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RESUMO

PAVELSKI, Guilherme A. Analise de reconhecedor de fala dependente de locutor
quando usado para locutores nao treinados. 2016. 158 f. Trabalho de Conclusao
de Curso (Graduagdo — Curso de Engenharia Elétrica). Universidade Tecnoldgica
Federal do Parana, 2016.

O presente documento se propde a desenvolver uma avaliagao de uma ferramenta de
reconhecimento de fala para se analisar a variagao da taxa de acertos em fungao da
variagao de parametros tanto vocais quanto inerentes a ferramenta utilizada. O
enfoque foi dado ao caso em que grupos de locutores distintos sdo utilizados para
treinar e testar, respectivamente, o sistema de reconhecimento. Discute-se a
utilizagdo de reconhecimento de fala baseado em Modelos Ocultos de Markov e
algoritmos de varredura para encontrar o melhor resultado. Também foi desenvolvido
um guia de utilizagdo da ferramenta de forma a detalhar as etapas de montagem deste
reconhecedor.

Palavras-chave: Reconhecimento de fala. Modelos Ocultos de Markov. HTK Toolkit.
Algoritmo de Viterbi.



ABSTRACT

PAVELSKI, Guilherme A. A speaker-dependent speech recognition tool analysis
when used by untrained speakers. 2016. 158 f. Trabalho de Conclusdo de Curso
(Graduacédo — Curso de Engenharia Elétrica). Universidade Tecnolégica Federal do
Parana, 2016.

The present paper proposes to develop an evaluation of a speech recognition tool to
analyze the accuracy rate variation against the parameters variations for both vocal
features and peculiar parameters controlled by the respective tool. The focus in this
study is the case where different speaker groups are used in order to training and
testing the speech recognition system. This work discuss the use of speech recognition
based on Hidden Markov Models and sweep line algorithms to search the best results.
A tutorial for the tool was also developed in order to detail the steps of the recognition
system preparation.

Keywords: Speech Recognition. Hidden Markov Models. HTK Toolkit. Viterbi
Algorithm.
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1.

INTRODUGAO

1.1 TEMA

O ser humano vive em constante adaptacdo, buscando descobertas que
pudessem auxiliar seu desenvolvimento desde os primordios, e foi assim durante toda
sua histdria. A evolucdo humana esta vinculada a criar formas de estender suas
capacidades e, em muitos casos, criar solu¢des inovadoras que muitas vezes estao
ligadas ao seu modo de vida tradicional, seus movimentos mais basicos, suas
caracteristicas primordiais. Assim que o ser humano necessitou de formas de se
comunicar com outros de sua espécie, e também com a natureza, criou maneiras
pelas quais poderia se fazer entendido por meio de sons, movimentos e simbolos que
unidos formavam uma linguagem pela qual poderia se expressar. Os avangos
tecnolégicos que aconteceram com o passar dos anos possibilitaram novas
descobertas. O que até ontem parecia obra de ficcdo, hoje ja € uma realidade e figura
no cotidiano das pessoas. A fala que desde muito cedo se mostrou uma das mais
poderosas ferramentas de comunicagdo humana, contribuindo na organizagao e na
formacdo das sociedades, um dia seria transmitida e ouvida mesmo de longas
distancias. Criaram-se servicos de telefonia, os transmissores e receptores de
radiofrequéncia, a televisdo, os gravadores de voz, todos vinculados a capacidade
humana de produzir sons, mas a necessidade que inicialmente era de produzi-los,
tornou-se a de transmiti-los e hoje também é de reconhecé-los.

Segundo [1], as duas ultimas décadas testemunharam um progresso
assombroso na tecnologia de reconhecimento de fala, no sentido da maior
disponibilidade de algoritmos e sistemas de alto desempenho. Em muitos casos, a
transicédo de protétipos de laboratério para sistemas comerciais ja se iniciou.

Atualmente, é chegado o momento em que tais sistemas estdo presentes de
forma numerosa nos habitos da populacdo, inclusive em ferramentas de telefonia
movel em que o operador aciona sistemas de posicionamento global sem apertar

qualquer botao, somente utilizando comandos vocais.



1.1.1 Delimitacdo do Tema

Antes de discorrer sobre a analise de padrbes acusticos vocais, deve-se
primeiramente descrever alguns termos técnicos que aparecerao durante a leitura do
trabalho.

o Locutor é aquele que estd empregando sua fala para a analise da
ferramenta.

. Fala continua é a locugdo de frases de uma forma continua, ou seja, sem
pausas entre as palavras, tal como em um dialogo no cotidiano.

o Fala discreta € a locugéo de palavras com intervalos (pausas) entre cada
uma delas. Pode ser utilizada para descrever comandos como “Ligue!”, “Desligue!”,
dentre outros.

. Dependéncia de locutor significa que uma ou mais pessoas treinam e
utilizam a ferramenta.

o Independéncia de locutor pode sugerir que diversas pessoas estdo no
mesmo ambiente e a ferramenta tenta analisar os comandos de fala delas ou, ainda,
que pessoas distintas estariam utilizando a ferramenta. Neste caso, ndo haveria a
necessidade do treinamento de fala destas pessoas.

A abordagem desse trabalho consiste em estudar um sistema que é
independente do locutor, utilizando analise de fala isolada. Vale ressaltar que, embora
o titulo se refira a uma abordagem dependente do locutor, foi estudado, apenas no
teste 6, a abordagem dependente do locutor. Para os outros testes, um numero maior
de locutores foram utilizados no treinamento, o que sugere uma independéncia de
locutor.

Esse trabalho se propde a analisar uma ferramenta de reconhecimento de fala
e seu desempenho quando treinada por um locutor e testada por outros locutores
distintos, visando identificar quais sao as particularidades presentes quando se
analisam determinados fonemas, palavras e frases, as diferengas de desempenho
quanto ao timbre do locutor, a altura de sua voz, dentre outros aspectos.

Também se pretende através de analise determinar quais sdo os padrdes que
retornam os melhores resultados, por exemplo, para quais fones a taxa de acerto é
maior, identificar se a semelhanga entre timbres pode melhorar o desempenho,
diferencas de desempenho quando se utilizam frases balanceadas e desbalanceadas,



entre outros aspectos, pois tudo isso pode contribuir para descobrir formas de
aprimorar os sistemas de reconhecimento vocal e auxiliar na resolugao de problemas.

No contexto atual, podem-se citar sistemas de ditado, interfaces entre homem
€ maquina para automatizacdo de comandos através do reconhecimento de fala,
servigos de telefonia automatizados e mesmo aplicagdes industriais especificas [2]
como algumas das principais areas de interesse desse trabalho. Esses sistemas tém
trazido diversos ganhos em produtividade nas situagdes em que foram utilizados. Os
sistemas de reconhecimento de fala também podem ser utilizados no controle de
maquinas e dispositivos, abertura e fechamento de portas e valvulas, acionamento de
lampadas, operacgdes financeiras e outros [1].

Para muitas aplicacdes, o reconhecimento dependente de locutor é suficiente,
desde que um dispositivo particular seja utilizado por uma unica pessoa durante um
periodo de tempo relativamente extenso, por exemplo, um turno de trabalho. Além
disso, seria conveniente para algumas aplicagdes que o sistema pudesse fazer
reconhecimento de palavras conectadas, uma vez que uma entrada por palavras

isoladas pode ser muito lenta e desconfortavel [1].

1.2 PROBLEMAS E PREMISSAS

As estratégias propostas nas ultimas décadas para o reconhecimento de fala
funcionam impondo pelo menos uma das seguintes restricdes: (1) dependéncia do
locutor; (2) palavras isoladas; (3) vocabulario pequeno; (4) gramaticas reduzidas; (5)
contexto semantico limitado e (6) auséncia de ruido de fundo. Ainda n&o existe
nenhum sistema que trabalhe sem alguma das restricbes acima, embora boa parte
delas ja tenha sido superada com técnicas que manipulam uma quantidade muito
grande de dados de treinamento, tais como os Modelos Ocultos de Markov [3].

De acordo com [3], busca-se integrar as técnicas de reconhecimento
utilizadas nas ultimas décadas com modelos de linguagem natural, visando identificar
nao somente algumas palavras, mas investigando a formagao das proprias frases e
reconhecendo seu significado semantico através de modelos probabilisticos.

O desenvolvimento dos principais sistemas de reconhecimento de fala teve

seu inicio em meados da década de 70, comparando-se cada palavra dita com



palavras armazenadas em bases de dados de referéncia, utilizando-se dependéncia
de locutor e vocabularios limitados, obtendo-se 6timos resultados. Em 1982, os
laboratérios Bell aplicaram técnica de clustering para criar padrdes robustos para o
reconhecimento de palavras isoladas com independéncia de locutor. Nos anos
seguintes obtiveram-se resultados satisfatorios em sistemas com vocabulario maior
(até 5000 palavras). Em 1988, o sistema Sphinx da CMU (Carnegie Mellon University)
conseguiu realizar o reconhecimento de fala continua independente do locutor para
grandes vocabularios, utilizando unidades de fala treinaveis e insensiveis ao contexto,
com a possibilidade de se adaptar a locutores individuais. As modelagens de fones
foram realizadas com Modelos Ocultos de Markov [4].

As principais dificuldades encontradas no desenvolvimento de sistemas de
reconhecimento vocal sio:

o Segmentacdo das unidades acusticas: Reconhecer cada unidade
acustica, por exemplo, um fone ou trifone dentro de uma frase, e dizer onde comeca
e onde termina.

o Problemas de redugédo ou contragao: Ocorre quando o locutor junta
palavras e acaba suprimindo a pronuncia de alguns sons. Por exemplo: ‘caixa d’agua’
e ‘estrela-d’alva’ ao invés de ‘caixa de agua’ e ‘estrela de alva’.

o Problemas de coarticulagao: A coarticulagdo ocorre quando um fone
anteriormente dito altera a pronuncia do fone subsequente. Por exemplo, a
nasalizacao do fone /ui/ na palavra ‘muito’, devido a presenga da consoante nasal /m/
[5]. O espectro, neste caso, é bastante diferente do caso em que o fone /ui/ é dito
isoladamente.

o Uma grande variabilidade que esta presente na fala;

. A formalizagdo do conhecimento linguistico: as frases se ouvem e se
falam com um conhecimento linguistico, como a semantica, o que faz com que o
ouvinte possa até predizer a proxima palavra do locutor baseado nas restricdes de
lingua portuguesa contidas na frase sendo construida. Isto faz com que, em
determinados casos, certas palavras ndo precisem ser ditas na frase [6].
Exemplificando, pode-se dizer: “vou fazer compras” no lugar de: “eu vou fazer as
compras”

Atualmente, os sistemas reconhecedores de fala continua comegam a figurar

com maior relevancia frente aos reconhecedores de fala isolada que dominavam o



mercado até tempos recentes. Algumas ferramentas matematicas associadas a
algoritmos computacionais permitiram que a eficiéncia desses sistemas ganhasse
notoriedade. Para aumentar a taxa de acertos, esses sistemas contam com modelos
de linguagem estatisticos, a fim de favorecer palavras ou sequéncias de palavras mais

frequentes [1].

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

Verificar o grau de usabilidade de reconhecedor de fala treinado para um
locutor quando usado para locutores distintos.

1.3.2 Objetivos Especificos

. Usar a ferramenta HTK (Hidden Markov Models Toolkit) para
treinamento e reconhecimento de fala isolada e reconhecer padrdes acusticos,
podendo compreender melhor sua usabilidade dentro de diversas situacdes possiveis
(timbres diferentes, sotaques, fala mais lenta ou mais rapida, dentre outras
caracteristicas).

. Criar um banco de dados de fala através da gravacdo de frases
balanceadas, pois estas apresentam resultados interessantes quando sao analisados
seus fones.

o Identificar quais sdo as principais variacbes de resposta quando se
comparam caracteristicas de fala de locutores distintos e em quais casos o
reconhecedor reage melhor; por exemplo, determinar se o reconhecedor reage melhor
quando o timbre do locutor € semelhante ao do treinador ou se ha grandes variagdes

entre os resultados quando o locutor € do sexo masculino ou feminino.



1.4 JUSTIFICATIVA

Atualmente os sistemas de reconhecimento de fala vém se mostrando uteis
em diversas areas do conhecimento, sendo uma area de interesse diversificado.

Pode-se, primeiramente, pensar em questdées do mundo moderno como
sistemas automatizados comandados por fala, ferramentas de busca a bases de
dados comandadas sem a utilizacdo de teclas, comandos residenciais como abrir o
portdo de uma garagem sem a necessidade de um controle remoto, apenas com um
celular que utiliza ferramenta de reconhecimento vocal, ou mesmo ligar um
eletrodoméstico sem a necessidade de ir até ele.

Outro caso que pode ser citado € uma situagdo dentro de um ambiente
médico, onde, por conta da seguranga hospitalar, um cirurgido néo pode tocar um
determinado equipamento, correndo um risco de contaminagao, por exemplo. Uma
solucdo de acionamento por fala poderia ser ideal neste caso.

Uma justificativa mais especifica para esse trabalho é testar o limite de uso
de reconhecedor treinado para uma pessoa e usado para outra pessoa, pois
normalmente o que se tem é cada usuario fazendo um treinamento especifico da
ferramenta, mas, quando utilizado por outro usuario, torna-se pouco eficiente. Um
proposito para estudar esse caso seria descobrir como aperfeicoar a ferramenta, de
forma a permitir que apenas um usuario padrao precise treinar a ferramenta,
aumentando seu desempenho quando utilizada com usuarios distintos.

Esse sistema passa a ser interessante quando a analise é feita no dominio
temporal, enquanto diversos outros sistemas, tais como afinadores digitais de
instrumentos musicais ou mesmo alguns outros métodos de reconhecimento de fala,
fazem analise do espectro frequencial (utilizando séries de Fourier, por exemplo).

Dentro de um universo académico, uma das justificativas € poder
compreender melhor os sistemas de processamento digital de sinais, muito presentes

atualmente em diversos ramos do conhecimento.



1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

O capitulo 1 introduz o que sera desenvolvido nos capitulos subsequentes e
apresenta uma abordagem mais fundamentada nos principais conceitos e uma
contextualizagdo do tema na atualidade.

No capitulo 2 sera apresentada uma sintese das principais técnicas de
processamento digital de sinais utilizadas na atualidade e um levantamento dos
principais problemas encontrados com base no reconhecimento de fala. Sera também
apresentada uma abordagem geral do estado da arte para os sistemas de
reconhecimento de fala em algumas aplicagdes.

O capitulo 3 sera utilizado para a discussdo dos modelos ocultos de Markov
em uma abordagem mais rigorosa, assim como outras técnicas anteriormente
utilizadas nesses sistemas.

O capitulo 4 discutira como foi programado o reconhecedor de fala para
realizar as experimentacdes propostas nos capitulos anteriores. O capitulo 4 também
sera utilizado para apresentacao dos resultados experimentais e também serao feitas
as conclusdes e analise sobre os resultados obtidos.

O capitulo 5 se propde a fazer uma discussao final sobre o trabalho,
apontando dificuldades encontradas, abrangéncia e possibilidades futuras.

Também foi produzido o apéndice A, que mostra um tutorial desenvolvido pelo
autor desse trabalho para utilizacao da ferramenta HTK, de forma a descomplicar
certas etapas de preparacao e utilizagao do reconhecimento de fala.

O apéndice B apresentara as tabelas utilizadas para se gerar os graficos
apresentados no capitulo 4.

No apéndice C sera apresentada uma descri¢cao tedrica mais aprofundada
sobre modelos ocultos de Markov, de forma a ajudar o leitor a compreender o

funcionamento com um enfoque mais especifico.



2. TECNICAS DE PROCESSAMENTO DIGITAL DE SINAIS

No presente capitulo serdo apresentadas certas técnicas utilizadas
atualmente no contexto do reconhecimento de fala, assim como definicbes

necessarias para o entendimento do processo de producgao e reconhecimento de fala.

2.1 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Decidiu-se por criar um reconhecedor de digitos em fala isolada, isto é, cada
locutor falara apenas um digito de cada vez, cujo sinal é separado por siléncio antes
e depois. Os digitos variam entre zero e nove. Para cada digito sdo associados
determinados fones relativos a sua pronuncia na lingua portuguesa. Apdés a listagem
dos fones, é necessario preparar um banco de dados com diferentes vozes, que
gravarao cada uma, os digitos citados.

Em seguida, cada arquivo de audio servira para preparar dados para
treinamento da ferramenta HTK. Devem-se realizar as gravagbées com microfone,
armazenando o audio em 16000 Hz, 16 bits por amostra, canal mono ou estéreo. O
audio gravado em muitos aplicativos tem padrao de frequéncia de amostragem em
44100 Hz. Assim, pode ser necessario converter para 16000 Hz por questdo de
praticidade da ferramenta, mas normalmente o HTK trabalha com diversas taxas de
amostragem. Todos os equipamentos necessarios para esse procedimento se
encontram em um laboratério dentro da UTFPR.

Para a maior parte dos procedimentos, sera utilizada a ferramenta
computacional HTK, que é uma ferramenta necessaria para a construcdo de HMMs
(Modelos Ocultos de Markov), que podem ser utilizados para modelar qualquer série
temporal.

De toda forma, o HTK foi primeiramente desenvolvido para construgao de
HMMs baseadas em ferramentas de processamento da fala, em especial
reconhecedores. Entdo, a maior parte da infraestrutura da ferramenta é dedicada a
essa tarefa.

Ha dois estagios principais de processamento de fala envolvidos.

Primeiramente, as ferramentas de treinamento do HTK sdo usadas para estimar os



parametros de um conjunto de HMMs, utilizando declarag¢des de treinamento e suas
transcricbes associadas. Depois, declaragdes desconhecidas sao transcritas
utilizando-se as ferramentas de reconhecimento do HTK.

Deixa-se claro que o método utilizado em todos os procedimentos sera o
dependente do locutor, ou seja, um grupo de locutores ira treinar, mas sera testado e
validado para diversos locutores distintos, obtendo-se resultados de como se portaria
a ferramenta se fosse utilizada por outras pessoas que nao os proprios treinadores.

A Figura 2.1 representa o funcionamento do software de reconhecimento HTK

de uma forma genérica:
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desconhecidas
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Figura 2.1 - Funcionamento basico do software HTK.
Fonte: [7]

Apos a formacgao do banco de dados com as palavras e frases foneticamente
balanceadas, é feita a segmentacdo dos trechos gravados, isto é, dizer para o
programa que determinado espectro temporal corresponde a tal fone ou tal sequéncia

de fones corresponde a tal espectro de fala temporal.



Concepgao: uma sequéncia de simbolos
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Figura 2.2 - Procedimentos utilizados durante o reconhecimento de fala.
Fonte: [7]

10

A Figura 2.2 demonstra as etapas e procedimentos que serdo utilizados pelo

HTK para reconhecer os dados de fala continua.

Foram coletadas amostras de fala de 35 locutores, cada um deles

pronunciando os digitos entre zero e nove. Alguns destes dados serao utilizados para

o treinamento do software de reconhecimento e outros, gravados por diferentes

locutores, para os testes e obtencio dos resultados.

2.2 CLASSIFICAGAO FONETICA

Os segmentos fonéticos, para além de se distinguirem pela presenga ou

auséncia de vozeamento, sdo ainda diferenciados por classes, dependendo do modo

de articulacao:
o Vogais;
J Glides;
J Oclusivas;

° Fricativas;
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. Nasais

o e liquidas.

Dentro de cada classe, os segmentos fonéticos distinguem-se, ainda, pelo
ponto de articulagédo no trato vocal. Para representar cada um dos segmentos
fonéticos é utilizado um alfabeto fonético, sendo o mais conhecido o alfabético fonético
internacional (IPA - International Phonetic Alphabet).

No ambito deste trabalho, sera utilizado o seguinte dicionario fonético,

detalhado na Tabela 1, assim como os simbolos fonéticos e separacao silabica.

Tabela 1 - Dicionario fonético montado para o reconhecimento.

Digito Fonético Separacao silabica
Zero [zero] Ze-ro
Um [a] Um
Dois [dois] Do-is
Trés [tres] Trés
Quatro [kuatro] Qua-tro
Cinco [sTko] Cin-co
Seis [seis] Se-is
Sete [sete] Se-te
Oito [oitO] Oi-to
Nove [nove] No-ve

Para elucidar os conceitos de ferramentas vinculadas ao tema do trabalho, é
necessario entender alguns topicos em que serdo apresentados conceitos de
processamento digital de sinais.

Primeiramente, €& necessario compreender como se definem os

espectrogramas.
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2.3 ESPECTROGRAMAS

O espectrograma é um grafico que € construido a partir da relagdo entre
frequéncia, intensidade e tempo. Com ele se pode trabalhar a percepgao de alguns
parametros vocais como a frequéncia (graves e agudos sdo densos em baixas e altas
frequéncias, respectivamente), controle da intensidade, pausa, etc. A forma usual para
gerar o espectrograma é tracar diferentes cores para indicar a intensidade da
densidade espectral de energia, variando do violeta ao vermelho do espectro visivel
[8].

Um exemplo de espectrograma é dado pela Figura 2.3, gerada pelo software

Matlab. Este grafico analisa dinamicamente a densidade de energia.
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Figura 2.3 — Espectrograma de frequéncias da nota musical La7 (7,04 kHz) amostrada a 8
kHz (fsamping). Cores escuras indicam maior energia espectral.
Fonte: Producgao propria, Matlab.

Uma forma de se tragar um espectrograma vocal € mostrado a seguir nas
Figuras 2.4 e 2.5:
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Figura 2.4 - Segmentacgao de sinais de audio para se criar o espectrograma.
Fonte: Producgao propria.

Primeiramente o sinal de audio é dividido em N pequenos trechos individuais,

como uma segmentacao de passagens do sinal original e a cada um desses “pacotes

do sinal é aplicada uma transformada de Fourier para se obter um espectro frequencial

de cada uma das partes segmentadas:
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Figura 2.5 - Transformagao do conteudo frequencial em niveis de Grey.
Fonte: Producgao propria.



14

Entdo, o conteudo frequencial deste sinal é rotacionado de um angulo de 90°
(esta rotacédo é apenas para efeito visual) e cada trecho de amplitude espectral é
convertido em um nivel Grey (entre 0 e 255), dependendo de sua intensidade. O nivel
0 representara a cor mais escura e 255 representara a cor mais clara, quanto maior
for a amplitude frequencial, mais escura sera a regiao correspondente.

A Figura 2.6 mostra alguns dos sinais que serao utilizados para o

reconhecimento e seus respectivos espectrogramas:
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Figura 2.6 - Sinais de fala (esquerda) e seus respectivos espectrogramas (direita) para os digitos
zero, um e dois por um mesmo locutor.

Nota-se, pelo ultimo espectrograma da Figura 2.6 uma quantidade
consideravel de ruido apés a locugdo do digito, assim como sua influéncia no
espectrograma. Normalmente tecnologias de reconhecimento de fala trazem
ferramentas que tornam possivel a identificagdo mesmo com ruido de fundo. Em um
dos arquivos de fala gravados, o som de uma televiséo ligada era claramente audivel
no fundo da locugéo, na maior parte do tempo, isto ndo influenciou na propabilidade
de acertos.

A Figura 2.7 compara os espectrogramas de trés locutores distintos dizendo

os digitos zero (esquerda) e um (direita). Cada linha representa um locutor.
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Figura 2.7 - Espectrogramas para o sinal de voz de trés locutores diferentes dizendo os digitos zero
(esquerda) e um (direita).

Apods a obtencéo de dados sobre a taxa de acertos via HTK, sera necessario
analisar os dados e entao escrever as conclusdes relativas ao estudo desses sinais.

Antes de tentar entender melhor certas tecnologias utilizadas na analise e
reconhecimento de sinais de fala, € necessario compreender como esses sinais sao
gerados e recebidos pelo organismo humano. Os proximos tépicos abordardo um

contexto sobre a produgao de fala e o sistema auditivo humano.

2.4 O APARELHO FONADOR HUMANO

De acordo com [9], a produgao oral especifica de uma Unica palavra s6 é
realizada através de uma sincronia perfeita dos movimentos articulatérios que, se
coordenados e articulados no tempo certo, com a tenséo ideal e sequéncia precisa,
tenderdo a emitir os sons e fones precisos para a produgdo dessa determinada
palavra. Determinados estudos com pacientes apresentando algum disturbio de
linguagem [10] confirma a existéncia de multiplas areas cerebrais envolvidas na
producao de fala. Essa precisao e especializagao dos movimentos de fala apresentam
representacao cortical definida que se da no cortex motor primario.

Apos a inalagéo de ar nos pulmdes, os sinais de fala sdo produzidos durante
a fase de exalagao. O fluxo de ar, com a vibragdo das pregas vocais situadas na

laringe, excita o trato vocal, constituido pela faringe, cavidade bucal, lingua, labios e
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dentes. Para a producido de sons nasalados, o véu palatino abre, onde o ar, depois
de passar pelo trato nasal, € radiado pelas narinas [9].

A corrente expiratoria, ao sair da laringe, entra na cavidade da faringe que lhe
oferece duas vias de acesso ao exterior: o canal bucal e o nasal, dependendo do

canal, o som saira de determinada forma, por exemplo:
/a/ (oral), /&4/ (nasal)
Conforme as palavras:

/a/\a (oral), /&/ 1a (nasal)

/a/ mato (oral), /4/ manto (nasal)

A Figura 2.8 ilustra o aparelho fonador humano, destacando as cavidades

bucal e nasal.
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. Z‘\‘ Lingua
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Cavidade Bucal
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Diafragma

Figura 2.8 - Representacao do aparelho fonador humano.
Fonte: http://blogdelinguistica.blogspot.com.br/2011/04/funcionamento-do-aparelho-fonador.html

Acesso em 30 nov. 2016, 19h57.
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Segundo [9], ha dois tipos de sons produzidos pelo aparelho fonador: os
vozeados, produzidos com a vibragdo das pregas vocais, ou seja, com a abertura e
fechamento da glote (espaco entre as pregas vocais) e os ndo-vozeados, produzidos
com auséncia de vibracado destas. Nas zonas vozeadas, a taxa de abertura da glote
varia de acordo com a vibragao das pregas, da mesma forma como o volume de ar
proveniente dos pulmdes, que passa através da glote, variard. E esta variagdo
peridodica na velocidade do volume de ar na glote que vai excitar o trato vocal,
produzindo sons com harménicos da frequéncia de vibracdo das cordas vocais, ou
seja, da frequéncia fundamental (fo). J& nas zonas ndo-vozeadas, a glote mantém-se
aberta e o ar proveniente dos pulmdes, ao passar com suficiente velocidade por uma
constricdo do trato vocal, produz sons com turbuléncia.

Esta frequéncia fundamental dependera da dimensao e espessura da glote.
Para locutores homens, a gama de vibragdo das cordas vocais situa-se entre 50 e 250
Hz, enquanto que, para locutores do género feminino, essa gama situa-se entre 120
e 300 Hz, podendo chegar até 500 Hz para as criangas [9]. Segundo [9], € comum um
locutor apresentar uma variagado que pode atingir em fala natural uma oitava, isto €,
80 a 160 Hz para um locutor masculino, podendo atingir duas oitavas no caso de fala
forcada ou cantada. Variagbes mais acentuadas requerem um esfor¢o fisico
consideravel. A Figura 2.9 apresenta a forma de onda de um segmento vozeado /e/ e
de um segmento ndo-vozeado /s/, pronunciados por um locutor do género masculino

e por um locutor do género feminino.
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Figura 2.9 - Comparagao dos sinais de fala masculino e feminino.
Fonte: [9]

E possivel notar pelos espectrogramas mostrados na Figura 2.9 que as zonas
vozeadas tem uma caracteristica passa-baixas e as zonas ndo-vozeadas apresentam

maior energia nas altas frequéncias.

2.5 O SISTEMA AUDITIVO HUMANO

O sistema auditivo humano pode ser dividido em duas partes: o sistema
auditivo periférico e o sistema central.

O sistema auditivo periférico permite a transmissdo de uma onda sonora
desde o pavilhdo auricular até os primeiros neurdnios do nervo auditivo, sendo
composto por trés partes:

o O ouvido externo ira captar o som. Ele compreende o pavilhdo auricular,
ocasionalmente conhecido como “orelha” (Unica parte visivel do sistema), o canal
auditivo externo e a membrana do timpano [11]. O timpano é um pedaco de pele fina,
em forma de cone e tem aproximadamente 10 mm de largura e sua fungao é converter

0 som em vibragdes e as transmitir ao ouvido médio. O funcionamento do timpano é
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semelhante ao de um diafragma em um microfone. As vibragbes da onda sonora o
empurram para frente e para tras. Ondas sonoras de maior frequéncia acabam
movendo a membrana mais rapidamente e sons mais graves movem a membrana por
uma distancia maior, uma vez que tém maior periodo e frequéncias mais baixas. [12].

o Em seguida encontramos o ouvido médio, que compreende um espago
muito pequeno onde se situam trés ossiculos: a bigorna, o martelo e o estribo. As
vibragdes provenientes do timpano s&o amplificadas no ouvido médio
aproximadamente vinte e duas vezes até serem transmitidas ao ouvido interno. O
ouvido médio € conectado a garganta através da trompa de Eustaquio. Assim, a
diferenca entre a pressao interna e externa no timpano é nula, visto que o ar
atmosférico entra pela boca e pelo ouvido e o equilibrio de pressao faz com que o
timpano se mova para frente e para tras de forma livre [12].

o Ja o ouvido interno é responsavel por “codificar” a mensagem e a
preparar para enviar ao cérebro. Compreende uma estrutura chamada céclea, onde é
possivel encontrar mais de vinte mil células ciliadas (internas e externas) [11]. As
externas irao amplificar ou inibir as vibragbes que chegam, enquanto as internas
convertem as vibragdes em pulsos que serao enviados ao cérebro através das fibras
do nervo auditivo e o cérebro |lhes atribuira um significado e determinara uma
sensagao auditiva. Ligado a coéclea esta o vestibulo, também responsavel pelo
equilibrio, e o conjunto dessas duas partes € chamado labirinto. “Esse sistema é
constituido por uma estrutura éssea dentro da qual se encontra um sistema de tubos
membranosos cheios de liquido, cujo movimento — provocado por movimentos da
cabeca — estimula células ciliadas que enviam impulsos nervosos ao cérebro ou
diretamente a centros que controlam o movimento dos olhos ou os musculos que
mantém o corpo numa posi¢cao de equilibrio” [13].

