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Resumo

O uso de modelos ocultos de Markov (HMM) natarefa de reconhecimento de voz tem
sido objeto de extensa pesquisa. Esses modelos utilizam dois processos estatisticos inter-
relacionados: enquanto um modela a variabilidade dos ritmos de emisséo, 0 outro representa a
diversidade dos fendmenos acusticos da fala. Este segundo processo permitiria também
absorver as caracteriticas de diferentes vozes.

Este trabalho estuda o uso dos modelos ocultos de Markov através da implementacao
de um sistema de reconhecimento de vocabulario restrito. O sistema utiliza a analise por
coeficientes de predicdo linear e quantizacao vetorial para representar o sinal de voz por uma
sequéncia de simbolos que estima os parametros dos modelos.

Os resultados obtidos com um locutor confirmam a capacidade de representacdo desses
modelos. No entanto, o desempenho do sistema se reduz consideravelmente quando aplicado a
diversos locutores. Algumas alternativas sdo propostas no sentido de melhorar o desempenho
do sistema, sem atingir grande éxito. As solucdes para a independéncia do locutor apontam para

métodos adaptativos que preservem a versatilidade dos HMM.



Abstract

The use of hidden Markov models (HMM) in automatic speech recognition has been
object of extensive research. These models use two inter-related statistics processes, one
modeling the variability of the utterances rythms while the other describes the diversity of
speech acoustical phenomena. The latter would also be able to manage the features of different
individual voices.

This work studies the use of hidden Markov models through a recognition system for a
restricted vocabulary. The system uses the linear coeficient prediction analysis and vector
guantization to represent the voice signal by sequences of symbols to estimate model
parameters.

The results achieved with a single speaker support the representation capability of these
models. However, system performance drops significantly when applied to different voices.
Some aternatives are proposed to improve the system in this way, without achievieng better
results. The solutions for speaker-independent tasks points to adaptative methods preserving
HMM versatility.



1 Introducao

Quando escutamos alguém falar, um conjunto de perturbacfes causadas pela emissao
refletem-se em impulsos nervosos transmitidos ao cérebro pelo nosso sistema auditivo. O que
percebemos nao € um conjunto confuso de sons que de alguma forma faz sentido, mas entes
significativos: as palavras.

Esta € uma abordagem da psicologia ao problema da percepcdo: o estudo do
reconhecimento das formas (LINDSAY, e NORMAN, [1980]), que busca a compreensdo do
processo pelo qual os sinais externos percebidos pelos érgdos sensorais sdo transformados em
experiéncias perceptivas dotadas de sentido.

O “aspecto dos gabaritos” é o esquema mais simples aplicado ao reconhecimento das
formas. Assim, cada forma € reconhecida pela maxima semelhanca com um gabarito interno
pré-existente. No entanto, a flexibilidade da percepcdo humana (se consideramos, p. ex., a
capacidade de isolarmos um discurso no meio de diversas vozes), e a capacidade da percepc¢ac
de novas formas (o reconhecimento de uma palavra que ndo conhecemos) indicam a
insuficiéncia desta proposta se considerada isoladamente.

A identificacdo de gabaritos é apenas uma componente da percepc¢ao: o tratamento da
informac&oorientado por dados. Uma outra componente atua tratando a informaugko
conceitos. Isto ocorre, por exemplo, quando, na conversagdo, uma certa expectativa deduzida
do contexto permite que interpretemos corretamente as palavras de mesmo som, como “voz” e

A

vos”.
*

Esta breve digressdo serve para introduzir o problema de reconhecimento de voz por
maquinas. A abordagem da engenharia € a de um tipico problema de reconhecimento de
padrées que envolve duas etapas: o treinamento, ou aprendizado, quando geramos um modelo
daquilo que se esta analisando, e uma segunda etapa, o reconhecimento propriamente dito, ou
classificagdo, quando iremos associar uma entrada do sistema a um dos modelos previamente
treinados.

Em ambas etapas temos que extrair do objeto fisico, no caso a voz transformada em
sinal elétrico, as informacfes necessarias para o tratamento que iremos realizar. Esta fase sera

denominada&xtracdo de atributos
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Figura 1.A Diagrama de um sistema de reconhecimento.

Do sinal sdo extraidas grandezas fisicas diretas, tais como a energia ou taxa de
cruzamentos por zero, ou indiretas, através de transformag¢des como Fourier ou o célculo de
parametros de modelos de sintese, os coeficientes de predicao linear.

