adjacente. Estas regras sao sumarizadas
na tabela 3.7.

Classes das Consoantes Laterais e Vibrantes

Para a transicao destas classes para as demais classes ¢ utilizado o calculo da derivada
da energia espectral com trés janelas adjacentes, isto é a derivada da soma das
energias espectrais das bandas dos formantes: 0 a 500Hz (F'1), 500Hz a 1500Hz
(F'2) e 1500Hz a 2400Hz (F3); mais a energia total. E a maior variacdo de energia
obtida no intervalo ¢é identificada como a transicao de uma classe para outra. Esta
regra também é vélida quando for a transicao das demais classes para as classes das

consoantes laterais e vibrantes, como apresentado na tabela 3.8.

Classe das Consoantes Nasais

Da mesma forma como nas classes das consoantes laterais e vibrantes, na transicao
entre a classe nasal para as demais classes (e vice-versa) utiliza-se o célculo da
derivada da energia espectral com 3 janelas adjacentes, DF'T de 1024 pontos, no
caso, a soma das energias espectrais em duas bandas nas frequéncias 0-358 Hz e
358-5378 Hz [29], e a maior variagdo de energia obtida no intervalo é identificado

como a transicao de uma classe para outra, como sumarizado na tabela 3.9.

Classe das Consoantes Fricativas

As consoantes fricativas sao geradas pela passagem forcada do ar por alguma cons-
tricao criada pelos articuladores constituintes do trato vocal. Domingos Cegalla [35]

define que a turbuléncia é gerada quando o ar sai rocando ruidosamente as paredes
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Tabela 3.7: Regras fonéticas para segmentacao da classe das consoantes plosivas [1].

Regras para Plosivas [p][t][b][k][d][g]

1 - Siléncio - Plosivas

Regra de decisao:
1 - Surda - limiar acima de -60 dB
2 - Sonora - limiar acima de -70 dB

2 - Outras classes - Plosivas

Regra de decisao:
1 - Deteccao, no intervalo de refinamento, do maior pico na derivada
da energia

3 - Plosivas - outras classes

Regra de decisao:
1 - Detecgao, no intervalo de refinamento, do segundo
maior pico na derivada da energia

Bandas passantes (BW, do inglés Bandwidth) para calculo da energia espectral:
1* BW: 0 - F3

2* BW: F3 - Lo

fa - frequéncia de amostragem

da boca estreitada, e serd sonora quando o ar poe as cordas vocais em vibragao, caso
contrario sera surda.

Assim como as plosivas, a classe das consoantes fricativas também é dividida em
fricativas sonoras, representada pelos fones [v], [z] e [j], e fricativas surdas, pelos
fones [x], [s] e [f]. Para exemplificar, as figuras 3.11 e 3.12 mostram diferengas
entre fricativas surda e sonora com relagao aos formantes do sinal. Na figura 3.11
¢ mostrada a forma de onda do sinal “tas”, onde se observa que o fone [s|, por ser
gerado sem a vibracao das pregas vocais, nao possui bem definidas as frequéncias
dos formantes. No caso da figura 3.12 existe uma fricativa, fone [j], entre duas
vogais “a’na trecho “a jaca”em que as frequéncias formantes variam com uma certa
continuidade, caracteristica do som vozeado.

Para a classe fricativa, o limiar é obtido a partir do uso de duas fungoes: a taxa de

cruzamento de zeros e centro de gravidade espectral (CGE). Na andlise experimental
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Tabela 3.8: Regras fonéticas para segmentacao da classe das consoantes laterais e
vibrantes [1].

Regras para Consoantes Laterais [I][L] e Vibrantes [r]|[rr]|[R]

Regra de decisao:

Somatério das variagoes das energias das bandas a cada instante de tempo,

a fronteira sera o pico maximo da variacao. Calculo é executado considerando
a derivada com 3 janelas para cada lado da janela em questao.

Fronteira de separacao: ponto de maior pico do intervalo analisado.

Energia total da janela;

1> BW - 0 a 500Hz 1° formante;
2* BW - 500Hz a 1500Hz 2 formante;
3* BW - 1500Hz a 2400Hz 3° formante;
4* BW - 2400Hz a L

Tabela 3.9: Regras fonéticas para segmentacao da classe das consoantes nasais [1].

Regras para Consoantes Nasais [n|[m][N]

Regra de decisao:

Somatério das variagoes das energias das bandas a cada instante de tempo,

e a fronteira serd o pico maximo da variagao. Célculo é executado considerando
a derivada com 3 janelas para cada lado da janela em questao.

Concentragao da energia nas baixas frequéncias - | 1* BW - 0 a 358Hz
caracteristica das consoantes nasais;

Concentracao da energia nas altas frequéncias - | 2* BW - 358Hz a 5378Hz
caracteristica das vogais;

Fronteira de separagao: ponto de maior pico do intervalo analisado.
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da referéncia [1], os valores utilizados para a separagao entre classes foram de 0,52
para taxa de cruzamento de zeros quando fricativa surda e 0,28 para fricativa sonora,
e para o CGE obteve-se o limiar de 2500 Hz. Dentro da regiao de refinamento, o

ponto de segmentacao serd onde os valores dos limiares estabelecidos, para os dois

0.2977

-0.2261
4000 Hz|

i

2162 HZ}"; """""""" li}..,fw"ﬂ"’ﬁ“ ' ‘ '\\”‘

OHzf -

cl t a s (b)

0.484012

Figura 3.11: Trecho “tas’retirado da palavra “colheitas”. (a) Forma de onda. (b)
Espectrograma, onde as linhas pontilhadas representam os formantes F'1, F2 e F'3
(respectivamente, de baixo para cima).
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0.3353 .
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0.076 ) 0.660284

Figura 3.12: Palavra “jaca”. (a) Forma de onda. (b) Espectrograma, onde as linhas
pontilhadas representam os formantes F'1, F2, F'3 e F'4 (respectivamente, de baixo
para cima). Neste caso, Por ser um fricativo sonoro, os formantes sdo bem definidos,
ou seja, existe a vibracao das cordas vocais ao pronuncia-lo.
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parametros em andlise, estao abaixo dos valores definidos, conforme resumido na
tabela 3.10.

Tabela 3.10: Regras fonéticas para segmentacao da classe das consoantes fricativas

[1].

Regras para Fricativas [f][v][s][z][x][j]

Regra de decisao:

1 - Taxa de Cruzamento por zeros
a. Fricativa surda - 0.52
b. Fricativa Sonora - 0.28

2 - Centro de Gravidade Espectral
a. Limiares: CGE - 2500 Hz.

Fronteira de separacao: ponto de cruzamento
entre os limiares estabelecidos dos dois parametros.

Classe das Consoantes Africadas

A transicao de outras classes para a classe das consoantes africadas ocorre no mo-
mento de queda abrupta da energia espectral. Isto porque as consoantes africa-
das sao caracterizadas por um longo periodo de baixa energia espectral nas baixas
frequéncias, justamente por ser o periodo de constrigao [1]. Quanto a transi¢ao para
o fone [i], identificou-se que somente a combinagao das caracteristicas acusticas taxa
de cruzamento de zeros e centro de gravidade espectral apresentaram-se suficientes

para a obtencao do limiar, como sumarizado na tabela 3.11.

3.4.1 Resultados Experimentais

Na etapa de refinamento utilizando regras fonéticas foram obtidas taxas de reconhe-
cimento para o portugués brasileiro de 95,55% para até 20 ms, utilizando uma base
de fala pronunciada por um locutor paulista do sexo masculino [1]. Nesse trabalho,
foram usadas duas bases: a primeira base, para treinamento, com 1026 locucoes, e

a segunda base, para realizacao dos testes, com um total de 200 locugoes.
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Tabela 3.11: Regras fonéticas para segmentacao da classe das consoantes africadas

[1].

Regras para Consoantes Africadas [D][T]

Outras classes - Africada

Regra de decisao:
Derivada 1* da energia

Africadas - fone [i]

Regra de decisao:
Taxa de Cruzamento por zeros - limiar: TZC - 0.4
Centro de Gravidade Espectral - limiar: CGE - 4000 Hz

Fronteira de separacao: ponto de cruzamento
entre os limiares estabelecidos dos dois parametros.

3.5 Conclusao

Neste capitulo, alguns exemplos de técnicas de segmentacao de sinais de voz foram
apresentadas. Todas as técnicas aqui consideradas utilizam em uma primeira etapa
HMMs para a primeira segmentacao dos fones, sendo esta considerada como uma
segmentacao com sequéncia de limiares grosseiros e, numa segunda etapa, chamada
por etapa de refinamento, onde a sequéncia de limiares sao ajustados para o limiar
mais proximo do real, idealmente dentro de um intervalo de erro absoluto da ordem
de 20 ms.

Nas técnicas de refinamento utilizando multiplos HMMs|6], combinam-se os re-
sultados de n sistemas HMMs para se gerar um limiar geral de segmentacao. Em
particular, dos n resultados parciais, pode-se extrair o erro sistematico obtido para
cada marca, para se gerar a marca final. No trabalho original apresentando o funci-
onamento desta técnica, foi utilizada uma base de dados coreana, obtendo uma taxa
de acerto de 97,07% (erro absoluto menor do que 20 ms), representando um ganho
significativo em relagao ao experimento utilizando somente HMMs, onde a taxa de
acerto era de 95,06% [6].

A aplicagao desta técnica no reconhecimento de marcas entre digitos também

foi apresentada, onde se observou um desempenho MAE, incluindo as marcas a es-
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querda e a direita, de 14,2 ms na etapa de treinamento, valor este abaixo dos 20 ms
desejados. Neste experimento foi utilizada a base YOHO para a determinacao das
marcas dos digitos pronunciados por um locutor, falado em inglés. Considerando
um conjunto de 27 HMMs com diferentes configuracgoes, foi possivel extrair as média
e mediana dos erros de estimativa para uma posterior correcao de cada viés por uni-
dade de segmentacao. Na etapa de testes, a etapa de refinamento foi implementada
removendo-se o viés previamente detectado, o que ocasionou uma melhora no erro
absoluto médio do limiar estimado para o correto de 22,60 ms para 13,07 ms apds o
refinamento.

Por fim, uma outra técnica aplicada na etapa de refinamento foi apresentada.
Esta baseia-se nas regras fonéticas para o portugués brasileiro, observando o tipo de
transicao entre fones do lado esquerdo com o lado direito da marca estimada por um
segmentador HMM. Na primeira fase, as marcas sao obtidas através do alinhamento
forcado de Viterbi, que gera uma sequéncia de marcas de fones para a frase-teste
apresentada. Define-se, entao, uma regiao de refinamento, que compreende as mar-
cas imediatamente anterior e posterior a marca que estd sendo analisada, extrai
desta regiao as caracteristicas actsticos-fonéticas ja pré-definidas conforme a dupla
de sons ou classes fonéticas em andlise, caracteristicas estas que podem ser: energia,
correlacao entre os logaritmos das energias dos lados esquerdo e direito da marca
que estd sendo refinada, taxa de cruzamentos por zero (TxZ) ou derivada da energia.
Nesse trabalho apresentado por Selmini, foram definidas 10 classes fonéticas entre
os sons das consoantes e vogais, e para cada combinagao inter ou intra-classes foram
estudados os parametros acisticos que melhor definem a marca final, levando a uma
taxa de acertos (erro absoluto abaixo de 20 ms) das marcas de 95,55%.

No capitulo a seguir as técnicas apresentadas no presente capitulo serao norte-
adoras para a fusao de técnicas com o objetivo de alcancar um sistema que rea-
lize a segmentacao do portugues brasileiro, aplicando técnicas de refinamento por

multiplos HMMs e por meio de regras fonéticas de forma combinada.
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Capitulo 4

Sistema Proposto de Segmentacao

4.1 Introducao

No presente capitulo, serd apresentado o sistema desenvolvido para a segmentacao
de um banco de fala do portugués brasileiro combinando as duas propostas, no caso
as das referéncias [6] e [1], apresentadas no capitulo 3. Esses trabalhos anteriores
apresentam dois métodos distintos de segmentacao, sendo o primeiro baseado no
conceito de miultiplos HMMs e a eliminacao do viés correspondente e o segundo
baseado em regras acustico-fonéticas, aplicadas na regiao de refinamento, lado es-
querdo e direito da fronteira em anédlise. As técnicas avaliadas e implementadas
permitirao desenvolver métricas para validacao do desempenho e na solugao de pro-
blemas verificados. Dentre esses problemas, inclui-se até mesmo a primeira etapa
uma segmentacao via HMM, que deve estimar um limiar que permitird, na fase
seguinte, a obtencao da fronteira a partir de uma regiao de refinamento. A ideia
central é combinar os aspectos positivos de cada método anteriormente proposto na
literatura para gerar um método mais robusto e eficiente de segmentagao automatica
de sinais de voz.