A Figura 2.10 exibe uma representacgao grafica dos componentes do sistema

auditivo periférico:
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& 2

Figura 2.10 - Representacao ilustrativa do ouvido humano e seus componentes.
Fonte: [11]

O sistema auditivo central é responsavel pela comunicagao entre o sistema
auditivo periférico e o sistema nervoso central. Ele é composto pelas vias auditivas no
nivel do tronco cerebral e do cortex auditivo [14]. O sistema periférico se comunica
com o sistema central através das fibras nervosas (neurdnios) aferentes que partem
da coclea até o cortex auditivo e das fibras nervosas eferentes que fazem o caminho
inverso. A informacéao disponivel no nervo auditivo chega ao cérebro com diferentes
atrasos e esses varios atrasos sao responsaveis por um tratamento adicional da
mensagem auditiva. Além de transmitir a informagdo sonora, as diferentes vias
auditivas fornecem a informacao relativa a frequéncia do som (e altura), a intensidade

€ a posicao espacial da fonte emissora.

2.5.1 Funcionamento do sistema auditivo humano

O som aparece em decorréncia de uma perturbacdo aérea, resultante de
rapidas flutuagdes de pressdo se propagando sobre a forma de uma onda [15]. Os
sons do ambiente ndo sao definidos por uma so frequéncia, mas por um conjunto de
frequéncias que compde um espectro. A audicdo humana esta limitada a certos niveis
de frequéncia, enquanto outras espécies podem ouvir frequéncias muito mais
elevadas ou até menos elevadas que nossa espécie.

Podemos dizer que nosso sistema auditivo se comporta como um prisma

acustico, fazendo uma separagao de frequéncias sonoras em intervalos frequenciais.
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A céclea é constituida de um longo tunel enrolado sobre si mesmo. O estribo coloca
em vibragao a primeira extremidade desse tunel. As frequéncias sonoras se propagam
dentro da coclea e um efeito de ressonancia ocorre para que cada frequéncia sonora
vibre uma determinada parte da membrana.

Quando o som percebido for de alta frequéncia, se propagara apenas em um
pequeno trecho da membrana e o movimento de vibracdo sera minimo por toda a
membrana. Um som de baixa frequéncia propagar-se-a ao longo de quase toda a
membrana [16]. O cérebro entdo distinguira entre graves, médios e agudos de acordo
com a por¢ao vibrante da membrana.

A Figura 2.11 esquematiza a céclea e as frequéncias de som vinculadas a

cada regiao:

Figura 2.11 - Esquematizacao da cdclea e niveis de frequéncia perceptiveis.
Fonte: [17]

Diferentes zonas sao especializadas na conversdo de frequéncias: as
frequéncias elevadas (agudas) s&o captadas no inicio da coclea e as frequéncias mais
baixas (graves) sdo captadas no final da espiral [17].

A intensidade de um som é determinada pela intensidade de movimento das
fibras internas @ membrana. Quanto maior o deslocamento, para frente e para tras,
mais intensamente as células sensitivas sao estimuladas e mais estimulos serdo
transmitidos ao cérebro para indicar a magnitude dessa intensidade [16]. O som mais
fraco que o ouvido humano pode perceber corresponde a uma vibragao de 20 mPa,
sendo que consegue suportar pressdes varias vezes superiores [17]. O nivel de

pressao acustica € dado pela equagao abaixo:
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p
L, = 20-logq <—)

07 com py = 20mPa

O sistema auditivo humano apresenta um nivel minimo para a audigdo de um
som (limiar da audigéo, Lp = 0 dB) e um nivel maximo (limiar da dor, normalmente em
torno de Lp = 120 dB), estes limites podem variar em fungéo da frequéncia. Valores
proximos do limiar da dor podem causar danos permanentes ao sistema auditivo. A
140 dB, o timpano pode ser destruido [17].

A Figura 2.12 mostra os limiares descritos acima para diferentes niveis de

frequéncias:
1(:]380 4
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Figura 2.12 - Faixa de amplitudes que o ouvido humano consegue suportar.
Fonte: [15]

A Figura 2.13 mostra as variagdes de sons que podem ser ouvidas de acordo

com cada idade em funcdo das frequéncias que as definem:
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Figura 2.13 - Capacidade humana de reconhecer frequéncias.
Fonte: [16]

Por fim, a Figura 2.14 define os intervalos frequenciais que o ouvido humano
consegue captar:
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20
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. 1K 2K 20K
Frequéncias (Hz)

Figura 2.14 - Faixa de frequéncias onde opera a audigdo humana.
Fonte: [16]
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2.6 FERRAMENTAS UTILIZADAS PELO HTK

De agora em diante, tratar-se-a um pouco a respeito de algumas tecnologias
utilizadas na analise de sinais de audio, assim como na codificacdo desses sinais em
vetores que serao utilizados para o reconhecimento de fala.

O software HTK recebe arquivos de audio como entrada. Embora muitos
formatos sejam possiveis de se utilizar, como “.waVv’, “.0gq”, “mp3’, sera necessaria
uma parametrizacdo para que o HTK possa interpretar esses arquivos nado como
audio, mas como coeficientes relacionados a dados estatisticos.

Para realizar tal conversdao, o HTK disponibiliza uma ferramenta que
transforma os arquivos de audio em vetores de parametros MFCC (Mel-frequency
Cepstral Coeficients).

Para entender estes conceitos, inicialmente sera apresentada uma descrigcao
da escala frequencial Mel na segéo 2.6, seguida de uma descrigao de Cepstrum na
secao 2.7, para entao entrar no mérito dos MFCCs também na sec¢ao 2.7.

Um outro parametro muito importante na conversdo destes dados é o
tamanho da janela que o HTK ira utilizar para esta tarefa. O conceito de enjanelamento
sera discutido na secao 2.8.

Durante a obtencao destes parametros utilizados no reconhecimento de fala,
€ muito comum o uso de um filtro pré-énfase no processo. Uma descricdo deste
procedimento esta disponivel na sec¢do 2.9.

Para finalizar o capitulo, uma abordagem das técnicas atuais de

processamento de fala sera descrita na se¢ao 2.10.

2.7 A ESCALA MEL

A escala MEL, chamada assim por Stevens, Volkmann e Newman em 1937
[18] € uma escala fisico-acustica de alturas de sons, na percepcao de sua identificacao
entre graves e agudos. O ponto de referéncia entre essa escala e a escala tradicional
de frequéncias € definido atribuindo-se uma altura percentual de 1000 mels para um

tom de 1000 Hz, 40 dB acima do limiar da audicdo. Acima de 500 Hz, intervalos cada
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vez maiores S&0 necessarios para que, na percepgao dos ouvintes, sejam produzidos
incrementos de altura iguais. Como resultado, quatro oitavas da escala Hz acima de
500 Hz se fazem necessarias para compreender aproximadamente duas oitavas da
escala MEL. Uma forma de converter a frequéncia em Hz para Mel é dada pela
seguinte equacéo [19]:

_ f (1)
m = 2595 -logyg (1 + 700)

A Figura 2.15 da a correspondéncia entre as duas escalas de frequéncia: no

eixo das abscissas a escala habitual em Hertz e no eixo das ordenadas a escala Mel.

3000
2500
2000

1500

Escala Mel

1000

[ 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

Escala Hertz

Figura 2.15 - Correspondéncia entre as escalas de frequéncias.
Fonte: Produgao propria, Geogebra.

2.8 MEL-FREQUENCY CEPSTRAL COEFFICIENTS (MFCC)

Um Cepstrum é definido como sendo a transformada inversa de Fourier de
uma transformada de Fourier de escala logaritmica:
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c[n] = F~*{logsolX[K][} (2)

Para um trecho de fala com enjanelamento y[n], o Cepstrum é dado pela

equacao (3):

) o Ak ©)

N-1

Lom
Z x[n]e”’' N
n=20

N-1
c[n] = Z 10810(

=0

O diagrama de blocos mostrado na Figura 2.16 detalha as etapas de célculo

do Cepstrum:

Figura 2.16 - Procedimento para se gerar um cepstrum.
Fonte: [20]

Em se tratando de um sinal x/n], a magnitude do espectro de frequéncias
|F{x[n]}| contém harmdnicos em intervalos de frequéncia eventualmente espacados,
0s quais diminuem de magnitude com o aumento da frequéncia. Calculando-se o
espectro em escala logaritmica € possivel comprimir a escala e diminuir as diferengas
de amplitude entre harmdnicos.

Agora, imaginando que o espectro logaritmico fosse uma forma de onda,
nesse caso, deveriamos descrevé-la como quasi-periédica com algumas formas de
amplitude modulada. Aplicando-se a Transformada de Fourier, espera-se encontrar
um largo “pico” nos arredores do periodo do sinal e alguns componentes de baixas
frequéncias devido a modulagdo em amplitude. Um filtro simples permitiria separar as
duas componentes do sinal.

O sinal de fala pode ser modelado como sendo a convolugdo da fonte glotal

u[n], o trato vocal v[n] e a radiagao r[n] [20]:

y[nl = u[n]®v[n]@r[n] (4)
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Como esses sinais sao convoluidos, torna-se complicado separa-los em uma
representacio temporal.

Por conveniéncia, é possivel combinar v'[n] = v[n]®r[n] e, a partir disso,
y[n] = u[n]@v'[n] (5)
Tomando a transformada de Fourier do sinal y[n] teremos:
Y(e/?) = U(e/®).V'(e/®) (6)
Aplicando-se logaritmo nos dois lados da equacéo (6):

log1o(Y(e/®)) = logio(U(e’®)) + logso(V'(e7%)) (7)

Representando que fonte e filtro estdo adicionados. Tomando a transformada

inversa de Fourier na equagao (7), retornamos ao dominio temporal:

c[n] = cyln] + cy[n] (8)

Quando se aplica a transformada de Fourier de um sinal e em seguida a sua
transformada inversa, o que se espera € obter novamente o sinal original, mas quando
se calcula a transformada inversa do espectro logaritmico, se retira a informagéo do
espectro de magnitude, ignorando o espectro de fase. O Cepstrum é importante visto
que consegue separar fonte (sinal glotal) e filtro (modulagdo na cavidade supraglotal).
Se ha interesse na excitagao da glote, mantém os altos coeficientes; se o interesse
for o trato vocal, separam-se entao os coeficientes baixos. Os coeficientes cepstrais
sdao uma representacdo muito compacta do envelope espectral e como s&o nao-
correlacionados acabam sendo uteis em modelos [20].

A Figura 2.17 mostra uma comparagao entre o espectro de frequéncias de
um sinal x[n], 0 mesmo espectro em uma escala logaritmica e a transformada inversa

do espectro logaritmico (Cepstrum).



28

O eixo das abcissas no grafico do Cepstrum € representado como
“Quefrequency’ e a unidade € ms, esse foi 0 nome dado pelos desenvolvedores da
técnica para representar que o Cepstrum, na verdade, esta no dominio do tempo, mas

€ analisado pensando no dominio frequencial.
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Figura 2.17 — Comparacao entre espectros de frequéncia, sinal no tempo e seu respectivo Cepstrum.
Fonte: Produgao propria, Matlab.

Em processamento de som, MFC (Mel-Frequency Cepstrum) é uma
representacdo de intervalos curtos de tempo do espectro de poténcia de um
determinado sinal sonoro, baseado na transformada linear do cosseno do espectro de
poténcias logaritmico. MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients) séo, na verdade,
coeficientes que, coletivamente, formam uma MFC. Eles sdo derivados de uma forma
de representagédo Cepstral do trecho de audio (um espectro nao-linear do espectro).
Seu calculo sera visto na sec¢ao seguinte.

A diferenga entre o Cepstrum e MFC é que no MFC as bandas de frequéncia
sdo igualmente espacadas na escala MEL, o que aproxima a resposta do sistema
auditivo humano de forma mais parecida do que a escala frequencial espacada

linearmente usada no Cepstrum.
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Os coeficientes MFCC sao, provavelmente, a parametrizacdo mais comum
em reconhecimento de fala, combinando as vantagens da analise do Cepstrum com

a escala de frequéncia baseada nas bandas criticas.
2.8.1Calculo do MFCC

Primeiramente, o sinal de fala é analisado usando a Transformada de Fourier
de curta durag&o. Ent&do, os valores da transformada de Fourier sdo agrupados em
bandas criticas e ponderados de acordo com a fungdo de ponderagao triangular

mostrada abaixo na Figura 2.18:
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Figura 2.18 - Fungao de ponderagao triangular.
Fonte: [21]

O espectro de frequéncia MEL analisado no instante n € definido pela equacao

(8):

L (9)

em que V/[k] é a fungdo de ponderagao triangular do r-ésimo filtro variando desde o
indice da Transformada de Fourier L, até U e:
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o (10)

o que da um fator de normalizacao para o r-ésimo filtro, de modo que um achatamento
perfeito do espectro de Fourier fornece também um espectro Mel achatado.

Para cada quadro m analisado do sinal, uma transformada discreta do
cosseno € calculada da magnitude logaritmica das saidas do filtro para obter os
coeficientes MFCC:

1 (11)

wrcctm) = £ togrirp.cos 25+ + 1) o]
R_og( )cosR T > m

Tipicamente, MFCC[m] é avaliada para um numero de coeficientes Nwmrcc
menor que o numero de filtros R. Por exemplo, para Fs = 8 kHz, valores tipicos séo
Nmrcc =13 e R = 22.

A Figura 2.19, mostrada na sequéncia, representa uma comparagao entre trés
tipos de parametrizacdo. A curva tracada em cinza representa a transformada de
Fourier de determinado sinal, logo, mostra o espectro do respectivo sinal no dominio
frequencial. As amplitudes sdo representadas na escala logaritmica, em dB.

O tracado vermelho mostra a aproximacao do envelope espectral da curva
cinza utilizando-se a parametrizacdo MFCC. Percebe-se que no total ha 22 pontos
nesta representagao, o que indica o numero de filtros R e ndo o Nwrcc.

A curva em verde representa a aproximacao do envelope espectral para uma
parametrizagdo LPC de 12 coeficientes(p). Esta parametrizagdo é discutida no
apéndice C. Neste trabalho, analisar-se-a as diferencas entre MFCC e LPC no
capitulo 4.

A curva tracejada em azul é a aproximagao utilizando-se parametrizagao
homomaorfica com 13 coeficientes (nco). Este tipo de aproximac&o ndo € analisada
durante este trabalho.

Comparando-se as curvas definidas na Figura 2.19, nota-se que a
aproximacao LPC, descreve muito bem os picos de amplitude no espectro, assim
como a aproximagdao MFCC. Mas ambas nao representam tdo bem o envelope
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espectral quando se ha uma variagdo busca na amplitude (frequéncia entre 3500 e
4000 Hz). A aproximagao homomorfica parece captar uma média da amplitude

espectral e consegue perceber melhor essas variagdes acentuadas.

~
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= = = Aproximagao homomoérfica, nco = 13
Aproximagao LPC, p=12 .

®  Aproximacao MFCC
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Figura 2.19 - Comparagao entre os métodos de parametrizagado do sinal.
Fonte: [20]

2.9 ENJANELAMENTO

A Transformada Rapida de Fourier (FFT) é utilizada para se obter a
componente frequencial de determinado sinal, mas, para isso, a analise é feita sob
um conjunto discreto de dados em um espectro continuo igual a um periodo de um
sinal periddico.

No entanto, € comum que o sinal adquirido ndo seja periodico, resultando em
uma forma de onda truncada, com caracteristicas diferentes do sinal original continuo
no tempo, o que pode introduzir descontinuidades no sinal medido entre o final de

uma aquisicao e o inicio da préoxima.
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Essas descontinuidades sdo mostradas na FFT como componentes
harménicas, ndo presentes no sinal original. Essas frequéncias podem ser muito mais
altas que a frequéncia de Nyquist, distorcendo o espectro e dispersando energia de
uma frequéncia para outras frequéncias.

O enjanelamento reduz a amplitude das descontinuidades nas bordas de cada
sequéncia finita adquirida pelo amostrador. O enjanelamento consiste na
multiplicagdo do sinal amostrado por uma janela de comprimento finito que varia de
maneira uniforme e gradual até se anular nas bordas. Com isso, os pontos extremos
da forma de onda se encontram e a forma de onda sera continua, sem transicoes
abruptas [22]. A Figura 2.20 compara a FFT de um sinal ndo-periodico ndo utilizando

enjanelamento (direita) com a FFT de um sinal ndo-periddico utilizando enjanelamento

(esquerda).
A A
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(dB) ¥ (dB) +a

: | Hmmﬁmrm :
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Figura 2.20 - FFT de um sinal ndo-periddico utilizando (esquerda) e nao-utilizando (direita)
enjanelamento.
Fonte: [22]

A largura do Iébulo principal ira caracterizar sua resolugdo em frequéncia,
enquanto a amplitude maxima das oscilagcdes no Iébulo secundario caracterizara a
dindmica do espectro util.

A janela mais simples € a retangular, mas outras janelas amplamente
utilizadas em tratamento digital de sinais incluem a janela de Bartlett, janela de Von
Hann, de Hamming, triangular, etc. Dependendo da dindmica desejada, cada uma

dessas janelas pode se tornar util.
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O sinal de fala, ao ser transformado em coeficientes e analisado pelo software
HTK, passa por um enjanelamento para seu tratamento. A Figura 2.21 compara a
resposta de diversos tipos de janela em fungdo da frequéncia. Nota-se que,
dependendo da janela, a banda de transigdo e os lobos secundarios podem variar

significativamente.
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Figura 2.21 - Comparacgao entre diversas janelas.

Fonte: http://www.ni.com/white-paper/4844/fr/
Acesso em 30 nov. 2016, 19h57.

2.10 FILTRO PRE-ENFASE

A pré-énfase € um método de tratamento utilizado em processamento de
sinais de audio eletrénicos, que aumenta (em determinada banda de frequéncias) a
amplitude de certas frequéncias (geralmente altas), respeitando a magnitude de
outras (normalmente mais baixas), para aumentar a taxa de sinal-ruido, minimizando
os efeitos adversos de distor¢cdo na atenuagao ou saturagdo. A operacao contraria €
chamada de-énfase e o sistema todo é chamado de énfase [23].

Esta operagao é obtida geralmente através de filtros calibrados. Sua resposta
em frequéncia € decidida através de constantes de tempo especiais e ocasionalmente
é utilizada em telecomunicagdes, gravagao de sinais de audio, transmissdes de radio

FM e na visualizagao dos espectrogramas de sinais de fala.
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No caso deste trabalho, o filtro pré-énfase tera como fungdo amplificar as
frequéncias altas, em relacio as baixas frequéncias, no caso do tratamento de sinais
de fala. O ruido, que normalmente se concentra em componentes de alta frequéncia,
sera atenuado no processo de de-énfase. O sinal de origem é tratado através de um

filtro digital passa-altas. A transformada Z desse filtro, em geral, é:

H(z) =1 — a-z !, onde a pode variar entre 0,9 e 1.

O objetivo da pré-énfase é compensar parte de alta frequéncia apagada
durante 0 mecanismo de producdo de som humano, assim como amplificar a
importancia das formantes de alta frequéncia [24]. Formantes sao picos de energia
em determinada regiao espectral. Elas sdo importantes para caracterizar timbres.

Um exemplo deste sistema € a curva de equalizagéo nos discos de vinil de 33
e 45 RPM. Outro caso é no sistema Dolby de reducdo de ruido usado em fitas

magnéticas [23].

2.11 TECNICAS ATUAIS DE RECONHECIMENTO DE FALA

Atualmente, trés tecnologias se destacam nas pesquisas de reconhecimento
de fala; sdo elas: Robustez, Cocktail Party e DNNs (Deep Neural Networks ou redes

neurais profundas), as quais serao discutidas nos topicos a seguir.

2.11.1 Robustez

A robustez de um sistema de reconhecimento de fala trata de desenvolver
algoritmos e técnicas de tratamento de sinal, que implique em criar certa imunidade a
ruidos, barulhos e sons gerais, no plano de fundo do locutor, que ndo fazem parte da
locugcao e que podem vir a interferir na qualidade do reconhecimento.

Existem certos algoritmos, como o proposto por [25], que adapta os modelos
ocultos de Markov para um auto-aprendizado, o que torna o reconhecimento de fala
robusto. Através deste algoritmo de adaptagdo, modelos bem treinados podem ser
adaptados para novas condi¢des de elocucao ou novos locutores. O auto-aprendizado
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e tal que, durante o reconhecimento, o modelo pode ser aprimorado através de novas
informagdes obtidas. Ambos os procedimentos equivalem a aumentar o conjunto de
treinamento.

Ja [26] cita que o sistema auditivo humano é altamente robusto contra ruidos

de fundo e variabilidade de canais, quando comparado com sistemas automatizados.

2.11.2 Cocktail Party

Essa tecnologia diz respeito ao reconhecimento de fala de um locutor
enquanto outras pessoas conversam ao redor, ou seja, um reconhecimento
dependente do locutor, com interferéncia de outros locutores nas proximidades.

Segundo [27], a captura de uma cena em um espago e sua reprodugao requer
a extracao direcional das informacgdes a partir dos sinais captados. O autor apresenta
a proposta de usar multiplos microfones para a captacdo. Entdo o som poderia ser
processado usando, tanto a informacéao direcional, quanto a informacao da distancia
e seletivamente reproduzir trechos especificos da cena de som capturado. Para [28],
€ possivel, através de uma aproximacdo de aprimoramento de fala por um
procedimento iterativo, suprimir os sinais de fala indesejados e ruido em um ambiente
ruidoso ou com pessoas conversando. A ideia chave na aproximagao proposta € que
a correlagdo da diferenga de fase baseada no critério DPCF (difference phase-
correlation-based function, ou baseado em correlagcdo de fase) € introduzida para
trabalhar como controle de convergéncia em um filtro de Wiener iterativo modificado
(este filtro é focado na redugéo de ruido). O componente de interferéncia € entao

atenuado continuamente até a ocorréncia da convergéncia.

2.11.3 Redes neurais profundas

Estes estudos permitem a melhoria do desempenho em sistemas de
reconhecimento de fala. Um exemplo é a tecnologia utilizada pelo Google para
identificacdo de palavras e comandos de fala em telefones portateis e computadores.
De acordo com [29], muitos pesquisadores tentaram desenvolver sistemas de

reconhecimento de fala nas décadas passadas. No entanto, o aproveitamento desses
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desenvolvimentos sempre esteve defasado quando comparado com o sistema
auditivo humano. Métodos adaptando os parametros do modelo acustico, assim como
as ferramentas de entrada dos sistemas de reconhecimento de fala, para o0 aumento
de seu desempenho, foram propostos para a solugao desse problema.

Em um primeiro método, vetores de fala de cada locutor foram adaptados n&o
linearmente depois de algumas iteragdes, utilizando os algoritmos denominados de
direita-esquerda. Ja em um segundo método, o sistema de reconhecimento é
modificado de forma a permitir adaptar dinamicamente as variabilidades dos locutores.
Esta adaptacao ocorre em tempo real. Alguns experimentos demonstraram que esses
métodos conseguem um melhoramento de aproximadamente 2 a 6 % nas taxas de
acerto.

A partir de [30] é proposta uma rede neural profunda (DNN) para extrair
informagdes articulatérias e explorar diferentes formas de utilizar esta informagao em
sistemas de reconhecimento de fala continua. Esta DNN foi treinada para estimar
trajetos articulatérios das entradas nos testes, onde os dados de treinamento eram
palavras em inglés sintéticas por um sistema de producédo de fala. Os resultados
demonstraram que esses recursos articulatérios aumentaram o desempenho do

reconhecimento quando combinados com outros recursos cepstrais.
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3. MODELOS OCULTOS DE MARKOV

Existem razdes interessantes pelas quais se podem utilizar modelos de sinais
como, por exemplo, facilitar a descricdo deste sinal teoricamente, buscando-se
analisar padrées em um sistema de processamento de sinal, que seria utilizado para
prover uma determinada saida desejada. Segundo [31], uma aplicagao pratica seria a
atenuacao de ruido em sinais de fala corrompidos, onde utilizando um modelo preciso
para o sinal, o ruido poderia ser removido de forma otimizada. Outra motivagcao para
a utilizacdo de modelos de sinais seriam simulagdes nas quais ndo é possivel ter
acesso a fonte que produz o sinal em questdo. Mas a principal razdo para utilizar
modelos de sinais € que eles funcionam extremamente bem na pratica e permitem
realizar sistemas praticos importantes como sistemas de predicdo, sistemas de
reconhecimento, identificacdo de sistemas entre outros de forma bastante eficiente.

A analise LPC-Cepstral, uma variante do MFCC que sera testada durante o
processo de reconhecimento de fala, sera abordada no apéndice C. Tanto MFCC
quanto LPC-Cepstral fornecem os vetores de dados observados e estdo vinculados
diretamente ao processo de reconhecimento de fala utilizado aqui.

De acordo com [31], poderiamos dividir os sinais em dois grupos:
deterministicos e estocasticos. O primeiro caso é caracterizado por sinais em que
temos acesso a parametros de controle deste, isto é, existe a possibilidade de
representarmos matematicamente o sinal através de sua amplitude, defasagem,
frequéncia, periodo, constante de tempo, etc. Exemplos de sinais deterministicos sdo
senoides, somas de exponenciais, dentre outros. Ja o segundo grupo é caracterizado
por modelos estatisticos que tentam caracterizar somente as propriedades incertas
de um sinal. Processos gaussianos, processos de Poisson, processos markovianos e
processos ocultos de Markov, entre outros, podem ser classificados como
estocasticos, sendo que os dois ultimos serao discutidos no presente capitulo. Mas,
para representar tais modelos, torna-se necessario assumir que o sinal pode ser
caracterizado com processos de parametros aleatorios e tais parametros podem ser
estimados de uma forma bem definida.

Existem trés problemas fundamentais para o desenvolvimento de um modelo
oculto de Markov: a evolucido da probabilidade de obtermos uma determinada

sequéncia de observagdes dada uma HMM especifica; a determinacdo dos estados
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do modelo a partir do problema e o ajuste dos parédmetros do modelo para melhor

estimar um sinal observado.

3.1 PROCESSOS DISCRETOS DE MARKOV

Sera considerado um sistema que possa ser descrito a qualquer momento
como sendo participante de um conjunto de estados distintos S+, Sz, ..., SN, como

ilustrado pela Figura 3.1:

Figura 3.1 — Modelo discreto de Markov com 5 estados.
Fonte:Produgao propria, baseado em [31].

A partir de [31] é possivel deduzir que o sistema discreto mudara de estado
(podendo continuar no mesmo estado) de acordo com um conjunto de probabilidades
associadas a cada um destes estados. No caso da Figura 3.1, mostrada acima,
existem 5 estados possiveis. Denotaremos instantes de tempocomot=1,2, ..., Te
o estado atual no tempo t como qt. Uma descrigdo probabilistica completa do sistema
da Figura 3.1 demandaria especificagao do estado atual assim como todos os outros

estados anteriores. Para o caso especifico de uma cadeia de Markov discreta de
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primeira ordem, essa descricdo probabilistica € simplificada para apenas o estado

atual e o imediatamente anterior:
P[Qt = 5ilqe-1 = Si, qr-2 = Sk, ] = P[CIt = 5jlqe-1 = Si] (12)

Além disso, apenas serao considerados os processos nos quais o lado direito
da equacédo (12) é independente do tempo, levando assim ao conjunto de

probabilidades de transicdes dadas por:
aij = Plg: = Sjlqe-1 =Si, 1<ij<N, (13)

com os coeficientes de transicao de estados definidos pelas probabilidades:

N (14)
al-j = 0e Zaij = 1,
j=1

uma vez que estes coeficientes respeitam as restricbes probabilisticas (elementos
positivos cuja soma representa 100 %) . O procedimento descrito pode ser nomeado
de modelo de Markov observavel, desde que a saida do processo seja o0 conjunto de
estados a cada instante de tempo, onde cada estado corresponde a um evento fisico
(observavel). Para ilustrar melhor este caso, € possivel imaginar um exemplo no qual
um computador acoplado a um amplificador e alto-falante emite notas musicais na
escala de dé maior (D6, Ré, Mi, F4, Sol, La e Si) em um mesmo timbre, mas
aleatoriamente, de forma que haja certa probabilidade de transigdo entre as notas,
estas sendo observadas como sendo:

Estado 1 = D6, Estado 2 = Ré, Estado 3 = Mi, Estado 4 = F4&, Estado 5 = Sol,
Estado 6 = La e Estado 7 = Si.

Suponha que a matriz de transicdo de probabilidades seja definida como:



40

D6(1) RE(2) Mi(3) Fa(4) Sol(5) La(6) Si(7) (15)

Do6(1) 0,3 0,05 022 0,13 0,03 01 0,17
Ré(2) 10,04 0,02 037 012 021 0,14 0,1
_ 4. = Mi(3 o025 013 007 005 017 03 0,03
Y 7 Fa4) o009 0,18 0,14 0,13 029 0,16 0,01
Sol(5) l0,15 0,07 0412 034 016 0,11 0,05

La(6) (011 0,12 009 024 0,13 0,09 0,22

si(7) 021 001 032 013 004 011 0,18

Sabendo que a primeira nota executada (t = 1) é Fa (estado 4), torna-se
possivel calcular a probabilidade da seguinte sequéncia de notas a partir de Fa: Sol-
Fa-Ré-D6-Do-Sol-Mi-La. Formalmente: O = { Ss4, S5, S4, S2, S1, S1, Ss, S3, Se}
corresponde ao tempo t = 1, 2, ..., 8 e deseja-se determinar a probabilidade de O

ocorrer dado o modelo:

P(O|Modelo) = P[S4,Ss,54,55,51,51,Ss,53,S¢|Modelo]
= P[54] 'P[55|54] ’ P[54|55] ’ P[52|54] 'P[51|52] ' P[51|51] ' P[55|51]
'P[S3|55] 'P[56|53]

P(O|Modelo) = 4" Qu5- Ass " Qgp * Apq° Q11 Qg5 ° As3 * A3

=1-0,29-0,34-0,18-0,04-0,3-0,03-0,12-0,3 = 0,230014-10"°

Onde mr; =P[gq; = S;], para 1 < i < N. Isto é, m, representa a probabilidade

do estado 4 ser o estado inicial.