Procuramos entdo um modelo que da melhor forma aprenda as caracteristicas
relevantes de um conjunto de dados, de tal modo que um outro conjunto de dados semelhante
possa ser identificado como tal.

Até aqui, estamos realizando um sistema de reconhecimento com a informacéo
orientada por dados. A partir deste nivel de informag&o, podemos incluir um mecanismo de
reconhecimento ndo mais baseado em comparacdes de medidas fisicas, mas baseado em
estruturas logicas de decisdo. Isto permitiria um reconhecimento que se aproximasse daquele
realizado pelo ser humano.

Apresentada desta forma, a realizacdo de um sistema de reconhecimento de voz poderia
parecer um problema trivial para o qual bastaria um microfone e um computador para resolvé-
lo. No entanto, os computadores tem se mostrado bem menos flexiveis que os seres humanos.

A percepcdo humana ndo apresenta maiores dificuldades com relag&o ao tipo de voz, ou
se as palavras séo ditas isoladamente ou sdo co-articuladas. Além disso, extrai informacgdes
“além da palavra”, como expressdes de aprovacado, alegria, raiva, etc. E, ja mencionamos,
também é capaz de reconhecer palavras que nao constam no “seu vocabuléario interno”. Ja para
0s sistemas automaticos de reconhecimento de voz destacam-se, sob estes aspectos, limitacdes

quanto a:
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» dependéncia do locutor - sensibilidade as caracteristicas particulares de cada locutor,

seja em relacdo ao timbre de voz, ritmo ou estilo de fala, ou classes de locutores tipo vozes
masculinas, femininas ou infantis;

» dimensdo ou complexidade do vocabulario - nUmero de palavras tratadas, bem como

as particularidades do vocabulario, tais como a utilizagdo de vocabularios por temas
especificos;

« fluxo de emissdo - palavras emitidas isoladamente ou tratamento de discurso

continuo;

e tratamento da expressdo - capacidade do sistema de extrair as palavras sobre

diferentes formas de entoacéo;

 tempo de resposta - possibilidade de reconhecimento em tempo real;

* meio de transmissao - banda de passagem do meio que transmite o sinal de voz;

« nivel de ruido ambiente.

As duas Ultimas caracteristicas, por implicarem em uma degradacdo da informacdo,

também afetam o reconhecimento pelo homem.

*

Neste trabalho estudamos um sistema de reconhecimento, baseado em modelos
estatisticos, bastante limitado com relacao as restricbes acima. Tratamos um vocabulério
restrito, sem co-articulacdo, sem variacbes prosodicas expressivas, em baixo nivel de ruido,
com um bom meio de transmissao. A questdo da dependéncia do locutor, por outro lado, é
extensamente analisada.

A intencgéo inicial era desenvolver um sistema com caracteristicas semelhantes as do
SPHINX (LEE,[199]]). No entanto, isto logo se mostrou inviavel pela complexidade de uma
proposta tdo abragente e pela necessidade de um banco de dados bastante extenso. Assim,
optamos por um sistema simples mas viavel, baseado nos primeiros trabalhos de LEVINSON
[1983 e RABINER 1983 com os modelos ocultos de Markov.

Mesmo considerando-se as restricdbes do projeto, 0 seu desenvolvimento permite a
compreensdo da forma como estes modelos operam no reconhecimento de voz. O método
apresenta interesse uma vez que permite o desenvolvimento de sistemas mais complexos pela

incorporagéo de outras fontes de informagéo tais como sintaxe ou gramatica.



Introducéo 4

No capitulo seguinte (Cap.2), apresentamos um histérico dos sistemas de
reconhecimento e as idéias basicas envolvidas, destacando tanto os métodos de alinhamento
dindmico como o0s processos estatisticos baseados em modelos ocultos de Markov, que
constituem duas formas distintas de abordar o problema.

No Cap. 3 apresentamos a teoria dos modelos ocultos de Markov, que iremos utilizar na
implementacdo do sistema. Desenvolvemos a seguir (Cap. 4), a analise por sintese do sinal de
voz através de coeficientes de predicdo linear que fornecerd parametros das grandezas fisicas
(atributos) para o tratamento estatistico. Estas grandezas podem ser tratadas diretamente, no
modelo continuo, ou devem ser transformadas em simbolos discretos conforme discutimos na
secdo 3.4.