Desta forma, este capitulo esta organizado como segue: na secao 4.2, apresenta-
mos a base de dados utilizada ao longo deste trabalho, a qual foi a mesma utilizada
em [1], com alguns ajustes na marcagao; a secao 4.3 descreve o conceito geral do
sistema proposto combinando as técnicas de Park e de Selmini, enquanto que as
segoes 4.4 e 4.5 descrevem em detalhes as duas etapas do novo algoritmo: a de seg-
mentacao inicial e a de refinamento; a secao 4.6 conclui o capitulo enfatizando os

principais aspectos de seu conteudo.
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4.2 Base de Fala

Para o desenvolvimento deste trabalho optou-se pela utilizacao de uma base do
portugués brasileiro ja existente, e, como este trabalho utilizara como base a técnica
de refinamento apresentada por Selmini [1], em seu doutorado, a sua escolha foi
natural. A base de fala, gravada em ambiente de laboratorio pelo préprio autor da
referéncia [1], estd dividida em duas partes: treinamento e testes. A base usada para
o treinamento do sistema possui 1026 locugoes e a utilizada para testes possui 200
locugoes, totalizando 1226 locucoes amostradas a taxa de 22050 Hz e quantizadas
em 16 bits/amostra, com o locutor masculino apresentando um sotaque do interior
de Sao Paulo. A transcricao completa destas 1226 locugoes pode ser encontrada no
apéndice A de [1]. A parte de teste foi subdividida em duas partes: 50 locugdes foram
usadas na geragdo do HMM inicial (semente) e as demais 150 para teste efetivo de
desempenho do sistema.

As locugoes da base de testes foram segmentadas manualmente, pelo proprio
autor da base, gerando a base de referéncia para validacao do sistema de seg-
mentagao automdtica. Para esta segmentacao manual, utilizou-se o software livre
Praat (www.praat.org), que permite a anélise do som nos dominios do tempo e da
frequéncia de forma simultanea. Os parametros observados para a determinacao
das marcas foram: forma de onda do sinal, o espectrograma, curvas de energia e
trajetéria de formantes [1].

Todas as frases foram transcritas utilizando uma notacao prépria para a repre-
sentacao dos fonemas do portugués brasileiro. A tabela 4.1 mostra a relacao dos
simbolos com os fones e a suas classes fonéticas utilizadas neste processo.

No total sao 35 simbolos distribuidos entre as classes fonéticas, 2 simbolos que
representam o tempo de inicio da consoante até a explosao do ar (barra de voz):
cl - unvoiced closure e vcl - voiced closure; e mais 2 simbolos que representam o
siléncio e a pausa entre palavras. A distin¢ao de ¢l (surda) e vcl (sonora), mostrada
na figura 4.1, pode ser claramente percebida na pronincia de pares de consoantes
da classe plosiva, [p] [b], [t] [d], [k] [g].- E, em funcdo da sonoridade, os fones
[p,t,k] sdo classificados como nao vozeados (ou surdos), enquanto que os fones [b,d,g]
sao classificados como vozeados (ou sonoros), por terem vibragao significativa das

cordas vocais durante a fase de aciimulo de ar [36].

4.2.1 Ajustes na Marcacao da Base de Fala

Como contribuicao ao trabalho iniciado e desenvolvido por Selmini [1] na construgao
de um banco de fala, foi contratado um foneticista profissional para avaliar e, caso
necessario, corrigir a transcricao fonética das 200 locucoes da base de teste. Nesta

nova marcagao, foi mantida a mesma notacao originalmente adotada.
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Tabela 4.1: Exemplos da notagao utilizada na transcricao da base de fala e as
respectivas classes fonéticas [1].

Notacao utilizada na transcricao da base de fala

Classe Fonética Simbologia | Exemplo | Transcrigao
Classe Vogal Média a bola velbOla
Classe Vogal Anterior e dedo veld e vel d u

E pele cdpFly

i botina velbocltina

y pele cdpEly
Classe Vogal Posterior 0 bolo velbolu

O po cdp O

u lua lua
Classe Nasal an maca mas an

en senta senclta

in sinto sincltu

on sombra | sonvclbra

un um un
Classe Plosiva p pai cpai

t tempo cltenclpu

b bola vel b Ola

k casa clkaza

d dedo vel d e vel d u

g galeto velgalecltu
Classe Fricativa f faca faclka

v vaca vaclka

S seda sevclda

z zona zomna

X chave rTavy

j giz jis
Classe Laterais | lua [ua

L calha clkala
Classe Vibrante r cera sera

T cerrado |[serraveldo

R carta ckaRclta
Classe Consoante Nasal n névoa nEvoa

m montanha | mon clt an N a

N inhame |i N anmy
Classe Africada D dia vel D i a (djia)

T tia cl T'ia (tchia)

Periodo de oclusao para as plosivas surdas

cl

Periodo de oclusao para as plosivas sonora vel
Pausa entre as palavras sp
Siléncio presente no inicio e no fim das locugoes +#
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J explosao [ explosao

cl It e a vel | a
Periodo de oclusdo Periodo de oclusao

Figura 4.1: Trechos das palavras tempo e animada, destacando a geracao dos
periodos anteriores a explosao do som, observado na prontncia do par [t] e [d].

Dentre as observagoes e sugestoes elaboradas pelo foneticista, duas serao tratadas

e discutidas nesta subsecao:

e Quanto a atribui¢do do som do fone [z] em razao da harmonizacao vocalica
dada a coarticulagao do fone em destaque entre sons vozeados ([a][z][a]). A
figura 4.2 mostra uma comparacao das caracteristicas actsticas do som [z] e
do som [s]. Pode-se verificar que as frequéncias formantes do som ([a][z][a])
mantém uma continuidade entre as vogais a, percebendo um som vozeado.

Esta disposicao é similar aos exemplos de meZa, caZa.

Comportamento
das
Frequéncias
Formantes

y “ "i | / ~
1{;;,;:M|".'Wl |

|
‘ L,* '

Figura 4.2: Trechos das palavras gostava e musicas_animadas.

e Quanto ao tratamento das vogais epentéticas. O aparecimento de vogais
epentéticas em encontros consonantais CCV (C - consoante; V - vogal), casos
como a palavra construgao - [k on s cl t r us an u |, que surge um elemento
vocdlico entre a soltura do [t] e a consoante [r]. Nestes casos, a vogal epentética

serd admitida como pertencente ao vibrante simples [r]. No trabalho apresen-
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tado por Rui Seara [37], considera-se que a transcrigdo dessa vogal epentética
leva a uma selecao de unidades actsticas possivelmente inadequada para um
sistema de fala sintética, pois, em sendo sintetizada ela nao seria apropriada-
mente curta para dar naturalidade a voz resultante. A figura 4.3 mostra a
percepgao do som epentético [u] por meio de andlise criteriosa, entretanto, nao
percebida claramente em uma fala natural. Desta forma, mesmo sendo notada
por meio de software de anélise, foi mantida a desconsideracao no processo de

segmentacao.

Classificarcomo [r]

Vogal epentética

Figura 4.3: Trecho da palavra construcao enfatizando a existéncia, mas de baixa
percepcao, de vogal epentética.

4.3 Sistema Proposto de Segmentacao

A base do sistema que serd discutido ao longo deste capitulo é apresentado na figura
4.4. Conforme colocado no capitulo anterior, numa primeira etapa do sistema sera
aplicada a técnica HMM, que tem se mostrado eficiente na segmentacao de unidades
acusticas [20], através do alinhamento forgado do algoritmo de Viterbi fornecendo
os limites entre as unidades fonéticas. E, numa segunda etapa serao utilizadas
diferentes técnicas de refinamento combinando o uso de multiplos HMMs e regras
fonéticas para o portugueés brasileiro.

A discussao neste ponto é avaliar a qualidade da segmentacao para um grupo de
parametros, desde aqueles relacionados com o modelo como nimero de estados ou
gaussianas por misturas, quanto aos relacionados com a extragao das caracteristicas.

Por exemplo, em [1], foi usado o tempo de janelas de andlise para a extragao das
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caracteristicas, com duracao de 20 ms e deslocamento a cada 10 ms ou 1 ms para o
caso especifico da energia; ja em [6], é utilizado um tempo de 24 ms de duragao de
janela e 10 ms entre janelas. No caso de [26], é sugerido um tamanho para duracao
da janela entre 10 e 20 ms e um passo entre janelas de 5 ms. Ja [20] utilizou janelas
com duracao de 24 ms e deslocamentos de 3 ms. Dessa forma, nao existindo um valor
apontado na literatura como o ideal, o que se verifica é a existéncia de conjuntos de

parametros que melhor se ajustam a uma determinada base de unidades.

HMM n
HMM 2
HMM 1

Basede
Treinamento

Treinamento
Modelos_ | HMM faf
acusticos

Limiares
estimados
[l M [a]

Regras acustico-
fondticas

Resultado Final

Figura 4.4: Sistema proposto para segmentacao automatica utilizando multiplos
HMDMs e regras fonéticas.

A mesma discussao serd direcionada a segunda etapa do sistema, onde regras
fonéticas sao aplicadas sobre o sinal na regiao de refinamento, e que, apds anélise,
obtém a fronteira de separacao entre fones adjacentes. Esta analise aborda o modelo
de producao dos sons da fala, sua articulacao, as relagoes entre classes fonéticas,
entre outros, definindo a parametrizacao adequada para o processo de refinamento
dos limiares dos fonemas.

Em algumas classes fonéticas, como por exemplo, as classes fricativas e vogais,
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sao utilizados diferentes parametros actsticos para identificar o limiar de separagao
para outras classes ou, entre as mesmas. O objetivo é encontrar um ponto que
seja 6timo para todos os parametros e que identifique a marca com menor erro.
No caso da classe das fricativas para as demais classes, sao usados os parametros
taxa de cruzamento de zeros e centro de gravidade espectral, e a métrica que define
a marca de segmentagao ¢ o ponto onde os dois parametros medidos estao abaixo
do limiar estabelecido [1]. Na transigao entre as classes vogal anterior com a vogal
posterior, os parametros definidos sao a variagao do formante F'2 e o perfil de energia.
Nestes exemplos citados, a métrica estabelecida definiu uma marca final a partir dos
parametros acusticos que é dependente das caracteristicas momentaneas do falante,
e por isso, possibilita a existéncia de uma possivel regiao de variacao da posicao da
marca final. Nas secoes 4.4 e 4.5, a seguir, serao discutidos e apresentados técnicas

com a finalidade de aumentar a robustez do sistema no refinamento.

4.4 Primeira Etapa: Multiplos HMMs

Por ser a técnica de HMM gerada por funcoes estatisticas, a sua aplicabilidade
no processo da segmentacao explicita é reconhecer e delimitar padroes. No caso,
os padroes sao de segmentos acusticos, quando em sua entrada é apresentado um
banco de sinais de fala e as respectivas transcrigoes fonéticas, e, em particular,
quando se utiliza a topologia do modelo Bakis, que permite modelagem temporal do
sinal do processo sendo analisado. As fronteiras geradas pelos HMMs servem como
ponto de partida para ajustes finos das reais fronteiras das sub-unidades, numa
possivel etapa posterior ao reconhecimento inicial. Neste caso, o reconhecimento
das unidades actsticas é dito explicito, pois o total de segmentos selecionados (isto
é, o nimero de fronteiras) é restrito ao niimero de simbolos presentes na transcrigao
fonética da locucao previamente conhecido e fornecido ao sistema. Por exemplo, na
separacao de fones concatenados, onde previamente existe a informacao de quais e
quantos sao os fones, cabe ao sistema identificar somente a localizacao das fronteiras
em numero predeterminado.

Uma das principais vantagens em se utilizar a técnica de segmentacao de fonemas
HMM ¢ a vasta quantidade de conhecimentos e infra-estrutura disponivel no campo
de reconhecimento da fala aplicavel a HMM, apesar das distinc¢oes existentes entre
os processos de segmentacao fonética e reconhecimento da fala [20].

No modelo HMM, uma boa estimativa dos parametros iniciais é essencial para
uma rapida convergéncia do algoritmo, principalmente com relagao aos valores das
densidade de probabilidade de emissdo dos simbolos (b;(0,)) que sdo bastantes
sensiveis a este aspecto, podendo conduzir a resultados nao satisfatorios no reco-

nhecimento das unidades fonéticas [2]. Uma forma de implementar o modelo e
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obter uma rapida convergéncia no treinamento é a utilizacao do algoritmo segmen-
tal k-means [38], [39], que estima iterativamente o conjunto dos parametros iniciais,

gerando “sementes” para os HMMs finais, conforme o procedimento:

1. Para iniciar o algoritmo, usam-se modelos iguais para todos os fonemas, com
média 0, variancia 1 e matriz de transicao entre estados A uniforme, criando
um conjunto de modelos das unidades fonéticas a partir de uma base de 50

locugoes;

2. Para a estimagao dos parametros, aplica-se o algoritmo de Viterbi no conjunto
das unidades fonéticas segmentadas manualmente. Para cada modelo de uni-
dade fonética, o alinhamento de Viterbi segmenta os vetores de observagoes
em N estados. Em cada estado, aplica-se o algoritmo k-means modificado,
detalhado na figura 4.5, estimando os parametros (média e variancia) das res-
pectivas distribuicoes gaussianas, obtendo-se um novo conjunto de parametros

para cada modelo;
3. Reestimam-se todos os parametros com o uso da reestimacao de Baum-Welch;

4. Comparam-se os novos parametros reestimados com os anteriores, por meio de
uma distancia de similaridade estatistica entre os HMMs. Se o novo modelo
for qualificado como melhor, substituem-se os parametros estimados pelos re-

estimados; caso contrario, realiza-se nova re-estimagao.

Parametros
Iniciais

Alinhamento de
Viterbi

Estimagéo dos
Dados de ) :
. . pardmetros de B
reinamento via K-means

Reestimagao do
modelo

Modelo sim
converge
?