3.2 PROCESSOS OCULTOS DE MARKOV

No exemplo anterior, foi discutido um caso em que se utiliza um modelo
discreto de Markov, no entanto, o modelo e o numero de estados eram conhecidos.
Agora, é possivel imaginar outro exemplo, no qual alguém do outro lado de uma
cortina, onde néo é possivel saber qual procedimento estaria sendo usado, comeca a
lancar uma ou mais moedas e ditar o resultado dos lancamentos de moeda como:
cara, cara, coroa, coroa, cara, coroa, cara, cara, coroa, coroa, cara... Essa é a unica

informacgé&o disponivel.
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Pelo menos trés maneiras de modelar esse problema poderiam ser utilizadas:
(a) Uma unica moeda estaria sendo langada:

P(Cara) 1_p(cara) 1'P(Cara)

1 2
Cara P(Cara) Coroa

Figura 3.2 — Modelo oculto de Markov com 2 estados: os lados da moeda.
Fonte:Produgao propria, baseado em [31].

O = cara, cara, coroa, coroa, cara, coroa, cara, cara, coroa, coroa, cara...
S=11221,2,1,1,2,2,1... (estados: Cara e Coroa).
Nesse caso o modelo de Markov é dito observavel.

(b) Duas moedas estariam sendo langadas:

di11 1_311 ax
1 2
1l-a»

Figura 3.3 — Modelo oculto de Markov com 2 estados: moeda 1 e moeda 2.
Fonte:Produgao propria, baseado em [31].

Tabela 2 - Calculo das probabilidades do modelo de Markov de dois estados mostrado na

Figura 3.3.
Fonte: [31]
Moeda 1: Moeda 2:
P(Cara) = P1 P(Cara) = P2
P(Coroa) =1 — P4 P(Coroa) =1 -P2

O = cara, cara, coroa, coroa, cara, coroa, cara, cara, coroa, coroa, cara...

S=2112221,2,21,2... (estados: Moeda 1 e Moeda 2).

Nesse caso, cada estado corresponde a uma moeda diferente sendo lancada
e cada estado € caracterizado por uma probabilidade de distribuicdo de caras e coroas
e as transicdes entre estados sdo caracterizados por uma matriz de transicio

apresentada na Tabela 2.
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(c) Trés moedas diferentes estdo sendo langadas:

ds3

Figura 3.4 — Modelo oculto de Markov com 3 estados: as trés moedas.
Fonte:Producgéao propria, baseado em [31].

Tabela 3 - Calculo das probabilidades de cada estado no modelo de Markov detalhado na

Figura 3.4.
Fonte: [31]
Prob.\Moeda: 1 2 3
P(Cara) P4 P2 P
P(Coroa) 1-P1 1-P2 1-P3

O = cara, cara, coroa, coroa, cara, coroa, cara, cara, coroa, coroa, cara...
S=3123,3,1,1,2,3,1,3... (estados: Moedas 1, 2 e 3).

De acordo com [31], o primeiro problema de interesse é decidir a quais
estados o modelo corresponde e entdo decidir o numero de estados a serem
modelados. Para completar a explicagdo, um exemplo mais geral é sugerido.

Imaginemos que do outro lado da parede existam N globos rotatorios para
sorteio e cada globo possui M bolas, essas numeradas entre 1 e M, dentro de cada
globo ha bolas numeradas igualmente. A partir de um procedimento aleatério um
desses globos € escolhido e entdo uma bola é tirada deste globo e seu numero
anotado. Essa bola sorteada retorna entdo para o globo. Entdo um novo globo é
escolhido e mais uma bola é tirada, o processo se repete. O processo vai gerar uma
sequéncia observavel finita de numeros e o objetivo € modelar uma saida de HMM
condizente com essa sequéncia.

O modelo mais simples de HMM para esse caso é aquele no qual cada estado

corresponde a um globo especifico e uma probabilidade de cada numero ser sorteado
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é definida para cada um dos N globos. A escolha do globo € dada pela matriz de

transicoes apresentada na Tabela 4.

Tabela 4 - Matriz de estados para N globos com M bolas.

Fonte: [31]

Globo 1 Globo 2 Globo N
P(1) = bi(1) P(1) = b2(1) P(1) = bn(1)
P(2) = b1(2) P(2) = b2(2) P(2) = bn(2)
P(M)= b1(M) P(M)= b2(M) P(M)= bn(M)

Para cada globo existe também uma matriz de probabilidades de simbolos
observaveis que mostra a probabilidade de cada numero sair dependendo do globo
sorteado. Apos um sorteio que ocorre em uma sala escondida, alguém traz uma
sequéncia de numeros sorteados nos globos. O desafio é criar uma forma de dizer
como foram sorteados esses numeros e qual é a melhor sequéncia de globos que

explica esse sorteio.

3.2.1Definicbes de HMMs

Um modelo oculto de Markov é definido por:

o N, o numero de estados do modelo: Em geral os estados sao conectados
de forma que cada estado possa ser complemento de outro estado. S = {Sy, Sy, ...,
Sn} e o estado no tempo t é definido como qt;

. M, nimero de simbolos observaveis distintos para cada estado: V = {V,
Vo, ..., Vm};

o Densidade de distribuicdo de estados A = {a;}, onde:

a;; = Plqes1 = Sjlqe = S|, 1 <ij<N (16)

No caso em que aj pode assumir qualquer valor de transicdo entre estados,

temos a; > 0 para todo i e j. Em outros tipos de HMM é também possivel encontrar



44

valores nulos de ajpara um ou mais pares (i, j), quando uma determinada transigao
acaba sendo improvavel ou impossivel.

o Distribuicdo de probabilidade de simbolos observaveis no estado j, onde:

bj(k) = Plvyemt|q. = §],1<j<N1<k<M (17)

A distribuicao 1T que define os valores iniciais dos parametros, onde:

;= Plgy = S, 1 <i <N (18)

Assim, a especificacdo completa de uma HMM requer a especificacao de dois
parametros do modelo (M e N), especificagcdo dos simbolos possiveis de serem
observados e especificagdo de trés medidas de probabilidade A, B e . Dados os

valores apropriados, a HMM sera usada para gerar uma sequéncia da forma:

0 S 01'02...'0’[‘

Por conveniéncia é usada a seguinte notagao para representar um modelo a
partir de seus parametros:
A = (A4,B,n)

3.2.20s trés problemas basicos em modelos ocultos de Markov

Dentro do estudo dos modelos ocultos de Markov, ha trés problemas
destacados e a resposta desses problemas € o que permite utilizar essa ferramenta
dentro do estudo do reconhecimento de fala. Estes sdo descritos a seguir.

(a) Dada uma determinada sequéncia de saida O = 01-:02:0Os... -Ot, € um
modelo A = (A, B, 1), como calcular P(O|\) a probabilidade de encontrar a sequéncia

O a partir do modelo escolhido?
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(b) Dada uma determinada sequéncia de saida O = 01 0203...07, € um
modelo A, como escolher uma sequéncia de estados correspondentes Q = q1g2Q3...qT
que possa ser 6timo segundo algum critério (melhor explicavel)?

(c) Como ajustar os parametros do modelo A = (A, B, m) de forma a
maximizar P(O|A)?

Em se tratando da aplicagdo em reconhecimento de fala, para cada palavra
de um vocabulario de W palavras, cria-se o desafio de construir uma HMM de N
estados. Representa-se o sinal de fala de uma determinada palavra como sequéncia
temporal de vetores espectrais codificados e assume-se que esta codificacao é feita
de acordo com uma base de dados espectrais com M vetores espectrais distintos.
Para cada uma das palavras do vocabulario definido existira uma sequéncia treinada
consistindo de um numero de repeti¢cdes dos trechos definidos no banco de dados de
palavras (por um ou mais treinadores). Os estados do modelo serdo segmentados a
partir das palavras (ou sequéncias) treinadas [31].

3.2.3 Solugdes para os trés problemas basicos de HMM

(a) Deseja-se calcular a probabilidade da aparecer na saida do sistema
estudado uma sequéncia O = 01:02:0s... -Or, a partir do modelo A, isto &, P(OJA). A
primeira solugdo seria enumerar cada sequéncia de estados possivel com

comprimento T (numero de observagdes). Dada uma sequéncia de estados fica:
Q = q1°9, ... qr onde g4 é 0 estado inicial
A probabilidade de observar a sequéncia O para os estados da sequéncia Q

r (19)
PoIQ.Y = | [Pdenn

Assumindo-se que cada observacgao € independente das outras temos:

P(01Q,4) = bq1(01) ’ qu(Oz) T qu(OT)
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P(01Q,4) = bq1(01) ’ qu (0;) .- qu(OT) (20)

A probabilidade de aparecer uma sequéncia de estados Q pode ser descrita

por:
P(Q|A) = mq1 - Aq1q2 * Ag2q1 - Ag(e-1)qt (21)
A probabilidade de O e Q ocorrerem simultaneamente:

(22)
P(0,Q[1) = P(0|Q, 1) P(QID)
= Z Ui bq1(01) " Ag1.q2

q1q2..qT
) qu (0;) .- Aq(T-1).qT * qu(OT)

Seriam necessarias aproximadamente (27-7)-NT multiplicacbes e N7-1
adi¢cbes para resolver este problema, um numero extremamente alto de se imaginar,
onde:

N = numero de estados;

T = nimero de observaveis.

Felizmente existe um processo mais eficiente que € chamado de forward-
backward, esse € o algoritmo que responde ao primeiro problema.

Define-se ai(i) como segue:
at(l) = P(Ol ) 02 Ot’ qt = Slll)’ (23)
isto €, a probabilidade de se observar uma sequéncia parcial O1-O.... -O: (até o

instante t) e estado Si, dado o modelo A.

Pode-se resolver intuitivamente para a,(i) da seguinte maneira:
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1) Inicializag&o:

2) Inducao:
ol (25)
a1(j) = [Zat(i)-ai]- bj(0¢41), 1 <t <T-1el <j <N.
i=1
3) Finalizagao:
N (26)

POIY) = ) ar(d)

i=1

A fungao desse algoritmo no trecho de avango (forward) é fazer uma varredura
entre todas as possibilidades de transicdo de estado e decidir o caminho 6timo, mas
com uma diferenca: ele apenas considerara o estado imediatamente anterior,
esquecendo todo o passado de transigoes, isto €, apenas o estado atual e o estado
imediatamente anterior serdo considerados na busca pelo melhor caminho, isso reduz
muito o tempo de calculo e o numero de operagdes. No entanto, haveria a
possibilidade de um estado anteriormente desconsiderado no passado vir a ser o
melhor caminho, implicando em uma passagem de estados diferente da encontrada
pelo algoritmo. Para isso, existe o trecho de retorno (backward) que fara o caminho
oposto para confirmar que a sequéncia de estados descoberta é realmente o melhor
caminho.

A Figura 3.5, que pode ser vista abaixo, ilustra a sequéncia de operacgdes

requeridas para o calculo da variavel de avanco a;,(j).
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t t+1
a, (i) a, 4]

Figura 3.5 — Explicagdo do método forward-backward no trecho forward.
Fonte:[31].

No trecho de retorno (backward) calculamos Bt(i):

(27)
Be(i) = POty Opyz ... O7|qe = Si, )

Esta fungédo é responsavel por fazer um mapeamento ao inverso, ou seja,
apos a escolha de um caminho 6timo em um primeiro momento, o algoritmo vai
realizar o mesmo trajeto, mas de tras para frente, buscando verificar se a sequéncia
escolhida é realmente a ideal nesse estudo.

A Figura 3.6, representada abaixo, ilustra a sequéncia de operacdes

requeridas para o calculo da variavel de retorno B.(i).
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t
Byti)

t+1

By 441

Figura 3.6 — Explicacdo do método forward-backward no trecho backward.
Fonte: [31].

Da mesma forma como no primeiro trecho, deduz-se a equagao de p;(i)
intuitivamente:

1) Inicializagao:

(28)
Br() =1 1<i<N
2) Inducao:
(29)
N
ﬁt(l') = Z al] " bj(0t+1) - ﬁt+1(i) t = T - 1,T - 2, ...,1 e 1 S i
j=1
<N

(b) Solugao para o segundo problema:

Ha muitas possibilidades de definicdo para o critério de otimizagdo. Uma

possibilidade é escolher os estados q; que sejam individualmente “os preferidos”:
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(30)
a. (i) - B (1) _ a. (i) - Be(D)
P(O|1) ?’:1 a. (i) - B(D)

ve(d =

Usando y,(i) podemos resolver para o estado g, preferido no instante t:

(31)

IA
o~
IA
ﬂ

q. = arg fg%[n(i)], 1

No entanto, mesmo que esse procedimento maximize o numero de estados
corretos, haveria problemas com a sequéncia de estados resultante. Poder-se-ia
resolver para a sequéncia de estados que maximize o numero esperado de pares de
estados corretos (q:, q:4+1) OU a trinca (q¢, ge+1, Ge+2), Mas o critério mais utilizado é
encontrar uma melhor sequéncia unica de estados existente baseado em métodos de
programacao dindmica (Algoritmo de Viterbi), método que sera descrito em seg¢ao

posterior.
(c) Solugao para o terceiro problema:

Nao existe nenhuma forma otimizada conhecida que possa encontrar um
modelo que maximize a probabilidade da sequéncia observada na saida do sistema.
Pode-se, no entanto, escolher A = (A, B, 1) de modo que P(OJA) seja localmente
maximizado utilizando um procedimento iterativo tal qual Baum-Welch, ou sendo,

utilizando técnicas de gradiente.

&t (i, j), a probabilidade de estar em um estado Si, no tempo t e estado Sj no

tempo t + 1 dado o modelo e a sequéncia de observagdes, isto é:

~
IA
~

qr = arg maxly, (D], 1< (32)
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t—1 t

Figura 3.7 - Descri¢ao do método de Baum-Welch
Fonte: Produgao propria, baseada em [31].

Escreve-se ¢ (i, j) na forma:

(i) = a. (i) - Qi - bj(0t+1) *Bes1 () _ ap (i) - a;; - bj(0t+1) *Bes1()
(b P(O[2) SV SV @ (D) - a; bj(0rs1)  Bess ()
N (33)
8D = ) &)
j=1
Entao:

81(D);

T-1
Z 6:(i) = nuamero esperado de transi¢coes a partir de S; ;
t=1

T-1
Z ¢:(i,j) = numero esperado de transi¢oes desde S; até S; .
t=1

Um conjunto de formulas razoaveis para a reestimacao de 1, Ae B é:

7 = frequéncia esperada (numero de vezes) no estado S; no tempo (t=1) =
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numero esperado de transigdes do estado S; ao estado S;

hy = nimero esperado de transi¢cdes do estado S;
B =Y A) (34)
R T ()
() numero esperado de vezes no estado S; e simbolo observado vy,
] =

numero esperado de vezes no estado S;

i1 8:0) (35)
T _ S.t.0¢=vg
b= S 5@

Definindo o modelo atual como A = (4, B, ) e usando-se isso para calcular o
lado direito das equagdes acima, atribui-se um modelo reestimado da forma 1 =
(4, B, ), assim como apresentado no lado esquerdo de tais equagbes. Foi provado
por Baum e seus colegas que: ou o modelo inicial A definird um ponto critico da fungao
de verossimilhanga no caso de A = A, ou, o modelo reestimado A é mais adequado
que o modelo A no sentido em que P(O|A ) > P(O] A ). Ou seja, um novo modelo A &
calculado e este aproxima a sequéncia observada de uma forma melhor que a

anterior.

mzax[Q(A, D] - P(0|1) = P(OIN), (36)

em que:

Q(1,7) = Y P(Q10,2)+ 10g10(P(0, Q1) (37)
Q

Baseando-se na otimizagao de Lagrange padrao, utilizando os multiplicadores
de Lagrange, podemos dizer que P sera maxima quando as seguintes condi¢des

forem satisfeitas:
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oP opP opP
T 55 & Fa. bj (k) - db; (k)
= 7L g = 2 b.(k) = J
i N op ° % aP_° (k) M P
k=1Tk ok Yie=1 ix " s Zf:1@(€)'a@(€)

Denotamos o conjunto de K (1 < k < K) observagbes da forma:
0= [0W,0,.. o],

em que 0% é a k-ésima sequéncia de observacgoes.

Torna-se necessario ajustar os parametros do modelo para maximizar:

K K
P(O|2) = np(0<k>|/1) _ ﬂpk
k=1 k=1

Como as formulas de reestimagdo sao baseadas em frequéncias de
ocorréncia de varios eventos, quando ha multiplas sequéncias de observagdes as
modificamos, entao:

1P Zt L af(@) - ag; by ( t('f)l) Pl (D (38)
S St @ - B

PN OR 0 (39)
E]({)) — stOt =V -
1P S YT Rk (D) - BECD)

)

em que &@k(i) e Bk (i) representam a e B apds um procedimento de escala. Isto é
necessario visto que sao numeros decimais que se multiplicam muitas vezes,

chegando a tal ponto que se tornam infimos e a precisdo dos computadores ndo pode
mais calcular.
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3.3 ALGORITMO DE VITERBI

O algoritmo de Viterbi € uma ferramenta essencial dentro do estudo de
modelos ocultos de Markov. Proposto por Andrew Viterbi em meados da década 1960,
tem como fungdo encontrar a sequéncia mais provavel de estados a ter produzido
uma determinada saida observada, no caso funcionando como solugdo para o
segundo problema citado anteriormente.

No caso de um langcamento de dados as escuras, por exemplo, em que nao
se sabe exatamente qual o procedimento utilizado para o sorteio nem quantos dados
estao sendo langados, uma saida possivel a ser observadaé O=2,6,1,1,5, 1,6, 3,
4 e 4. Em um caso como esse, o algoritmo de Viterbi buscara encontrar a sequéncia
de estados mais provavel que gerou essa sequéncia durante o sorteio. Se cada estado
representar um dado sendo langado, uma sequéncia de estados possivel seria: dado
1, dado 3, dado 4, dado 1, dado 2, dado 3, dado 2, dado 4, dado 1 e dado 4 em um
modelo de 4 estados.

Seja §;(t) a probabilidade do caminho percorrido mais provavel terminando

no estado i, em um tempo t.

6;(t) = max P(q; 9z - Ge-1,q9r = 1,01 0y ...0¢|2) (40)

q1,92,--9t-1

Sendo m; a matriz de probabilidades de estados iniciais em t = 1, ent&o §;(t)

pode ser calculado recursivamente usando:

6;(t) = 1Y£IiaSXN[5i(t — 1) -a;]b; (0) (41)

Assim como a inicializagao:

6;(1) = m;-b(0;) 1 <i <N (42)
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em que N é o numero total de estados do modelo, a finalizagéo sera:

P* = max [6;(T)] (43)

1<i<N

em que T representa o tempo correspondente ao ultimo simbolo observado na saida.
Em suma, isto significa que, chegando ao final da sequéncia, sera calculada a maior
probabilidade no ponto de saida e entido sera feito o caminho inverso para localizar a
melhor passagem [31].

Para ilustrar esse conceito, basta imaginar uma nova maquina caga-niquel
ficticia instalada dentro de um cassino. Essa maquina possui trés janelas, semelhante
a um jackpot tradicional. A diferenga é que, nesta nova maquina, entre as trés janelas,
apenas uma sera atualizada a cada rodada, escolhida de forma aleatodria, mas cuja
probabilidade de escolha é conhecida para cada uma das trés janelas. Nesse ponto,
€ importante fazer a distingdo da maquina tradicional em cassinos que atualizara as
trés janelas de uma so vez.

A cada vez que o jogador insere uma moeda, aperta o botdo e puxa a
alavanca, tal qual mostrado pela Figura 3.8, uma das janelas ira girar e para cada
janela havera quatro simbolos possiveis de aparecer: limao, cerejas, barra e sete.
Cada um destes simbolos possui uma probabilidade de aparicdo dependendo da
janela sorteada. O jogador sera premiado quando as trés janelas mostrarem o mesmo
simbolo.

O sistema apresentado sera modelado como uma HMM de trés estados onde
cada estado correspondera a uma das janelas, entdo o vetor de estados é S = {janela
1, janela 2, janela 3}.

A logica neste caso € que, se um usuario anterior abandonou o jogo com uma
sequéncia {sete, setfe, limdo} nas respectivas janelas, o novo jogador tera de torcer
para dois eventos: a maquina escolher a terceira janela para ser atualizada e nesta
janela o simbolo sete ser sorteado. Assim, a nova sequéncia sera {sete, sete, sete} e
0 jogador ganhara o prémio. Caso ocorresse a atualizagao da janela 1 ou janela 2 o
jogador ndo ganha o prémio nesta rodada e teria de colocar novas moedas na
expectativa de acontecer o esperado. O mesmo pode ocorrer se a janela 3 atualizar

para um simbolo diferente de sete.
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Figura 3.8 — Maquina similar a descrita.
Retirado de:
<http://www.top10casinoeurope.com/2016/04/19/slots-machines-win>.
Acesso em 18 nov. 2015, 16:10.

As probabilidades de emissédo de simbolos sdo dadas por:

b;(limao) = 0,7; by(cerejas) = 0,3; by(barra) = 0,2; by(sete) = 0,25;
b,(limao) = 0,1; b,(cerejas) = 0,4; b,(barra) = 0,4; b,(sete) = 0,6;

bs;(limao) = 0,2; bz(cerejas) = 0,3; bs(barra) = 0,4; bs(sete) = 0,15;
E a matriz de probabilidades de transi¢cao de estados é dada por:

06 01 03
04 025 0,35

0,15 0,8 0,05
o 8 ¥
A probabilidade de estado inicial é r; = 0,45.
Agora supondo que apds algumas rodadas, o jogador anota os trés ultimos
simbolos que variaram, mas esquece de anotar em qual janela eles apareceram,
aparece em sua agenda: {sefe, limé&o, limdo}. Ha o interesse em descobrir a sequéncia

de estados 6tima que pode ter gerado essa sequéncia de simbolos, ou seja, saber
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quais foram as janelas que rodaram para aparecer a sequéncia mostrada. Executando

o algoritmo de Viterbi manualmente, temos:

6;(1) = m; - bj(sete)

j=1 6o(m= | 015 6,(2) =
0,45-0,25 = 0,1125 [0,27-0,6] 0,7 = 0,1134
j=2 8,(1) = 8,(2) =[0,1125-0,8]-0,1 r
0,45-0,6 = 0,27 = 0,009
85(1) = o 03(2) = i \
j=3 035" 035
0,45-0,15 = 0,0675 - [0,27-0,3]-0,2 = 0,0162 0,0013

t=1 t=2

Figura 3.9 - Exemplo do calculo das probabilidades.
Fonte: Producéao propria.

Em um primeiro momento (t=1), sédo inicializadas as probabilidades para
8;(1) = m; - bj(sete) com j = 1,2,3. O resultado € mostrado na primeira coluna da
esquerda. No segundo passo (t = 2), determina-se primeiramente §,(2) considerando
as trés possibilidades de transig¢do: 6,(1)-a,; = 0,1125.0,15 = 0,016875; §,(1) -
a,; = 0,27-0,6 = 0,162e 65(1)-az; = 0,0675-0,4 = 0,027. O maior € o segundo,
entdo, de acordo com o algoritmo, atualiza-se §;(2) = 0,162 -b;(li ao) = 0,162 -
0,7 = 0,1134. Entdo o melhor caminho para se chegar em j=1 no tempo t=1 é a partir
do terceiro estado. Repetem-se os mesmos passos paraj=2 e j = 3. Segue-se entédo
a mesma linha de pensamento e §;(3)é atualizado utilizando o algoritmo de Viterbi.
A linha azul aponta as melhores probabilidades de caminho descobertas enquanto as
linhas vermelhas apontam caminhos secundarios.

Como ha apenas trés simbolos observados, € possivel agora passar ao passo
de finalizagdo. Neste caso, o melhor caminho € aquele das setas azuis, ou seja, Q =

2, 1, 3, com probabilidade de P* = 0,0013. Observa-se que, na verdade, emt =3, o



58

estado j=1 obteve a maior probabilidade, mas como o caminho escolhido
anteriormente foi o estado 2, a melhor transicido do estado 1 seria para o estado 3.
Mas apds isso, o algoritmo fara o caminho reverso para definir qual realmente é o
melhor caminho.

As Figuras 3.10 e 3.11, mostradas a seguir, auxiliam a compreensao de como
¢ feita essa selecao de estados:

Testando as

O =© probabilidades

de assumiro 12
estado.

Estado /
escolhido 1‘

. \ , O Serdotestadasas
anteriormente*-.-- o
probabilidades_
detransi¢do para
O osoutros estados
t

ent3o, damesma

(t-1)

forma.

Figura 3.10 - Apenas os estados de (t-1) e t interessam nessa fase.
Fonte: Produgéao prépria, baseada em [31].
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B T =@ O

janela 1 janela 1 janela 1

6
»?,

janela 3 janela 3 janela 3
’ ;

L -} ad

o e

"9, 9,

Figura 3.11 - Reconstrugdo do caminho de sequéncia étima.
Produgao propria.

A Figura 3.11 representa de forma ilustrativa a sequéncia de janelas 6tima
calculada pelo algoritmo de Viterbi tanto no passo de forward (setas azuis), quanto no
passo de backward (setas tracejadas vermelhas).

Outro caso relevante dentro desse trabalho é o exemplo em que o algoritmo
de Viterbi é utilizado para reconhecimento de palavras isoladas, a situagao ilustrativa
€ 0 caso em que um canal de transmissao ruidoso acaba cortando os acentos das
palavras de um texto, a partir de uma mensagem com a palavra “abébora”, o receptor
recebe a mensagem “abobora”’. Muitas mensagens poderiam levar a essa
observagao : Abobora, abobora, abdbora, abobéra,... abdbora... Pode-se investigar a
probabilidade de cada letra analisando sua probabilidade de aparicdo na lingua
portuguesa e procurando a probabilidade de que uma letra aparega no instante em
que é precedida por outra e assim por diante, definindo o que se chama bigramas ou
trigramas e aplicando o algoritmo para descobrir qual era a mensagem original.
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3.4 RECONHECIMENTO DE FALA UTILIZANDO HMMs

O diagrama na Figura 3.12 mostra os principais procedimentos no
reconhecimento de fala desde o sinal gravado através de um microfone até seu

reconhecimento apods analise: .
Locugado

Reconhecida

if-\nélise das || Sistemade Decudiﬁcagéo S ﬁ_l.nélli_se Ardhiua
caracteristicas combinagdo dd lexica sintatica semantica »
unidades g I I
Inventario das Dicionario de Gramatica Modelo de
unidades de palavras (em tarefas
reconhecimento termos das

de fala unidades)

Figura 3.12 - Diagrama de blocos mostrando as etapas do reconhecimento.
Fonte: Producgéao prépria, baseada em [31].

A primeira etapa é a analise temporal e/ou espectral do sinal de fala. Esta fase
€ util para encontrar vetores que podem ser utilizados no treinamento de HMMs que
caracterizam varios sons de fala. Em seguida, é preciso definir uma unidade de
referéncia para a analise dos simbolos de fala, podendo ser utilizados fones, conjuntos
de dois ou trés fones, palavras inteiras, sub-palavras, silabas, meias-silabas, entre
outras unidades, onde essa sera parametro de referéncia para a analise.

Durante a etapa de decodificagao léxica, serao impostas restrigdes ao sistema
combinatdrio de unidades, tanto que as passagens investigadas s&o correspondentes
a sequéncias de unidades de fala que estao no dicionario de palavras. Assim como a
decodificagao léxica impde condicbes de combinacdo entre as possibilidades, a
analise sintatica sera responsavel por dizer se os trechos investigados correspondem
as palavras e se essas estao dispostas em uma boa sequéncia.

Depois disso, a analise semantica ira impor novas restricoes ao sistema
reconhecedor de fala. Uma forma na qual sao utilizadas restricdes semanticas € via
um modelo dindmico do estado do reconhecedor [31].

Outra tarefa importante é separar o fundo silencioso dos trechos de fala. Ha

pelo menos trés maneiras de realizar isso:
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o Baseando-se na energia e duragao de um sinal;

. Criando um modelo de siléncio de fundo, leia-se, modelo estatistico, e
representando um sinal como uma sequéncia arbitraria de momentos de fala e
siléncio:

(siléncio) — fala — (siléncio)

o Estendendo as unidades dos modelos de fala de forma que o siléncio de

fundo seja incluido junto com primeiro ou o ultimo estado do modelo.

3.4.1Reconhecimento de palavras isoladas

Para cada uma das V palavras de um vocabulario sera necessario construir
um modelo oculto de Markov 1Y, isto €, precisamos estimar os parametros do modelo
(A, B, ) que otimizam a verossimilhanga do conjunto de vetores de observagdes no
treinamento das V palavras.

Em cada palavra desconhecida a ser analisada, o processamento da Figura
3.12 precisara ser realizado. Esse procedimento € chamado de medicdo da sequéncia
observada via analise das caracteristicas de fala correspondente a palavra, seguido
do calculo das verossimilhangas do modelo para todos os modelos possiveis,
P(0|2*) 1 < v < V, seguido pela selegdo que mais corresponde ao modelo, ou:

v* = argmax[P(0|1")] (44)

1svsV

Esse calculo probabilistico normalmente é efetuado servindo-se do algoritmo
de Viterbi (isto é, a maxima verossimilhanga é usada) e requer uma ordem de V-N2-T
calculos, onde:

V = numero de palavras do vocabulario;
N = numero de estados;

T = nimero de observaveis.
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4. DESENVOLVIMENTO, RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 DESENVOLVIMENTO DO RECONHECEDOR

Para se analisar os resultados obtidos através do reconhecimento de fala
utilizando o HTK, faz-se necessario, primeiramente, programar o software para que
possa executar o reconhecimento desejado e para isso, etapas de treinamento,
configuragao, teste e analise de resultados sdo necessarias. Essas etapas levam um
bom tempo até atingir o resultado esperado e pode-se afirmar que € o ponto mais
complicado do presente trabalho.

Com o intuito de explicar de forma mais aprofundada todo o desenvolvimento
do reconhecedor de fala, assim como ajudar futuramente outros pesquisadores que
venham a lidar com as mesmas dificuldades encontradas, produziu-se um guia de
utilizacdo desta ferramenta explicitando os detalhes para se fazer funcionar um
reconhecedor de digitos entre zero e nove, com todas as etapas descritas em
portugués. Algo dificil de encontrar atualmente, pois boa parte dos tutoriais disponiveis
sobre o assunto apenas trazem informacdes sobre cada ferramenta individualmente
do HTK, mas poucos mostram um passo a passo que saia do inicio e chegue até os
resultados. O préprio manual disponivel no HTK apresenta mais de 300 paginas com
muitos exemplos especificos, mas ndo ajuda aquele que esta trabalhando com a
ferramenta pela primeira vez por ndo seguir um caminho légico passo a passo.