O modelo discreto que utilizamos requer que o espacgo continuo desses parametros seja
transformado em indices, associados a vetores aproximados, o que sera feito através da
guantizagao vetorial (Cap. 5).

Apresentamos no Cap. 6 os detalhes de implementacdo do sistema para reconhecimento
de palavras isoladas, com vocabulario restrito, depentente ou n&do do locutor. Tratamos
particularmente neste capitulo das dificuldades de implementacao desse sistema com modelos
ocultos de Markov, tais como a estrutura do modelo, problemas numeéricos e questbes relativas
a dimensao do conjunto de treinamento.

Os resultados obtidos em diversos testes realizados sob uma variedade de condi¢des sdo
expostos no Cap. 7. Um exemplo das etapas do processo é apresentado no Anexo A, que analisa
também dois erros no reconhecimento do sistema. Esta andlise fornece indicios das possiveis

falhas, apontando algumas propostas implementadas no final do Cap. 7.



2 Historico

FLANAGAN [1976] identifica os primeiros ensaios de sistemas de reconhecimento de
voz nos protétipos de "maquinas de escrever comandadas por voz" de Fry (1958) e Dreyfus-
Graf (1961). O desenvolvimento dos computadores e a técnica digital modificaram
significativamente as perspectivas de realizar estes sistemas. Assim, os esfor¢cos para a criagdo
de sistemas autométicos de reconhecimento de fala (ASR-Automatic Speech Recognition)
ganham folego na década de 70, surgindo trabalhos que ainda hoje sédo paradigmas da pesquisa.

Os primeiros sistemas buscavam uma semelhanca entre amostras e referéncias baseados
em conhecimentos acusticos do sinal de voz. Tais métodos tinham base na capacidade de leitura
de espectrogramas, supondo a existéncia de elementos capazes de classificar os diversos
fenbmenos acustico-linguisticos do sinal. Sambur e Rabiner (apud FLANAGAN, [1976])
implementaram um sistema de reconhecimento para os 10 digitos (0 a 9), independente do
locutor, baseado na comparacao direta entre atributos das amostras e referéncias, tendo obtido
taxas de acerto de 94%.

ITAKURA [1975] desenvolve a técnica de alinhamento dindmico entre amostra e
referéncia (dynamic time warp - DTW), baseada na programacao dindmica de Bellman, tendo
obtido 97% de acerto para reconhecimento de 200 palavras isoladas para um Unico locutor.

O projeto ARPA ¢ iniciado em 1971 com um conjunto de metas bastante ambicioso
para a época, como tratar o discurso continuo e realizar a compreensdo de frases montadas
sobre um vocabulario de 1000 palavras. Baseando-se em uma estrutura de partilhamento de
dados proposta para sistemas de inteligéncia artificial, conhecida tbackbbard model”

(apud MARIANI [1989]), esse projeto produziu seus principais resultados em meados da
década de 70 nos sistemas DRAGON, HEARSAY e HARPY.

BAKER [1975] introduz os modelos ocutlos de Markov no reconhecimento de voz,
desenvolvendo o DRAGON System que utiliza um modelo estocastico uniforme para diferentes
fontes de informacéo; trabalhando com 194 palavras, dependente do locutor, obteve 84% de
acerto.

O HEARSAY System (LESSER et al., [1975]) reconhecia, em um sistema dependente
do locutor, 87% das palavras corretamente, com informacdes fonéticas e linguisticas. O
HARPY System (Lowerre, 1976, apud LEE [1991]) combinou vantagens do HEARSAY e do
DRAGON, utilizando estrutura de rede e busca orientada, atingindo 97% de reconhecimento

nas mesmas condi¢cées do HEARSAY.
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Na mesma época, um grupo de pesquisadores da IBM (JELINEK, [1976]) apresenta
também um sistema que utiliza modelos ocultos de Markov, obtendo taxas de 90% de acerto no
reconhecimento continuo de digitos, dependente do locutor.

Estes trabalhos refletem os principais paradigmas que envolvem o0s sistemas de
reconhecimento de voz: de um lado o alinhamento dindmico direto dos padrées ou a aplicacdo
de estruturas estatisticas, de outro os diferentes niveis de informacao, sejam as medidas fisicas
extraidas do sinal de voz ou dados de “alto nivel” como os referentes ao léxico e a sintaxe. Este
ultimo aspecto corresponde a forma de tratamento da infornpagc&tados e por conceitos
como mencionado na introducto.