Parémetros
do modelo

Joreest

Figura 4.5: Detalhamento do procedimento de treinamento segmental k-means [2].

Apoés esta primeira rodada, aplica-se o procedimento embedded treinando com
1026 locucoes sem marcagao. Neste treinamento, os modelos HMMs sementes sao
conectados conforme a sequéncia da transcrigao fonética para cada locucao, e reali-

zada a reestimacao de todos os modelos em um mesmo ciclo de treinamento. Em [2],
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foi verificado que a sequéncia de unidades fonéticas desconectadas nao é natural e
grosseiramente ineficiente para reconhecimento da fala continua, e em [6] na maioria
dos testes onde se aplicou o procedimento embedded houve ganho na taxa de acertos
das marcacoes entre unidades em relacao ao treinamento com unidades isoladas.
Para este ultimo caso, o autor destaca que se a base que foi usada para treinamento
das unidades isoladas for pequena, por exemplo com até 100 locucgoes, existe ga-
nho quando se aplica o procedimento embedded; entretanto, se a base dados para
treinamento das unidades isoladas for grande, o uso adicional do procedimento em-
bedded pode até mesmo degradar o resultado, o que também foi verificado em [19].
No presente estudo desta tese, a base para treinamento possui 1026 locucoes nao
segmentadas manualmente e 200 locucoes segmentadas para testes. Sendo assim,
optou-se por dividir a base de testes em duas: uma com 50 locugoes para criagao
dos HMMs “sementes” e, o restante, 150 para teste de desempenho do sistema.

A partir dos modelos-sementes, o treinamento prossegue com as seguinte etapas:

1. Para cada locucao do banco de treinamento com 1026 locucoes, ou seja, para
cada sequéncia de unidades acusticas concatenadas, usa-se a concatenacao dos
HMMs “sementes”das unidades conforme a sua transcricao fonética, conca-

tenagao esta chamada de rede dinamica de HMM,;

2. Aplica-se uma re-estimacao no conjunto de modelos HMMs concatenados uti-

lizando o algoritmo de Baum-Welch, estimando novas marcacgoes;

Este procedimento pode ser aplicado quantas vezes se achar necessario. Em testes
realizados no ambito deste trabalho, verificou-se que o ganho apds algumas rodadas
do procedimento embedded ¢é estabilizado. Como exemplo, foi realizado um treina-
mento com 200 iteracoes. Na primeira iteracdo, houve uma variacao na taxa de
erro absoluto médio de 46,7 para 29,5 ms; ja para as demais iteragoes, houve pe-
quena variacao em torno da média de 27,3 ms, com leve tendéncia para baixo, como
pode ser verificado na figura 4.6, o que pode indicar uma estabilizacao em torno de
um minimo local, cuja possivel solucao envolveria um acréscimo de gaussianas nos
estados, conforme [17].

Com os HMMs treinados e selecionados, foram consideradas quatro configuragoes

para o sistema MHMM proposto:

1. MHMM 1: Sistema utilizando o mesmo HMM (que obteve o menor MAE

global) para todas as unidades fonéticas;
2. MHMM 2: Sistema com um HMM distinto para cada unidade fonética;

3. MHMM 3: Sistema utilizando os n melhores HMMs (de menores MAEs

globais) para todas as unidades fonéticas;
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Taxa de erro Treinamento - 200 iteracdes

0,05
0,045 |
0,04
0,035 - L

0,03 1
0,025
0,02 1
0,015 -
0,01 1
0,005 -
0

1 21 41 61 81 101 121 141 161 181 200
iteragoes

Figura 4.6: Desempenho ao longo do processo de treinamento usando o procedimento
embedded com 200 iteragoes.

4. MHMM 4: Sistema com n HMMs para cada unidade fonética.

Estas configuracoes podem ser compreendidas com o apoio da figura 4.7 que ilus-
tra um exemplo ficticio, no qual existem n = 3 configuracoes de HMM e seus respec-
tivos MAEs. No sistema MHMM-1, a escolha do modelo global (isto é, para todas
as unidades fonéticas) é a configuragdo com o menor MAE. No sistema MHMM-2,
a escolha se baseia nos MAEs individuais para cada unidade; assim, para os fones
[a], [b] e [t], sAo selecionados os HMMs 3, 2 e 1, respectivamente. Nas configuragoes
MHMM-3 e MHMM-4, realiza-se o mesmo procedimento escrito para MHMM-1 e

MHMMS-2, respectivamente, sé que selecionando n modelos em cada caso.

N=3 H[’:;M; MAE Global
G=2 HMM 13,5
HMM 2 - 5.0

_ HMM 3 - 3,0
N =4
G=3
N=2
G=3
A\

[a] - HMM 3
[b] — HMM 2
[t] - HMM 1

L

Configuracées
” MHMM 1 — Limiar do HMM3 — menor erro
Global
MHMM 2 — Limiares — menor erro/ fone

MHMM 3 — Selecao de n = 2 HMMs

HMM 3 e HMM 1
Calculo dos Sistemas MHMM 4 — Selegéo de n = 2 HMMs / fone
- MHMM1 [a] = HMM 3 & HMM 1
- MHMM2 [b] - HMM 2 e HMM 3
- MHMM3 [f1 = HMM 1 & HMM 3
- MHMM4

Figura 4.7: Tlustracao do procedimento para selecao dos modelos em cada confi-
guracao do sistema MHMM.

47



4.5 Segunda Etapa: Anilise de Meétricas

Fonéticas

Em [5] é citado que existe, para cada linguagem, uma média de 30 a 50 sons bdsicos
chamados por fones, formados pelos sons das vogais e consoantes. No portugués
brasileiro, seguindo o trabalho de [1], podemos considerar um total de 35 fones
agrupados em 10 classes, conforme visto na segao 3.4.

Para a base de dados utilizada neste trabalho, gravada por um tnico locutor, a
duragao média dos fones foi de 79,2 ms, sendo que, o menor valor de média individual
foi para o fone [b] (de bola) com uma dura¢ao média de 8,4 ms, enquanto a maxima
duragao foi do fone [O] (como em toca) com duracao média de 173,1 ms. Quanto
ao desvio padrao, também existe uma ampla faixa de variacao em seus valores, do
menor para o fone [b], na faixa de 2,5 ms, ao maior, obtido para o fone [E] (como
em pele), na faixa de 51,2 ms. Observa-se, entao, pelo desvio padrao apresentado,
que a pronuncia de uma dada locucao, ainda que feita pelo mesmo locutor, sempre
possui alteragoes dinamicas significativas nos parametros que a representam.

O desvio padrao obtido tanto pode ser devido as adversidades nas condigoes de
gravagao, tais como a proximidade do microfone e niveis de ruido do ambiente,
ou quanto a variabilidade das caracteristicas da fala devido as condigoes fisico-
emocionais do locutor. Um outro fenomeno que ocorre na geracao do sinal da
fala é a coarticulagao entre fones adjacentes, inclusive de palavras distintas [5]. Ao
pronunciar sequéncias de palavras nao separando-as por pausas, como “maizuma-
cerveja”, suprimindo finais de palavras, como “ligoudinov”, ou seja, os locutores nao
pronunciam a sequéncia de sons através da pronuncia discretas de cada som, e as
informagoes sobre qualquer fonema individual fica espalhada sobre um periodo que
excede a duracao do fonema em questao. A duracao dos sons ainda é afetada pela
entonagao que se deseja dar a uma expressao, verificado por Barbosa em [40], que
os acentos lexicais alongam tanto a vogal quanto, também, a consoante da silaba
acentuada, enquanto os acentos frasais aumentam a duragao também da consoante
seguinte a vogal acentuada.

A adocgao de definigoes para a segmentacao do sinal da fala deve ser bastante cui-
dadosa, pois deve-se buscar ferramentas que apresentem algum mecanismo dinamico
na busca das fronteiras dos fones. Em um estudo para a segmentacao de sentencas,
realizado por Wang [3], foi apresentada uma metodologia que ponderava a dinamica
da fala do locutor, utilizando a duracao da pausa e a velocidade de emissao das vo-
gais. Neste método de segmentagio de sentencas (para uma base de dados em inglés)
foram utilizadas as seguintes caracteristicas da voz: duragao da pausa, duracao do
fonema e as regras de prosédia. Apods a aplicagao de um método de classificacao

adaptativa vogal-consoante-pausa (VCP), também proposto por Wang, processa-se
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o sinal em trés algoritmos, como indicado na figura 4.8: (1) inicialmente, obtém-se
as fronteiras das sentengas baseadas nas ocorréncias de pausas; (2) realiza-se, entao,
uma estimagao da taxa de voz (ROS, do inglés rate of speech); e finalmente, (3)
aplicam-se conceitos das curvas da prosédia, obtendo uma fronteira candidata. Para
o primeiro passo, o autor avalia que a duragao da pausa ¢ afetada pela velocidade da
fala, sendo curta para falantes com fala rapida, sendo esta uma caracteristica natural
do falante ou atribuido a emocao que se deseja expressar. Esta variacao dinamica
da duracgao da pausa é compensada quando combinada com a caracteristica taxa da
voz, aumentando a robustez do sistema. O sistema finaliza-se com o uso do classi-
ficador AdaBoost [41] para estimar a fronteira da sentenca. Este estimador obtém
a fronteira final apds a soma ponderada das entradas chamadas por classificadores
fracos, onde os pesos sao atualizados dinamicamente de acordo com os erros na
aprendizagem anterior. Usando este procedimento a taxa de reconhecimento obtida

das fronteiras entre as palavras para a base completa foi de 82,3%.

Extracdo das “features”
e ruido

|

Classificacaodo
quadro VCP

y !

p " . ~ “Feature”
Feature” pausa Estima¢ao ROS T
prosédia
Detecg¢dodo
limiar da
sentenca

Figura 4.8: Tlustragao do sistema de segmentagao de sentencas [3].

Desta forma, um dos objetivos deste trabalho é proporcionar ao algoritmo pro-
posto ferramentas capazes de monitorar variagoes e, sendo possivel, compensa-las
diminuindo a taxa de erro. Para tanto, serao analisadas nesta secao algumas métricas
baseadas nas caracteristicas fonéticas, medidas de distancias, variagoes da regiao de

refinamento e a duracao dos fones.
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4.5.1 Meétricas Fonéticas
Medida de Distancia

A regiao correspondente ao término de um fone e o inicio do fone seguinte, de-
vido & coarticulagao, possui suas caracteristicas correlacionadas [5], dificultando a
estimacgao/selecdo de um ponto especifico que separe os dois fones, discriminando
duas regides (ou dois conjuntos de atributos) distinta(o)s. Esta discriminagao pode
ser analisada sob a oOtica das técnicas de reconhecimento de padroes, onde se pre-
tende analisar o conjunto de caracteristicas actusticas dos dois fones e encontrar uma
distancia de dissimilaridade entre dois segmentos de voz.

Campbell em [42] apresenta um trabalho sobre reconhecimento automdtico de
locutor, utilizando técnicas de identificacao de padroes aplicadas em conjunto de
vetores de caracteristicas da fala. O objetivo é identificar ou verificar o falante em
relacao a um banco de amostras armazenadas. Para a atividade de verificacao do
locutor existem trés possiveis conjuntos de amostras: um conjunto de caracteristicas
acusticas do locutor pretendente, n conjuntos de caracteristicas actsticas da fala de
n locutores treinados; e mais uma possibilidade de classificagao como locutor desco-
nhecido. A tarefa do sistema consiste em verificar, através de medidas de distancias,
qual dos n locutores é o locutor pretendente ou se esse sera classificado como des-
conhecido. As distancias utilizadas por Campbell foram a distancia euclideana, a
distancia de Mahalanobis e a distancia de Bhattacharyya, apresentando-se os res-
pectivos resultados de taxa de falsa aceitacao 1.96%, 1.08% e 0.21%. Como visto, o
melhor resultado, obtido com o uso da Distancia de Bhattacharyya, foi considerado
por Campbell como satisfatério em comparacao a outras medidas.

Considerando ainda a defini¢ao dada por Fukunaga em seu livro [43], que define
a equacao da distancia de Bhattacharyya(equagao 4.1) como aplicdvel para distri-
buigoes normais e nao-normais, para uma avaliacao adequada da separabilidade de
classes, a distancia de Bhattacharyya foi escolhida, entao, como medida de desconti-
nuidade entre as distribuicoes estatisticas, para cada dupla de fones adjacentes neste
trabalho, junto com a medida de BIC definida na Subsegao 3.4. Para as classes k e

x, a distancia de Bhattacharyya é dada pela expressao

1 45, ! 1, | Rt
Bor = — (i — pa)” (—) (ke — pz) + = In —2—= (4.1)
8 2 20 52

Para ilustrar o uso destas duas técnicas de medidas segue a distribuicao dos
parametros acustico dos fones [a] e [s], como apresentada na figura 4.9. No eixo das
ordenadas tém-se os valores de taxa de cruzamento de zeros (TxZ) e no eixo das
abscissas os valores de centro de gravidade espectral (CGE), extraidos do segmento

de sinal [a][s], da palavra “muitas” presente na locugao L001, segmentados com
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uma janela de Hamming de 20 ms.! Por este gréfico percebe-se que existe um espa-
lhamento das caracteristicas do fone [s|, fonema fricativo surdo, com uma pequena
concentracao para a TxZ em torno de 0.5, conforme sugerido como ponto de corte

por [1].