O guia descrito é apresentado neste trabalho no apéndice A e representa em
40 paginas as etapas necessarias desde a instalagdo do HTK até a finalizagao,
inclusive fornecendo scripts para facilitar a coleta e analise de resultados.

Utilizou-se as vozes gravadas de 35 locutores distintos, sendo eles:

e 15 do género masculino;
e 20 do género feminino.

Todas as vozes gravadas em audio estéreo (dois canais), amostradas a

frequéncia de 44100 Hz, com cada locutor dizendo, em arquivos de audio

independentes, os digitos entre zero e nove.
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No total de todos os testes realizados, 436 arquivos de audio diferentes foram
utilizados. Destes, 90 foram produzidos por um unico locutor para analise da
dependéncia do locutor. O total de sua duragao, incluindo siléncios antes e depois da
locucao do digito € 715,538 segundos, 0 que equivale a aproximadamente 12 minutos.
A duragdo média destes arquivos € 1,641 segundos.

Inicialmente, decidiu-se por converter as frequéncias de amostragem para
16000 Hz e transformar cada arquivo de dudio em mono (apenas um canal). Para isso
serviu-se do software Audacity para esta fungédo, mas esta tarefa pode ser agilizada
com alguns comandos no terminal do Ubuntu (distribuicdo de sistema operacional
Linux, open-source).

Estes 35 locutores foram divididos em varios casos diferentes com o intuito de
analisar as variagdes nos indices de acertos dependendo de quem treinaria e quem
acertaria, assim como verificar o “caso 6timo” deste sistema. A cada grupo deu-se um
numero e ao total oito formatos diferentes de teste foram desenvolvidos:

Tabela 5 - Especificagdo dos grupos de treinamento e teste.

Numero do teste Quem treina Quem testa
0 17 locutores sendo: 8 18 locutores sendo 7 homens
homens e 9 mulheres. e 11 mulheres.

1 15 locutores, todos homens. | 20 locutores, todos mulheres.
2 20 locutores, todos mulheres. | 15 locutores, todos homens.

18 locutores sendo 7 homens 17 locutores sendo: 8

e 11 mulheres. homens e 9 mulheres.

4 5 locutores, todos mulheres. 30 locutores, sendo 15

homens e 15 mulheres.

5 5 locutores, todos homens. 30 locutores, sendo 10
homens e 20 mulheres.

6 Apenas um locutor treina 35 locutores, sendo 20
com diversos tipos de voz. mulheres e 15 homens.
7 35 locutores, sendo 20 Apenas um locutor testa com

mulheres e 15 homens. diversos tipos de voz.
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Lembrando apenas que em todos os casos descritos pela Tabela 5, os
locutores treinadores nao irdo testar o reconhecimento. Nos dois ultimos casos, a
unica voz que treina no teste 6 e testa no teste 7 € a do autor do trabalho (voz
masculina), onde foram gravados nove vezes os digitos entre zero e nove utilizando
expressoes diferentes em cada gravagéo, em alguns casos voz aguda, em outros voz
grave, assim como fala lenta, fala veloz, voz rouca, voz com entonagao crescente,
como se estivesse perguntando (“‘um?”), voz com entonagdo constante, voz com
entonagao de tristeza. Isso tenta representar alguns formatos de voz para testar em
que casos o reconhecedor teria mais dificuldade de acertar.

Deu-se énfase aos casos que analisam a diferenga entre género dos locutores
que formam a base de informagdes que o HTK usara para comparar quando testando
e aqueles que testam. Outra possibilidade seria dividir os locutores em grupos
formados a partir de sua faixa etaria, tentando-se treinar com jovens, por exemplo, e
testar com idosos ou adultos. Este caso ndo sera discutido neste trabalho, pois dentre
todos os audios utilizados, nenhum locutor era menor de 18 anos.

Algo interessante a se destacar € que, a maior parte dos audios utilizados foi
gravada por pessoas passando por dificuldades de saude e que muitas vezes tém sua
voz afetada, causando rouquidao e dificuldades de fala. Optou-se por ndo formar um
novo banco de dados apenas com pessoas que nao apresentam problemas de saude
visto que os prazos para recrutar locutores voluntarios e processar os arquivos de
audio estavam curtos. No entanto, seria interessante uma analise futura deste caso
para eventuais comparacoes.

Outra causa possivel para alguns resultados ruins € que, durante todo o
trabalho permitiu-se que o HTK fizesse toda a segmentacao dos arquivos de audio
buscando os fones utilizados no dicionario fonético gerado, assim como atribuindo a
cada um dos audios os fones contidos, sem dizer a duracédo de inicio e término de
cada um deles.

Além das diferentes locucbes utilizadas no treinamento e teste, outros
parametros sdo importantes e diretamente relacionados aos resultados, como o
comprimento da janela, o intervalo entre duas janelas, o tipo de coeficientes (MFCC
ou LPC) utilizados, o numero de reestimacdes realizadas durante o treinamento, o
numero de estados de cada modelo oculto de Markov, o tipo de janela utilizada, o
numero de coeficientes MFCC, entre outros. No ambito deste trabalho, foram

analisados os cinco primeiros parametros citados.
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Essa conversdo descrita a seguir € valida quando se usa audio ja gravado
anteriormente ou através da ferramenta HWave do HTK, e ndo dados coletados em
tempo real. De acordo com [32], o periodo entre cada vetor de parametros determina
a taxa de amostragem na saida e é configurada pelo parametro TARGETRATE. Neste
trabalho, por vezes tal parametro sera citado como taxa de vetores por segundo ou
numero de vetores de parametros. O trecho da forma de onda utilizado para
determinar cada vetor de parametros € normalmente referenciado como a janela. Seu
comprimento é especificado pelo parametro WINDOWSIZE. A Figura 4.1 descreve
essa etapa.

O parametro SOURCERATE esta ligado de maneira inversamente

proporcional a taxa de amostragem original do arquivo de entrada.

Window Duration
P —

WINIDORSIZE SOURCERATE
AN\ AP A pA P
Frame Period
TARGETRATE

block black .... etc
n n+l

o

Parameter
Vector
Size

S— e

Speech Vectors or Frames

Figura 4.1 - Parametros de conversao de audio para MFCC.
Fonte: [32]

Nota-se, pela Figura 4.1, que cada trecho do arquivo de fala especificado na
entrada do reconhecedor, tanto para treinamento quanto para testes, é convertido em
“vetores de fala” de acordo com as caracteristicas desejadas. Essa conversao faz-se
necessaria para que os audios sejam traduzidos para a “linguagem do HTK".

Nesta etapa também especifica-se se a janela utilizada sera a de Hamming,
assim como o coeficiente utilizado no filtro de pré-énfase, o numero de canais do
banco de filtros triangulares, o tipo de codificagdo MFCC ou LPC e suas variantes e 0

numero de coeficientes mel-cepstrais.
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Optou-se por utilizar o enjanelamento de Hamming, coeficiente de pré-énfase
de 0,97, usualmente empregado em estudos de reconhecimento de fala, enquanto o
numero de coeficientes mel-cepstrais € inicialmente 12 com 26 canais no banco de
filtros triangulares (vide Figura 2.18) e codificagdo MFCC.

Sobre os tipos de MFCC, utilizou-se para a maior parte do trabalho
‘MFCC_0_D _A”:

o MFCC_0: Significa que Co sera utilizado como componente de energia;

o MFCC_C: Utiliza coeficientes mel-cepstrais compactados;

o MFCC_E: Converte os coeficientes mel-cepstrais com componente de
energia logaritmica acrescentado.

o MFCC_0_D: Além de utilizar Co como componente de energia, utiliza
coeficientes delta.

o MFCC_E D: Além de utilizar componente de energia logaritmica,
acrescenta coeficientes delta.

. MFCC_0_D_A: Além de utilizar Co como componente de energia, utiliza
coeficientes delta e coeficientes de aceleracgao.

. MFCC_E D Z: Além de utilizar componente de energia logaritmica,
acrescenta coeficientes delta e normalizacio cepstral média.

. MFCC_E D A: Além de utilizar componente de energia logaritmica,
acrescenta coeficientes delta de aceleragao ao conteudo.

As mesmas variagdes sao possiveis utilizando-se LPC ao invés de MFCC,
exceto o fato de que LPC n&o pode utilizar o Co como coeficiente de energia. Busca-
se entender as variagdes que cada um destes casos pode causar aos resultados,
entdo alguns destes casos sao testados com o reconhecedor de fala desenvolvido.

A Figura 4.2, extraida de [7], compara o tamanho de diversos vetores de
parametros LPC (o que nesse caso é equivalente para MFCC), dados os diferentes
tipos de codificagdo citados.
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Figura 4.2 - Comparagéao entre o tamanho dos vetores para diferentes formas de
codificagéao.
Fonte: [7]

Segundo [7], todas as formas parametrizadas dos arquivos de dados do HTK
consistem em uma sequéncia de vetores. A Figura 4.2, demonstra que o tamanho
desses vetores varia em fungao desses especificadores citados.

Outro fator de interesse no estudo do reconhecimento de fala € como o
numero de estados de uma HMM pode afetar os resultados. Todos os testes iniciais
foram executados utilizando 5 estados, mas também ha interesse em variar e
descobrir como afeta os resultados. A dificuldade de se fazer variar os estados de um
modelo oculto de Markov no HTK é a necessidade de se gerar um novo modelo
prototipo para cada numero de estados a ser testado, por isso optou-se fazer apenas
poucos testes variando o numero de estados dentro do possivel.

A matriz de possibilidades de transicdo é calculada pelo HTK a partir dos
dados coletados durante o treinamento, ou seja, ndo € necessario 0 usuario dizer as
probabilidades de variacao entre fones.

O dicionario fonético foi criado visando diferenciar diferentes fones
encontrados nas palavras referentes aos digitos utilizados.

Apods o treinamento, um arquivo de texto é gerado contendo matrizes, cujos
elementos sao atualizados a cada reestimagao. Essas matrizes ddo uma estimagao
das probabilidades de transi¢ao entre estados e observaveis. E no momento do teste,
o HTK utilizara esse arquivo de texto na analise do reconhecimento de fala. Isto
implica que, o HTK, uma vez treinado, ndo necessita dos arquivos de audio originais

ou dos arquivos convertidos para o formato .mfc, ele necessita apenas desse arquivo
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contendo as matrizes calculadas. O que permite ocupar um espaco reduzido de
memoria (normalmente alguns kBytes) durante uma implementacgé&o pratica.

No momento do teste, o programa buscara associar os dados dos arquivos
de teste com os dados armazenados para o treinamento. Caso nao encontre a
resposta correta, ele apontara para um outro digito que foi o mais provavel encontrado,
dado o processamento efetuado. Por exemplo, o locutor disse “cinco”, se o programa
encontrar a resposta correta, sua saida sera: “cinco”, caso contrario, direcionara para
outro digito.

O apéndice A descreve com detalhes todas as etapas utilizadas para se
programar o HTK visando o reconhecimento de digitos isolados desde a instalagéo do
software até a coleta de resultados.

Os parametros controlados durante os experimentos realizados sao

resumidos na Tabela 6, mostrada a seguir:

Tabela 6 - Descricao dos parametros estudados no ambito deste trabalho.

Nome do parametro Descricao

Numero de reestimacgdes Quantas vezes o HTK reestimara o
modelo até definir a matriz de

treinamento

TARGETRATE Taxa de vetores de parametros por
segundo

WINDOWSIZE Comprimento da janela em ms

Numero de estados Tamanho do modelo oculto de Markov

utilizado para modelar cada fone

Falas utilizadas durante treinamento e | Diferentes testes realizados variando-se

teste locutores que treinavam e testavam

Caracteristicas de parametrizagao Tipo de codificacdo utilizada e suas
respectivas variantes. Por exemplo:

Componentes derivativos e de

aceleracéo, energia, etc.




69

4.2 RESULTADOS E DISCUSSOES

O primeiro passo foi tentar encontrar as melhores configuragbes de
parametros do HTK para um caso especifico dentre os oito previamente descritos no
capitulo 4. Escolheu-se o primeiro caso, com 17 locutores que emprestam sua voz
para o treinamento e 18 locutores que emprestam sua voz para testes como caso
geral e a partir deste tentou-se variar os parametros de numero de reestimag¢des do
algoritmo de Baum-Welch (descrito pelas equagbes 33 a 39), assim como o
comprimento da janela e a taxa de vetores de parametros.

A estimativa inicial era:

e 7 reestimacoes;
e Janela de 20 ms;
e 150 vetores de parametros por segundo.

O tipo de MFCC utilizado na maior parte dos testes era “MFCC_0 D A’ e os
outros parametros sao descritos pelo capitulo 4.

Primeiramente, buscou-se variar o numero de reestimagdes e saber como se
comporta o reconhecedor de fala em fungédo deste parametro. Fixando a janela e a
taxa de vetores de parametros com os valores anteriormente citados, fez-se variar o
numero de reestimagdes do modelo entre 1 e 14. Os resultados sdo mostrados na
Figura 4.3 e os dados utilizados para traga-la estao disponiveis no apéndice B, Tabela
B.1. Todas as figuras deste capitulo foram tragcadas pelo software SciDAVis. Algo
importante de se destacar € que, na maioria dos graficos plotados, usou-se linhas para
ligar os pontos, estas linhas ndo representam que entre esses dois pontos ha valores
contidos nessa linha, € apenas uma forma para se facilitar a visualizac&o, pois os

dados aqui demonstrados sao relativos a estatisticas.
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Figura 4.3 - Analise da variagcdo do numero de reestimacdes do caso inicial.

Conseguiu-se para este caso uma taxa de acertos maxima de 98,31 % usando

entre 7 e 9

reestimagées. Um numero baixo de

reestimagcdes aumenta
significativamente a taxa de erros, mas, embora aumentar o numero de reestimacdes
melhore o indice, aumentar muito nao significa atingir o maximo. Como observado na
Figura 4.3, utilizar mais do que 11 reestimagdes diminui a taxa de acertos, além de
deixar o reconhecimento de fala cada vez mais lento. Visando utilizar o menor nimero
de reestimagbes que proporcionasse o melhor resultado, decidiu-se por seguir

utilizando 7 reestimagdes por enquanto.
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Em seguida, decidiu-se variar o tamanho da janela entre 16 ms e 150 ms,
mantendo a taxa de vetores por segundo em 150 e com 7 reestimacgdes. Os resultados

sao mostrados na Figura 4.4, assim como na Tabela B.2.

Variac3o da taxa de acertos em funcio do tamamho da janela (ms) com 7 Reestimaces e 150 Vetores/s. !
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Figura 4.4 - Variagcao da janela com 7 reestimacdes e 150 vetores por segundo.

Nota-se, observando a Figura 4.4, que o caso 6timo esta situado em torno de
20 ms e, aumentando a janela, a tendéncia é de diminuigdo da taxa de acertos, mas
essa variagao nao ocorre de forma linear. Assim, pode-se afirmar que, para cada
reconhecedor de fala desenvolvido, havera um intervalo em que a janela sera ideal,
dependendo ndo somente dos dados utilizados no treinamento, mas também do
numero de reestimagdes e da taxa de vetores de parametros (como mostrado na
sequéncia).

O comprimento da janela esta intimamente ligado a capacidade de captar
unidades fonéticas dentro de uma frase, ou seja, uma janela mais longa pode captar

mais de um fone de uma vez, enquanto uma janela muito curta pode n&o captar fones
inteiros.
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A partir disso, usando valores de janela de 20 ms e 35 ms e mantendo o
numero de reestimagdes em 7 e todos os outros parametros constantes, decidiu-se
por fazer variar a taxa de vetores de parametros por segundo, observando o que

acontece aos resultados, mostrados na Figura 4.5 e Tabelas B.3 e B.4.

Variagdo da taxa de acertos de acordo com a variagdo da taxa de vetores de param. com 7 reest. e janelas de 20 ms e 35 ms.
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Figura 4.5 - Comportamento do reconhecedor com a variagao da taxa de vetores de parametros por

segundo.

A curva verde na Figura 4.5 representa a variagao para uma janela de 35 ms
enquanto a curva preta representa o caso em que se usa uma janela de 20 ms. Neste
caso, o numero de vetores por segundo divido por 10 n&o pode ser maior que o
comprimento da janela em milissegundos, por isso o tragado negro termina em 200
vetores/s, enquanto o verde continua até 350 vetores/s.

Analisando os dados obtidos, nota-se que o aumento da taxa de vetores por
segundo causa uma tendéncia de aumento na taxa de acertos, mas ha um limite.
Percebe-se que, a partir de determinado ponto, a taxa de acertos passa a oscilar em
torno de determinado ponto e inclusive diminui quando a taxa de vetores se aproxima
de 350 com janela de 35 ms.

Notou-se que, neste caso, 0 maximo encontrado foi de 98,87 % para uma
janela de 35 ms e 280 vetores por segundo, melhorando inclusive o indice anterior de
98,31 %. A conclusao que se tira disso € que a janela de 20 ms era ideal para o caso
em que 150 vetores de parametros eram utilizados, mas aumentando o numero de
vetores de paradmetros, o que sugere uma melhora nos resultados, uma janela maior,

de 35 ms, apresenta melhores taxas de acertos.
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Atribuindo-se agora um padrdo de 35 ms para a janela e 280 vetores de
parametros por segundo, fez-se variar novamente o numero de reestimagdes para
descobrir se 7 ainda era o numero minimo ideal para o reconhecedor de fala.
Resultados sé&o apresentados entdo na Figura 4.6, que faz uma comparacgéao entre o

caso anterior e 0 caso atual, assim como nas Tabelas B.1 (caso anterior) e B.5 (caso

atual).
3
Variacdo da taxa de acertos em funcdo do nimero de reestimacdes com janelas e vetores distintos.
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Figura 4.6 - Comparagéao entre a variagao do numero de reestimagdes para dois casos
diferentes.

Fez-se variar o numero de reestimacdes entre 1 e 9 e coletou-se os dados
quando a janela era de 20 ms e com 150 vetores/s, assim como quando a janela era
de 35 ms, utilizando-se 280 vetores/s. O que é possivel afirmar € que houve uma
melhora significativa dos resultados para o caso onde usa-se uma janela maior e mais
vetores/s. Antes era necessario 7 reestimacdes para uma taxa de acertos de 98,31 %,
agora sao necessarios apenas 5 reestimagdes para uma taxa de acertos de 98,87 %.
Assim sendo, além de melhorar a chance de acerto, o reconhecedor torna-se mais
rapido, exigindo menos reestimagdes e menos processamento para isso.

Agora buscou-se, mais uma vez, saber se o tamanho da janela utilizada era
realmente o ideal, considerando 5 reestimacdes e uma taxa de vetores de parametros
por segundo de 280, lembrando que todas as outras variaveis apresentadas no
capitulo 4 sdo mantidas constantes.
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Variando-se a janela entre 28 e 199,5 ms, ja que o comprimento da janela em
milissegundos ndo pode ser menor que 10% do numero de vetores por segundo
utilizado (280 neste caso), mantendo 5 reestimacdes, obteve-se os resultados

disponibilizados na Figura 4.7 e baseados na Tabela B.6.

Varia¢do da taxa de acertos em Func3o do tamanho da janela para 280 Vet/s e 5 Reest.
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Figura 4.7 - Variagdo do comprimento da janela com 5 reestimacdes e 280 vetores de parametros por

segundo.

Como sugere o coeficiente R? da curva de regressao linear igual a 0,835
apresentado na Figura 4.7, ha uma forte tendéncia de piora quando se aumenta o
tamanho da janela, mas uma janela muito pequena também causa diminuigdo da taxa
de acertos. Observou-se que o ideal neste caso era uma janela de 36,5 ms, o que
gerou uma taxa de acertos de 99,44 %, melhorando o indice anterior para uma janela
de 35 ms. Este foi o melhor caso encontrado dentre todos os testados até entdo e
significa que, entre 177 digitos falados, o reconhecedor acertou 176.

Fixando agora o numero de vetores por segundo em 280 e utilizando a janela
de 36,5 ms, busca-se verificar se 0 numero de reestimacbes € melhorado ou
permanece estagnado. A Figura 4.8 mostra os resultados, assim como as Tabelas B.7
(caso atual), B.1 e B.5 (casos anteriores).
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Variacdo da taxa de acertos em funcdo do nimero de reestimacoes.
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Figura 4.8 - Comparagéao entre a taxa de acertos em relagao ao numero de reestimacdes para
trés casos distintos.

A curva em preto representa o primeiro caso, com comprimento de janela de
20 ms e 150 vetores por segundo, enquanto as curvas em vermelho e verde
representam, respectivamente, um comprimento de janela de 35 ms e 36,5 ms com
280 vetores de parametros por segundo.

Os resultados do ultimo teste desta etapa sdo mostrados pela Figura 4.9,
assim como pela Tabela B.9.

Variagdo da taxa de acertos em fungdo do nimero de vetores por segundo. Dados: 5 reestimagées, janela de 36,5 ms, MFCC_0_D_A, HMM de 5 estados.
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Figura 4.9 - Variagéo da taxa de vetores por segundo para uma janela de 36,5 ms e 5 reestimagdes.
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Desta forma, pode-se afirmar que 280 vetores por segundo é a taxa ideal para
esse reconhecedor. A tendéncia € de aumento com o aumento do numero de vetores
por segundo.

Além disso, a partir dos resultados representados pela Figura 4.8, pode-se
dizer que, embora o indice de acertos aumente para 5 reestimagdes, ndo ha uma
melhora em relacdo a 4 ou menos reestimagdes. Assim sendo, 5 reestimacdes é o
ideal para este reconhecedor.

Volta-se a recordar que todos os resultados apresentados até aqui referem-
se apenas ao teste numero 0, descrito pela Tabela 5. Busca-se aqui o caso ideal para
um teste e os mesmos parametros serdo utilizados para se testar os outros casos
descritos na Tabela 5 para efeito de comparagdo. Este teste foi escolhido por
apresentar um caso geral em que locutores homens e mulheres de diversas faixas

etarias treinam o reconhecedor, assim como outro grupo diferente ira testar.

4.3 COMPARACAO ENTRE DIFERENTES TREINAMENTOS E TESTES

Uma vez encontrado os parametros ideais para um reconhecedor de fala, é
hora de manté-los fixos e variar a forma de treinamento e testes, buscando entender,
efetivamente, em que casos ele funciona melhor e em que casos deixa a desejar.

O gréfico de barras ilustrado pela Figura 4.10, gerado a partir da Tabela B.8,
compara o desempenho deste reconhecedor para os diferentes testes ilustrados na
Tabela 5.

Comparagao da taxa de acertos para cada teste com janela de 36,5 ms e 280 Vet/s.
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Figura 4.10 - Comparagéo entre os resultados dos diferentes testes ilustrados na Tabela 5.
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Os melhores resultados foram obtidos para o caso em que o grupo original
(caso 0) de 17 locutores (8 masculinos, 9 femininos) treinam o HTK e 18 locutores (7
masculinos, 11 femininos) testam o reconhecedor de fala com 99,44% de acertos e o
caso contrario em que os 17 locutores que anteriormente treinaram irdo testar o
reconhecedor de fala treinado pelos 18 locutores que anteriormente testaram, neste
caso, 97,59 % de acertos.

Outros casos com bons resultados foram os casos 1 € 2, em que apenas um
género treinava e o outro testava. No caso em que apenas homens treinavam e
apenas mulheres testavam (caso 1), a taxa de acertos foi de 95,38 %, enquanto que
no caso em que todas as mulheres treinavam e todos os homens testavam, a taxa de
acertos foi de 94,59 %.

Quando tentou-se diminuir o numero de treinadores e treinar apenas com 1
género e todos os outros locutores, masculinos e femininos, que nao participaram do
treinamento, testavam o reconhecimento de fala, houve uma diminuigado significativa
da taxa de acertos para 72,01 % quando apenas 5 mulheres treinaram o sistema e
78,57 % quando apenas 5 homens treinavam o HTK.

O pior resultado foi o do caso 6, em que apenas um locutor treinava o
reconhecedor com nove diferentes expressdes vocais e todos os outros locutores
testavam o reconhecimento de fala. Este caso obteve apenas 44,9 % de acertos.

O ultimo caso (caso 7) foi o inverso do caso 6: todos os locutores disponiveis
anteriormente treinavam o HTK, enquanto o locutor do caso 6 testava. Este caso
obteve 80 % de acerto.

Pode-se concluir, a partir de todos esses resultados, que o HTK foi
configurado com o caso 0 sendo o caso 6timo, ou seja, parametros de reestimacao,
comprimento da janela, taxa de vetores de parametros por segundo foram definidos
em funcéo deste caso, entdo € esperado que ele tenha as melhores taxas de acertos.
Talvez a variagao de alguns desses parametros para os outros casos ajude a melhorar
as taxas de acertos, mas isso nao seria interessante, pois dificultaria a comparacao,
visto que € esperado um teste sob as mesmas condi¢cdes para todos os casos.

Os parametros configurados podem atingir seu ponto 6timo em fungao de
cada treinamento e das vozes utilizadas neles, quando se varia os dados de

treinamento, o HTK assume outros valores para a modelagem dos modelos ocultos
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de Markov, diferentes probabilidades de transicdo entre estados e simbolos
observaveis.

Outra analise que se faz é que diminuindo o numero de locutores no
treinamento, as chances de acerto sao reduzidas, pois menos informagao estara
disponivel para o HTK formular os modelos. No caso 3 ocorre que 0 numero de
locutores treinando o HTK aumentou, mas em compensagao sdo 11 mulheres e 7
homens, enquanto no teste sdo 9 mulheres e 8 homens. Os resultados pioraram em
comparagao com o caso inicial. Isso pode ser devido a diversidade vocal utilizada no
treinamento. Em outras palavras, os dados utilizados no treinamento do caso 0 podem
representar uma variagdo vocal mais abrangente do que no treinamento do caso 3 e
quando testava-se com os outros locutores, os locutores do caso 3 poderiam ter em
sua voz caracteristicas ndo muito bem representadas no treinamento.

O pior caso ocorreu quando apenas um locutor médio treinou a ferramenta.
Mesmo tentando representar diversas expressdes vocais, apresentadas na Tabela 7,
nao foi possivel representar todas as variantes necessarias contidas nas 35 vozes que
testaram os reconhecedores.

Tabela 7 - Variantes vocais utilizadas para treinar o HTK no teste 6.

Expressao utilizada Descricao
Fala lenta Fala cada digito de forma arrastada.
Fala alegre Fala de forma animada, semelhante a voz do

apresentador Silvio Santos.

Fala rapida Fala cada digito bem rapidamente.
Fala aguda Fala com a voz em tom bem alto, semelhante ao de
uma crianga.
Fala grave e trémula Fala de forma parecida ao do apresentador Cid
Moreira.
Fala rouca Fala de forma grave e rouca, semelhante a do ex-

presidente Lula.

Fala crescente Fala como se estivesse fazendo um questionamento.
Fala nervosa Fala exclamando como se estivesse dando uma
bronca.

Fala normal Fala em ritmo constante, sem alteragcado de tom.
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No caso da Tabela 7, as caracteristicas citadas sao apenas atribuicbes dadas
pelo autor do texto para distinguir entre falas distintas, onde cada expressao pode ser
interpretada de forma diferente por outro ouvinte.

Mesmo que mais variacbes da mesma voz tivessem sido utilizadas, seria
muito dificil ter uma boa taxa de acertos porque cada voz possui caracteristicas
distintas e representa-las por apenas um locutor que n&ao possui pericia para tal tarefa,
tal qual um imitador, coralista profissional ou um dublador, é praticamente impossivel.

Um detalhe importante observado é que inicialmente tentou-se distinguir
durante o treinamento os locutores que falavam “seti” e os locutores que falavam
“sete”, assim como, os locutores que falavam “novi” e os locutores que diziam “nove”,
ou até mesmo “nov”, dizendo ao HTK que os fones ditos para estes digitos poderiam
ser diferentes dependendo do locutor. O que ocorreu é que a taxa de acertos diminuiu
para 93,7 % quando especificava-se diferentes vogais reduzidas no dicionario
enquanto quando nao se fazia essa distingdo, a taxa de acertos aumentava para
99,4% novamente. Especificar as vogais reduzidas pode nao ser relevante em um
corpus pequeno.

Talvez essa distingdo possa confundir o HTK, porque em muitos casos as
pronuncias eram semelhantes entre si, entdo poderia acontecer do digito ser dito
“novi” e o HTK nao diferenciar do “nove”, acabando por modelar os fones de forma
incorreta. Outro fator que pode acabar influenciando neste caso é que o “nove”
normalmente tem uma pronuncia mais anasalada do que os outros digitos.

Tabela 8 - Analise da performance de um reconhecedor para diferentes expressdes vocais.

Caracteristica da fala Digitos reconhecidos incorretamente
Fala lenta 2,4,5,6,8e9
Fala alegre 6
Fala rapida 1,5,6,7¢e9
Fala aguda nenhum
Fala grave e trémula 5

Fala rouca 9

Fala crescente 9

Fala nervosa 7e8
Fala normal 9
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Agora, discutindo o ultimo caso, em que 35 locutores (20 femininos e 15
masculinos) treinam e apenas um locutor com as variantes vocais descritas na Tabela
7 testa, buscou-se descobrir em que casos as falhas aconteciam. A Tabela 8 mostra
os erros cometidos pelo reconhecedor neste caso.

Os casos que causaram mais erros foram os casos relativos a velocidade em
que o digito é falado, tanto quando falado muito lentamente quanto quando falado
muito rapidamente. Ambos os casos geraram apenas 40 % de acertos. O que pode-
se inferir € que o HTK foi treinado por locutores que, em média, falam os digitos em
um ritmo constante, o que leva o reconhecedor de fala a reconhecer os digitos
facilmente quando falados naquela velocidade, mas quando ha uma variagéo grande
na velocidade de locucdo em relacdo a média dos locutores que treinaram, isso acaba
dificultando a identificacao.

Algo que também pode causar essa diferengca € o tamanho da janela e
parametro de taxa de vetores por segundo terem sido ajustados para uma situagéo,
no caso utilizar um comprimento de janela diferente aumenta a probabilidade de
acertos, o que sera discutido em sec¢ao posterior.