O sistema Tangora da IBM (apud LEE, [1991]) aparece em meados da década de 80,
sendo o primeiro a trabalhar com vocabularios robustos (5000 palavras). Alcancava taxas de
97% de acerto aplicado a um locutor, com palavras isoladas; o sistema também era aplicavel a
discurso continuo mas com degradacédo da performance.

Uma tentativa de contornar o problema da dependéncia do locutor surge com a técnica
de agrupamento de vozes (speaker clustering) implementada no sistema dos Bell Labs (Wilpon,
1982, apud LEE [1991]) que a utilizou para gerar uma Unica referéncia a partir de diversos
locutores; obteve 91% de acerto para 129 palavras, isoladas, independente do locutor. Outro
sistema dos Bell Labs (Rabiner et al. 1988, apud LEE, [1991]) trabalhando com modelos
ocultos de Markov continuos, com diferentes distribuicdes, obteve 97% de acerto no
reconhecimento de sentencas, independente do locutor. A questédo da independéncia do locutor
permance ainda hoje como uma restricdo das mais dificeis de ser superada.

No reconhecimento de discurso continuo, utilizando informac6es dependentes do
contexto e o modelamento de fonemas, surge o0 BYBLOS System (Chow e Kubala, 1987 apud
LEE, [1991]). O sistema, a principio dependente do locutor, permitia a adaptacdo com treino
relativamente rapido. Obteve reconhecimento de 93% para condi¢cdes semelhantes ao HARPY,
mas utilizando uma gramatica mais livre.

O SPHINX (LEE, [1991]) comeca a ser desenvolvido em meados da década de 80,
surgindo no inicio desta década como um sistema robusto de reconhecimento de palavras em
discurso continuo, independente do locutor. Integrando informacdes sobre a fala com modelos

de Markov, atingiu 96% de reconhecimento, nas mesmas condi¢des do BYBLOS, sujeito a

! ALLERHAND [1987] denomina estas duas abordagens de “Pattern-Recognition” e “Knowledge-
Based” considerando-as como duas escolas distintas, divididas por motivos que vdo do econdmico ao
ideoldgico! E evidente que, pela complexidade da proposta de um sistema de reconhecimento de voz, os
grupos de pesquisa tenham seguido linhas diferentes. Naturalmente os progressos desses diferentes grupos
irdo se integrar no sentido de resolver o problema, como o autor involuntariamente acaba por sugerir.
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dependéncia do locutor. Utilizando técnicas de adaptacdo ao locutor, o indice de acerto
melhorou até 0,4%.

Outra abordagem atual nos sistemas de reconhecimento de voz é o uso das redes
neurais, ou modelo conectivista (TATTERSALL, [1990]). ApGs as tentativas frustradas das
maquinas de Minsky e Papert’s da década de 60, esta técnica ganha félego com as propostas de
“perceptrons multi-niveis” e a maquina de Boltzmann. Este método inspira-se na forma de
funcionamento do cérebro humano. Partindo-se de unidades que representam modelos de
neurdnios, os "perceptrons”, cria-se uma rede que, através de um conjunto de conexdes, pode
ser aplicada a solucdo de determinado problema. No treinamento, um processo iterativo
determina o conjunto de parametros que regem essas conexodes.

*

Na lingua portuguesa destacamos os trabalhos de FRAGA [1991] e SANCHES [1989]
que realizaram sistemas para o reconhecimento dos dez digitos isolados, independentes do
locutor. Esses sistemas baseavam-se no conhecimento das caracteristicas acusticas das palavras
Nessa linha citamos também o trabalho de VIEIRA [1989] que procura de identificar os
fenbmenos acusticos da fala como parte do projeto de um sistema de reconhecimento.

Entre os trabalhos que utilizam os modelos de Markov aparecem os de FAGUNDES
[1993] e MINAMI [1993]. O primeiro, utilizando estrutura sintatica, obteve resultados
modestos no reconhecimento de discurso continuo independente do locutor. Minami obteve,
com modelos de Markov discretos, indices de acerto de 100% dentro do conjunto de
treinamento, trabalhando com os dez digitos isolados para diversos locutores.