Distribuicao dos parametros acusticos dos fones [a] — vermelho e [s] — azul
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Figura 4.9: Relagao entre taxa de cruzamento por zero (TxZ) e centro de gravi-
dade espectral (CGE) para os dois fones [a] (representado por asteristicos) e [s]
(representado por circulos).

Para a distancia de Bhattacharyya, a figura 4.10 mostra a variacao dos resultados
da distancia entre as caracteristicas TxZ e CGE, para a mesma dupla de fones [a][s],
enquanto que a distancia BIC dos mesmos parametros acusticos é mostrada na
figura 4.10.

Na figura 4.11 os limiares resultantes das distancias BIC e Bhattacharyya sao
comparados com o limiar de referéncia obtido por um foneticista, indicando a grande
similaridade das marcacgoes obtidas por estas métricas objetivas, tanto entre si como

quando comparadas com a marca dada pelo profissional.

Duracao Média dos Fones e Regiao de Refinamento

Como visto anteriormente, o fenomeno da coarticulagao entre fones adjacentes difi-
culta a definicao da fronteira actstica real que os separa. Isto porque passa a existir
uma variabilidade acustica, dependente do contexto, tal que a correspondéncia entre
fones pronunciados e o acontecimento acustico nao sao separados em fronteiras bem
definidas.

Como exemplo desta situacao, a palavra “pessoas”, disposta em diferentes

posigoes e contextos prosddicos dentro das frases LO01 e L097 foram geradas com di-

L¥ 1,001 - Muitas pessoas participam da construcio de um texto.
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Figura 4.10: Distancias de (a) Bhattacharyya e (b) BIC aplicadas sobre as repre-
sentagoes paramétricas da figura 4.9 para os fones [a] e [s].
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Figura 4.11: (a) Forma de onda dos fones [a][s] da palavra “muitas” presente na
locugao LO01. Estao colocados os limiares referéncia obtidos por foneticista, a par-
tir das distancias BIC e de Bhattacharyya; (b) Variacao temporal do CGE com
respectivos limiares de marcacao; (c¢) Variacdo temporal da TxZ com respectivos
limiares de marcacao.

ferentes entonacoes pelo mesmo locutor, conforme indicado nas figuras 4.12 e 4.13.2

2% 097 - Pessoas comuns pagam muitos impostos
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No caso, as figuras 4.12(a) e 4.13(a), possuem a sequéncia de fones [o]+[a]+[s] se-
paradas por limiares de referéncia ajustados por um foneticista, enquanto as figu-
ras 4.12(b) e 4.13(b) mostram as sequéncias de fones [a]+][s|] com limiares definidos
pelo estimador HMM.

Locucdo L001 - pessoas o] [a] [s]

0.2571

-0.03147

L o
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Figura 4.12: Forma de onda e espectrograma da palavra ““pessoas’na sentenca
L001. (a) sequéncia de fones [o][a][s] com suas fronteiras fornecidas por um fone-
ticista. (b) forma de onda da sequéncia de fones [a][s] com limiar estimado pelo
HMM. Note neste caso que a duragao do fone [a] estimado pelo HMM é de 10,6 ms,
enquanto o fone [a] definido pelo foneticista possui 86,3 ms.

Para a sequéncia [o][a][s] da locucdo LO01 na figura 4.12, percebe-se, ao escutar a
sequéncia, que caracteristicas actsticas do fone [o] estende-se para o fone [a], justifi-
cando o limiar estimado pelo HMM para a fronteira entre os fones [o][a], e resultando
na duracdo do fone [a] em 10,6 ms, enquanto que deveria ser aproximadamente 86,3
ms, segundo o foneticista. E importante ressaltar que na verificacao visual da figura
4.12(a), observa-se que existe uma mudanca de tendéncia de redugao para aumento
da formante F'2 e um ponto de quebra da energia , caracterizando pontos de mu-
danga dos fones [o] para [a], sendo determinado neste ponto o limiar de separagao
por um foneticista.

Ja na figura 4.13, a palavra “pessoas”, que inicia a frase, possui as caracteristicas
acusticas dos fones bem mais definidas, de modo que o estimador por HMM gera

limiares mais proximos da referéncia. A duragao deste fone [a] foi de 65,1 ms e,
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Figura 4.13: Forma de onda e espectrograma da palavra “pessoas”na sentenca L097.
(a) sequéncia de fones [o][a][s] com suas fronteiras fornecidas por um foneticista. (b)
forma de onda da sequéncia de fones [a][s] com limiares estimados pelo HMM. Neste
caso houve uma correta estimacao da fronteira entre fones [a] e [s] pelo HMM.

entre os limiares de referéncia na figura 4.13, de 99 ms.

Para a técnica de refinamento por regras fonéticas, a duracao da sequéncia de fo-
nes adjacentes é uma funcao dos limiares estimados pelo HMM na primeira etapa do
sistema segmentador. Desta forma, para a sequéncia de fones [a][s] da figura 4.12,
a duragdo total serd entre os limiares de inicio do fone [a] até o limiar final do
fone [s]. Entretanto, para a sequéncia de fones [a][s] na locugao L001, o fone [al,
numa primeira estimativa gerada pelo HMM, possui uma duragao de apenas 10,6
ms, dificultando o processo de refinamento subsequente. Para evitar situacoes onde
venha ocorrer fones com pobreza de caracteristicas acusticas, como indicado anteri-
ormente, utiliza-se a regra de duracao média dos fones. Com esta regra somente os
fones que estiverem com a sua duracao dentro de uma faixa de duracao esperada,
definida a seguir, serao considerados para o calculo das suas fronteiras, e o processo

de refinamento por regras fonéticas segue o procedimento:
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Identificacao dos fones: A partir da transcricao das frases analisadas, tem-se

a sequencia de fones. Define-se o fone da esquerda do par de fones em analise;

Busca do tempo médio e do desvio padrao: Busca-se na base a duragao média

tm[fone] € O desvio padrao ds.ne do fone da esquerda;

Definigao da faixa de busca do novo ponto de segmentacao: Sejam os limites

desta faixa de busca dados por

limiar(inferior) = tm[fone] — Offone] — O, (4.2)

limiar[supem‘or] = tm[f(me] + 5[fone} + 0, (43)
onde o é um ajuste empirico, a nova faixa de busca é dada por

A[fone] = limiar[superior] - limiar[inferior]- (44)

Verificacao do limiar estimado: Identifica nesta nova faixa de busca o limiar

estimado limiares;imado N primeira etapa da segmentagao;

Definigao da regiao de refinamento: Aplica-se em torno deste limiar o intervalo
@[fone] = limiarestimado + 29[fone]7 (45)

onde 0 é um ajuste empirico, definindo-se a regiao em que sera feito o refina-

mento, conforme ilustrado na figura 4.14.

Base de dados
i )

Base das
| Duragdes Médias

i
/_-—__\ By
Tempo média do fone [a]| | [a] - 32ms

[b] - 27.2ms

I H ﬂ [c] - 16ms
— | Dfone]

Faixa de busca dos limiares

Limiar estimado Alfone] = 28[fone] + 20
na 1% etapa B[fone] -—  desvio padrao
g - ajuste empirico

# Regido de Refinamento

Olfone] = 28[fone]
Limiar obtido no

refinamento B[fone] - valor empirico
(2% etapa)

Figura 4.14: Exemplo de defini¢ao da faixa de busca e da regiao de refinamento por
regras fonéticas.

95



e Extracao dos parametros: Apds a definicao da faixa de refinamento, esta sera
janelada a cada 20 ms, com passos de 1 ms ou 10 ms, conforme o fone. Para
cada janela, sao extraidos os parametros acusticos adequados para o proces-
samento das regras acusticas-fonéticas, como por exemplo: energia, taxa de

cruzamento de zeros e centro de gravidade espectral.

e Definicao da nova fronteira: Esta etapa é feita em cima dos parametros ante-
riormente extraidos aplicando-se as regras de segmentacao para cada classe de

unidade acustica, conforme discutido no capitulo 3.

4.5.2 Classes Fonéticas

Nesta subsecao, serao relacionadas as classes com as respectivas métricas utilizadas

para segmentacao das unidades fonéticas.

Classe das Consoantes Fricativas

Para a definicao das fronteiras na classe fricativa foram utilizadas a energia do sinal
e as distancias de Bhattacharyya e BIC, aplicadas sobre as caracteristicas de TxZ
e CGE. Os parametros actsticos foram calculados para janelas de andlises com
duragao de 10 ms e deslocamento de 1 ms, de acordo com os testes. A energia foi
calculada com o sinal segmentado com a janela de Hamming, considerando-se cinco
janelas adjacentes (janela atual, duas janelas a esquerda e duas a direita) e calculado
para uma banda de 0 a 4000 Hz.

Para ilustrar, nas figuras 4.15 e 4.16 é mostrado um exemplo da estimativa de
fronteira entre dois fones [u] e [f] de um trecho da locugao L003. ? Pela distribuigao
dos parametros actsticos vista na figura 4.15, percebe-se a existéncia de duas regioes
distintas, que, apds aplicar as distancias BIC ou Bhattacharyya (mostradas na fi-

gura 4.16), seus limiares sdo gerados muito préximos do limiar de referéncia.

Classe das Consoantes Plosivas

As consoantes classificadas como plosivas sonoras sao (/k/, /d/ e /g/) e como plo-
sivas surdas (/p/, /t/ e /b/).
Para a classe das consoantes plosivas podem ocorrer as seguintes situagoes de

transicoes entre fones:

e Transicao entre siléncio e inicio da classe plosiva. Periodo definido por uma
regiao com pouca ou nenhuma energia seguida por uma explosao. Neste

cenario pode ser aplicado a regra de transi¢ao entre o siléncio e uma classe

3% L003 - Cada aluno fez a sua avaliacdo.
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Figura 4.15: Comportamento dos parametros actsticos da sequéncia de fones [u]
(asteristicos) e [f] (circulos).
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Figura 4.16: Distancias de Bhattacharyya e BIC para a distribuicao dos parametros
TxZ e CGE da figura 4.15.

fonética, qual seja, uso do limiar de - 60 dB entre siléncio e plosivas sonoras; e
-70 dB entre siléncio e plosivas surdas como sugerido por Selmini [1], em sua

tese de doutorado;

Transicao entre outras classes para a classe plosivas. Ocorre quando a con-
soante plosiva nao se encontra no inicio da locucao. Neste caso, a classe
que precede a plosiva faz a transicao para uma regiao que estd ocorrendo a
oclusao, ou seja, uma regiao de natureza dinamica e que apresenta informacoes
acusticas de curta duracao. Bonatt [44] destaca em seu trabalho caracteristicas
de producao de fala de sons plosivos, tais como, qualidade do burst (ruido que
ocorre na sequéncia a fase de oclusao, na liberagao repentina da corrente de

ar, visto no espectrograma como uma faixa vertical de energia, como visto
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na figura 4.17)* e a medida de duraciao do voice onset time (VOT), que cor-
responde ao intervalo de tempo entre a liberacao da oclusao e o inicio do
vozeamento. Para [1] a transicao de uma classe fonética para uma consoante
plosiva é marcada por uma variacao abrupta da energia espectral e, no traba-
lho apresentado por Juneja [29] sdo sugeridos dois parametros para célculo do

limiar de transi¢ao: as respectivas energias nas bandas 0-F3 e F'3-f,/2.

0.4341 o
exploséo

“burst” ‘
[l il u‘ w‘ i w1 [ O T ; | AN
/ 00 | | . J

-0.2814

0 Hz)

cl

regiao durante
a oclusao

Figura 4.17: (a) Forma de onda e (b) espectrograma da palavra “para”’retirada da
locugao L0O19 (base teste), onde se vé a regiao da plosiva surda [p], com destaque
para a ocorréncia do “burst” (barra vertical de energia no espectograma) verificado
antes da explosao do som.

e Transicao da classe plosiva para outras classes. Neste tipo de transicao, quase
sempre de uma plosiva para uma vogal, existem caracteristicas acusticas que
contribuem para a identificagao de fronteiras. Em [1] foi verificada a existéncia
de dois picos, identificados pela derivada da energia, que correspondem a
ocorréncia do burst, explosao na liberacao do ar, e outro pico, gerado pelo
aumento de energia devido ao inicio do fone seguinte. O segundo pico torna-se
um candidato ao limiar refinado. Na figura 4.18, sao mostradas as transicoes
das plosivas surdas [t] e [k] para o fone [a] da classe das vogais. Para estas
transicoes, sao extraidos os vetores de caracteristicas acusticas TxZ e CGE
para segmentos de 10 ms obtidos com a janela de Hamming e deslocados de 1
ms entre si, como visto nas figuras 4.18a e 4.18b. Estas figuras mostram distri-

buigoes concentradas dos parametros do fone [a] e distribuigoes dispersas para

4% 1,019 - Todos correram para pegar o cachorro.
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as consoantes, nao havendo, de modo geral, uma mistura de caracteristicas
acusticas das duas classes. Na analise seguinte, para as plosivas sonoras, cujos
parametros acusticos sao representados na figura 4.19, percebe-se uma dificul-

dade na separacao dos grupos em duas classes distintas.
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Figura 4.18: Distribuicao dos parametros acusticos TxZ e CGE para transigoes da
classe plosiva surda para vogal: (a) fone [t] “+” para [e] “0”; (b) fone [k] “+” para
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Figura 4.19: Distribuicao dos parametros acusticos TxZ e CGE para transi¢oes da
classe plosiva sonora para vogal: (a) fone [d] “+” para [a] “0”; (b) fone [g] “+” para
[a] 44077.