Em termos de velocidade, considerou-se pelo autor uma fala normal,
comparando-se apenas o tempo utilizado para pronunciar o digito zero, sem
considerar siléncios, uma média de 0,794 s entre 15 amostras.

Uma fala rapida seria 0,329 s, por exemplo, ou com duragdo menor do que
0,5 s enquanto uma fala lenta teria duracao superior 1,1 s, no caso da locug¢ao em fala
lenta seria de 1,3 s.

No primeiro caso em que houve apenas 1 erro entre 177 tentativas, o erro foi
cometido por um locutor que além de falar com voz muito rouca, falou o digito 9
rapidamente, o que corrobora com a hipétese de que a velocidade de locugao seja
fator agravante neste reconhecedor de fala, visto que se utiliza um tamanho de janela
fixa configurado anteriormente para maximizar o numero de acertos em um caso em
que os locutores falavam cada digito em ritmo constante.

Outra informacado que se pode absorver da Tabela 8 € que o digito 9 foi
reconhecido incorretamente em 5 dos 9 casos, o que pode dizer que a maior
dificuldade de reconhecimento esteja neste digito, seguido pelos digitos 5 e 6 (3 erros
em 9 tentativas). Os digitos 0 e 3 foram os unicos em que ndo causaram erros de
reconhecimento, enquanto os digitos 1, 2 e 4 foram reconhecidos corretamente em 8

de 9 tentativas. Algo que talvez possa ser a razdo é que os digitos com maior chance



81

de erro possuem mais fones em comum com outros digitos, enquanto os digitos que
menos produzem erros possuem fones modelados unicamente para eles.

Outra hipétese é o caso do digito nove ser dito de diferentes formas, “nove”,
“nov”, “novi”, criando assim uma confusao na definicdo do ultimo fone. Também pode
ser agravante o fato de que em geral os locutores seguiam uma sequéncia de
gravagao crescente, dizendo primeiro o digito 0 e terminando pelo 9. Normalmente os
locutores possuem uma tendéncia a falar o ultimo digito de forma diferente dos
anteriores. O ideal seria utilizar também gravacdes de uma sequéncia de digitos
decrescentes ou mixta para poder se tirar mais informagao deste caso.

A Tabela 9 foi gerada justamente para esta analise. Deseja-se saber se um
digito determinado é mais facil de ser reconhecido do que outros. Analisando sete dos
oito testes descritos pela Tabela 5, montou-se uma relacao entre cada teste e o

numero de erros para cada digito.

Tabela 9 - Analise dos erros de digitos cometidos durante cada teste

Total de erros do
Teste\Digito 0/1/2|3/, 4,567 8|9 teste
0 0O0/0(0|l0Oj]O]|O|O|O]|0O1 1
1 1710|2120 (2|1]0]|0 9
2 111/0/0{/1{]0|1]0(0|4 8
3 1711/0(0{1{0|{1]0(0]|O0 4
4 711613 (119 (13|28 |0|23 82
5 15|56 |0/10{9 | 5|6 |0| 8 64
7 O(1(1(0[{1]3]3[|2(2|5 18
Total de erros de
digito 2524|122 |24|25(14 |17 |2 |41

A partir da Tabela 9, que também é chamada de “matriz de confusdo”, em
estudos de mineragéo de dados, pode-se dizer que o digito 9 é o que mais produziu
erros durante os testes executados (aproximadamente 22%), mas, diferentemente
do que se imaginava, outros digitos produziram quantidade consideravel de erros. O
diagrama da Figura 4.11 representa a quantidade percentual de erro para cada

digito:



82

13%
1.1%

oo~NounpbhWwN=0O

9.1%

13%

Figura 4.11 - Diagrama de pizza para analise dos erros vinculados a cada digito.

Percebe-se que os digitos 3 e 8 representam cada um, apenas 1,1 % do total
de erros. Isso quer dizer que é muito dificil para esse reconhecedor de errar esses
digitos. Assim sendo, pode-se dizer que ha um compromisso entre a taxa de acertos
e o digito falado pelo locutor, independentemente do treinamento. Isso se deve a
prépria fonética desses digitos que, quando pronunciado, distinguem-se dos outros
mais facilmente. O que se pode notar tambem e que os digitos com mais erros
apresentam vogais medias, que apresentam caracteristicas formanticas mais
“‘confusas”, mais instaveis e variaveis. Uma solucdo seria aumentar a quantidade de
ocorréncias desses digitos nos treinamentos.

Analisando a Tabela 9, percebe-se que determinados testes produziram mais
erros para determinados digitos do que outros testes. Isto é, o teste 4 gerou 23 erros
para o digito 9 e 16 erros para o digito 1, enquanto o teste 5 gerou 8 erros para o
digito 9 e apenas 5 para o digito 1. No teste 5, houveram mais erros para o digito 0, o
que nao era tao significativo no teste 4.

A tentativa agora é analisar se o género dos locutores envolvidos esta
relacionado com esses dados. Para isso, serdao analisados primeiramente os casos 1

e 2 onde apenas um dos géneros treina o reconhecedor de fala e o outro género testa.
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No caso 1, 15 locutores do género masculino treinaram o HTK e 20 locutores
do género feminino testaram e no caso 2 inverteram-se os papeis. Os resultados da

analise para esses dois casos sao mostrados na Figura 4.12:

Comparacdo entre os erros por género

1| == Mulheres treinam, homens testam
|| = Homens treinam, mulheres testam
3
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Figura 4.12 - Comparagao entre os erros nos testes 1 e 2.

Da mesma forma, uma comparacao foi feita envolvendo os testes 4 e 5e o
resultado & mostrado na Figura 4.13:

NUmero de erros

_ Comparacao entre os casos 4 e 5. 1
14|~ Mulheres treinam, homens testam. (@)
12_3 = Mulheres treinam, outras mulheres testam. (i)

1|+ Homens treinam, outros homens testam.(II1)
101 |~ Homens treinam, mulheres testam. (1v)

I) (IT)
84 .
6“: /v
4
2] (I11)
0 ] T I T '(IITI)' 1 T 1 1

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Diaito

Figura 4.13 — Comparacao entre os erros dos testes 4 e 5.
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Observando as Figuras 4.12 e 4.13 apresentadas, pode-se perceber que, em
ambos os graficos, o digito 9 é o que mais erros apresenta, mas também que erra-se
mais os digitos 1 e 9 quando mulheres treinam e os homens testam. Ja para os digitos
2,4 e 6, a maior taxa de erro se da quando os homens treinam e as mulheres testam.
Como ha de se esperar, os melhores resultados sao obtidos quando locutores do
mesmo género treinam e testam o reconhecimento de fala. Isso leva a conclus&o de
gue um reconhecimento de fala, quando treinado por locutores de apenas um género,
pode ser mais eficiente quando testado por locutores do mesmo género. Mas, a taxa
de acertos é diretamente proporcional a quantidade de locutores que treinam o
reconhecedor de fala.

Embora estas conclusdes sejam validas para este reconhecedor testado com
esse banco de dados utilizado, ndo se pode generalizar e dizer que este € um caso
geral. Para fazer afirmagdes deste género seria primeiramente necessario expandir
os testes para um grupo muito maior de locutores, para verificar se uma caracteristica

amostral pode ser considerada caracteristica da populacéo.

4.4 COMPARACAO ENTRE DIFERENTES FORMAS DE CODIFICACAO

Até este momento, todos os testes executados utizaram apenas uma forma
de codificagdo. Em linguagem do HTK, “MFCC_0 D A”, isso significa que foram
utilizados coeficientes mel-cepstrais utilizando o primeiro elemento do vetor Co como
componente de energia acrescentado de componentes delta relacionados as
derivadas dos parametros e componentes de aceleracéo.

Um dos intuitos deste trabalho € observar o comportamento do reconhecedor
de fala para diversos tipos de codificagao dos parametros e tentar encontrar alguma
evidéncia util no desenvolvimento deste tipo de ferramenta.

A Tabela B.10 representa a variacdo da taxa de acertos em funcdo dos
diversos tipos de codificagdo no caso em que se testa cada um dos casos com o0s
parametros encontrados para o melhor resultado do teste 0. A comparacéao ¢é feita

através da Figura 4.14, mostrada na sequéncia.



Taxa de acertos (%)

85

Comparacao entre diversos tipos de codificacdo
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Figura 4.14 - Variagao dos resultados para cada teste em fungéo da codificagao utilizada.

Estes paradmetros com letras indicadas sdo exemplificados na secéo 4.1. Mais
detalhes sobre essa formatacao da codificagdo pode ser encontrada em [7], na seg¢ao
5.10.1. A partir dos dados representados, € possivel analisar que a codificagao
‘MFCC_0_D A”, padrao utilizada até aqui, é valida para os testes 0 e 1, mas ndo é a
melhor escolha para todos os testes.

Por exemplo, para o teste 2, em que apenas locutores do género feminino
treinam e apenas locutores do género masculino treinam, uma escolha melhor seria
‘MFCC_E D A’ que, ao invés de considerar o elemento de energia como Co, utiliza
uma func¢do logaritmica para descrever este elemento. Ja para o teste 3, que
representa o teste 0 com as funcbes trocadas, a melhor escolha seria utilizar
‘MFCC_0_D”, que nado leva em conta os componentes de aceleragcédo, apenas o0s
componentes delta.

Uma analise valida € que, para os testes em que menos locutores treinaram
o HTK como nos testes 4, 5 e 6, destacam-se as codificacbes “‘MFCC 0 D Z” e
‘MFCC_E D 7", que nao consideram os componentes de aceleracdo, mas sim
considera coeficiente estatico de média nula para a analise. O que sugere que, para
0s casos em que ha menos informagao no treinamento, utilizar essa codificagcao é

mais interessante do que considerar os coeficientes de aceleracgao.
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N&o foi possivel testar o caso em que nédo sédo considerados os coeficientes
delta, pois o0 HTK demanda diferentes arquivos protétipo para este caso e como nao
foi possivel encontrar um modelo de exemplo, preferiu-se analisar apenas os casos
descritos acima.

Outra analise possivel € que, quando se utiliza LPC ao invés de MFCC, os
resultados pioram bastante. Isto pode ser devido ao fato de que o processo de
codificagao é diferente (descrito no apéndice C). LPC utiliza um modelo preditivo linear
para gerar uma representagao compacta do envelope espectral, o que pode sugerir
gue seja mais sensivel a erros do que MFCC. Mas também deve-se ter em mente que
esta analise € para um caso especifico utilizando parametros especificos. Pode
ocorrer de haver parametros diferentes como comprimento de janela, numero de
reestimacgdes, tamanho do vetor de parametros ou especificagdes de filtro que possam

se adequar de forma mais precisa a codificagao LPC.

4.5 COMPARACAO ENTRE DIFERENTES NUMEROS DE

ESTADOS DO MODELO DE MARKQOV

Da mesma forma como podem-se variar diversos parametros relacionados a
forma como se codifica os vetores de parametros utilizados pelo HTK para modelar
os modelos ocultos de Markov, também ¢é possivel dizer ao HTK quantos estados tera
cada modelo.

Testou-se para trés tamanhos distintos o comportamento da taxa percentual
de acertos em fungao deste parametro, considerando-se o teste original (teste 0) com
0s parametros tidos como ideais: tamanho de janela de 36,5 ms, 280 vetores de
parametros por segundo, 5 reestimagbées do modelo, codificaggo MFCC com
componentes derivativos e de aceleracao, assim como considerando o coeficiente Co
como componente de energia do sinal.

O resultado € apresentado pelo grafico de barras da Figura 4.15, assim como

pela Tabela B.11 do apéndice B.
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Comparacao entre os resultados dos diferentes testes em fun¢do do nimero de estados de HMM
100 —

3 HMM de 3 estados
@ HMM de 5 estados
@l HMM de 7 estados
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Figura 4.15 - Comparagéao entre a taxa percentual de acertos e a variagdo do numero de
estados de cada HMM.

O que se infere a partir da Figura 4.15 é que, para a maior parte dos casos,
um modelo de 5 estados € menos susceptivel a erros que um modelo de 3 estados
ou 7 estados. No caso do modelo de 3 estados, ele modelara cada fone de forma
menos informacao possivel, pois utilizara uma matriz 3x3 ao invés de uma matriz 5x5,
entado é esperado que seus resultados sejam inferiores aos do caso com 5 estados.

Ja quando se utiliza o modelo de 7 estados, ocorreram alguns problemas para
utilizar alguns poucos arquivos de treinamento, pois o HTK nao foi capaz de modelar
em 7 estados informacodes retiradas destes arquivos. Mas o modelo de 7 estados
também se mostrou inferior ao modelo de 5 estados. Isso pode significar que um
numero elevado de estados ndo modelaria tdo bem cada fone quanto um modelo de
5 estados no caso em que ha muita diversidade de fala.

Um caso que foge desta regra € o teste numero 6, em que o percentual de
acertos foi melhor para um modelo de 7 estados do que para um modelo de 5 estados.
Vale lembrar que o caso 6 utiliza apenas a fala de um locutor durante todas as etapas
de treinamento, mas que utiliza diversas caracteristicas distintas em sua fala. Isto
pode sugerir que, dentro de um caso em que ha pouca diversidade de fala, ou até
mesmo uma grande variagao na velocidade de fala, um modelo de mais estados seria

mais interessante de se utilizar.



Taxa de acertos (%)

88

4.6 OTIMIZANDO O CASO DEPENDENTE DE LOCUTOR

E possivel melhorar o desempenho do reconhecedor utilizado no teste 6 (até
ent&o o pior caso) e comparar os efeitos aplicando as mesmas configuragdes para os
outros testes.

Analisando a Figura 4.16 nota-se que no caso do teste 6, em que apenas um
unico locutor treina o reconhecedor de fala, a codificagdo que apresenta melhor
resultado ¢ “MFCC_E D _Z". Se utiliza entdo essa codificacdo e, fazendo variar o
comprimento da janela, busca-se encontrar o ponto em que a taxa de acertos € mais
uma vez maximizada.

Primeiramente, utiliza-se como estimativa inicial: 2 reestimacgdes, que é o
valor que representava o melhor resultado quando se tinha a codificagdo
‘MFCC_0 D _A” aplicada ao teste 6 e também 280 vetores de parametros por

segundo.

Variagdo da taxa de acertos com a variagdo da janela no Teste 6. Dados: TARGETRATE = 280 vet/s; 2 reestimagdes e MFCC_E_D_Z.
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Figura 4.16 - Analise do percentual de acertos em fungao da variagao da janela.

Nota-se pela Figura 4.16, mostrada acima e produzida a partir dos dados
representados pela Tabela B.12, que, mais uma vez, existe um intervalo em que
determinado comprimento de janela produz resultados melhores do que outros e

quanto mais se distancia deste intervalo, menores sdo as chances de acerto. Neste
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caso, o comprimento de janela ideal estaria em torno de 49 ms, maior do que no caso
ideal do teste 0, quando se utilizava 36,5 ms.

Agora, utilizando-se tanto janela de 36,5 ms, quanto 49 ms, compara-se a taxa
de acertos em fungao do numero de reestimagdes com 280 vetores de parametros

por segundo. Os resultados sao apresentados na Figura 4.17, assim como na Tabela
B.13.

Comparagdo entre a taxa de acertos e o nimero de reestimagdes no teste 6.
Dados: MFCC_E_D_Z, HMM de 5 estados, 280 vet/s.

LU N B e B S B S S B B S B E S LI N S S B S B S S B B S S S s s e s

2 3 4 5 6 74 8 9 10 11 12 13 14 15

Numero de reestimacdes do modelo |

Figure 4.17 - Comparagéao entre a taxa de acertos € o numero de reestimagdes no teste 6 para
diferentes janelas.

Pode-se inferir que para este caso uma janela maior, de 49 ms é mais eficiente
do que a janela utilizada em testes anteriormente. Isso leva a crer que cada
treinamento, baseado nos arquivos de fala coletados, pode demandar uma
configuragcdo de parametros diferentes que se adaptam melhor para um caso
especifico em detrimento dos outros.

Neste caso, 9 reestimacdes foi 0 numero ideal encontrado, demandando mais
tempo de processamento que no teste 0, que necessitou de apenas 5 reestimacgdes.

Para completar essa busca pelo conjunto de parametros ideal para o teste 6,
analisa-se, entado a variagao da taxa de vetores de parametros por segundo, fixando-
se o numero de reestimacdes em 9 e o comprimento de janela em 49 m, foi possivel
observar os resultados mostrados pela Figura 4.18, mostrada adiante, assim como
pela Tabela B.14 do apéndice B.
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Variagdo da taxa de acertos em fun¢do da taxa de vetores por segundo. Dados: MFCC_E_D_Z, janela de 49 ms, 9 reestimagdes, HMM de 5 estados.
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Figura 4.18 — Analise da variagédo da taxa de acertos em fungao da variagéo da taxa de vetores de
parametros por segundo, teste 6, 9 reestimacoes, janela de 49 ms, “MFCC_E D _Z".

E possivel novamente analisar que no caso da taxa de vetores de parametros
por segundo, uma aproximagao quadratica representa melhor o comportamento dessa
curva, isto €, ha um aumento da chance de acertos com o aumento dessa taxa, mas
apos um ponto de inflexao, a tendéncia € a piora dos resultados.

Uma vez fixados as caracteristicas ideais para o teste 6, pode-se aplicar os
mesmos valores de parametros para cada um dos outros 7 testes apresentados e
discutir os efeitos dessa mudancga no ponto de operagcido do reconhecedor de fala. A
Figura 4.19, assim com a Tabela B15.
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Figura 4.19 — Comparacgao entre testes utilizando o novo conjunto de parametros de modo a
otimizar os acertos do teste 6.
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O que se nota, a partir da Figura 4.19 (Tabela B.15) é que boa parte dos
resultados melhoraram em relagdo a comparacgao feita pela Figura 4.10. O resultado
de maior relevancia € o do teste 6, que melhor representa o caso dependente de
locutor. No resultado anterior, a taxa de acertos foi de 44,9 %, agora aumentou para
77,26 %, o que demonstra que a escolha correta do conjunto de parametros pode
aumentar consideravelmente a taxa de acerto.

Dentre os erros cometidos durante o teste 7, onde apenas um locutor testa o
reconhecedor de fala treinado pelos outros locutores, notou-se que ndo somente os
erros diminuiram de 18 para 16, como no caso da fala lenta (que era o caso em que
mais haviam erros) cairam de 6 para 2, enquanto no caso da fala rapida cairam de 5
para 4, o que leva a pensar que o aumento do comprimento da janela pode ter sido
responsavel por essa variagao, assim como os outros parametros tem influéncia, uma
janela maior consegue processar melhor trechos de fala lenta em detrimento da fala
rapida.

Percebe-se também, fazendo uma comparagcdo com o caso anterior que, 0s
testes 0, 1, 2 pioraram seus resultados, mas ainda assim, continuam com taxas de
acerto acima de 90 %. O resultado do teste 3 permaneceu inalterado e agora é o teste
com melhor taxa de acertos. Os testes 4, 5, 6 e 7 melhoraram seu aproveitamento a
partir das mudangas de parametros, embora, nenhum destes testes tenha atingido
mais do que 85 % de acertos, o que leva a hipdtese de que a codificagao
‘MFCC_E_D_Z” é superior a codificagéao “MFCC_0_D_A” nos casos em que 0 humero
de locutores utilizados para o treinamento é reduzido.

Ainda assim, percebe-se que o numero de locutores utilizados no treinamento

€ proporcional a qualidade do reconhecedor de fala.
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5. CONCLUSAO

O trabalho desenvolvido abordou uma analise para o reconhecimento de fala
utilizando modelos ocultos de Markov gerados através da ferramenta HTK.

Algumas conclusdes importantes puderam ser alcangadas, a principal, é que
€ sim possivel utilizar um reconhecimento de fala de forma satisfatéria por um locutor,
independente do género e idade, que nao tenha treinado a ferramenta. Isto vale para
0 caso em que o treinamento é desenvolvido por diversos tipos de vozes que
consigam abranger uma grande gama de variagdes de suas caracteristicas.

Uma forma eficiente de se treinar o reconhecedor de fala & utilizando um
numero parecido de locutores dos géneros masculino e feminino. Quanto menos
locutores forem utilizados durante o treinamento, menores serdo as probabilidades de
acerto.

Todo o estudo foi desenvolvido trabalhando-se com fala isolada, mas nada
impede de expandir o sistema para um reconhecedor de frases em fala continua. Para
isso, ao invés de treinar o HTK utilizando um digito de cada vez, pode-se utilizar frases
completas, mas nesse caso o dicionario fonético e a regra gramatical devem ser mais
elaborados.

As possibilidades de utilizagdo da ferramenta sdo inumeras. Para auxiliar
futuros alunos que se interessem pelo tema, foi elaborado um tutorial explicativo de
como foi desenvolvido o reconhecimento de fala descrito neste trabalho. As maiores
dificuldades encontradas durante o periodo de desenvolvimento deste texto foram
aprender a utilizar o HTK, uma vez que sua interface é feita apenas através de
comandos no terminal e ndo ha uma interface grafica que seja amigavel ao usuario e
também a dificuldade de encontrar uma documentacdo que fosse explicativa e
didatica ao mesmo tempo. Os conceitos tedricos relativos ao reconhecimento de fala
sdo, em sua maior parte, complexos para um estudante de engenharia, uma vez que
envolvem muito conhecimento de ferramentas de processamento digital de sinais e
probabilidade e estatistica.

Outras conclusdes relevantes sao quanto aos parametros de configuragao do
HTK. Descobriu-se que o aumento da taxa de vetor de parametros por segundo pode
aumentar a probabilidade de resultados corretos, mas com o aumento desse

parametro, tera de ser usada uma janela de comprimento maior. Dependendo da
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combinagao destes dois parametros, o numero de reestimagdes necessarias durante
o treinamento podera diminuir. Isto €, ha um compromisso entre diversos parametros
dentro do HTK visando encontrar o ponto 6timo do reconhecimento de fala.

A velocidade de fala é também muito importante dentro desse estudo. A
probabilidade de encontrar os fones corretos depende da velocidade em que o
sistema de reconhecimento é treinado, assim como a velocidade de fala utilizada
durante os testes. Isso também esta ligado ao conceito de enjanelamento utilizado
durante a codificacdo dos vetores de parametros a partir dos dados de audio.

A importancia deste trabalho € dada quando se busca entender como modelar
corretamente um reconhecedor de fala, de forma a atingir as especificagdes
desejadas e todos estes temas abordados ndo sao apenas uteis para pesquisadores,
mas em diversas areas da engenharia, podendo ser util inclusive no desenvolvimento
de sistemas voltados a acessibilidade de pessoas com deficiéncia visual e motora.
Também ha aplicagdo dentro de industrias, onde podem-se desenvolver mecanismos
comandados por voz que nao necessitem de treinamento de cada locutor que os
utilizara e possa substituir comandos por teclado ou botoeiras.

Algumas contribuicdes podem ser citadas, como o fato de poder se
desenvolver reconhecedores de fala robustos o suficiente para aplicagbes pequenas,
mas diversas, como acionamentos por voz, utilizando-se um vocabulario pequeno e
poucos minutos de gravacdo. E isto € possivel ajustando-se os parametros de
configuragcdo do HTK para se criar um modelo que é pouco susceptivel a erros.

Outra contribuicdo relevante e interessante € a confirmagao de que um unico
locutor treinando o modelo ndo produz resultados tdo bons quando utilizado por outros
locutores que o testam. Embora seja possivel afirmar que o ajuste das variaveis do
HTK ajuda a maximizar as chances de acerto neste caso.

Por fim, pode-se dizer que este estudo foi importante para desenvolver novos
conhecimentos que serdo uteis em projetos futuros e também foi importante n&o
somente naquilo que é proposto, mas auxiliou o autor a desenvolver melhor as
capacidades de expressao oral e escrita, organizacdo de ideias, informatica e
programacao de scripts. Por isso, é possivel dizer que foi fundamental para um

aperfeicoamento pessoal e profissional.
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APENDICE A - TUTORIAL PRODUZIDO PARA UTILIZAGAO DO HTK

A1 INTRODUCAO

Durante um bom tempo houveram dificuldades para compreender como
funciona o HTK Toolkit, ferramenta utilizada em muitas aplicagdes e que é baseada
em HMMs (Hidden Markov Models ou Modelos Ocultos de Markov) para o
reconhecimento de padrdes.

A documentacgdo do programa é vasta, é disponibilizado um manual de mais
de 300 paginas, assim como ha diversos tutoriais em diversos lugares da internet,
basta digitar na ferramenta de busca: “HTK Tutorial’ e inumeras op¢des aparecerao.
A questdo principal é que, para quem nunca se embrenhou nessa ferramenta é
bastante complicado entender como desenvolver todo o procedimento de
reconhecimento visto que a ferramenta n&o é tdo amigavel em um primeiro momento.

O objetivo desse documento é servir como um tutorial em portugués brasileiro
para explicar passo a passo como desenvolver um reconhecedor de fala que consiga
reconhecer digitos isoladamente. Entendendo bem esse caso mais simples seria
possivel desenvolver um reconhecimento de fala continua com determinadas frases
ou até casos mais complexos.

Também sera fornecido um script ao final do tutorial desenvolvido pelo autor
desse tutorial que tem como objetivo “automatizar” o procedimento de reconhecimento
de fala acelerando a coleta dos resultados e visualizacdo dos dados.

Durante todo o desenvolvimento do tutorial é necessario lembrar que foi
utilizado Ubuntu 16.04 LTS, dependendo da versao do sistema operacional, os

comandos podem nao ser 0s mesmos.

A2 INSTALACAO DO HTK

O primeiro passo para se utilizar o HTK obviamente ¢ instala-lo. Este software

foi desenvolvido pelo departamento de engenharia da Universidade de Cambridge na
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Inglaterra. Ele € disponibilizado gratuitamente, assim como toda sua documentagao

pelos desenvolvedores na pagina:

http://htk.eng.cam.ac.uk/

Para baixa-lo é necessario ter um registro no site, basta clicar em Register no

topo da pagina e a seguinte pagina se abrira:

htk Home|Register|Mailing Lists|Documentation |

Home

Getting HTK Registration

Register

Manage login/password . )

Download Please complete the form below and read the license agreement to register for a username and password to access the HTK source
code. Please complete all fields. You must enter a valid e-mail address as a password will be e-mailed to you. It is a good

Documentation idea to add htk-mgr@eng.cam.ac.uk to your contacts (or whitelist it with your spam filter) otherwise our password

HTKBook notification may be treated as spam by your email system.

FAQ

History of HTK
CUED LVR Systems
License g Requested User ID: -

(min. 5 chars)

Mailing Lists Full Name:
Subscribe
Account/Unsubscribe E-mail address:
Archives
Development Organisation:
Get involved
Future Plans
Report a Bug Address:
Bug Status
ATK
To complete your registration
Links you need to accept the
HTK Extensions licence agreement by clicking
ASR Toolkits/Software yes at the bottom of the
ASR Research Sites page.
Speech Companies
Speech Conferences
Speech Journals This information will only be used for purposes directly related to the software and other materials on this web site.
ASR Evaluations It will only be passed to third parties on an individual basis where it is neceesary to enforce the license agreement or

convright restrictions.

Figura A.1 - Registro para download do pacote necessario.

Nesta pagina, basta completar os campos requeridos, descer até o final da
pagina e aceitar os termos de licenga clicando em Yes.

Entdo um e-mail sera enviado para a caixa de entrada registrada no site € no
conteudo deste e-mail estara a senha de acesso aos downloads disponiveis.

ApOGs anotar a senha em algum lugar, va ao site do HTK novamente e clique
no campo Download, na parte superior esquerda da pagina.
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Home

Getting HTK Download HTK
Register

ugassword | HTK can be downloaded via HTTP. You need to register and agree to the license to receive a username and password which allows you
to download HTK.

Documentation HTK is available as a source distribution. To build HTK3 you must have a working ANSI C compiler and associated tools installed on

?:gemk your system. Ask your Systems Administrator if you are unsure whether you have these tools.

History of HTK
CUED LVR Systems
License

Documentation for the individual tools that make up HTK can be found in the HTKBook.

Registered users may download the most recent versions (stable, and beta) of HTK and the HTK Samples using the following links:

Mailing Lists
Subscribe

Account/Unsubscribe Beta release (3.5 beta (2))
Archives

Development Linux/Unix downloads

Get involved

Future Plans * HTK source code (includes HTK samples) (tar+gzip archive) - [md5 checksum]
Report a Bug « HDecode page (with links for HDecode-3.5)

Bug Status
ATK

HTK Book (alpha release (1))
Links
HTK Extensions e« PDF
ASR Toolkits/Software
ASR Research Sites
Speech Companies
Speech Conferences Stable release (3.4.1)
Speech Journals
ASR Evaluations

Linux/Unix downloads

Search -IHTK source code (tar-+gzip archive) I Selecionar esta versao
. Samples (taf +gzip arcnive

Figura A.2 - Escolhendo a versao de download do HTK.

Aparecerdo nesta pagina algumas opcdes de pacotes para baixar. E
altamente recomendado escolher a versao Stable release (3.4.1). Os
desenvolvedores também disponibilizam versdes Beta, que normalmente ainda estao
sendo testadas e € possivel encontrar problemas de compilacdo que dificultardo a
utilizagado da ferramenta mais tarde. As versdes estaveis (que ja foram testadas e
aprovadas) normalmente sao disponibilizadas abaixo das versdes Beta.

O pacote HTK samples nada mais € que um pacote com alguns arquivos
extras, incluindo um tutorial e demo da utilizagcdo do HTK, este demo é interessante,
mas para quem esta comegando a utilizar as ferramentas agora sera muito dificil
entender o desenvolvimento desse reconhecimento utilizando apenas esse exemplo
disponibilizado na pagina.

Assim que clicar em HTK Source code (tar + gzip archive) sera demandado
usuario e senha que foram registrados, lembrando que a senha foi mandada para o
e-mail escolhido, ou seja, foram eles que definiram. Se o usuario e senha estiverem
corretos, o download do pacote comecara instantaneamente.

Uma vez terminado de baixar o pacote (que nesse caso vira no formato
“tar.gz”) sera necessario extrair o conteudo compactado para uma pasta em seu
computador.