*

Os sistemas de reconhecimento de voz ja atingiram o mercado, particularmente o
americano, sendo cada vez mais acessiveis. Os mais simples apresentam apenas um suporte
para "controle e comando”, i.e., permitem que a entrada de voz se relacione com 0s comandos
da interface grafica Windows. Nesta classe estdo os sistemas Listen da Vertex (LABRIOLA,
[1995]) e Voice Assist da Creative Labs (CREATIVE TECH., [1993]). Este ultimo utiliza uma
técnica de blocos de vocabulario que variam conforme a janela ativa do Windows, reduzindo o
vocabulario de busca de acordo com o aplicativo em uso. Requerem treinamento e
identificacdo do locutor.

Os sistemas mais robustos, como o DragonDictate da Dragon Systems e o Kurzweil
Applied Intelligence's Voice manipulam vocabularios mais extensos, anunciando taxas de erro
de 2 a 5% apos 5 a 10 horas de treino-uso e apresentam tempo de reconhecimento da ordem de
30 palavras por minuto. A IBM (WATTERSON, [1995]) apresenta o ICSS (IBM Continuous
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Speech System) que, trabalhando com a tecnologia do SPHINX, permite introduzir recursos de
voz nos aplicativos em linguagem continua, para um vocabulario de 1000 palavras,

independente do locutor.

2.1 Modelos Ocultos de Markov e Alinhamento Dinamico de Tempo

No modelamento dos sistemas de reconhecimento de voz, duas abordagens se
destacam: o alinhamento dindmico de padrdes, que procura associar diretamente medidas
fisicas das amostras com as referéncias previamente treinadas, e os modelos ocultos de Markov,
gue sao processos probabilisticos, onde aplicamos um modelo estatistico, e avaliamos a
probabilidade da amostra ter sido gerada pela referéncia treinada.

No primeiro caso, considerando-se o reconhecimento de voz, encontramos uma série de
dificuldades para associar uma amostra a uma referéncia. Entre as primeiras tentativas aparece
o trabalho citado de Sambur e Rabiner (apud FLANAGAN, [1976]) que, utilizando grandezas
extraidas diretamente do sinal de voz (tais como, energia, taxa de cruzamento por zero,
coeficientes de predicdo linear até 22 ordem e erro residual), obtiveram certo éxito (94% de
acerto).

O alinhamento dindmico de tempo (DTW) foi desenvolvido com a intencdo de
contornar o problema dos diferentes ritmos de emissdo de uma mesma palavra. Neste processo,
representado na fig. 2.1, procura-se ajustar a amostra a uma referéncia por um procedimento
gue flexibiliza o eixo tempo. Isto permite que uma emissdo seja expandida ou comprimida
buscando minimizar o erro introduzido pelo fatoitnlo de emissdo na fase de
reconhecimento. Este processo é utilizado por ITAKURA [1975] reduzindo significativamente
as margens de erro.

A outra abordagem € a estatistica na qual aplica-se um modelo aos atributos extraidos
do sinal de voz. Criam-se referéncias que o representam por um conjunto de parametros
estatisticos. No processo de classificacdo avaliamos a probabilidade da amostra ter sido gerada
por um dos modelos de referéncia previamente treinados.

A aplicacdo de um modelo estatistico fornece uma alternativa para contornar o
problema de alinhamento entre referéncia e amostra. Os algoritmos convencionais, como o
DTW, procuram ajustar amostra e referéncia, repetindo ou eliminando segmentos da amostra
(ou da referéncia) com base na semelhanga entre os atributos deste segmento e dos adjacentes
Um processo estatistico ira realizar tal alinhamento de modo indireto. A utilizagéo de processos

estocasticos compostos, como os modelos ocultos de Markov (HMM), pressupde a existéncia
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de uma cadeia de estados, como na fig. 2.2, e gera uma funcédo densidade de probfdm)idade (

da transicdo entre os mesmos. Assim, 0 que no algoritmo convencional era uma transicao de
segmentos pela comparacdo dos seus atributos, passa a ser uma transicdo de estados, baseac
numa avaliacdo estatistica.

RABINER et al. [1983] desenvolveram um trabalho com o objetivo de comparar essas
duas abordagens. Utilizando processo estatistico discreto que requer a quantizacdo vetorial
(VQ), observaram também o comportamento do sistema convencional associado a essa técnica
de reducdo de dimensionalidade. Num sistema de reconhecimento para os 10 digitos,

independente do locutor, obtiveram as seguintes médias de acerto:

Tabela 2.A Resultados de testes comparativos dos métodos DTW e HMM.

técnica utilizada

n° de locutores/amostras por locutor HMM/VQ DTW DTW/VQ
100 locutores/ 10 amostras 96,3% 98,5% 96,5%
10 locutores/ 200 amostras 92,8% 98,7% 95,5%