A forma sugerida [1] para contornar este problema é o uso do mesmo proce-
dimento apresentado no item anterior. Isto porque, neste caso, a consoante
plosiva se torna semelhante a uma consoante fricativa, com o fluxo de ar adqui-

rindo caracteristicas turbulentas ao passar pelo estreitamento do trato vocal.

Devido a duracao dos fones, as consoantes plosivas podem nao ser devidamente
produzidas quando ocorrem no final de uma silaba, onde a pressao pulmonar é infe-
rior, o que reduz ainda mais a pressao na obstrucao do trato vocal que é necessaria

para a producao da plosiva. Desta forma, a andlise da energia pode ser aplicada
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as plosivas sonoras e a métrica de distancia as plosivas surdas, como analisado com

mais detalhes no capitulo 5.

Classe das Consoantes Africadas

A classe das consoantes africadas sdo caracterizadas por uma transicao entre uma

consoante plosiva e uma consoante fricativa. Ocorre primeiro o bloqueamento com-

pleto do trato vocal, seguido de um pequeno estreitamento da passagem do ar entre

os labios. Ocorrendo uma friccao do ar através de uma fenda no meio da boca. As

consoantes africadas do portugués brasileiro sao [T] e [D] seguidas pela vogal [i].

As possibilidades de transicao desta classe sao:

e Transicao entre outras classes e a classe africada. Para esta classe é interessante
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i
@
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01r-

a aplicacao das regras das classes plosivas e fricativas, dado o comportamento

do fone em questao.

“i” . Nesta situacao, em que

Transicao entre a classe africada com a vogal
existe uma passagem de ar com friccao pelas paredes labiais, ha uma alta taxa
de cruzamento de zeros e o centro de gravidade espectral abaixo de 2 kHz [1].
Isto permite a aplicacao dos mesmos conceitos da transicao de outras clas-
ses para a classe fricativa. De fato, a figura 4.20 mostra a distribuicao dos
parametros acusticos para as sequéncias [T][i] e [D][i], retirado de um trecho
de locugoes do banco de testes, indicando uma grande diferenca entre as duas

classes de fones.
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Figura 4.20: Distribuicao dos parametros acusticos TxZ e CGE para transi¢oes da
classe africada para vogal: (a) fone [T] “+” africado para [i] “0”; (b) fone [D] “+”
africado para [i] “0”.
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Classe das Consoantes Laterais e Vibrantes

Conforme visto anteriormente, os fones da classe lateral sao gerados quando a pas-
sagem da corrente de ar é permitida pela lingua somente pelas laterais. Na lingua
portuguesa, sao dois os fones consonantais laterais, fones [1] e [lh]. A classe vibrante
representa os fones gerados pela vibracao da ponta da lingua em contato intermi-
tente com os alvéolos, abrindo e fechando a passagem a corrente respiratéria. Os
fones gerados pertencentes a classe vibrantes sao [r] e [R]. Este trabalho segue a
sugestao de [1] classificando o fone [rr], pertencente a fricativa posterior, na classe
vibrante devido ao desempenho no refinamento.

Para estas classes foi observado que a variacao da energia espectral tem sido
sugerida por algumas pesquisas como uma alternativa de analisar os limiares de
fronteira. Sendo assim, mostra-se que a distribuicao de energia da classe lateral é
proxima a da classe das vogais, ocorrendo abaixo de 4 kHz, enquanto que para as
vibrantes, ocorre abaixo de 1 kHz. A variagao da energia espectral em diferentes
bandas de frequéncia motivou que Golipour [45] propusesse um método de calculo
da variacao da energia em diferentes bandas, localizando as variagoes de energia nos
picos, definindo como as fronteiras de segmentacao, como indicado na tabela 4.2.
Neste caso, o calculo da variacdo da energia espectral com 7 janelas adjacentes (a

central mais 3 para cada lado) é dado por

23: 0 - Ebj(n+0)

0=-3

AEb;(n) = (4.6)

7 Y
onde AEDb;(n) é a variacao da energia espectral na banda de freqiiéncia i para a

janela de andlise n. E para a variacao total por janela (AE), somam-se as 5 bandas,

conforme

AE@JziiAEmm) (4.7)

Tabela 4.2: Bandas espectrais de caracterizacao das consoantes laterais e vibrantes.

Bandas Variagao
B1 0- fa/2
B2 0 - 500 Hz

B3 500 - 1500 Hz
B4 | 1500 - 2400 Hz
B5 2400 - f,/2
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Classe das Vogais e Consoantes Nasais

As definigoes das transigoes para as classes fonéticas vistas até o momento ja incluem
a transicao das outras classes para a classe das vogais. Os fones desta classe sao
sons produzidos pela passagem do ar pelas cordas vocais, e que passam livremente
pelo pelo trato vocal e nasal sem a ocorréncia de nenhum tipo de constricao. Como
visto anteriormente, as vogais sao divididas, de acordo com a zona de articulacao

em:
e Classe anterior ou palatal - Fones [e] - dedo, [E] - pele, [i] - botina;
e Classe média ou central - Fone [a] pd, dtomo;
e Classe posterior ou velar - Fones: [o] - bolo, [O] - pd e [u] - lua;
As transigoes analisadas para as vogais sao:

e Para a transigao entre a vogal média [a] com as vogais anteriores ([e], [E], [i] e
[y]) ou posteriores ([o], [O] e [u]), sdo analisadas variagoes dos formantes F'1 e
F2;

e Para a transicao entre vogal anterior e uma vogal posterior ou vice-versa, usa-

se o perfil de energia e faz-se a andlise do formante F'2;
e Para a transicao entre vogais de mesma classe, usa-se a distancia BIC.

Para a classe das consoantes nasais, o calculo da transicao sugerida por Ju-
neja [29] utiliza a energia das bandas, conforme colocado na tabela 4.3, para a

detecgao dos limiares na transicao entre as consoantes nasais e as vogais.

Tabela 4.3: Caracterizacao da transicao das consoantes nasais.

Bandas Variagao Motivo
B1 0 - 358 concentracao de energia nas baixas frequéncias
B2 358 - 5378 Hz | concentragao da energia das vogais

4.6 Conclusao

Neste capitulo foram detalhadas as fases do processo de segmentagao de fones através
da etapa de estimar uma fronteira e, a partir desta, na etapa seguinte, obter a nova
fronteira analisando a regiao entre fones adjacentes. Para a base de fala utilizou-

se, nesta tese, a base desenvolvida durante o trabalho de doutorado de Selmini [1],
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proporcionando uma referéncia para resultados dos métodos aplicados nesta tese.
Como pequena contribuicao, foi contratado um foneticista profissional para vali-
dar as fronteiras estimadas, que realizou pequenos ajustes no posicionamento das
fronteiras quando necessario.

Foi visto que na primeira etapa de segmentacao, a estimacao dos limiares entre
fones sera por meio de um conjunto de n estimadores HMM, parametrizados inde-
pendentemente, que gerarao n estimativas. Apds a aplicagdo de uma métrica, serd
definida a fronteira estimada desta etapa. As métricas avaliadas foram a média e a
mediana, e seus resultados serao apresentados no préoximo capitulo.

Para a segunda etapa do segmentador, foram mostradas as métricas utilizadas
para estimar os limiares. Foi colocada a questao da variabilidade das diferentes
pronincias de uma determinada locucao feita pelo mesmo locutor, o que nos levou
a definir conceitos como duragao média (e desvio padrao correspondente) para cada
fone. Estes conceitos sao utilizados entao para definir a regiao de refinamento do
limiar de segmentacao. O problema da segmentagao por classes fonéticas foi re-
visitado com detalhes dos comportamentos das métricas utilizadas para todas as

possiveis transigoes.
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Capitulo 5

Resultados Experimentais

5.1 Introducao

Neste capitulo, discutimos o desempenho das técnicas de refinamento da seg-
mentagao. Com este intuito, o capitulo estd organizado da seguinte forma: Na
secao 5.1 apresentamos uma sinopse do sistema proposto, considerando as duas
técnicas de refinamento anteriormente apresentadas; na secao 5.2 apresentamos qua-
tro configuragoes do sistema MHMM com os respectivos desempenhos enquanto que
na secao 5.3 discutimos os resultados obtidos com as regras fonéticas para classe de
fones. Por fim, sintetizamos os resultados com a combinacao de ambas as técnicas
na secao 5.4, procurando explorar a vantagem de cada uma para gerar o sistema

final de segmentacao.

5.2 Sistema Proposto

Nos capitulos 3 e 4 foram apresentados os conceitos tedricos acerca da modelagem
MHMM estatistica do sinal da fala e da analise deterministica por meio de regras
acustico-fonéticas. Esses estudos compoem a proposta de um sistema de estimacao
das fronteiras, ilustrado na figura 5.1, cuja ideia bésica é a combinac¢ao das modela-
gens estatistica e deterministica, usando-se trés sistemas interligados.

O primeiro sistema ¢é formado por 34 HMMs, treinados com diferentes parame-
trizagoes usando-se uma base de fala nao segmentada manualmente. Nesta etapa,
quatro tipos de limiar para a primeira estimativa L, das fronteiras sao considerados:
(i) limiar estimado pelo modelo com a menor taxa de erro para todos os tipos de fo-
nemas; (ii) limiar estimado pelo melhor HMM para cada tipo de fonema; (iii) limiar
estimado pela média ou mediana de um subconjunto dos HMMSs; (iv) a mesma ideia
anterior, entretanto, usando um subconjunto de HMMs para cada tipo de fonema.

A segunda etapa usa regras fonéticas, especificas para cada classe de fonema, para
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Regras Calculo das

Fonéticas Distancias

Decisdo
< limiar

l Lrefinado

Figura 5.1: Sistema MHMM fornece o limiar estimado para refinamento e para
comparacao com os limiares ja refinados.

fazer um refinamento Ly do limiar L;. Por fim, a terceira etapa gera o limiar L3
por meio da identificacao de pontos que separam eventos distintos, usando-se as
distancias de Battacharyya e BIC.

Nos experimentos descritos no presente capitulo, verificamos os desempenhos
dos limiares obtidos em cada etapa, para todas as transicoes entre classes fonéticas,
permitindo uma defini¢ao final L, finqdo de cada tipo de transicao, como indicado
na figura 5.1. Esta possibilidade de alternancia das técnicas de segmentacao para
cada tipo de classe fonética é motivada pelo fato de todo sinal possuir uma elevada
variabilidade de geracao [42], [2], [5], o que pode dificultar o uso das regras fonéticas
para algumas classes especificas, como, por exemplo, a das consoantes laterais na
lingua portuguesa [1].

Para a definicao dos melhores HMMs que representem as classes fonéticas, sao
necessarios varios testes de configuracoes e andlise de seus resultados. Assim, a
implementagao computacional desta proposta de trabalho se desenvolveu em trés
etapas: (i) Analisar os parametros que configuram as caracteristicas do sinal da
fala; (ii) Identificar os parametros que melhor configuram os HMMs; (iii) Avaliar os
limiares entre fones adjacentes, identificar o melhor sistema e a melhor métrica para

a classe em questao.

65



5.3 Etapa MHMM

5.3.1 Parametros Acusticos

Na fase de pré-processamento, o sinal é submetido a uma filtragem de pré-énfase,
com filtro passa-altas (1 — cz™1), com ¢ = 0,97. Usando-se a funcao-janela de
Hamming, obtém-se um segmento de comprimento .J, que se desloca por um espaco
de tempo @), chamado de quadro. As caracteristicas ou parametros sao extraidas(os)
destes segmentos x(7) de curto tempo.

Para a definigdo dos parametros de extracao das caracteristicas do sinal da fala,
foram realizados testes para identificar quais faixas de valores poderiam ser utilizadas
no treinamento dos modelos HMMs. Seguem as definicoes e conclusoes de valores

para estas faixas:

e Nimeros de janelas adjacentes N, para cdlculo da derivada (ver
equacao (3.2)): Ambikairajah [46], em seu tutorial sobre identificagdo de
linguagem, mostra que o uso de Ny = 2 ou Ny = 4 janelas adjacentes tem sido
amplamente aceito na literatura. Park [6], em seu trabalho, mostrou que o
uso de Ny = 4 janelas adjacentes apresentou melhores resultados que Ny = 2.
Por outro lado, Picone [27] acrescenta que ha aplicagdes com 5 < Ny < 7,
utilizando um quadro de 8ms < @ < 10ms, enquanto que Selmini [1] sugere
Ny =1.

A figura 5.2 mostra um teste comparativo de HMMs com misturas de M =
1,2, 3 gaussianas e [N, variando de 1 a 5. Neste teste, utilizou um sinal janelado
a 20 ms e quadros entre janelas de 1 ms. Neste teste, os valores Ny =1,2 ¢ 4
geraram os menores erros, sendo definidos como os valores de Ny que serao

aplicados adiante na extracao de caracteristicas.

e Duracgoes da janela J e do quadro (): Os valores de J e () usados na
literatura possuem grande variabilidade. Em particular, podemos citar os
seguintes trabalhos: Park [6] J = 24 ms e Q = 5 ms; Toledano [20] (J = 24
ms e Q = 3 ms); Charonnat [47] (J = 32 ms e Q = 10 ms); Mporas [48]
(J =16 ms e @ = 5 ms); Ting [49] (J = 15 ms e ¢ = 5 ms); Selmini [1]
(J =20 ms e @ =5 ms). Com isto, observa-se uma variagdo da duragao da

janela na faixa de 15 a 32 ms com deslocamento de 1 a 10 ms.