Para extrair um arquivo tar.gz siga as seguintes instrugcoes:
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Abra um terminal no Ubuntu (atalho: Ctrl+Alt+T);

Navegue até o diretdrio onde esta o arquivo baixado utilizando os comandos:

cd [Nome da pasta] (Se deslocara para o diretorio da pasta selecionada);

Is (Lista todo o conteudo do diretdrio atual);
cd (Volta para o diretério raiz (home))
cd .. (Retorna ao diretorio imediatamente anterior).

Ao encontrar o diretério onde estd o arquivo compactado digite o seguinte
comando:

tar —zxvf [Nome do arquivo].tar.gz

Isso fara com que uma nova pasta seja criada no mesmo diretorio deste
arquivo, contendo o conteudo descompactado. Normalmente o nome desta pasta sera
htk. Nao feche o terminal ainda.

Uma vez feito isso, pode-se entrar neste novo diretorio utilizando o comando:

cd [Nome do novo diret6rio]

ou

cd htk

E a partir deste diretério que o HTK sera instalado no computador.
Primeiramente € necessaria configurar a instalagdo do HTK. No terminal,

dentro da pasta htk, digite:

Jconfigure

Isso executara alguns comandos de configuragdo. Quando terminar, essa
mensagem devera aparecer:
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% % % % % % % % %k % % %k % %k %k v %k %k ok vk ok %k ok vk vk gk ok %k %k vk %k ok ok vk %k %k vk %k ok ok %k ok %k ok ek ok

HTK is now ready to be built.

Type "make all" to build the HTK libraries
and tools.

Then "make install" to install thenm.

The tools will be installed in /usr/local/bin
Build notes: Language Modelling tools will be
built. HDecode will not be built. You can build

it manually later by running 'make hdecode
install-hdecode'

% % % % % % % % gk ok ok o ok g ok ok %k ok ok gk ok o gk ok ok gk ok ok o gk ok o ok ok ok ok ok ok o ok ok ok ok ok ok ok ke ke ok

Figura A.3 - Mensagem de configuragao completa no terminal.

Agora, digite no terminal:

make all

Essa etapa devera tomar alguns minutos e vai preparar o HTK para a
instalagdo. Observagao: Algo muito comum de acontecer € um erro do tipo:

SANITY -I. -I../HTKLib/ -C -0 LGBase.o LGBase.c
if [ -f HLMLib.a ] ; then /bin/rm HLMLib.a ; fi
ar rv HLMLib.a LModel.o LPMerge.o LPCalc.o LUtil.o LWMap.o LCMap.o LGBase.o
ar: creating HLMLib.a

LModel.o

LPMerge.o

LPCalc.o

LUtil.o

LWMap.o

LCMap.o

LGBase.o

ranlib HLMLib.a
make[1]: Leaving directory '/home/quilherme/Downloads/htk-3.4.1/HLMLib'
(cd HLMTools && make all) \

nn

|| case in *k*) fail=yes;; *) exit 1;; esac;
make[1]: Entering directory '/home/guilherme/Downloads/htk-3.4.1/HLMTools'
Makefile:77: *** missing separator (did you mean TAB instead of 8 spaces?). Sto
p.
make[1]: Leaving directory '/home/gquilherme/Downloads/htk-3.4.1/HLMTools'
Makefile:111: recipe for target 'hlmtools' failed
make: *** [hlmtools] Error 1

Figura A.4 - Erro de compilagdo do HTK.

Ao se deparar com esse erro, pode parecer algo complicado, mas na verdade
€ simples. Quando disponibilizaram o pacote para download, dentro da pasta
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HLMTools, o arquivo Makefile esta com uma falha. Use o editor de textos de sua

preferéncia e abra o arquivo Makefile dentro da pasta HLMTools. Na linha 77:

distclean:
-rm -f *.0 $(PROGS) Makefile *.exe

install: mkinstalldir S$(PROGS)
Ifor program in $(PROGS) ; do S(INSTALL) -m 755 $S{program} S$(bindir) ; done

mkinstalldir:
— if [ ! -d $(bindir) -a X_ = X_yes ] ; then mkdir -p $(bindir) ; fi

.PHONY: all strip clean cleanup distclean install mkinstalldir

Figura A.5 - Erro encontrado no arquivo de instalac&o.

Exatamente antes do if, ha 8 espagos onde deveria haver 2 tabulacbdes. Na
hora de compilar o sistema vai entender como um erro, e uma falha na instalacao
acontecera. Apague todos os espacgos e no lugar aperte TAB duas vezes. Entéo salve
0 arquivo e use “make all’ no terminal mais uma vez.

Se tudo correr bem e nenhum erro aparecer no terminal, digite entdo:

sudo make install

A permissao sera necessaria, entao digite a senha de super-usuario. Apos isso,
a instalagdo comecara. Normalmente alguns segundos depois a instalagéo ja estara
completa.

Algo nitido apds o procedimento de instalagdo € que nao havera nenhum
icone na area de trabalho, barras laterais ou alguma forma de executavel. O HTK se
quer tem uma interface grafica com o usuario. Sdo varias ferramentas independentes
que sao instaladas e para utiliza-las € normalmente através do terminal. Cada
comando tem inumeras opgdes e necessitam determinados argumentos. Para
entender mais sobre como funciona cada ferramenta individual, pode-se baixar o HTK
Book, manual de instrugdes do HTK na mesma pagina de download do pacote de
instalacao.

Ao terminar a instalagdo € como se uma série de “comandos de terminal”
tivessem sido disponibilizados, mas para executar as tarefas de reconhecimento de

fala nao serao necessarios todos eles, apenas uma parte, dependendo do que se esta
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se desenvolvendo. Por exemplo, se digitar: HVite no terminal (em qualquer diretério),

algo assim devera aparecer:

USAGE: HVite [options] VocabFile HMMList DataFiles...
Option Default
-a  align from label files off

-bs def s as utterance boundary word none

-cf tied mixture pruning threshold 10.0

-d s dir to find hmm definitions current
-e  save direct audio rec output off
-f  output full state alignment off

[.]

Que na verdade sdo as opg¢des de configuracao dessa ferramenta, caso nao

encontre esse comando é porque algo nédo correu bem durante a instalagao.

A3 DESENVOLVENDO A GRAMATICA E COLETANDO DADOS

Uma vez instalado o software, & hora de colocar a mao na massa. Para o
desenvolvimento do reconhecimento de fala deste documento, utilizou-se como

exemplo o reconhecedor de locutor dado pelo link a seguir:

http://www.computing.dcu.ie/~john/SpeakerRecSimple.pdf

Nesse exemplo, o autor explica como construir um sistema que reconhece
entre dois locutores falando a vogal “a”, um homem e uma mulher. Um outro exemplo
gue segue a mesma linha de pensamento é disponibilizado no repositério do GitHub

a sequir:
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https://qgithub.com/jnyryan/htk-speaker-recognition

Neste caso, ha um treinamento para diferenciar entre locutor e ndao-locutor, ou
seja, tentar saber se a pessoa que esta falando € quem treinou o programa ou nao.

Bom, iniciando o desenvolvimento do reconhecedor, crie uma pasta especial
com o nome que desejar e dentro dela crie as seguintes pastas:

. Configs: Onde serdao mantidos os arquivos de configuragao para alguns
comandos.

o Data: Onde serao mantidos os dados de voz de cada locutor. Dentro da
pasta Data crie mais duas pastas: train e test, uma sera utilizada para os arquivos de
treinamento e outra para os arquivos de teste, respectivamente.

o Dictionary e uma sub-pasta chamada Src: Onde serdo armazenados 0s
arquivos de construcao do dicionario e da gramatica utilizados no reconhecedor.

o Labels: Onde ficardo os arquivos com as etiquetas correspondentes a
cada fone dito.

o Models: Onde serdo colocados os arquivos referentes aos modelos
ocultos de Markov (hmms) necessarios ao trabalho de reconhecimento.

o Results: Onde serdo gerados os resultados para posterior analise e
comparacgao.

Essa nomenclatura e essas pastas foram definidas simplesmente por
organizagdo e padrdo, mas na verdade o reconhecimento pode perfeitamente ser
realizado sem criar todas essas pastas, talvez apenas na pasta original, isso depende
de cada utilizador.

Uma vez terminada a criagao desses diretorios, € hora de fazer a primeira
tarefa necessaria ao reconhecimento. A criagdo de uma “regra gramatical” para o
reconhecedor. A regra gramatical € um arquivo de texto qualquer que dira ao HTK
como ele devera tentar encontrar cada unidade fonética. Alguns exemplos s&o

disponibilizados no manual do HTK ou na internet:

http://www.ee.columbia.edu/In/LabROSA/doc/HTKBook21/node131.html

O link acima da uma explicagdo de como funciona a regra gramatical e como

criar isso para diferentes casos, por exemplo:
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$digit = one | two | three | four | five |

six | seven | eight | nine | zero;

sil < $digit > sil

Significa que a variavel digit pode assumir qualquer valor compreendido entre
one e zero, a barra vertical ( | ) simboliza o operador l6gico OU.

O reconhecedor tera de reconhecer um siléncio (sil), em seguida um ou mais
digitos da lista e terminara a sentengca com outro siléncio. Os simbolos < e >
representam um lago, ou seja, a variavel digit pode assumir mais de um valor, nesse
caso, dizemos que esse reconhecedor pode trabalhar com fala continua.

No caso deste tutorial, abra um editor de texto qualquer e escreva o seguinte

texto:

$digit = um | dois | tres | quatro | cinco | seis | sete | oito | nove | zero;
( SENT-START ( $digit ) SENT-END )

Ou seja, o valor da variavel digit pode assumir os mesmos valores, mas dessa
vez em portugués. O SENT-START e SENT-END sao similares ao “sil’, mas nesse
caso nao ha os simbolos < e > na gramatica, ou seja, ele vai esperar e tentar
reconhecer apenas um digito para cada arquivo de teste. Nesse caso a fala é isolada.
Normalmente o reconhecimento de fala isolada é mais simples do que em fala
continua, mas o que diferencia os dois € apenas a forma como o usuario treina o HTK
e como ele define a gramatica.

Salve esse arquivo com o nome de grammar (a extensao é opcional) dentro
da pasta Dictionary/Src.

A partir desse arquivo criado sera necessario gerar um novo arquivo que dira
ao HTK a transcrigdo da regra gramatical. Para isso utiliza-se o comando HParse.

Usando o terminal, entre no diretério ou informe o diretério do arquivo
grammar ao HParse e a saida sera um arquivo chamado wdnet. Certifique-se de

apontar o mesmo diretério para a saida:
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HParse Dictionary/Src/grammar Dictionary/Src/wdnet

ApOs gerado esse arquivo, se ainda nao tiver as gravagdes de audio, entdo
agora € o momento de adquiri-las. Embora o HTK possua uma ferramenta para
gravacgao do audio, ela é pouco intuitiva, entdo recomenda-se o uso do Audacity (sudo
apt-get install audacity) para essa fungdo. Em alguns casos, o resultado da gravagao
acaba um pouco travado dependendo da versao do problema, também € possivel usar
0 audio-recorder (sudo apt-get install audio-recorder) no Ubuntu para a mesma
funcao. Inicialmente é possivel gravar em qualquer formato e taxa de amostragem,
mas algumas edigdes podem ser feitas apos.

E importante gravar varias vezes o mesmo digito, quanto mais informacao
disponibilizar o HTK para modelar os modelos ocultos de Markov, melhor sera a taxa
de acertos.

Salve cada digito em um audio separado, certificando-se que no inicio do
digito ha um tempo de “siléncio”, caso n&o tenha, pode adicionar siléncio
artificialmente com o Audacity (Generate > Silence...). E importante fazer algumas
conversdes nessa etapa. O HTK trabalha com diversas taxas de amostragem, mas o
mais comum é 16 kHz. Normalmente os audios gravados sdo amostrados em 44,1
kHz ou 48 kHz.

O que é necessario é os converter para uma taxa de amostragem inferior (de
44,1 para 16 kHz), isso pode ser feito utilizando-se do software Audacity. Basta
importar o arquivo de audio original (ou o gravado) no software (Ctrl+Shift+l),
selecionar o audio (Ctrl+A). Clicar em Project Rate (Hz) (no canto inferior esquerdo da
tela), selecionar 16000 e entdo exportar como um arquivo .wav de 16 bits
(Ctrl+Shift+E).

E importante lembrar de transformar todas as gravagdes Stereo em Mono, o

préprio Audacity tem essa fungao. Clique em Tracks > Track Stereo to Mono.
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Figura A.6 - Convertendo taxa de amostragem do audio no Audacity.

Se perceber na Figura A.6, representada acima, onde esta apontando a taxa
atual 44100 Hz, na linha imediatamente inferior esta escrito: 32-bit float da a impressao
que o audio sera salvo em 32-bit e ndo em 16-bit, mas isso ndo € possivel, € apenas
um padrao do HTK representar o formato, no momento de exportar o arquivo (Export...
ou Ctrl+Shift+E) ele sera salvo em 16-bit.

Uma vez registrados todos os audios, recomenda-se separar os audios de
treinamento dos audios de teste, para isso foram criadas as duas pastas: Data/train e
Data/test, a separagao vai da vontade do usuario, também ¢é possivel utilizar todos
para treinar e mais tarde fazer novas aquisigdes de audio para teste. O ideal é nao
usar os mesmos de treino para teste, pode até ser o mesmo usuario, mas nao os
mesmos audios porque o objetivo é fazer o HTK reconhecer um padrao de teste a

partir de um padrao de treino.
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A4 PARAMETRIZAGAO

Essa etapa é necessaria para obter informacodes relevantes a partir da analise
dos dados de fala. Embora o HTK aceite diversos formatos de audio, nessa etapa
deve-se criar um padrdo, que sao os arquivos .mfc e estdo relacionados aos
coeficientes de frequéncia mel-cepstal (MFCC).

Para esta tarefa ja ha um script pronto e a ferramenta HCopy do HTK tem
exatamente a fungao de fazer essa conversao.

Abra o editor de textos, cria algo do tipo:

# Coding parameters
SOURCEKIND =WAVEFORM
SOURCEFORMAT = WAV
SOURCERATE =625
TARGETKIND = MFCC_0_ D A
TARGETRATE = 280000.0
SAVECOMPRESSED =T
SAVEWITHCRC =T
WINDOWSIZE = 365000.0
USEHAMMING =T
PREEMCOEF = 0.97
NUMCHANS = 26

CEPLIFTER = 22

NUMCEPS =12
ENORMALISE=T

Caso tenha utilizado uma taxa de amostragem do audio em 16 kHz, o
parametro SOURCERATE é calculado da seguinte forma:

1-107
SOURCERATE =

N

Onde f; é a frequéncia de amostragem do sinal em Hz. Caso utilize 16 kHz,
entdo SOURCERATE = 625.




111

O parametro TARGETKIND é a forma de MFCC que o programa ira utilizar
para converter o audio, existem varias formas diferentes de se definiruma MFCC. Nao
€ necessario para este tutorial entrar em detalhes sobre cada um dos tipos, utilizando
‘MFCC_0_D_A”é possivel obter os resultados necessarios. Mais informag¢des podem
ser obtidas na documentacgéo do HTK.

Além desses, ha outros dois parametros fundamentais a identificagao:
WINDOWSIZE, o comprimento da janela utilizada na conversao (vale lembrar que a
unidade ndo é segundos, mas sim 107 segundos) e TARGETRATE, o tamanho (ou a
taxa) de vetores de informagdo utilizados por segundo. Ambos influenciam no
comportamento do reconhecimento e nos resultados. Cada reconhecedor tem uma
taxa ideal, isso sera discutido mais adiante. Por enquanto, basta conhecer o

funcionamento através da documentagao a seguir:

http://www1.icsi.berkeley.edu/Speech/docs/HTKBook/node58.html

O parametro SOURCEKIND revela a forma como serao obtidos os dados, no
caso através de formas de onda (WAVEFORM) previamente gravadas em formato
WAV (SOURCEFORMAT). Caso queira utilizar coeficientes de predigdo no lugar de
um arquivo de audio SOURCEKIND, troque WAVEFORM por LPC e se quiser que ele
defina o tipo de fonte de entrada a partir do arquivo de entrada utilize ANON.

Sempre que usar reconhecimento offline, ou seja, com arquivos ja salvos
anteriormente ao reconhecimento, deixe o parametro ENORMALIZE em TRUE (T),
esse parametro representa uma normalizagdo da energia na conversao.

Os outros parametros podem ser deixados como esta, € um padrao utilizado.

Salve este arquivo com o nome config_wav2mfc dentro da pasta Configs.

Agora sera necessario dizer a ferramenta quais serdo os arquivos a serem
convertidos e sua localizacdo em relagédo ao lugar onde esta rodando o comando.

Digamos que nomeou os arquivos de audio gravados da seguinte maneira:

LO1NOO.wav representa o locutor 01 dizendo o digito O (lembrando que € o
usuario quem decide a nomenclatura), entdo deve criar um arquivo de texto com o

nome convert.scp com o seguinte conteudo:
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Data/train/LO1NOO.wav Data/train/LO1NO0O.mfc
Data/train/LO1NO1.wav Data/train/LO1NOO.mfc

[...]
Data/test/LXXNOX.wav Data/test/LXXNOX.mfc

Esta lista s6 funcionara se rodar o HCopy no diretério do projeto, caso rode o

HCopy dentro da pasta Data o formato sera:

train/LO1NOO.wav train/LO1NO0O.mfc
train/LO1NO1.wav train/LO1NOO.mfc

[...]
test/LXXNOX.wav test/LXXNOX.mfc

Nota-se que neste caso ambos os arquivos de teste quanto os arquivos de
treinamento serao listados. A primeira coluna representa o arquivo no formato original
e a segunda representa o arquivo depois de convertido. Também é possivel direcionar
os arquivos convertidos para uma pasta diferente. Caso queira separa-los em arquivos
diferentes tera de rodar o HCopy uma vez para cada arquivo. Essa etapa de converséao
nem sempre € necessaria de se repetir, uma vez que ja tiver todos os arquivos
convertidos, mas atenc&do: Caso mude os parametros do arquivo config_wav2mfc
entao tera de reconverté-los cada vez que fizer alteragoes.

Tendo os dois arquivos necessarios prontos, entdo basta usar o seguinte

comando no terminal para executar a conversao:

HCopy -T 1 -C config_wav2mfc -S convert.scp

O comando HList pode ser utilizado para visualizar o conteudo dos arquivos
.mfc criados, mas nao interfere em nada no desempenho do reconhecedor. A Figura
A.7, a sequir, detalha as etapas necessarias para o reconhecimento de fala. Perceba
que ha duas formas de se fazer a preparagao dos dados, neste documento sera

abordada apenas a forma utilizando transcrigbes (direita).
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Figura A.7 - Sequéncia de a¢des a serem executadas no reconhecimento.
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Nesta etapa serdo definidos os Modelos Ocultos de Markov que o HTK

utilizara para associar a cada possibilidade. Para isso, inicialmente € necessario um

dicionario descrevendo cada palavra e seus fones possiveis de serem reconhecidos

durante o processo. Muitas sao as possibilidades de se montar esse dicionario. Um

exemplo é descrito a seguir. Crie uma arquivo de texto com o nome dict na pasta

Dictionary/Src/ .
zero [zero] zehro
zero [zero] zero
um [um] umm
dois [dois] doihss
tres [tres] tre ss
tres [tres] treih ss
quatro [quatro] kuatro
cinco [cinco] ssihnnko
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seis [seis] sseihss
sete [sete] ssehte
sete [sete] ssehtih
oito [oitO] oihto
nove [nove] nnohve
nove [nove] nn oh v ih
SENT-START I sil
SENT-END 0 sil

No exemplo percebe-se que cada digito pode ser representado mais de uma
vez dependendo de sua pronuncia, as vezes um usuario fala “seti” e outro fala “sete”,
que € uma variagao muito comum, entao é possivel especificar ao HTK cada um dos
dois separadamente.

A segunda coluna representa como o HTK vai representar a saida quando
esse digito for encontrado, por exemplo, se quiser que o HTK mostre quando achou
que era “seti” ao invés de “sete” basta colocar [seti] na segunda coluna do digito sete.

E na ultima coluna s&o os fones correspondentes a cada palavra, nesse caso
foi inventada essa forma de representar os fones, caso queira um padrao ha
dicionarios que mostram a fonética de cada palavra na internet.

O SENT-START e SENT-END sao necessarios caso tenha os usado na regra
gramatical, sua saida é nula e o fone € apenas um siléncio.

Para adiantar o trabalho, crie um novo arquivo de texto usando o editor de sua
preferéncia e nele coloque cada HMM em uma linha com aspas no inicio e no final.
Uma HMM no caso deste tutorial € um fone, ndo uma palavra, utilizando o dicionario

mostrado ha pouco teriamos o seguinte:
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Caso tivesse um reconhecedor de frases teria de colocar cada fone presente
na frase e possiveis variagdes, assim como no dicionario. Salve esse arquivo com o
nome de HmmdList na pasta Configs. Lembre de colocar o “sil’, pois o siléncio também
deve ser modelado como uma HMM. No caso de um reconhecedor de frases teriamos
0 “sp” que representa uma pausa curta entre os fones.

Ja aproveitando este arquivo, copie-o e entdo chame a copia de
phonemodels0. Recorte-o e cole-o0 na pasta Labels. Antes de prosseguir, retire as

aspas. O arquivo phonemodels0O sera semelhante ao exemplo:
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Uma vez criado o dicionario, podemos passar a proxima etapa: criar um
arquivo de configuragéo para a etapa de estimagao.

Nesta etapa se utilizara o comando HCompV, ele demanda como parametros
de entrada trés arquivos: um arquivo de configuracao, a lista de todos as vozes que
serdo usadas apenas no treinamento e um arquivo “protétipo” para definir como sera
calculado os arquivos de saida.

O arquivo de configuragado é muito similar ao arquivo config_wav2mfc criado
anteriormente. Crie um novo arquivo de texto na pasta Configs com o0 nome

config_mfc, em seu conteudo coloque:
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# Coding parameters
TARGETKIND = MFCC_0_ D _A
TARGETRATE = 280000
SAVECOMPRESSED =T
SAVEWITHCRC =T
WINDOWSIZE = 365000
USEHAMMING =T
PREEMCOEF = 0.97
NUMCHANS = 26
CEPLIFTER = 22
NUMCEPS = 12
ENORMALISE=T

Lembre de colocar os parametros semelhantes aos usados na configuragéao
dos arquivos .mfc.
Ainda na pasta Configs, crie um novo arquivo de texto com o nome proto, nele

cole o seqguinte:

~0 <VecSize> 39 <MFCC_0 D A>

~h "proto”

<BeginHMM>

<NumStates> 5

<State> 2

<Mean> 39
0.00.00.00.00.00.00.00.00.00.0
0.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.0
0.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.0
0.00.00.0

<Variance> 39
1.01.01.01.01.01.01.01.01.01.0
1.01.01.01.01.01.01.01.01.01.01.01.01.0
1.01.01.01.01.01.01.01.01.01.01.01.01.0
1.01.01.0
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<State> 3

<Mean> 39
0.00.00.00.00.00.00.00.00.00.0
0.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.0
0.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.0
0.00.00.0

<Variance> 39
1.01.01.01.01.01.01.01.01.01.0
1.01.01.01.01.01.01.01.01.01.01.01.01.0
1.01.01.01.01.01.01.01.01.01.01.01.01.0
1.01.01.0

<State> 4

<Mean> 39
0.00.00.00.00.00.00.00.00.00.0
0.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.0
0.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.0
0.00.00.0

<Variance> 39
1.01.01.01.01.01.01.01.01.01.0
1.01.01.01.01.01.01.01.01.01.01.01.01.0
1.01.01.01.01.01.01.01.01.01.01.01.01.0
1.01.01.0

<TransP> 5

0.01.00.00.00.0

0.00.60.40.00.0

0.00.00.60.40.0

0.00.00.00.70.3

0.00.00.00.00.0

<EndHMM>

Este codigo € uma forma do HTK inicializar a primeira HMM e a partir dela
teremos de dizer como se comportardo todas as outras e entdo a cada reestimacao
sera atualizado o valor dessa matriz. Por isso diz-se que esse arquivo € apenas um

prototipo.
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O ultimo arquivo necessario para utilizar o HCompV é listar todos os arquivos
.mfc a serem utilizados durante o treinamento.
Crie um novo arquivo de texto chamado training.scp dentro da pasta Configs.

Seu conteudo deve ser similar ao exemplo seguinte:

Data/train/L1N00-01-011-001-01.mfc
Data/train/L1N01-01-011-001-01.mfc
Data/train/L1N02-01-011-001-01.mfc
Data/train/L1N03-01-011-001-01.mfc
Data/train/L1N04-01-011-001-01.mfc

[.]

Onde a localizacdo de cada arquivo utilizado no treinamento devera ser
especificada. Neste caso supde-se que HCompV sera chamado na pasta do projeto e
nao dentro das pastas inerentes (Configs, Data, Labels, Models, etc.), esse é o
caminho logico a se seguir.

Salvando esses arquivos necessarios € hora de rodar o comando para criar
0s proximos arquivos necessarios. Antes de prosseguir sera necessario criar uma

pasta chamada hmmO dentro do diretério Models.

HCompV -C Configs/config_mfc -f 0.01 -m -S Configs/training.scp -M
Models/hmmO0 Configs/proto

Dois arquivos serao entao gerados dentro da pasta hmmO: proto e vFloors.
Ambos serao necessarios para se gerar outros dois arquivos que serao utilizados nas
etapas de reestimacéo.

O arquivo proto é da forma:

~0
<STREAMINFO> 1 39

<VECSIZE> 39<NULLD><MFCC_0_D_A><DIAGC>
~h "proto"

<BEGINHMM>
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<NUMSTATES> 5

<STATE> 2

<MEAN> 39

-9.021510e+00  1.475264e+00  -3.056515e-01  -2.347598e+00 -
3.787058e+00 -2.801918e+00 -3.151892e+00 -2.780075e+00 -2.021620e+00 -
2.057544e+00 -1.566315e+00 -1.686084e+00 6.509219e+01 1.910519e-02
2.391953e-02 3.212003e-03 1.042973e-02 6.046844e-03 1.607360e-02 8.954209¢-
03 6.728815e-04 -3.989456e-03 2.263297e-03 -1.093109e-02 -9.731252e-03 -
3.012684e-03 1.386369e-03 -3.054424e-03 -1.019288e-03 -6.460799e-05 -
1.275310e-03 -2.903126e-04 -2.246951e-03 4.901755e-03 2.685908e-03 1.127640e-
03 1.299447e-03 2.243091e-03 -6.091754e-03

<VARIANCE> 39

6.591405e+01 4.255153e+01 5.676612e+01 6.595497e+01 6.922560e+01
5.657383e+01 5.178168e+01  6.259002e+01 4.091607e+01  3.830684e+01
3.633432e+01 3.051450e+01 1.278141e+02 3.723217e+00 2.542111e+00
3.788159e+00 4.018138e+00 4.016970e+00 3.662831e+00 3.608129e+00
3.787151e+00 3.034247e+00 2.883769e+00 2.651216e+00 2.275900e+00
4.602840e+00 5.763927e-01 4.310517e-01 6.197264e-01 6.623716e-01 6.715016¢-
01 6.579852e-01 6.426996e-01 6.360610e-01 5.598588e-01 5.281521e-01
4.793243e-01 4.173611e-01 6.408510e-01

<GCONST> 1.319196e+02

<STATE> 3

[.]

<TRANSP> 5

0.000000e+00 1.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00

0.000000e+00 6.000000e-01 4.000000e-01 0.000000e+00 0.000000e+00

0.000000e+00 0.000000e+00 6.000000e-01 4.000000e-01 0.000000e+00

0.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00 7.000000e-01 3.000000e-01

0.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00

<ENDHMM>

Ele lembra muito o “proto” original que foi criado na pasta Configs. Na verdade,
0 que aconteceu € que a matriz de inicializacdo foi atualizada para os valores

mostrados a partir dos dados disponibilizados no treinamento.
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O arquivo vFloors tera o formato:

~v varFloor1

<Variance> 39

6.591405e-01 4.255153e-01 5.676612e-01 6.595497e-01 6.922560e-01
5.657383e-01 5.178168e-01 6.259001e-01 4.091607e-01 3.830684e-01 3.633432¢-
01 3.051450e-01 1.278141e+00 3.723216e-02 2.542111e-02 3.788159e-02
4.018138e-02 4.016970e-02 3.662831e-02 3.608128e-02 3.787151e-02 3.034247e-
02 2.883768e-02 2.651216e-02 2.275900e-02 4.602840e-02 5.763927e-03
4.310517e-03 6.197263e-03 6.623716e-03 6.715016e-03 6.579852e-03 6.426996e-
03 6.360610e-03 5.598588e-03 5.281521e-03 4.793243e-03 4.173611e-03
6.408510e-03

Copie esse arquivo vFloors e chame o novo arquivo de macros no mesmo
local onde estdo salvos proto e vFloors. As trés primeiras linhas de macros serao

idénticas a proto:

~0
<STREAMINFO> 1 39
<VECSIZE> 39<NULLD><MFCC_0_D_A><DIAGC>

Atencédo: O que ocorre em geral € que na criagao de proto, onde esta escrito
MFCC_0 D A esta na verdade MFCC_D A 0, isso sempre vai acontecer e sera
necessario corrigir apenas no arquivo macros.

Agora, copie o arquivo proto para um novo arquivo chamado hmmdefs no
mesmo diretdrio, retire as trés primeiras linhas desse arquivo (que sao justamente as
mesmas linhas que serdo colocadas em macros).

Agora vem uma etapa importante. Abra o arquivo HmmList e editaremos o
hmmdefs criado anteriormente e, para cada fone do HmmlList, tera de substituir o ~h
“proto” no arquivo hmmdefs pelo ~h “fone da lista” e entdo copiar toda a matriz uma

vez para cada fone. Esse procedimento parece ser bracal quando se tem um
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dicionario muito vasto de fones, mas € possivel automatizar com uma solugao
proposta no fim do tutorial.

Por exemplo, para o primeiro fone da lista:

~h "proto" se tornara ~h “Z”, copie toda a matriz entre <BEGINHMM> e
<ENDHMM>

Entdo abaixo do <ENDHMM> substitua o ~h "proto" por ~h “eh” e mais uma
vez copie e cole tudo entre <BEGINHMM> e <ENDHMM>. Obs.: a matriz sera a
mesma para todos os fones, ela s6 vai variar durante a reestimacao.

Repita o procedimento para cada HMM listada.

E importante lembrar que essa regra de utilizar fones como HMM n&o & global,
em muitos casos se utilizam difones, trifones ou outras unidades fonéticas, isso pode
ser variado como desejar.

Salvando o arquivo hmmdefs ja com todas as matrizes (uma para cada HMM)

€ hora de passar a etapa de reestimacao.

A6 REESTIMANDO O MODELO DE MARKOV

Essa etapa € quando realmente sera realizado o treinamento a partir do
algoritmo de Baum-Welch. Sera utilizada a ferramenta HERest para essa etapa. Além
do phonemodels0 criado anteriormente sera necessaria a criagdo de um novo arquivo.

Gere um novo arquivo de texto com o nome speakertrainmodelsO dentro da
pasta Labels (nesses arquivos nao € necessaria extensao (por exemplo .txt), basta
salva-los dessa forma mesmo. No conteudo desse arquivo tera de transcrever o que
cada arquivo usado no treinamento (apenas no treinamento) esta representando. Algo

do tipo:

#IMLF!#
"*Data/train/L1N00-01-011-001-01.lab"

Zero

"*Data/train/L1N01-01-011-001-01.lab"

um
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"*Data/train/L1N02-01-011-001-01.lab"

dois

"*Data/train/L1N03-01-011-001-01.lab"
tres

"*Datal/train/L1N04-01-011-001-01.1ab"

quatro

[.]

E sempre necessario manter esse formato com um ponto (.) no final, o
endereco entre aspas e um asterisco (*) antes do enderego. Também é necessario
#IMLF!'% no inicio do arquivo.

Por enquanto ndo é necessario colocar cada fone, bastam as palavras, ha
uma ferramenta que fara isso. Utilizando HLEd podemos acessar o dicionario e
substituir cada palavra por sua transcricdo fonética equivalente.

Para usar essa ferramenta é necessario criar um novo arquivo de texto que
pode ser chamado de mkphones.led e salvo dentro do diretorio Configs. Neste arquivo
devem estar as instrugdes que o HLEd usara para fazer essa conversao de palavras

em fones. No caso do reconhecimento de digitos em fala isolada basta inserir:

EX
IS sil sil
DE sp

O que na verdade ele faz é dizer ao HLEd para substituir cada palavra pelos
fones equivalentes definidos no arquivo dict e entdo adicionar “sif’ antes e depois de
cada palavra, assim como apagar todos os “sp” presentes. Apos salvar utilize o

seguinte comando no terminal:

HLEd -d Dictionary/Src/dict -i Labels/words.mlf Configs/mkphones.led
Labels/speakertrainmodels0.mlf
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Um novo arquivo sera gerado na pasta Labels com o nome words.mif. Esse

arquivo sera do tipo:

#IMLF#
"*Data/train/L1N00-01-011-001-01.lab"
sil

z

eh

r

0

sil

[.]

Ou seja, ele contém as substituicbes necessarias durante a etapa de
reestimacao.

Uma colocacao importante neste ponto deste passo a passo € que ha duas
formas distintas de se dizer ao HTK como interpretar cada fone.

Uma é através de labels (ou etiquetas) onde o usuario diz: “Para este arquivo
de audio, no instante de tempo X comecara o fone ‘TAL’, este fone terminara
exatamente em X + t” e assim vai para cada fone de cada arquivo de audio. Essa
“‘etiquetagem” € muitas vezes trabalhosa de ser feita. O préprio HTKDemo utiliza esse

método. Um exemplo é:

0 1383750 S
1383750 1725000 sil
1725000 2583125z
2583125 3005000 eh
3568750 4543750 r
4543750 5170000 o
5170000 5636250 sil
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Recordando que as unidades estdo em 107" segundos. Essa abordagem nao
sera utilizada neste documento. Para mais detalhes, acesse:

http://www.ee.columbia.edu/In/LabROSA/doc/HTKBook21/node79.html

A Figura A.8, na sequéncia, mostra as duas possibilidades. No caso de utilizar
as etiquetas ndo sera utilizado o comando HCompV e sim os comandos Hinit e HRest.
Mais informacdes sobre o que fazem esses comandos podem ser encontradas na

documentacgao oficial do HTK.

( L
Labelled Utterances Transcriptions

th ih s ihs piy tsh th ih s ih s p iyt sh
. shtiyszihsihth
sh tiy s z ih s ih th

Unlabelled Utterances

| sl
N e O
ANAMAARA s
| VW ey VAo \
HRest A A
\ J HCompV

»| HERest ]
HHEd

Sub-Word
HMMs

Figura A.8 - Diferentes formas de dizer ao HTK onde estdo as HMMs.

Antes de utilizar a reestimacdo sera necessario criar uma nova pasta para
cada reestimacgao, por exemplo, se quisermos fazer trés reestimacdes sera necessario
criar as pastas hmm1, hmm2 e hmma3 dentro do diretério Models.

Feito isso, faz-se a primeira reestimagao utilizando o terminal.
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HERest -C Configs/config_mfc -I Labels/words.mlf -t 250.0 150.0 1000.0 -S
Configs/training.scp -H Models/hmmO/macros -H Models/hmm0/hmmdefs -M

Models/hmm1 Labels/phonemodels0

Isso utilizara todos os dados disponiveis para reestimar o modelo e na pasta
hmm1 serdo geradas as versdes atualizadas de macros e hmmdefs.

Um erro comum de se aparecer nessa etapa € quando ele diz que nédo ha
muita informacado sobre determinado modelo, ou seja, os dados utilizados no
treinamento sao insuficientes para se modelar corretamente determinada HMM, neste
caso sera necessario utilizar mais informacg&o no treinamento, talvez gravando mais
audio.

Para a segunda reestimacéo utiliza-se comando semelhante:

HERest -C Configs/config_mfc -I Labels/words.mlf -t 250.0 150.0 1000.0 -S
Configs/training.scp -H Models/hmm1/macros -H Models/hmm1/hmmdefs -M

Models/hmm2 Labels/phonemodels0

Ou seja, dessa vez ele utilizara macros e hmmdefs atualizados na pasta
hmm1 e salvara a saida na pasta hmm2 e as reestimagdes seguintes utilizardo a
mesma légica. O parametro -t 250.0 150.0 1000.0 representa algo como “fator de
poda”, ndo sei explicar ao certo sua influéncia. De acordo com a documentacao
buscada:

“t XY Z : beam search pruning for alignment. First the pruning factor is set to
X. If the alignment fails, x is incremented by Y and retried. This is done until Z is

reached. Then an error message is issued.”

Se observar na Figura A.8, existe um comando chamado HHED utilizado em
feedback entre a saida e entrada do bloco de reestimagdo HERest. Essa ferramenta
€ uma das mais poderosas do pacote HTK pois ela é responsavel pela manipulagao
de HMMs podendo clonar os fones para bi ou trifones, manipular transicoes,
compactar as definicbes de cada HMM, etc.
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Nao sera dado énfase a esse comando, pois nessa identificacdo tenta-se
fazer algo ndo tdo aprofundado. Mas pode-se estudar mais sobre a utilizagado deste

comando e implementar uma reestimacao mais eficiente ou especifica.

A7 TESTANDO O RECONHECEDOR

Uma vez terminado o treinamento do reconhecedor, € o momento de testar
seu funcionamento e extrair resultados da ferramenta. Ja temos o dicionario pronto, o
que falta é dizer quais serao os dados que o HTK devera utilizar para testar durante o
reconhecimento.

Essa fungdo é dada pela ferramenta HVite, que como o proprio nome ja
sugere, usara o algoritmo de Viterbi para realizar essa agéo.

Abra o editor de texto e no conteudo devera incluir uma lista semelhante a
lista criada em fraining.scp, onde sao listados quais os arquivos .mfc que serao
utilizados nesta etapa, lembre que os arquivos tanto de treino quanto teste séo
convertidos para .mfc através da ferramenta HCopy (discutida anteriormente), caso
nao tenha convertido todos os arquivos esse € o momento de fazé-lo.

O arquivo criado tera um formato parecido com:

Data/test/L18N00-01-011-001-01.mfc
Data/test/L18N01-01-011-001-01.mfc
Data/test/L18N02-01-011-001-01.mfc
Data/test/L18N03-01-011-001-01.mfc
Data/test/L18N04-01-011-001-01.mfc
Data/test/L18N05-01-011-001-01.mfc

[.]

Basta lembrar-se da localizacido destes arquivos e de onde esta chamando o
comando no terminal. Salve esse arquivo com o nome festing.scp dentro da pasta
Configs.

Também sera necessario um arquivo semelhante ao

speakertrainmodels0.mlf, mas dessa vez listando as palavras do teste, algo como:
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#IMLF!#
"*Dataltest/L18N00-01-011-001-01.lab"

Zero

"*Dataltest/L18N01-01-011-001-01.lab"

um

"*Data/test/L18N02-01-011-001-01.lab"

dois

"*Data/test/L18N03-01-011-001-01.lab"
tres

"*Dataltest/L18N04-01-011-001-01.lab"

quatro

"*Dataltest/L18N05-01-011-001-01.lab"

cinco

Atencdo: Neste caso ndo é necessario utilizar a ferramenta HLEd para
converter as palavras em fones, o proprio HTK ira confrontar os resultados com as
palavras listadas nesse arquivo. Salve esse arquivo com a nomenclatura
speakertestmodels0.mif dentro da pasta Labels.

Assim temos todos os arquivos necessarios para testar o reconhecedor

treinado. Utilize o comando HVite no terminal com os seguintes parametros:

HVite -H Models/hmm3/macros -H  Models/hmm3/hmmdefs  -S
Configs/testing.scp -i Results/recout.mlf -w Dictionary/Src/wdnet -p 0.0 -s 5.0

Dictionary/Src/dict Configs/HmmlList
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Os arquivos hmmdefs e macros nesse caso deverao ser baseados na ultima
reestimacao feita, por isso foi usado a pasta hmma3, caso tivesse feito 10 reestimacgdes
teria que declarar a pasta hmm10. Olhando na descricao das opgdes do HVite, o —p

representa:

“p f inter model trans penalty (log)  0.0”

E o —s representa um fator de escala da gramatica:

“sf grammar scale factor 1.0”

Rodando esse comando com sucesso devera gerar um arquivo chamado
recoult.mlf dentro da pasta Results.

Este arquivo contera uma listagem parecida com speakertestmodels0.mlf,
mas dessa vez dizendo ao usuario quais foram as conclusées do HTK sobre cada um
dos arquivos de teste, la é possivel saber quais foram os erros e analisar em quais

casos 0 HTK errou e em que casos acertou.

A8 ANALISANDO OS RESULTADOS

Para finalizar o reconhecimento de fala, o HTK disponibiliza uma ferramenta
chamada HResults que tem por fungdo comparar o arquivo de saida do HVite
chamado recoult.mlif com o arquivo com as transcricdes corretas, chamado
speakertestmodels0.mif. Basta dar o comando:

HResults -l Labels/speakertestmodels.mlf Configs/HmmList

Results/recout.mlf >> Results/ResultLog

No caso, esse comando ira salvar o resultado em um novo arquivo de texto
chamado ResultLog dentro da pasta Results. Caso queira que o resultado aparega no

terminal ao invés de ser salvo em arquivo utilize:

HResults -l Labels/speakertestmodels.mlf Configs/HmmList

Results/recout.mlf
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Algo assim devera aparecer:

Date: Sun Oct 16 16:33:19 2016
Ref : Labels/speakertestmodels0.mif

Rec : Results/recout.mlf

Overall Results
SENT: %Correct=99.44 [H=176, S=1, N=177]
WORD: %Corr=99.44, Acc=99.44 [H=176, D=0, S=1, I=0, N=177]

Neste caso utilizou-se reconhecimento em fala isolada entdo a taxa de frases
corretas (SENT) deve ser igual a taxa de acertos de palavras (WORD), caso utilizasse
reconhecimento em fala continua esses dados seriam independentes.

Neste exemplo obteve-se uma taxa de acertos muito alta (com 176 digitos

corretos e apenas 1 errado), mas essa taxa varia dependendo de inumeros fatores.

A9 UTILIZANDO O SCRIPT

Uma vez terminado todo o reconhecimento pode-se notar que todas essas
etapas demandam certo tempo e que seria muito dificil utilizar esse método “manual”
a cada vez que for executar uma verificagdo, em muitos casos sera necessario
executar uma varredura, por exemplo, como se comportara a taxa de acertos em
funcdo de determinado parametro escolhido e que varie a cada novo teste. Se
tivermos que abrir o arquivo, modificar um valor, salvar e entdo executar comando por
comando no terminal levaremos dias para terminar a tarefa.

Visando resolver este problema, € possivel gerar scripts que automatizem
esse processo, deixando o controle do usuario sobre o teste muito mais rapido e
simples.

Crie uma nova pasta no diretério em que esta o projeto do HTK chamada
HTK_Scripts. Nesta pasta ficardo localizados os scripts criados relacionados ao

projeto.
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Desenvolvi um script utilizando comandos de shell script (bash) no Linux, este
script € chamado de scriptHTK.sh e salvo na pasta criada ha pouco, a fungao desse
script € realizar todo o reconhecimento de fala descrito nesse tutorial, sendo
necessario chamar apenas o script e ndo comando por comando. Também é possivel
usa-lo para fazer varreduras, ou seja, fazer um ou mais parametros variando a cada
iteracao.

Uma aplicacao é saber como se portara a taxa de acertos enquanto variamos
o tamanho da janela ou o numero de iteragdes, por exemplo, também é possivel criar
um “loop” dentro de outro, podendo assim otimizar e encontrar os parametros ideais
do reconhecedor.

Para utiliza-lo a partir do tutorial descrito neste documento sera necessario
fazer algumas alteragbes na nomenclatura de alguns arquivos utilizados
anteriormente.

Na pasta Configs:

o Altere o nome do arquivo fraining.scp para training0.scp;

o Altere o0 nome do arquivo testing.scp para testing0.scp;

Na pasta Results:

o Apague ou salve todo o conteudo de ResultLog em outro arquivo,

mantendo o arquivo atual sem utilizar o script pode gerar um erro de interpretagao no

segundo script (visto na sequéncia).

#! /bin/bash

#

# Usar chmod +x scriptHTK.sh no terminal antes de usar pela primeira vez o script

# Usar chmod +x ResultAnalyzer.sh no terminal antes de usar pela primeira vez o
script

# Ambos os scripts devem estar no mesmo diretério

# Para usar digite sudo ./scriptHTK.sh no terminal e dé enter

#
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cd ..

T=0; #(T=0 : Grupo original, T=1 : homens treinam, mulheres
testam, T=2 : mulheres treinam, homens testam, T=3 : Grupo original com fun¢des
invertidas, T=4 : Grupo pequeno de mulheres, os outros locutores testam, T=5 :
Poucos homens treinam, os outros locutores testam, T=6 : Apenas um locutor treina,
todos os outros testam, T=7, todos treinam, apenas um testa)

nReest=5; #numero de reestimacgdes, ideal 5
WINDOWSIZE=365000; #Durac&o da janela, original 300000, ideal 365000 = 36,5
ms

TARGETRATE=280000; #Tamanho do vetor de parametros, original 100000, ideal
280000 = 280 vetores, STARGETRATE nao pode ser maior que $WINDOWSIZE

FinalValue=8; #Quebra o loop quando atingir esse valor
Passo=1; #Passo de alteracao dentro do loop
CONVERT="TRUE", #Converter os arquivos para mfc? TRUE se a

variavel SWINDOWSIZE ou $TARGETRATE mudar, se variar sé o $nReest ndo é

preciso

COUNTER=0; #Nao alterar
COUNTER2=0; #Nao alterar

#while [ $T -It $FinalValue ]; do

sed -i.bak -e '6d' Configs/config_mfc

sed -ibak 's/USE/WINDOWSIZE = '$WINDOWSIZE\nUSE/g'
Configs/config_mfc

sed -i.bak -e '3d' Configs/config_mfc

sed -i.bak 'ssISAVECOM/TARGETRATE
'$TARGETRATE\nSAVECOM/g' Configs/config_mfc

sed -i.bak -e '9d' Configs/config_wav2mfc

sed -ibak 's/USE/WINDOWSIZE = '$WINDOWSIZE'.0\nUSE/g'
Configs/config_wav2mfc

sed -i.bak -e '6d' Configs/config_wav2mfc
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sed -i.bak 'sISAVECOM/TARGETRATE =
'$TARGETRATE'.0\nSAVECOM/g' Configs/config_wav2mfc

HParse Dictionary/Src/grammar Dictionary/Src/wdnet

HLEd -d Dictionary/Src/dict -i Labels/words.mIf Configs/mkphones.led

Labels/speakertrainmodels$T.mif

if [ "SCONVERT" == "TRUE" ]; then
HCopy -T 1 -C Configs/config_wav2mfc -S Configs/convert.scp
fi

HCompV -C Configs/config_mfc -f 0.01 -m -S Configs/training$T.scp -M
Models/hmmO0 Configs/proto

perl -pi -e 's/I<MFCC_D_A_0>/<MFCC_0_D_A>/g' Models/hmm0O/proto
cat Models/hmmO/proto | tail -28 | head -31> Models/hmmO/proto2
#Apaga o cabecgalho

cat Models/hmmO/proto | tail -31 | head -3 > Models/hmmO/header
#Deixa s6 o cabecalho
cat Models/hmmO/header Models/hmmO/vFloors >

Models/hmmO/macros #Cria o0 arquivo macros

cat Models/hmm0O/proto2 > Models/hmmO0/hmmdefs #Cria 0 hmmdefs

while IFS="read -r line || [[ -n "$line" ]]; do
perl -pi -e 's/~h "proto"/~h '$line'/g' Models/hmmO0/hmmdefs
#substitui o "proto" pelo equivalente do dicionario
cat Models/hmm0O/proto2 >> Models/hmmO0/hmmdefs #Cria
uma nova coépia do proto a cada iteragdo no hmmdefs

done < "Configs/HmmlList"

while [ $COUNTER -It $nReest ]; do
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let COUNTER2=COUNTER+1

rm -rf Models/hmm$COUNTER2

mkdir Models/hmm$COUNTER2

HERest -C Configs/config_mfc -| Labels/words.mlf -t
250.0 150.0 1000.0 -S Configs/training$T.scp -H Models/hmm$COUNTER/macros -H
Models/hmm$COUNTER/hmmdefs -M Models/hmm$COUNTER2
Labels/phonemodels0

let COUNTER=COUNTER+1
done

HVite -H Models/hmm$COUNTER2/macros -H
Models/hmm$COUNTER2/hmmdefs -S Configs/testing$T.scp -i Results/recout.mlif -w
Dictionary/Src/wdnet -p 0.0 -s 5.0 Dictionary/Src/dict Configs/HmmlList

echo 'Teste = '$T'; Reestimagdes = '$nReest'; Tamanho da janela =
'SWINDOWSIZE'; Tamanho do vetor = 'STARGETRATE'";' >> Results/ResultLog

HResults -l Labels/speakertestmodels$T.mlf  Configs/HmmList
Results/recout.mlf >> Results/ResultLog

COUNTER=0;

COUNTER2=0;

#let T=T+Passo

# done
cd HTK_Scripts

sh ./ResultAnalyzer.sh

Copie todo o texto acima e cole no script. Crie um novo script com o nome

ResultAnalyzer.sh no mesmo diretério do outro, copie e cole o seguinte cddigo:
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#! /bin/bash

cd ..
cp Results/ResultLog Results/ResultMatrix

sed -i.bak -e 's’WORD: %Corr=\(.*\),A1/' -e 's/Tamanho do vetor =\(.*\);\1/' -e
's/Tamanho da janela =\(.*\);\1/' -e 's/\(Acc=\)."\(\)\1\2/' -e 's/Reestimac¢des =\(.*\);\1/'

-e 's/Teste =\(\);M\M/ -e 's/, Acc=J/lg' -e
'§/===============================================================
====//g' -e '§/====================== HTK Results Analysis
=======================z//g' -e 's/ Overall Results ----------------

—————————— /Ig' -e 's/\( Date:\).*\(2016\)\1\2/' -e 's/ Date:2016//g' -e 's/\(SENT:\).*\(I\)A\1\2/'
-e 's/ISENT:)//g' -e 's\( Ref :\).\(.mIA\)A1\2/" -e 's/\( Rec :\).*\(.mIf\)\1\2/' -e 's/ Ref
-.mlf//g' -e 's/ Rec :.mlf//g'-e's/ //g'-e 'Ms*$/d' Results/ResultMatrix

sed -i.bak ":a;N;$!ba;s/\n/ /g’ Results/ResultMatrix
egrep -0 \S+H\s+H\S+\s+\S+\s+\S+\s+\S+' Results/ResultMatrix > i.bak

mv i.bak Results/ResultMatrix

#sed -i.bak "1i\\' Results/ResultMatrix

awk '{$3 = $3/10000; print}' Results/ResultMatrix > i.bak

mv i.bak Results/ResultMatrix

awk '{$4 = $4/1000; print}' Results/ResultMatrix > i.bak

mv i.bak Results/ResultMatrix

sed -i.bak '"1i\N_Teste Reest. Janela(ms) Vetor Acertos(%)' Results/ResultMatrix

scidavis Results/ResultMatrix

Esse segundo script sera chamado dentro do primeiro e ele dependera do aplicativo

SciDavis, disponivel para Ubuntu pelo comando no terminal:

sudo apt-get install scidavis
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Todo o projeto utilizado como base para este tutorial esta disponivel em:

https://drive.google.com/open?id=0ByZzV_kRgeveZkZaMVAySWtIZVE

O tamanho aproximado € 19,1 MB. Todo o conteudo deste pacote € Open
Source, podendo ser usado com fins educacionais.
Para extrair, abra uma nova janela do terminal e se desloque ao diretério onde

foi baixado o arquivo. Digite o comando:

tar -zxvf ReconhecimentodeDigitos.tar.gz

E uma nova pasta ReconhecimentodeDigitos sera criada no mesmo diretorio.

O primeiro script tem a funcdo de executar todas as tarefas necessarias a
identificacao de fala discutidas no tutorial e tem a possibilidade de controle de algumas
variaveis como o numero de reestimagbes (nReest), o tamanho da janela
(WINDOWSIZE), a taxa de vetores por segundo (TARGETRATE), o tipo de teste
(observe que neste caso serdo necessarios mais arquivos para executar os outros
testes, esses arquivos podem ser baixados no link disponibilizado ha pouco.

Também ha a possibilidade de incrementar mais funcdes utilizando a mesma
l6gica de programacao, na verdade as possibilidades sao muitas.

Caso queira usar a fungcao de varredura, para fazer variar uma das variaveis
dentro de varias iteracdes, sera preciso descomentar as linhas 22, 73 e 74.

Na linha 22:

while [ $T -It $FinalValue ]; do

Substitua o T pelo nome da variavel que deseja controlar. A variavel
FinalValue dira o valor final do loop, lembre-se que —lt, significa less than ou menor
que... ou seja, se quiser trocar para menor ou igual que... substitua o —It por —le.

Na linha 73:

let T=T+Passo
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Substitua o T pela variavel que deseja controlar mais uma vez. O Passo regula
de quanto em quanto ela variara a cada iteracdo. Se estiver trabalhando com
WINDOWSIZE, cujos valores sdo na unidade de centenas de nano-segundo é
preferivel que o passo seja de pelo menos 1000 para variar de 0,1 ms a cada iteragao.

Caso nao queira fazer uma varredura e sim apenas um teste simples, basta
comentar novamente as linhas anteriormente citadas.

O segundo script tera como fungdo importar os resultados do arquivo
ResultLog gerado através do primeiro script e transformar o resultado em uma matriz
contendo as variaveis de interesse, na verdade tudo o que esse script faz é apagar as
linhas de texto e deixar os numeros que interessam a analise, além de converter o
tamanho da janela para unidade de ms e o numero de vetores para sua unidade usual
e no final chamara o scidavis importando essa matriz, o que facilita a plotagem dos
dados.

Uma observagao importante: a matriz gerada divide as colunas com espacos,
0 que nao representa o padrdo do scidavis. Para que a importagdo funcione
corretamente, é necessario abrir o software, ir nas propriedades, propriedades de
tabelas e trocar o padrao para Space.

Caso nao queira usar o SciDavis e sim o Excel ou o Matlab para analise dos
dados basta remover ou comentar a linha que chama o programa dentro do script
ResultAnalyzer.sh.

Se quiser criar novos testes, baseados nesse modelo, basta seguir a mesma
l6gica:

Adicione os arquivos novos de audio a serem convertidos no arquivo
convert.scp;

Crie uma nova lista de arquivos para treinamento e teste (frainingX.scp e
testingX.scp) onde X representa o numero do teste;

Liste as palavras ditas por cada locutor nos arquivos speakertrainmodelsX.mif
e speakertestmodelsX.milf,

Substitua o valor da variavel T pelo niumero do teste.
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APENDICE B — TABELAS UTILIZADAS PARA PLOTAR OS RESULTADOS

As colunas marcadas em amarelo representam o eixo das abcissas dos
graficos plotados na secéo de resultados, enquanto as colunas em azul representam
o0 eixo das ordenadas dos graficos plotados. As linhas marcadas em verde
representam o melhor resultado encontrado durante a analise dos dados mostrados

nas tabelas.

Tabela B.1 - Variagao da taxa de acertos em fungao do numero de reestimagdes, com janela
de 20 ms e 150 vetores/s.

n°® do Teste | n° de Reest, | Janela (ms) | Vetores/s | Acertos (%)
0 1 20 150 78,53
0 2 20 150 92,66
0 3 20 150 94,34
0 4 20 150 96,61
0 5 20 150 96,61
0 6 20 150 97,74
0 7 20 150 98,31
0 8 20 150 98,31
0 9 20 150 98,31
0 10 20 150 97,74
0 11 20 150 98,31
0 12 20 150 97,18
0 13 20 150 97,18
0 14 20 150 97,18
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Tabela B.2 - Taxa de acertos em funcdo da janela. 150 Vetores, 7 reest., teste 0.
| Ja ‘ Ac [ Ja | Ac | Ja | Ac Ja Ac Ja Ac Ja Ac
38 196,05|60,5(97,18 83 96,61 105,5 96,05 128 95,48
16 196,05/38,5194,92| 61 [96,61| 83,5 96,61 106 96,05 128,5 95,48
16,5]94,92| 39 |95,48|61,5]|96,61 84 96,61 106,5 96,05 129 96,05
17 196,05/39,5196,05| 62 [96,05| 84,5 96,61 107 95,48 129,5 96,05
17,5]196,05| 40 |96,05|62,5]|96,05 85 96,61 107,5 96,05 130 95,48
18 196,61/40,5/96,05| 63 [96,61| 85,5 96,05 108 95,48 130,5 95,48
18,5]97,74| 41 |95,48|63,5]|96,61 86 96,05 108,5 95,48 131 94,92
19 198,31|41,5(/95,48| 64 |96,05| 86,5 96,61 109 96,05 131,5 94,92
19,5/98,31| 42 95,48 |64,5]96,61 87 96,61 109,5 95,48 132 95,48
20 [98,31/42,5/95,48| 65 [96,61| 87,5 96,61 110 96,05 132,5 94,92
20,5197,74| 43 |94,35|65,5]96,61 88 96,05 110,5 96,05 133 94,92
21 [97,74143,5]95,48| 66 [96,61| 88,5 96,61 111 96,05 133,5 94,92
21,5197,74| 44 [94,92]66,5]96,61 89 96,05 111,5 96,05 134 94,92
22 196,61|44,5(93,79| 67 [97,18| 89,5 96,61 112 95,48 134,5 94,92
22,5194,92| 45 [94,35]67,5]96,61 90 97,18 112,5 96,05 135 94,92
23 196,61 |45,5/94,35| 68 [96,61| 90,5 96,61 113 96,05 135,5 94,92
23,5/95,48| 46 [94,35|68,5]97,18 91 96,61 113,5 96,05 136 94,92
24 196,05|46,5[94,35| 69 [97,18| 91,5 96,61 114 96,05 136,5 95,48
24,5194,92| 47 [94,92]69,5]97,18 92 96,61 114,5 96,05 137 94,92
25 95,48 |47,5|194,92| 70 [97,18| 92,5 96,61 115 96,05 137,5 94,92
25,5194,35| 48 [95,48|70,5(97,18 93 96,61 115,5 96,05 138 95,48
26 95,48 |48,5|95,48| 71 [97,18| 93,5 96,61 116 96,61 138,5 94,92
26,5(195,48| 49 [94,92|71,5(97,18 94 96,61 116,5 96,61 139 94,92
27 195,48149,5|97,18| 72 [96,61| 94,5 96,61 117 96,05 139,5 95,48
27,5196,05| 50 [96,61|72,5(96,61 95 96,05 117,5 96,05 140 96,05
28 [95,48|50,5|96,61| 73 [96,61| 95,5 96,05 118 96,05 140,5 96,05
28,5193,79| 51 [96,61|73,5(96,61 96 96,05 118,5 96,61 141 95,48
29 193,79|51,5|97,18| 74 [96,61| 96,5 96,05 119 96,05 141,5 95,48
29,5193,79| 52 [96,61|74,5(97,18 97 96,61 119,5 96,05 142 94,92
30 195,48|52,5[96,61| 75 96,61 | 97,5 96,05 120 96,05 142,5 94,92
30,5194,92| 53 |96,61|75,5|97,18 98 96,61 120,5 96,05 143 94,92
31 194,35]53,5/96,05| 76 |97,18| 98,5 96,61 121 96,05 143,5 94,92
31,5193,79| 54 96,61|76,5]96,61 99 96,05 121,5 96,05 144 94,92
32 194,92154,5/96,61| 77 196,61 | 99,5 95,48 122 96,05 144,5 94,92
32,5193,79| 55 [96,61|77,5]96,61| 100 95,48 122,5 96,05 145 96,05
33 194,35|55,5/97,18| 78 |96,05| 100,5 96,05 123 96,05 145,5 95,48
33,5193,79| 56 [96,61|78,5]96,05| 101 95,48 123,5 96,05 146 96,05
34 194,92156,5(96,61| 79 |196,05| 101,5 95,48 124 96,05 146,5 94,92
34,5194,92| 57 [96,61[79,5]96,61| 102 96,05 124,5 96,05 147 94,92
35 196,05|57,5/96,61| 80 |96,61| 102,5 96,05 125 96,05 147,5 96,05
35,5196,61| 58 |96,05|80,5[95,48| 103 96,05 125,5 96,05 148 96,05
36 197,18|58,5/97,18| 81 |96,61| 103,5 96,05 126 96,05 148,5 96,05
36,5197,18| 59 [96,61|81,5]97,18| 104 96,05 126,5 95,48 149 96,05
37 196,61]59,5(96,05| 82 [96,05| 104,5 96,05 127 95,48 149,5 96,05
37,5194,92| 60 |96,61|82,5/96,05| 105 96,05 127,5 95,48
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Tabela B.3 - Analise da taxa de acertos com a variagéo da taxa de vetores de parametros
para janela de 20 ms e 7 reestimacoes. Teste 0.

n° do Teste | n° de Reest, | Janela (ms) | Vetores/s | Acertos (%)
0 7 20 20 77,4
0 7 20 25 81,36
0 7 20 30 82,49
0 7 20 35 81,36
0 7 20 40 80,79
0 7 20 45 84,75
0 7 20 50 83,62
0 7 20 55 84,18
0 7 20 60 86,44
0 7 20 65 87,57
0 7 20 70 92,66
0 7 20 75 89,83
0 7 20 80 92,09
0 7 20 85 91,53
0 7 20 90 91,53
0 7 20 95 88,14
0 7 20 100 91,53
0 7 20 105 92,66
0 7 20 110 93,22
0 7 20 115 92,09
0 7 20 120 93,22
0 7 20 125 93,22
0 7 20 130 92,66
0 7 20 135 95,48
0 7 20 140 94,35
0 7 20 145 95,48
0 7 20 150 98,31
0 7 20 155 96,05
0 7 20 160 94,92
0 7 20 165 96,61
0 7 20 170 94,35
0 7 20 175 94,92
0 7 20 180 96,61
0 7 20 185 94,35
0 7 20 190 94,35
0 7 20 195 94,35
0 7 20 200 97,18
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Tabela B.4 - Variagao da taxa de acertos de acordo com a variagao do numero de vetores
por segundo. Dados: Janela de 35 ms, 7 reestimacdes e teste 0.