No presente trabalho, consideramos inicialmente um HMM de 3 estados e
2 gaussianas por mistura. Inicialmente, mantendo-se () = 1 ms, variamos
J de 15 a 24 ms, obtendo-se os resultados indicados na figura 5.3a. Neste
experimento, obtivemos pouca variacao no erro médio global para J entre 15

e 20 ms, com o menor valor obtido para J = 17 ms, e altos niveis de erro
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Figura 5.2: Erro absoluto médio para HMMs com diferentes valores de N,.

para J acima de 20 ms. Numa segunda etapa, fixando J = 17 ms, variamos

o deslocamento na faixa de 0,5 a 5 ms, gerando os resultados mostrados na

figura 5.3b. Neste caso, foi verificado que do inicio da faixa até os 3 ms, os

valores de erro médio permanecem relativamente préximos e baixos, com uma

clara tendéncia de alta a partir de 4 ms.

Neste trabalho, os modelos HMMs “sementes”sao treinados com uma pequena

base de fones (usando apenas 50 locugoes). Sendo assim, considerando que os

parametros iniciais do HMM sao fundamentais para a convergéncia do mo-

delo [2], [50], optou-se por restringir os valores de J no intervalo de 15 a 20

ms e os valores de () na faixa de 0,5 a 3 ms.
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Figura 5.3: Desempenho de sistema HMM para:
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67

Duracédo de Quadro

Porcentagem de erros abaixo de 20 ms

.__.\'_—-\-\.

Taxa de erro (ms)

—

- - +

05 1 2 3 4 5
Tw - Duragao do quadro (ms)

(a) Diferentes duragoes J da janela



5.3.2 Parametros do HMM

O sistema proposto para esta tese inclui n HMMs treinados com diferentes para-
metrizagoes, gerando n estimativas das fronteiras que possam, apds uma andlise
estatistica adequada, gerar uma estimativa robusta do limiar desejado. Neste tra-

balho, os parametros HMM analisados sao:

e Niimero de estados N: A escolha da faixa de variagao do nimero de estados
leva em consideracao a quantidade de amostras que se tem para o treinamento
do modelo. No caso, foi considerada a faixa de 1 a 5 estados para cada unidade

fonética, cujos desempenhos (usando-se 2 misturas) ¢ ilustrado na figura 5.4.

Analise do numero de Estados
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v v

Figura 5.4: Desempenho do sistema HMM em fun¢ao do ntimero N de estados
(G2N42Q1J15).

e Nimero M de gaussianas: O numero de gaussianas em uma mistura
também atende a condicao especificada no item anterior. Neste trabalho,
apos varios testes, foi selecionada a faixa de 1 a 8 gaussianas por mistura,
cujo desempenho ¢ indicado na figura 5.5 (usando-se N = 2 estados). Desta
figura, percebe-se um leve incremento do erro com o aumento do nimero das
gaussianas, o que pode ser explicado pela diminuicao no ntimero de vetores
de observagoes para cada gaussiana, o que empobrece a modelagem de seus

parametros.

Este problema é particularmente perceptivel para fones de curta duracao (em
geral, as consoantes plosivas de uma lingua) quando se usam muitos estados
(no caso N > 2) e um ntmero elevado de gaussianas por mistura. Para

ilustrar isto, considere a modelagem dos fones plosivos usando N = 2 estados
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Figura 5.5: Desempenho do sistema HMM em funcao do nimero M de misturas.

el < M < 8 misturas.

erros de modelagem de mais tipos de fonemas conforme M aumenta, como

Neste processo, nota-se uma maior ocorréncia de

ilustrado na tabela 5.1. Durante a fase de treinamento dos modelos HMMs,
foram observados erros de falta de amostras de observagoes durante a execugao
do algoritmo k-means em determinadas configuragoes. Assim, para os testes
subsequentes, os valores dos parametros de modelagem do HMM foram: N
=1e 2, com M variando de 1 a 8; para N = 3 com M de 1 a 3, e passo
(Q) de 0,5 ms e 1 ms; e, para N = 4 e 5, M varia apenas em 1 e 2. Demais

parametros seguem definicoes anteriores.

Tabela 5.1: Erros de modelagem dos fones plosivos com o aumento do ntimero de
gaussianas.

’ M \ Fones problematicos
1
2
3| [p]
4 1 [p], [g]
5 | [, [g], [d]
6 | [p], [¢], [d]
7 | [p], [g], [d], [b]
8 | [p], [g], [d], [b], [t]
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5.3.3 Treinamento e Selecao dos HMMs

O procedimento de treinamento embedded, visto no capitulo 4, realiza o treinamento
de todos os HMMs em bloco. Assim, dada uma locucao e sua transcricao fonética,
cria-se uma estrutura sequencial de HMMs conectados, e a cada nova locucao da
base de treinamento, um novo HMM ¢ obtido para cada unidade fonética especifi-
cada, conforme a transcricao correspondente. Neste processo, tem-se a definigao das
fronteiras desejadas, ou das coarticulagoes entre fones.

Como colocado anteriormente, 50 locugoes sao usadas para se determinar o HMM
semente de cada unidade fonética. Em seguida, as 1026 locugoes da base de treina-
mento sao utilizadas para retreinar estes modelos pelo procedimento embedded. Ao
final, testam-se estes modelos com 150 locugoes da base de teste.

Para selecionar os HMMs que irao compor o sistema MHMM dentro das muitas
combinagoes dos diferentes parametros actsticos ou da estrutura do HMM, selecio-
namos aquelas configuragoes que obtinham erro absoluto médio abaixo ou igual a 20
ms (valor aceitdvel para a segmentagdo automaética), considerando todas as unida-
des, como indicado na figura 5.6. Na tabela 5.2, estao descritas as 34 configuragoes

de HMM que obtiveram erro absoluto médio inferior a 20 ms.

g

H Base de dados para H
'

treinamento

@¢ Alinhamento de Viterbi

'
' Base de dados para
testes

Resultado por Modelo

@
3
a
@
1]
<]
2
5]
o
3
5]
=3
@
S

Figura 5.6: Ilustracao do procedimento de verificacao do limiar do erro na selegao
dos HMMs individuais que ird compor o sistema MHMM proposto.
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Tabela 5.2: Configuragoes de HMM com menor taxa de erro selecionadas para com-
por o sistema MHMM.

Configuragago MHMM
‘ Estados (V) ‘ Gaussianas (M) ‘ Delta (Ny) ‘ Janela (J) ‘ Quadro (Q) ‘
1 2 15 0.5
1 2 16 0.5
1 2 17 0.5
2 2 17 0.5
3 2 17 0.5
1 2 17 1
2 2 17 1
3 2 17 1
1 4 17 0.5
2 4 17 0.5
3 4 17 0.5
1 4 17 1
2 4 17 1
3 4 17 1
1 2 18 0.5
3 2 2 18 0.5
3 2 18 0.5
1 2 18 1
2 2 18 1
3 2 18 1
1 4 18 0.5
2 4 18 0.5
3 4 18 0.5
1 4 18 1
2 4 18 1
1 2 20 0.5
2 2 20 0.5
3 2 20 0.5
1 2 20 1
1 4 20 0.5
2 4 20 0.5
3 4 20 0.5
1 4 20 1
4 2 2 18 0.5
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5.3.4 Caracterizagao dos Sistemas MHMM

Na sequéncia, os desempenhos das quatro configuragoes MHMM, descritas anterio-

mente, sao apresentados com os respectivos HMMSs selecionados em cada caso.

1. Para o sistema MHMM-1, o HMM descrito na tabela 5.3 obteve a menor MAE

global, igual a 13,8 ms, dentre os 34 modelos selecionados anteriormente.

Tabela 5.3: Sistema MHMM 1 - Selecao do modelo com menor MAE global.

| MHMM 1 |
| Estados (N) | Gaussianas (M) | Delta (Ny) | Janela (J) | Quadro (Q) | MAE |
\ 3 \ 2 \ 2 1] 1 [ 13,8 ws |

2. O sistema MHMM-2 é formado por 38 HMMs independentes (incluido o
siléncio), que obtiveram o menor MAE para cada unidade fonética, conforme

descrito na tabela 5.4.

Neste sistema deve-se obter um tnico limiar entre fones adjacentes a partir de
uma dupla de limiares. Por exemplo, para a palavra casa serao 3 HMMs para
estimar as fronteiras. O primeiro H M M), estima as duas fronteiras da vogal

[{P%)]

¢”, osegundo H M M, estima 4 fronteiras, duas para cada vogal “a”e o tltimo,
o HM M, mais duas fronteiras da consoante “z”. Desta forma existem duas
fronteiras para uma mesma marcagao. Aplica-se a média a cada dois limiares

consecutivos obtendo a fronteira estimada.

E interessante observar que alguns fones nao sao bem modelados pelo res-
pectivo HMM. O fone [E] (presente na palavra tEla) e o fone [N] (na palavra
tamanha), por exemplo, apresentaram MAEs iguais a 19,87 ms e 17,35 ms, res-
pectivamente. Para estes fones, o treinamento nao apresentou uma tendéncia

de diminui¢do da MAE, como mostram as figuras 5.7(a) e 5.7(b).

Resultados dos testes do modelo HVIM fone [E] Resultados dos testes do modelo HMM fone [N]

i m/\_/\/\
20 v

13 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33

Taxa de Erro Médio (ms)
<
{
Taxa de Erro Médio (ms)

13 s 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33
Sequénciade treinamentos Sequéncia de treinamentos

(a) (b)
Figura 5.7: MAE para os 34 HMMSs treinados: (a) Fone [E]; (b) Fone [NJ.
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Tabela 5.4: Sistema MHMM-2 usando HMMs é6timos para cada unidade fonética.

MHMM 2
| Fone | Estados (N) | Gaussianas (M) | Delta (Ny) | Janela (J) | Quadro (Q) | MAE (ms) |
[a] 3 3 2 17 0,5 12,36
] 3 3 2 17 0,5 13,85
E] 3 1 2 16 0,5 19,87
i 3 1 2 15 0,5 14,72
[y] 3 1 2 16 0.5 16,85
[0] 3 1 1 20 0,5 13.87
O] 3 2 1 17 0,5 11,26
m 3 3 2 17 0,5 16,12
[an] 3 3 1 17 0,5 12,94
[en] 3 2 1 17 1 10,64
[in] 3 1 2 15 0,5 12,95
fon] 3 1 2 17 1 7,36
[un] 3 3 1 17 0,5 18,76
[b] 3 3 1 17 0,5 6,74
[d] 3 1 2 15 0.5 1,38
D] 3 2 1 20 0,5 14,78
] 3 3 2 17 0,5 6,39
lg] 3 3 2 17 0.5 11,46
il 3 1 2 13 0.5 19,19
K] 3 2 1 20 0,5 8,03
0 3 1 1 20 0,5 12,42
L] 3 3 2 20 0,5 12,76
m 3 2 2 17 0.5 9,55
o] 3 3 2 17 0,5 9,64
N] 3 1 2 17 0.5 17.35
] 3 2 1 20 0,5 5,71
] 3 2 2 17 0,5 11,45
1] 3 3 2 18 0,5 16,53
R] 3 3 2 17 0,5 10,91
5] 3 2 1 18 0,5 13,11
] 3 2 1 20 0,5 7,36
1] 3 2 4 20 0.5 11,96
v] 3 1 2 20 1 10,72
X 3 1 2 18 0,5 6,96
2] 3 1 2 18 0,5 0,24
[c]] 3 2 1 20 0,5 12,34
fvel] 3 3 2 17 0,5 10,03
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3. Para o sistema MHMM-3, sao selecionados os n = 7 melhores HMMs (com
menor MAE global), caracterizados na tabela 5.5, para compor o MHMM.
Para as n = 7 estimativas de limiar, aplica-se uma andlise estatistica simples

(por média ou mediana) para se obter o limiar final de segmentagcao.

Tabela 5.5: Sistema MHMM-3 com n = 7 HMMs.

| MHMM 3 |

| Estados (N) | Gaussianas (M) | Delta (Ng) | Janela (J) | Quadro (Q) | MAE |
3 2 2 17 1 13,8 ms
3 1 P 17 1 14,5 ms
3 2 4 17 1 14,60 ms
3 1 4 17 1 14,61 ms
3 1 2 18 1 14,63 ms
3 2 2 18 1 14,8 ms
3 1 4 17 0.5 15,1 ms

4. E, no sistema MHMM-4, assim como no MHMM-3, sao usados n = 7 HMMs.
Neste caso, porém, o conjunto de n = 7 HMMs ¢ distinto para cada classe
de unidade fonética, cujos desempenhos em termos da taxa de erro absoluto

médio sao indicados nas figuras 5.8 e 5.9.

Sistema MHMM-4 com n = 7 HMMs para cada fone (1)

— 18 L ==
2 [ T
~ 18 == ] [i]
% = & = - = tj
Rim== i E} ==|
12 R
10 = i = T
i B
: =
(a] f[e] [E] @1 [yl [o] [C] [u] [an] [en] [in] [on] [un] [b] [d] [D] [f] [g]

Figura 5.8: Valor de MAE do sistema MHMM-3 para cada fone (parte 1).