Vetores/s | Acertos (%) | Vetores/s | Acertos (%)

5 49,72 180 94,92
10 74,01 185 94,92
15 77,4 190 96,05
20 84,18 195 96,05
25 83,05 200 96,61
30 87,01 205 97,18
35 86,44 210 96,05
40 86,44 215 97,74
45 85,88 220 97,18
50 87,57 225 97,18
55 87,57 230 97,74
60 88,14 235 96,61
65 90,96 240 97,74
70 92,66 245 96,05
75 91,53 250 97,74
80 92,66 255 97,18
85 91,53 260 97,74
90 92,09 265 98,31
95 88,7 270 97,74
100 92,09 275 97,74
105 93,79 280 98,87
110 92,66 285 98,31
115 92,66 290 98,31
120 94,35 295 98,31
125 94,92 300 98,31
130 95,48 305 96,61
135 95,48 310 97,74
140 95,48 315 96,61
145 94,35 320 96,05
150 96,05 325 96,05
155 95,48 330 96,05
160 96,61 335 97,18
165 94,92 340 97,18
170 94,92 345 95,48
175 95,48
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Tabela B.5 - Taxa de acertos com variacdo do numero de reestimacdes. Janela de 35 ms e

280 vet./s
n° do Teste | n° de Reest, | Janela (ms) | Vetores/s | Acertos (%)
0 1 35 280 82,49
0 2 35 280 96,05
0 3 35 280 98,31
0 4 35 280 98,31
0 5 35 280 98,87
0 6 35 280 98,87
0 7 35 280 98,87
0 8 35 280 97,74
0 9 35 280 97,74

Observacao: Na tabela B.6 mostrada abaixo, “Jan” representa o comprimento

da janela em ms, enquando “Ac” representa o percentual de acertos encontrado.
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Tabela B.6 - Taxa de acertos em fungdo do tamanho da janela para 280 vet., 5 Reest., T= 0.

Jan | Ac | Jan | Ac | Jan | Ac | Jan Ac Jan Ac Jan Ac Jan Ac Jan Ac
28 | 9661 | o045 | 8831 | 73 | 9048 | 900 | 9492 118 96,00 | 1404 95,48 163 9492 1800 | 92.6R
2850 | 9661 | ol | 9831 | 735 | 9482 | 96 | 9492 118, 36,05 141 9048 | IB3.0 3482 186 93.22
29 | 966l | &lo | 9774 | 74 | 9605 | 965 | 8605 19 96,5l 1415 3492 164 9482 | 1865 33.78
295 | 9661 | 52 | 9831 | 740 | 8605 | 87 | 8R.D5 19,3 96, Al 142 3482 1645 3482 187 93.22
30 | 9708 | 925 | BB31 | 7o | 9GB! | 975 | HoA4B 120 30,48 142.5 3492 169 3492 187.8 93.22
300 | 97)8 | 53 | 9831 | Too | 97)8 | 9B | Ha48 | 1205 36,05 143 9487 | B35 3482 188 93.22
3l | 8708 | b35 | 87740 76 | 9708 | 885 | HaAd 121 96,00 | 143.5 90,48 166 9482 | 188.a 93.22
dla | 9774 | o4 | 8774 765 | 9708 | 89 | Ha44 1215 35,48 144 90,48 | GBS 3482 189 93.22
32 | 98487 | o450 | 8774 77 | 866l | 995 | 8605 122 96,5l 144.5 3492 167 9482 | 189.5 93.22
320 | 9774 | 50 | 8774 715 | 9708 | 10D | 8R0a | 122& 35,48 145 9492 1678 9492 190 93.22
33 | 9774 | 555 | 8BS | 78 | 97M8 | 1005 | 8605 123 96,00 | 1455 3432 168 9482 | 1805 93.22
330 | 9774 | o6 | 9831 | 7850 | 978 | DI | 8R05 | 1234 36,05 148 9482 | IEBA 9492 191 93.22
34 | 9774 | b6o | 87740 79 | 9708 | I0L5 | 8548 124 Jo48 | 1465 3432 169 3482 191, 533.78
S4a | 9774 | 57 | 98BS | 795 | 8605 | 102 | 805 | 1245 56,05 147 9600 | 1635 94,35 192 33.78
Jo | 5887 | §75 | 9708 | 80 | 978 | 1025 | 96l 1Za 35,48 147, 95,48 170 3482 192, 43,78
Joa | 9831 | o8 | 9831 | 805 | 97.8 | 103 | 8GROS | 1254 9482 148 3492 170.3 3492 193 533.78
36 | 9831 | 585 | 9708 | 8 | 9718 | 1035 | 8G.05 126 d048 | 1485 95,48 7 9430 | 1938 43,78
sBa | 9944 | 53 | 9774 | Blo | 9718 | 104 | 9GH 126, 9482 149 94,35 171 94,35 194 33.78
37 | 8831 | 5850 | 8774 82 | 9708 | 1045 | 9RAl 127 d048 | 14895 95,48 72 9322 | 1845 43,78
370 | 98487 | BO | 8774 | 825 | 9718 | 105 | 9GA 127, 30,48 1al 56,61 172, 33.22 195 33.78
38 | 9831 | 05 | 9831 | B3 | 96A! | 1060 | 96l 128 9048 | 1505 | 9605 173 9322 | 1853 43,78
380 | 9831 | B | 9831 | B35 | 8774 | 106 | 9GH 128, 9482 lal 96,00 | 1735 33.79 196 533.78
39 | 9831 | Bl5 | 8831 | 84 | 8774 | 1065 | 8R.05 129 35,48 lal.a 95,48 174 9379 | 1968 543,78
390 | 9831 | 62 | 9831 | 845 | 87M8 | 07 | 8605 | 128.3 30,48 1a2 90,48 174, 33.22 197 33.22
40 | 9831 | B2a | 9774 | BS | 9774 | 1075 | 9GAI 130 9482 | 152% 95,48 175 43.22 197.5 92,6k
400 | 8831 | B3 | 9831 | Boa | 9774 | 108 | 9GAI 130.5 9482 1a3 9048 | 1754 43.22 198 92,6k
4 18774 | B35 | 8831 | B6 | 96G! | IDBS | 8605 131 9433 | 1334 90,48 176 9322 | 1984 93.22
45 | 9708 | B4 | 9774 | 865 | 9605 | 109 | 8R.0a 131, 9482 1a4 9048 | 1764 43.22 199 43,78
42 | 9708 | B45 | 9774 | B7 | 9GB! | 1085 | 9048 132 9482 1a4.a 90,48 17 9322 | 1895 93.22
425 | 9831 | Ba | 978 | 875 | 96EI | 10D | 8R05 | 1324 9482 1ag 3482 1775 93,74
43 | 97)8 | Boa | 9774 | B8 | 9605 | W05 | 9GE! 133 9433 | 1534 90,48 178 33.74
430 | 9774 | BB | 9774 | 885 | 9605 | 96, Al 133, 9435 1ab 9048 | 1784 43.22
44 |1 8774 | B6a | 9774 | B3 | 96A!I | N5 | 9EEl 134 9482 | 1564 90,48 178 33.79
445 | 9774 | BT | 9774 | B35 | 9605 | 112 96,5l 1345 9482 la7 9492 1795 43.22
4 | 8774 | G756 | 978 | 80 | 97.M8 | 025 | 9GEl 130 9482 1a7.8 3482 180 33.22
455 | 9774 | BR | 96AI | 905 | 96AI | M3 96,5l 139, 9482 a8 90,48 | 180.8 43.22
46 | 9774 | B85 | 8GRI | 81 | 878 | W35 | 9548 136 9482 | 1585 3432 181 33.74
465 | 97)8 | B9 | 961 | 815 | 9603 | N4 | 9605 | 1368 30,48 1ag 3492 181, 33.79
47 | 9774 | B35 | 9605 | 92 | 866l | 45 | 8R.05 137 d048 | 1594 95,48 182 93,74
475 | 8831 | 70 | 9048 | 925 | 8606 | M5 | 8ROS | 1374 30,48 160 9048 | 1825 33.79
48 | 9831 | 7045 | 96AI | 33 | 9605 | Hos | 9548 138 9048 | 605 95,48 183 4766
4850 | 8831 | 71 | 96050 | 835 | 9603 | N6 | Bo48 | 1388 30,48 16l 9482 | 183.a 33.22
49 | 9774 | Ta | 86BI | 84 | 9605 | W65 | 9548 139 95,48 16, 3482 184 43.22
485 | 8831 | 72 | 9548 | 845 | BGEI | N7 | 9482 | 1385 30,48 162 3492 184.3 3266
all | 9831 | 720 | 9548 | 85 | 8R0S | 075 | 948 140 9048 | 1624 3482 185 43.22
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Tabela B.7 - Variagdo da taxa de acertos em relagdo a variacdo do n° de reestimagdes para

280 Vet./s; janela de 36,5 ms e teste 0.

n° do Teste | n° de Reest, | Janela (ms) | Vetores/s | Acertos (%)
0 1 36,5 280 82,49
0 2 36,5 280 96,05
0 3 36,5 280 98,31
0 4 36,5 280 97,74
0 5 36,5 280 99,44
0 6 36,5 280 99,44
0 7 36,5 280 99,44
0 8 36,5 280 98,87
0 9 36,5 280 97,74
0 10 36,5 280 97,74
0 11 36,5 280 97,74
0 12 36,5 280 98,87
0 13 36,5 280 98,87
0 14 36,5 280 98,31
0 15 36,5 280 97,74

Tabela B.8 - Comparagéao entre os testes para janela de 36,5 ms, 280 vet./se 5

reestimacgdes.

n° do Teste | n° de Reest, | Janela (ms) | Vetores/s | Acertos (%)

0 5 36,5 280 99,44
1 5 36,5 280 95,38
2 5 36,5 280 94,59
3 5 36,5 280 97,59
4 5 36,5 280 72,01
5 5 36,5 280 78,57
6 5 36,5 280 449
7 5 36,5 280 80
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Tabela B.9 - Analise relativa a variagcao da taxa de vetores/s, com janela de 36,5 ms e 5
reestimacgdes.

Vetores/ Acertos Vetores/ Acertos Vetores/ Acertos Vetores/ Acertos
s (%) s (%) s (%) s (%)
20 81,92 120 94,35 220 97,18 320 96,05
25 84,18 125 94,35 225 97,18 325 94,92
30 87,57 130 96,61 230 97,74 330 95,48
35 88,7 135 96,05 235 96,61 335 96,61
40 87,57 140 96,61 240 97,18 340 96,61
45 87,57 145 94,92 245 96,61 345 94,92
50 89,27 150 96,61 250 97,18 350 95,48
55 89,83 155 97,74 255 96,61 355 94,92
60 92,66 160 96,05 260 97,74
65 90,96 165 94,92 265 97,18
70 89,83 170 96,05 270 97,74
75 89,83 175 94,35 275 98,31
80 90,4 180 95,48 280 99,44
85 89,27 185 94,92 285 97,74
90 92,66 190 94,92 290 98,31
95 91,53 195 95,48 295 97,18
100 92,66 200 96,05 300 98,87
105 92,09 205 97,18 305 94,35
110 94,92 210 96,05 310 97,74
115 93,79 215 95,48 315 96,61

Tabela B.10 - Comparacgao entre os diferentes tipos de codificacao e seus percentuais de
acerto para cada um dos testes.

Tes| MFCC_0 | MFCC_E |LPC_E_|MFCC_|MFCC_| LPC_ | MFCC _E [ MFCC 0 [LPC E_
tt| DA | DA | DA | ED | 0D |ED| DZ | DZ | DZ

0 | 9944 96,05 | 57,63 | 92,66 | 96,61 | 63,28 | 9492 93,79 | 58,19
1| 9538 9436 | 49,23 | 92,31 | 93,85 | 51,28 | 91,28 92,31 | 51,28
2 | 9459 94,59 | 67,57 | 93,92 | 93,92 | 66,22 | 9324 92,57 | 65,54
3| 97,59 96,99 | 63,86 | 96,99 | 98,19 | 63,86 | 97,59 95,78 | 60,24
4 | 72,01 71,67 | 52,56 | 72,01 | 72,7 | 5427 | 77.82 81,23 | 53,58
5| 7857 81,29 | 50,68 | 77,55 | 78,23 | 52,04 | 81,29 84,01 | 48,98
6 | 449 53,06 | 26,82 | 60,64 | 5044 | 21,57 | 69,1 67,64 | 31,78
7 80 81,11 | 46,67 | 73,33 | 81,11 | 4556 | 83,33 74,44 40




Tabela B.11 - Percentual de acertos para cada teste, considerando HMMs de 3, 5e 7
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estados, com 5 reestimacoes, 280 vetores de parametros por segundo e um comprimento
de janela de 36,5 ms.

Acertos (%)

Acertos (%)

Acertos (%)

n° do teste 3 estados 5 estados 7 estados
0 89,27 99,44 88,7
1 89,23 95,38 88,21
2 80,41 94,59 85,14
3 90,96 97,59 92,17
4 72,01 72,01 60,41
5 74,49 78,57 72,45
6 36,44 449 46,36
7 52,22 80 76,67
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Tabela B.12 — Comparagao entre a taxa de acertos (%) (Acc) em fungéo da variagao do
comprimento de janela (ms) (Jan), para 2 reestimacgdes, “MFCC_E_D Z”, 280 vetores de
parametros por segundo.

Jan.

Acc

Jan.

Acc

Jan.

Acc

Jan.

Acc

Jan.

Acc

Jan.

Acc

Jan.

Acc

Jan.

Acc

28

68,8

48,5

69,68

69

66,18

89,5

65,6

110

62,97

130,5

62,97

151

60,64

171,5

59,77

28,5

69,1

49

70,26

69,5

66,18

90

65,6

110,5

62,68

131

62,1

151,5

60,06

172

59,77

29

69,68

49,5

69,39

70

66,18

90,5

65,89

111

62,97

131,5

61,81

152

60,64

172,5

60,06

29,5

69,39

50

70,26

70,5

66,47

91

65,31

111,5

62,97

132

61,22

152,5

60,93

173

59,77

30

69,97

50,5

69,68

71

66,76

91,5

65,6

112

63,27

132,5

61,81

153

61,22

173,5

59,77

30,5

69,1

51

69,68

71,5

67,64

92

65,89

112,5

62,97

133

61,81

153,5

60,64

174

59,18

31

69,1

51,5

69,68

72

65,89

92,5

65,6

113

62,97

133,5

62,1

154

60,93

174,5

59,77

31,5

68,8

52

69,97

72,5

66,18

93

65,31

113,5

62,1

134

61,22

154,5

60,64

175

60,06

32

68,8

52,5

69,68

73

67,35

93,5

65,6

114

62,68

134,5

61,22

155

60,35

175,5

60,35

32,5

68,8

53

69,1

73,5

67,93

94

65,31

114,5

63,27

135

61,81

155,5

60,64

176

60,64

33

68,51

53,5

69,1

74

67,06

94,5

65,01

115

62,97

135,5

60,64

156

60,35

176,5

60,35

33,5

68,51

54

69,68

74,5

66,76

95

65,01

115,5

62,68

136

62,1

156,5

60,06

177

60,35

34

68,22

54,5

69,1

75

67,06

95,5

64,43

116

63,27

136,5

61,22

157

60,35

177,5

60,06

34,5

67,35

55

68,22

75,5

66,18

96

65,01

116,5

62,97

137

61,22

157,5

60,64

178

60,06

35

68,22

55,5

68,51

76

67,06

96,5

64,72

117

62,39

137,5

60,06

158

60,64

178,5

60,64

35,5

67,64

56

68,51

76,5

67,35

97

64,72

117,5

63,56

138

61,22

158,5

61,52

179

60,35

36

68,51

56,5

68,8

71

66,47

97,5

65,01

118

63,27

138,5

61,52

159

60,93

179,5

60,64

36,5

68,8

57

68,51

71,5

67,93

98

64,43

118,5

63,85

139

61,22

159,5

60,93

180

61,22

37

68,51

57,5

68,51

78

67,06

98,5

65,01

119

64,43

139,5

61,52

160

60,93

180,5

60,35

37,5

67,64

58

67,06

78,5

67,64

99

65,31

119,5

63,85

140

61,22

160,5

61,52

181

60,64

38

68,51

38,5

67,93

79

67,35

99,5

64,14

120

63,27

140,5

61,81

161

60,93

181,5

61,52

38,5

68,22

59

66,47

79,5

68,22

100

64,14

120,5

63,27

141

60,64

161,5

61,22

182

61,22

39

69,1

59,5

66,47

80

67,06

100,5

64,72

121

62,97

141,5

61,22

162

61,52

182,5

61,52

39,5

68,22

60

68,22

80,5

65,89

101

63,27

121,5

63,27

142

60,35

162,5

60,93

183

61,81

40

68,22

60,5

67,64

81

65,89

101,5

64,72

122

62,68

142,5

60,93

163

60,93

183,5

60,93

40,5

68,51

61

67,64

81,5

66,76

102

63,56

122,5

62,68

143

61,22

163,5

60,93

184

61,22

41

68,51

61,5

67,64

82

65,89

102,5

63,85

123

62,39

143,5

60,93

164

60,93

184,5

60,06

41,5

68,8

62

67,35

82,5

66,18

103

63,56

123,5

62,68

144

60,64

164,5

61,22

185

60,35

)

69,1

62,5

67,64

83

66,76

103,5

63,56

124

62,68

144,5

62,39

165

60,93

185,5

60,64

42,5

69,1

63

67,06

83,5

66,47

104

64,43

124,5

62,97

145

61,52

165,5

60,64

186

61,22

43

69,68

63,5

67,06

84

66,18

104,5

64,43

125

61,52

145,5

61,22

166

60,64

186,5

60,93

43,5

69,39

64

67,35

84,5

66,47

105

63,56

125,5

62,39

146

60,93

166,5

60,64

187

60,93

44

69,68

64,5

67,06

85

66,18

105,5

63,85

126

62,1

146,5

61,22

167

61,22

187,5

60,93

44,5

70,26

65

66,76

85,5

65,6

106

64,14

126,5

61,81

147

61,52

167,5

60,64

188

60,06

45

70,26

65,5

67,35

86

65,31

106,5

63,85

127

62,39

147,5

60,93

168

60,93

188,5

60,93

45,5

69,97

66

67,06

86,5

66,47

107

62,68

127,5

61,22

148

60,93

168,5

61,22

189

60,93

46

70,26

66,5

67,06

87

65,89

107,5

63,56

128

61,52

148,5

61,22

169

60,64

189,5

59,48

46,5

69,97

67

67,06

87,5

65,6

108

63,27

128,5

61,22

149

60,35

169,5

60,06

47

70,26

67,5

66,47

88

65,31

108,5

62,1

129

60,93

149,5

60,35

170

60,35

47,5

69,97

68

65,89

88,5

66,18

109

62,97

129,5

62,1

150

60,35

170,5

60,35

48

69,39

68,5

66,18

89

65,6

109,5

63,27

130

61,22

150,5

60,93

171

60,64
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Tabela B.13 — Variagao do numero de reestimagdes, com diferentes tamanhos de janela.

Nuimero de reest.

Taxa de vetores/seg

Acertos (%) para
janela de 36,5 ms

Acertos (%) para
janela de 49 ms

1 280 56,56 54,23
2 280 68,8 69,68
3 280 67,64 68,8

4 280 67,93 69,68
5 280 69,1 71,43
6 280 70,85 74,64
7 280 73,47 74,93
8 280 74,05 76,97
9 280 75,51 77,55
10 280 75,8 77,26
11 280 75,22 76,68
12 280 74,64 76,68
13 280 74,64 76,38
14 280 74,93 76,68
15 280 74,93 76,97

Tabela B.14 — Variacao da taxa de acertos em fungao da taxa de vetores por segundo no
teste 6, para janela de 49 ms.

Acertos Acertos Acertos Acertos Acertos
Vetores/s| (%) [Vetores/s| (%) |Vetores/s| (%) |Vetores/s| (%) |Vetores/s| (%)

5 33,82 110 62,68 215 72,59 320 72,01 425 65,31
10 42,27 115 63,85 220 76,09 325 72,89 430 66,47
15 46,36 120 65,31 225 73,76 330 70,26 435 62,39
20 51,31 125 63,85 230 75,22 335 65,89 440 62,39
25 50,15 130 64,72 235 73,76 340 70,26 445 61,22
30 56,27 135 63,85 240 75,22 345 69,39 450 61,81
35 57,73 140 64,72 245 73,18 350 66,18 455 59,77
40 57,14 145 62,39 250 75,51 355 68,8 460 62,39
45 58,6 150 64,14 255 75,22 360 69,97 465 63,27
50 61,81 155 62,97 260 75,8 365 64,14 470 62,68
55 59,18 160 62,1 265 76,09 370 67,35 475 61,22
60 59,48 165 64,43 270 74,64 375 65,89 480 62,97
65 60,93 170 65,31 275 73,18 380 66,47 485 61,81
70 61,52 175 65,6 280 77,26 385 64,72

75 57,14 180 66,18 285 75,8 390 62,68

80 58,89 185 67,93 290 75,8 395 66,47

85 57,14 190 64,72 295 76,38 400 63,85

90 59,77 195 69,97 300 73,76 405 66,18

95 59,48 200 74,64 305 73,47 410 64,72
100 62,39 205 71,72 310 73,47 415 64,72
105 61,22 210 74,34 315 72,89 420 64,43
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Tabela B.15 — Variagao do percentual de acertos em funcao do teste executado,
considerando-se 9 reestimagdes, 280 vetores de parametros/s, janela de 49 ms, HMM de 5
estados, codificacao “MFCC_E D Z”.

Comparacio entre testes

Numero do teste Percentual de acertos

94,92

92,31

93,92

97,59

75,77

82,65

77,26

NN N BRI~ O

82,22
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APENDICE C - DETALHES ADICIONAIS SOBRE HMMs

C.1 TIPOS DE HMM

Algumas definigdes quanto aos tipos de HMMs devem ser descritas antes de
prosseguir ao préximo capitulo.

Até o momento so6 foram consideradas HMMs ergddigas, ou seja, onde a partir
de um estado, qualquer outro estado pode ser acessado através de uma transicao
para determinado estado. Este tipo de modelo poderia gerar uma matriz de

probabilidades de transi¢cdes do tipo:

11 Q12 Gq3 Q14 (C.1)
Qz1 Gz Q23 Q4
a3z1 Az 0G33 034
Ag1 Q42 Q43 Q44

Para algumas aplicagbes, ha modelos de HMM que se encaixem melhor do

que o ergddigo, como por exemplo, o modelo abaixo, representado na Figura C.1:

Figura C.1 - Modelo direita-esquerda de 4 estados.

Este modelo é chamado direita-esquerda ou modelo de Bakis e a sequéncia
de estados associada a esse modelo tem a propriedade de aumentar o indice
conforme o tempo passa (ou permanece inalterado), isto é, a sequéncia de estados
se desloca da direita para a esquerda. O modelo de Bakis tem a propriedade de
modelar facilmente sinais cujas propriedades mudam com o tempo como sinais de

fala.
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No caso do modelo da Figura C.1, a matriz de transigdes possiveis seria da

forma:

aj; Q12 413 Qdq4 (C.3)
0 az az apx
0 0 a3z asz,
0 0 0 ayy

E possivel também considerar modelos nos quais as observacdes sdo
associadas com os arcos do modelo. E Gtil em certas situacdes permitir transicdes
que nao produzem saidas (saidas vazias @).

Ha também a possibilidade de atribuir uma duracao especifica para cada um
dos estados do modelo. A transi¢ao, entao, é feita somente apds um numero suficiente
de observacdes acontecerem neste estado. Assume-se que um total de r estados
foram visitados durante o tempo t e denota-se estes estados como q+, g2,...,q, com
duragdes associadas a cada estado como sendo a1, a2, ..., ax. A duracdo de cada
variavel em HMM pode ser equivalente a HMM padrao se igualar pi(d) a:

a-1
pi(d) = (a;) (1 ay) (C4)
= probabilidade de observagdes consecutivas no estad S;
Define-se a variavel a,(i) como sendo:
a;(i) = P(04 0, 05 ... O, Si terminar em t|A) (C.5)
O maior problema com os modelos direita-esquerda € que nao se pode utilizar

uma unica sequéncia de observacgdes para a reestimacao paramétrica do modelo. Isso

se deve a natureza transitiva dos estados no modelo que s6 permite um pequeno
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numero de observagdes para cada estado (até que uma transigéo leve a um estado
sucessor).

Outra questao chave é decidir a estimacéo inicial dos parametros da HMM, de
forma que o maximo local seja também o maximo global da funcdo de
verossimilhanga. Esta funcdo serve para maximizar o valor da probabilidade de
encontrar uma sequéncia de simbolos observaveis, dado o modelo A. De acordo com
[31], a partir de experimentos, tanto para estimacdes aleatérias como “chutando”
valores iniciais, a utilizacdo de constantes uniformes para 1T e A é suficiente para uma
boa reestimacdo desses parametros em quase todos os casos. No entanto, para os
parametros B, experimentos mostraram que s&o importantes boas estimacgdes iniciais
no caso de simbolos discretos e essenciais no caso de distribui¢gdes continuas.

Quando os dados séao insuficientes para o treinamento, segundo [31], o
aumento do tamanho do conjunto de treinamento de dados observaveis poderia
solucionar o problema, mas normalmente isto se torna impraticavel. Uma segunda
maneira de solucionar esse caso seria reduzir o tamanho do modelo (reducédo do
numero de estados, numero de observagdes na saida por estado, etc.), no entanto,
mesmo que houvesse a possibilidade, ha certas razdes fisicas que justificam a
escolha do modelo, isto €, o fato de uma HMM ter tantos estados é devido a certa
caracteristica demandada. Um reconhecedor de fala normalmente utiliza HMMs de 5
estados, diminuir ou aumentar esse numero pode alterar significativamente os
resultados. A terceira possibilidade seria interpolar a estimagao de um conjunto de
parametros com um modelo no qual existe quantidade suficiente de dados.

Tendo estimativas para o modelo A = (A,B, ) e reduzindo-o para A’= (A’,B’, 1),

logo 0 modelo interpolado 1 = (4, B, it) é obtido através de:

I=eA+(1—-g) X (C.6)

Onde ¢ representa uma ponderagao dos parametros do modelo completo e (1

— €) representa a ponderagao dos parametros do modelo reduzido.
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C2 ANALISE LPC-CEPSTRAL

Uma das formas de obter um vetor de dados observados, a partir das
amostras de fala utilizadas na entrada de um reconhecedor, € assumir que estamos
processando apenas amostras correspondentes as palavras faladas, isto &, todo
fundo anterior e posterior a palavra dita € eliminado por um algoritmo de deteccéao de
palavras. O tipo de analise espectral utilizada neste caso é chamado linear predictive

coding (LPC), ou codificagéo preditiva linear.

Win|

A\
B N l Ml l ) aCspm]
S[n] 2=03 S ] v Xe[n Xe[n] Rehz] - ae[ng n
X . Anilise de nalise L onderagao Delt
—»| 1-az' | —p| Blocoem | > - ea
faixas Erianelamenta Autocorrelagdg Cepstral Cepstral Cepstrum
Pré-énfase ce[m] T

We[m] Celm]

Figura C.2 - Diagrama de blocos representando a analise LPC/Cepstral.

O sinal de fala digitalizado S/n] & processado por uma rede digital de primeira
ordem reduzir a largura de banda espectral do sinal, em seguida, se¢des de Na
amostras de fala consecutivas (Na = 300 corresponde a 45 ms do sinal) sdo utilizadas
como faixas individuais. Cada uma dessas pequenas faixas amostradas € multiplicada
por uma janela de Hamming w/n] de forma a minimizar os efeitos adversos do cortar
uma amostra fora do sinal de fala.

Em seguida, cada saida do enjanelamento é autocorrelacionado para fornecer
um conjunto de coeficientes. Entdo, para cada uma desses quadros, um vetor de (p+17)
coeficientes LPC/Cepstral é calculado usando métodos recursivos, onde p € a ordem
da analise LPC desejada. Um vetor Cepstral derivado entdo € computado até o Q-
ésimo componente, onde Q > p.

O vetor Cepstral de Q coeficientes entdo sera ponderado por uma janela

we[m]:

T-m (C.7)
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Na ultima etapa, a derivada temporal da sequéncia de vetores cepstrais &
aproximada por um polinbmio ortogonal de 1% ordem sobre uma janela de

comprimento finito de 2K+1 faixas centradas nas proximidades do vetor atual [31].