5.3.5 Desempenhos dos Sistemas MHMM

O desempenho médio dos diferentes sistemas MHMM para a base de teste de 150
locugoes é sumarizado na coluna “Estimado” da tabela 5.6. Neste teste, a confi-

guracao MHMM-4 apresentou o melhor resultado médio MAE, com vantagem do
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Sistema MHMM-4 com n = 7 HMMs para cada fone (2)

:

ERRO (ms)
N

A =hi
0 == 1 s o Ej 55
Ej T =

==
5 S

01 (k] 01 (L] [w] [n] [N] [p] [ [r] [RI[s] [t [T] DM ] [2] [el] [vel]

Figura 5.9: Valor de MAE do sistema MHMM-3 para cada fone (parte 2).

uso do operador média sobre o operador mediana no processamento das n = 7

marcacoes individuais.

Tabela 5.6: Avaliacao dos Sistemas MHMM, para a base de testes, nas etapas
estimacao e refinamento com regras fonéticas. Valores em MAE (ms).

’ Anilise do Estimador MHMM ‘
’ Sistemas MHMM \ Estimado \ Refinado ‘

MHMM-1 17,07 15,39
MHAMM-2 15,85 14,85
MHMM-3 (Média) 15,98 14,27
MHMM-3 (Mediana) | 15,79 14,28
MHMM-4 (Média) 15,05 10,90
MHMM-4 (Mediana) | 15,21 13,34
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5.4 Desempenho do Refinamento por Regras

Fonéticas

e Para a classe fricativa surda, o melhor resultado sem refinamento foi obtido
para a configuracaio MHMM-4, com MAE de 8,10 ms, enquanto o erro com o
uso do refinamento foi de 13,8 ms, conforme a tabela 5.7. O bom resultado
do sistema MHMM-4 pode ser creditado a alta duracao média e a relativa
estacionaridade caracteristica da classe fricativa surda, o que propicia uma

melhor modelagem estatistica de suas unidades.

Para a classe fricativa sonora, o melhor resultado foi obtido pela média entre o
ponto de separacao dado pela distancia BIC com o limiar dado pelo MHMM.
Com essa fusao o MAE foi de 9,20 ms, enquanto o MAE pelas regras fonéticas
foi de 14,20 ms. Para comparacao os valores individuais obtidos por MHMM
e distancia BIC foram, respectivamente, de 9,8 ms e 10 ms. Como os fones da
classe fricativa surda, as fricativas sonoras também possuem longa duragao e

relativa estacionaridade, facilitando a modelagem por HMM.

Tabela 5.7: Comparagao entre métricas utilizadas no refinamento (erro ms).

Classe Fonética: Consoantes Fricativas

Métricas Surda Sonora
MHMM-4 8,10 9,80
Regras 13,80 14,20
Fusao BIC / MHMM-4 | 8,30 9,20

Pelas tabelas 5.8 e 5.9 as porcentagens de erro para valores abaixo de 20 ms
desta classe, tem apresentado resultados satisfatérios com 93,89 % para surda

e 91,74% para as fricativas sonora.

Tabela 5.8: Distribuicao dos erros para a classe fricativa.

Classe Fonética: Consoantes Fricativas Surda
Tipo <5 | <10 | <20 | <30 | <40 | <50 | <100
Surda | 46,87 | 75,84 | 93,89 | 97,53 | 97,82 | 98,54 | 99,56

e No caso das consoantes africadas, conforme indicado na tabela 5.10, o resultado
obtido pelo sistema MHMM-4 foi de 14,20 ms e taxa de erro abaixo de 20 ms
de 86,75 % enquanto pelas regras fonéticas foi melhor com valor de 12,5 ms.
Para esta classe um teste realizado aplicando a média entre os limiares obtidos

pela taxa de cruzamento de zeros e centréide, foi obtido 11,4 ms de erro.
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Tabela 5.9: Distribuicao dos erros para a classe fricativa.

Classe Fonética: Consoantes Fricativas Sonora
Tipo <5 | <10 €20 | €30 ] <40 | <50 | <100
Sonora | 43,75 | 69,20 | 91,74 | 96,43 | 97,54 | 98,66 | 99,78

O melhor resultado, foi obtido usando-se a distancia BIC em conjunto com
o MHMM-4, obtendo uma taxa de erro de 12 ms, o qual foi muito proximo
do obtido pelas regras, de 12,5 ms. A tabela 5.11 compara entre as métricas
utilizadas para esta classe. Somente a distancia BIC o resultado foi de 15,3

ms.

Tabela 5.10: Distribuicao dos erros para a classe das consoantes africadas.

Classe Fonética: Consoante Africada

Métricas <5 | <10 <20 | <30 | <40 | <50 | <100
MHMM-4 26,51 | 50,20 | 86,75 | 89,96 | 93,57 | 95,58 | 99,20
Regras 34,14 | 72,29 | 86,35 | 91,97 | 93,17 | 95,18 | 99,20
Mista 36,05 | 70,28 | 86,35 | 91,57 | 94,78 | 96,79 | 99,20
(Fusao BIC+MHMM-4)

Tabela 5.11: Comparagao entre métricas utilizadas no refinamento (erro ms).

Classe Fonética: Consoantes Africadas

Métricas Africadas
MHMM-4 14,20
Regras 12,50
Mista 12,00
(Fusao BIC / MHMM-4)

e No refinamento para a classe das consoantes laterais e vibrantes, o uso das
regras fonéticas levou a um MAE de 17,00 ms para consoantes laterais e 15,30
ms para vibrantes, enquanto que para o sistema MHMM-4 atinge-se o valor
de 16,10 ms e 11,20 ms com taxa de erro abaixo de 20 ms de 80,81 % e 87,69

%, respectivamente, conforme detalhado nas tabelas 5.12 ¢ 5.13.

e Para a classe das consoantes nasais, o MHMM-4 consegue modelar o sinal com

MAE de 11,2 ms, conforme detalhado na tabela 5.14, o que representa um

desempenho melhor do que o obtido pelas regras.

e No caso das transicoes de outras classes para uma consoante plosiva, os limiares

gerados pelas regras fonéticas ficaram com MAE de 13,8 ms, melhor resultado
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Tabela 5.12: Comparagao entre métricas utilizadas no refinamento (erro ms).

Classe Fonética: Laterais e Vibrantes

Métricas Laterais Vibrantes
MHMM-4 16,10 11,20
Regras 17,00 15,30

Tabela 5.13: Distribuicao dos erros para a classe das consoantes laterais e vibrantes.

Classe Fonética: Laterais e Vibrantes

Classe <5 | <10] €20 | <30 | <40 | <50 | <100
Laterais (16,10 ms) 32,83 | 58,08 | 80,81 | 87,88 | 91,92 | 92,93 | 97,47
Vibrantes (11,20 ms) | 42,09 | 68,84 | 87,60 | 94,45 | 96,57 | 97,88 | 98,86

Tabela 5.14: Distribuicao dos erros para a classe das consoantes nasais.

Classe Fonética: Consoante Nasal

Métricas <5 [ <10 <20 [ <30 ] <40 | <50 | < 100
MHMM-4 (11,2 ms) | 51,04 | 75,07 | 88,12 | 91,38 | 93,73 | 94,65 | 98,96
Regras (14,3 ms) 31,33 | 56,01 | 80,03 | 90,73 | 93,99 | 95,17 | 98,83

obtido do que pelo MHMM-4, cujo desempenho foi na faixa de 9,50 ms.

Considerando todas as transigoes de/para a classe plosiva, as regras fonéticas

foram capazes de definir a fronteira muito melhor do que MHMM-4 para a

plosiva surda. No caso, para plosiva sonora, os resultados foram proximos, 7,5

ms para MHMM-4 e 7,6 ms para regras.

Os resultados gerais para a classe das plosivas é detalhado na tabela 5.16,

mostrando acerto abaixo de 20 ms de 97,87 % e 96,33 %, respectivamente

para surda e sonora.

Tabela 5.15: Comparagao entre métricas utilizadas no refinamento (erro ms).

Classe Fonética: Plosiva

Métricas Surda | Sonora

MHMM-4

9,50 | 7,50

Regras

7,50 7,60

e Para a classe das vogais tém-se as seguintes conclusoes, sumarizado na ta-

bela 5.17:

— Média: Esta classe obteve o seu melhor resultado com o MHMM-4 um
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Tabela 5.16: Distribuicao dos erros para a classe das consoantes plosivas.

Classe Fonética: Plosiva

<5 | <10] <20 | <30 | <40 | <50 | <100

Surda | 46,39 | 77,16 | 96,57 | 98,46 | 98,93 | 99,17 | 99,53

Sonora | 48,68 | 78,21 | 96,13 | 97,96 | 98,37 | 99,39 | 99,80

MAE de 23,2 ms, nao apresentado neste tipo de transicao valores abaixo
de 20 ms.

Anterior /Posterior: A taxa de erro para esta classe foi de 22,8 ms quando

usando a métrica sobre os formantes F'1 e F'2.

Anterior: Para este grupo, obteve-se a taxa de erro de 14,6 ms com a

aplicacao das regras fonéticas.

Posterior: Neste caso, a taxa de erro foi de 37,0 ms, quando aplicado
formantes, neste caso, para a fusao das medidas de distancias BIC e
Bhattacharyya o resultado é melhor com 26,9 ms, porém, abaixo de 20
ms a taxa de acertos foi de 42,86 %, enquanto para formantes foi de 75%

abaixo de 20 ms. Assim, optou-se pela definicao da métrica formantes.

Transicoes entre vogais: para este tipo de transicao a menor taxa de erro
consegue-se com o uso das regras fonéticas, somente para as transicoes
das vogais posteriores ou anteriores para as médias (ou vice-versa) que o
resultado com o MHMM-4 obteve menor valor de MAE;

Outras classes para vogais (e vice-versa): A tabela 5.18 mostram os re-

sultados considerando todas as transi¢oes de/para as vogais.

Tabela 5.17: Comparagao entre métricas utilizadas no refinamento (erro ms).

Classe Fonética: Vogais

Métricas Média | Anterior-Posterior | Anterior | Posterior
MHMM-4 23,2 23,8 29.4 29.5
Regras 24.9 22.8 14,6 30,1
Fusdo F1+ F2 25 24,1 27.8 :
Fusao BIC + Bhatt - 27,2 23.9 26,9

5.5 Desempenho do Sistema Misto

O desempenho do sistema usando a técnica MHMM-4 é sumarizado para cada classe

fonética na tabela 5.19, o que pode ser diretamente comparado com os resulta-
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Tabela 5.18: Distribuicao dos erros para a classe das vogais.

Classe Fonética: Vogais

Classes | MAE (ms) | <5 | <10 | <20 | <30 | <40 | <50 | <100
Anterior 134 | 41,47 | 66,06 | 83,61 | 90,31 | 93.38 | 94.70 | 98,51
Média 11,1 47,08 | 72,29 | 87,15 | 92,52 | 95,40 | 96,26 | 98,85
Posterior 12,1 42,28 | 67,13 | 85,27 | 91,18 | 93,89 | 95,79 | 99,20
Nasal 8,1 51,33 | 80,96 | 92,77 | 94,46 | 96,63 | 98,07 | 99,76

dos de [1] antes da etapa de refinamento pelas regras fonéticas. Os resultados de
ambos o0s sistemas sao comparaveis, com significativas vantagens do sistema pro-
posto nas classes das vogais e consoantes plosivas surdas, fricativas surdas, laterais

e v2ibrantes.

Tabela 5.19: MAE do sistema MHMM.

Limiar (ms)
Classe Fonéticas <hHh | <10 | <20 | <30 | <40 | <50 | <100

Silencio 25,22 39,06 | 77,44 | 92,26 | 95,62 | 96,97 | 98,65
Vogal Anterior 40,65 | 66,23 | 83,11 | 89,65 | 93,05 | 94,29 | 98,34
Vogal Média 45,35 | 70,18 | 87,06 | 92,33 | 95,49 | 96,45 | 99,04

Vogal Posterior | 42,08 | 65,63 | 84,17 | 90,68 | 93,69 | 95,69 | 99,00
Vogal Nasalizada | 51,33 | 79,76 | 92,53 | 94,22 | 96,63 | 98,07 | 99,76
Plosiva Sonora | 48,68 | 78,21 | 96,13 | 97,96 | 98,37 | 99,39 | 99,80
Plosiva Surda 39,29 | 55,50 | 97,40 | 98,93 | 99,17 | 99,29 | 99,65
Fricativa Surda | 46,87 | 75,84 | 93,89 | 97,53 | 97,82 | 98,54 | 99,56
Fricativa Sonora | 37,05 | 62,72 | 89,51 | 96,21 | 99,11 | 99,55 | 100,00

Africada 26,51 | 50,20 | 86,75 | 89,96 | 93,57 | 95,58 | 99,20
Consoante Nasal | 51,04 | 75,07 | 88,12 | 91,38 | 93,73 | 94,65 | 98,96
Laterais 32,83 | 58,08 | 80,81 | 87,88 | 91,92 | 92,93 | 97,47
Vibrantes 42,25 | 68,84 | 87,44 | 94,45 | 96,57 | 97,88 | 98,86

O desempenho do sistema proposto com o uso das regras fonéticas é sumarizado
na tabela 5.21, enquanto que o desempenho do sistema misto, que ativa ou nao as
regras fonéticas, é descrito na tabela 5.22. Destes conjuntos de dados, é simples
perceber as vantagens de se usar o sistema misto, que explora as vantagens de cada

uma das técnicas de refinamento.

5.6 Conclusao

Este capitulo apresentou os principais resultados experimentais do sistema proposto.

Inicialmente, foi apresentado o desempenho da etapa de refinamento por mutiplos
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Tabela 5.20: MAE antes do refinamento na tese de Selmini [1].

Limiar (ms)
Classe Fonéticas <hHh | <10 | <20 | <30 | <40 | <50 | <100

Siléncio 24,25 | 53,25 | 82,25 | 95,75 | 98,00 | 99,25 | 100
Vogal Anterior | 23,59 | 30,74 | 61,17 | 80,91 | 88,35 | 92,02 | 99,03
Vogal Média 3,88 | 10,72 | 46,52 | 83,12 | 93,16 | 96,01 | 99,32

Vogal Popsterior | 8,25 | 17,54 | 51,57 | 74,63 | 84,97 | 91,23 | 98,33
Vogal Nasalizada | 10,81 | 27,84 | 50,54 | 70,27 | 80,81 | 88,11 | 99,73
Plosiva Surda 31,45 | 55,91 | 74,88 | 80,87 | 86,36 | 90,68 | 99,00
Plosiva Sonora 40,00 | 69,30 | 90,70 | 94,93 | 98,11 | 99,72 | 100
Fricativa Surda 29,09 | 51,64 | 77,64 | 87,45 | 91,82 | 94,18 | 98,91
Fricativa Sonora | 41,94 | 89,11 | 96,37 | 98,39 | 100 100 100

Africada 56,98 | 73,84 | 88,95 | 96,51 | 97,67 | 98,84 | 100

Consoante Nasal | 54,42 | 74,36 | 87,75 | 90,88 | 94,02 | 96,30 | 99,72
Laterais 30,57 | 44,59 | 54,14 | 62,42 | 68,79 | 77,71 | 98,73
Vibrantes 22,75 | 37,75 | 70,50 | 84,00 | 87,75 | 91,00 | 98,75

Tabela 5.21: MAE do sistema MHMM ap6s o uso das regras fonéticas.

Limiar (ms)
Classe Fonéticas <5Hh | <10 | <20 | <30 | <40 | <50 | <100

Siléncio 18,18 | 60,94 | 75,76 | 86,53 | 92,59 | 95,62 | 98,99
Vogal Anterior | 31,04 | 56,29 | 77,65 | 88,66 | 93,05 | 94,78 | 98,51
Vogal Média 33,65 | 55,13 | 78,14 | 88,11 | 94,25 | 96,26 | 983,66

Vogal Posterior 36,67 | 57,41 | 78,06 | 87,47 | 92,69 | 95,89 | 99,10
Vogal Nasalizada | 40,96 | 62,17 | 78,31 | 91,81 | 96,63 | 98,55 | 99,76
Plosiva Sonora 52,75 | 78,82 | 94,30 | 97,56 | 98,17 | 99,39 | 99,80
Plosiva Surda 46,39 | 77,16 | 96,57 | 98,46 | 98,93 | 99,17 | 99,53
Fricativa Surda 27,37 | 49,05 | 75,98 | 91,12 | 97,09 | 98,98 | 99,56
Fricativa Sonora | 25,89 | 44,87 | 75,67 | 90,18 | 95,31 | 98,44 | 99.55

Africada 34,14 | 72,29 | 86,35 | 91,97 | 93,17 | 95,18 | 99,20
Consoante Nasal | 31,33 | 56,01 | 80,03 | 90,73 | 93,99 | 95,17 | 98,83
Laterais 32,32 | 59,60 | 74,24 | 86,36 | 89,90 | 93,94 | 97,98
Vibrantes 21,21 | 46,82 | 79,28 | 89,72 | 95,92 | 97,39 | 98,86

HMDMs, considerando quatro configuracgoes distintas. Neste estudo, o melhor desem-
penho, com um MAE de aproximadamente 10,9 ms para a base de teste, foi obtido
para a configuracao que gera a fronteira desejada pela mediana de 7 HMMs para
cada classe fonética. Em seguida foi considerado o refinamento por regras fonéticas,
onde se discutiu o desempenho para cada classe fonética. Por fim, consideramos
o sistema misto, combinando as técnicas de refinamento por MHMMSs e por regras
fonéticas e procurando otimizar o desempenho global explorando os bons desempe-

nhos individuais de cada técnica. O sistema misto consolidado atingiu uma MAE
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Tabela 5.22: MAE do sistema misto com selegao dos médulos MHMM e/ou regras
fonéticas.

Limiar (ms)
Classe Fonéticas <5 | <10 | <20 <30 | <40 | <50 | <100

Siléncio 15,18 60,94 | 75,76 | 86,53 | 92,59 | 95,62 | 98,99
Vogal Anterior 41,47 | 66,06 | 83,61 | 90,31 | 93,38 | 94,70 | 98,51
Vogal Media 47,08 | 72,29 | 87,15 | 92,52 | 95,40 | 96,26 | 98,85

Vogal Posterior | 42,28 | 67,13 | 85,27 | 91,18 | 93,89 | 95,79 | 99,20
Vogal Nasalizada | 51,33 | 80,96 | 92,77 | 94,46 | 96,63 | 98,07 | 99,76
Plosiva Sonora | 49,69 | 80,04 | 96,33 | 97,96 | 98,37 | 99,39 | 99,80
Plosiva Surda 40,83 | 59,88 | 97,87 | 98,93 | 99,17 | 99,29 | 99,65
Fricativa Surda | 47,02 | 75,69 | 93,89 | 97,53 | 97,82 | 98,54 | 99,56
Fricativa Sonora | 43,75 | 69,20 | 91,74 | 96,43 | 97,54 | 98,66 | 99,78

Africada 36,55 | 70,28 | 86,35 | 91,57 | 94,78 | 96,79 | 99,20
Consoante Nasal | 51,17 | 75,07 | 87,99 | 91,38 | 93,73 | 94,65 | 98,96
Laterais 32,83 | 58,08 | 80,81 | 87,88 | 91,92 | 92,93 | 97,47
Vibrantes 42,09 | 68,84 | 87,60 | 94,45 | 96,57 | 97,88 | 98,86

menor ou igual a 20 ms em 88,60% dos segmentos da base de teste.
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Capitulo 6

Conclusao

6.1 Introducao

Nesta tese abordamos todas as etapas de um sistema de segmentacao do sinal da
fala, com énfase na busca por parametros acusticos e de modelagem do HMM. A
seguir sao apresentadas uma descri¢ao das propostas e contribuigoes contidas na tese

e sugestoes para trabalhos futuros.

6.2 Consideracoes Finais

Ao longo deste trabalho foi apresentado e desenvolvido um sistema que segmenta o
sinal da fala em unidades actsticas e que proporcionou a producao de trés artigos
[25], [51] e [52]. Foi abordado, no segundo capitulo, uma aplicagdo para uma base
de segmentos da fala, a sintese concatenativa da fala. Neste contexto, as unidades
acusticas segmentadas sao concatenadas conforme sua transcri¢ao fonética, gerando
o sinal de voz sintetizado, com prosddia determinada pelo método TD-PSOLA, que
perfaz a manipulacao dos contornos de pitch, duracao e intensidade das devidas
unidades fonéticas.

O capitulo 3, detalhou o problema da segmentacao da fala, com énfase na com-
binacao de diferentes técnicas com o objetivo de aumentar a robustez do sistema,
tais como Selmini [1], Park [6], Ting [49] e Adell [53]. Uma das técnicas bésicas de
segmentacao é baseada nos modelos ocultos de Markov (HMM, do inglés continuous
hidden Markov models) que gera as fronteiras a esquerda e a direita das unidades
acusticas.

Sao propostos dois critérios de busca dos melhores parametros, dentro da faixa
estipulada, que modelem o HMM na representacao do sinal de fala. Os critérios
de busca: Critério de Treinamento Ezxaustivo e Critério de Treinamento Fones por

Estados. Para o critério treinamento exaustivo, variam-se os parametros nimero de

83



estados (N), nimero de gaussianas (M), coeficientes deltas (Ny) e a dimensao do
vetor de caracteristicas (D), enquanto que no critério fones por estados, o nimero
de estados e a dimensao do vetor de caracteristicas sao mantidos fixos, os demais,
(M) e (Ng) sdo variaveis. Realiza-se o treinamento e testes com a base Yoho (lingua
inglesa), o critério de treinamento fones por estados, apresentou-se melhor, com
erro médio de 7,7 ms enquanto o outro critério o foi de 9,7 ms de erro médio total.
Dessa forma, pode-se inferir que o critério de fones por estados define melhor os
parametros que modelam o HMM, e, por isso, foi utilizado na implementagao do
algoritmo MHMM proposto.

Com o propésito de avaliar técnicas de segmentacao, ainda no capitulo 3, foi
considerado o algoritmo utilizando multiplos HMMs que geram diferentes estimati-
vas iniciais dos limiares de segmentacao. Numa etapa posterior, estas estimativas
sao avaliadas por método de calculo de tendéncia (média ou mediana) para gerar
uma nova estimativa do limiar. O processo de segmentacao pode considerar ainda a
aplicagao das regras fonéticas no refinamento dos limiares das fronteiras para obter
uma estimativa mais precisa ainda dos limiares de segmentacao.

Assim, no capitulo 4, consideramos a combinagao das técnicas de MHMM e das
regras fonéticas, procurando explorar as vantagens destas modelagens estatistica e
deterministica, respectivamente. Para este modelo misto foram testados diferentes
formas de inicializacao do HMM, resultando no uso de modelos- “semente” treinados
por um subconjunto de fones segmentados manualmente. Uma instigante questao
¢ a analise para obter uma métrica fonética que encontre a fronteira, por fusao de
parametros, e que agregue informacoes da espontaneidade da fala, e nao apenas um
limiar deterministico e igual para todas as n repeticoes de um mesmo fone ou classe
fonética. Neste sentido, algumas métricas fonéticas foram analisadas [1]. Foi pro-
posto o uso de medida de distancia para a separacao de classes fonéticas, utilizando
as caracteristicas taxa de cruzamento de zeros e centrdoide. Assim, as medidas de
distancias por Bhattacharyya e BIC foram implementadas nas classes fonéticas, ob-
tendo resultados satisfatérios. Outra métrica fonética avaliada foi o uso da duragao
média dos fones. Neste caso, aplicou-se em todas as classes, entretanto, somente as
transicoes a partir das classes fricativa e plosiva apresentaram com descartes de fo-
nes devido ao tamanho muito reduzido. Nas demais classes nao houve ganho para o
sistema. Adotou-se a métrica de descarte somente para o limiar inferior da duracao
minima do fone.

Finalmente, no capitulo 5, apresentamos os resultados experimentais alcancados
pelo sistema proposto. Para a implementacao final, foi necessario identificar a faixa
de variacao para extracao dos parametros acusticos e para a modelagem dos HMMs,
permitindo iniciar do treinamento. Apds a sele¢ao das variagoes paramétricas, foram

identificadas 34 configuracoes de HMM que serviram de base para o sistema MHMM
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proposto. Neste sentido, foram consideradas 4 diferentes configuragoes para o sis-
tema MHMM e o uso das regras fonéticas. O sistema misto consolidado atingiu uma
MAE menor ou igual a 20 ms em 88,67% dos segmentos da base de teste, conforme

indicado na tabela 6.1.

Tabela 6.1: Distribuicao dos erros para o sistema apds o refinamento.

Resultado
<5 <10 | <20 | <30 | <40 | <50 | <100 | Erro Médio
43,53 | 69,69 | 88,67 | 93,42 | 95,59 | 96,77 | 99,13 10,90

6.3 Propostas Futuras

Neste trabalho a discussao é estimar limiares do sinal da fala usando regras deter-
ministicas em conjunto com técnica estatisticas e, durante a pesquisa e o desen-
volvimento do sistema, foram surgindo alternativas ou indagacoes que nao foram

implementadas. Estes pontos sao sugeridos como propostas futuras.

e O sistema, na fase de estimacao do limiar, tem se mostrado robusto as variacoes
de determinadas classes fonéticas, como as classes africadas e fricativas. Neste
sentido, devemos investigar o porqué deste comportamento comparando com o
comportamento obtido para as outras classes a fim de otimizar o desempenho

do sistema como um todo.

e Observando que os HMMs tém gerado melhor desempenho quando operando
com poucos estados (2 ou 3) por fone e um nimero maior de gaussianas, é
sugerido avaliar o uso de modelos GMM (do inglés Gaussian mizture model)

na estimacao de limiares iniciais ou na fase de refinamento.

e Avaliar a técnica proposta em outras bases do portugués brasileiro, possi-
velmente com outros sotaques ou mesmo com locutores do sexo feminino, a
fim de analisar a robustez dos métodos aqui analisados em outros contextos

linguisticos.

e O sistema utilizou ferramentas para separacao dos vetores acusticos em gru-
pos identificando modelos distintos de comportamento. Assim, outras meto-
dologias poderiam ser aplicadas nesta etapa, como por exemplo, maquinas de
suporte vetorial (SVM, do inglés support vector machines) ou outras técnicas

de classificacao.
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