Dentre as principais conclusGes desse trabalho, no que diz respeito ao que estamos
analisando, podemos citar :

e 0 sistema utilizando HMM/VQ teve excelente performance na tarefa de reconhe-
cimento, sendo que os resultados ligeiramente inferiores se devem ao problema de
dimensionamento do conjunto de treinamento;

» 0 uso de modelos de Markov exige uma fase de treinamento mais complexa, mas isso
€ realizado apenas uma vez, quando criamos o conjunto de referéncias; em contrapartida, na
fase de reconhecimento, o espago de armazenamento (para o conjunto de referéncia) e o tempo

de computacéo sdo sensivelmente menores.
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ammostra

referéncia

Figura 2.A Alinhamento dindmico (DTW). Figura 2.B Representagéo de um modelo oculto de
Markov.



3 Modelos Ocultos de M ar kov

Uma sequéncia de valores de uma variavel aleatéria discreta c@racteriza uma
cadeia de Markov se:

P(S:1=%11S=5 )=P($1=%11S =53.S:1 =%1.,..8 =5) (3.1)

i.e., a probabilidade do valor da variavel Steth ser §.; condicionada ao valor desta
variavel ao longo de toda a seqiiéncia, € a mesma da condicionada apenas ao ultimo valor.

Podemos generalizar esta definicdo, igualando o lado direito de (3.1) a probabilidade
condicionada aos ultimos valores, definindo uma cadeia de Markown-@sima ordem.

Os modelos ocultos de Markov representam um processo estocastico duplo, com
estados internos e simbolos externos. Os estados, bem como as transi¢cdes entre 0s mesmos, na
sdo observaveis (sdo ocultos). Esta parte interna, corresponde a uma cadeia de Markov no
sentido classico, finita, na qual a variavel aleatéria discreta é o estado. Define-se para esta
cadeia uma matriz na qual os elementos representam a funcdo densidade de prob&dg)idade (
para as transi¢cdes entre estados.

Em cada estado ocorre um simbolo de saida, sendo a seqtiéncia desses simbolos a parte
observavel do processo. Esses simbolos representam outra variavel aleatdria (dai o processo
estocastico duplo) com unfdp prépria para cada estado.

Os elementos que caracterizam um modelo oculto de Markov séo :

N = namero de estados;

M = ndmero de simbolos;

T = nimero de simbolos observados ou comprimento da sequéncia de observacgao;

S :{sy,...,.5} = conjunto de estados, incluindo estados inicial e final;

A : {a; } = matriz defdp de transi¢bes, ondg a¢ a probabilidade de ocorrer uma
transicdo entre os estadasj;

B: {bj} = matriz defdp de simbolos, ondglé a probabilidade de ocorrer um simblolo
guando se atingir o estaflo

Mn: {5} = matriz defdp dos estados iniciais, onde € a probabilidade de o processo
iniciar-se no estadp

0: {04,...,0} = sequéncia de simbolos observada.

e o modelo estara definido se conhecermos as maij&<e .

11
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Sendo A, B e N matrizes de variaveis diglp, devem ser observadas as seguintes

condicoes :
a >0, >0,;>0, O,k (3.2.a)
Za =1, aij; (3.2.b)
2 by =1, 0j.k; (3.2.c)
1 =1, Oj; (3.2.d)

Definimos os modelos ocultos de Markov de 12 ordem como aqueles nos quais as
caracteristicas de transicdo de estado, bem confdpatos simbolos, dependem apenas do
estado presente, sendo independentes dos anteriores.

Desse modo temos :

P(S1=811S:=5: )=P($1=51]1S =5) (3.3)

i.e., a probabilidade de o processo passar ao estade &ende apenas do estado
presente (§ sendo independente dos outros estados anteriores a este, e

P(Q=0|01t1=00t1 ,St=5:)=P(Q=0a|S =5) (3.4)

i.e., a probabilidade de observar-se o simbolo O no instadiEpende, do mesmo
modo, apenas do estado no qual se encontra o sistema.

Podemos diferenciar alguns tipos de modelos conforme as caracteristicas das transicoes
entre estados. O modelo mais geral permite a transi¢cao entre quaisquer estados, sendo ergodico
no sentido de que ndo existe um estado que seja atingido com probabilidade unitaria, nem uma
periodicidade na sequéncia de estados. Podemos, por outro lado, considerar um modelo com
restricbes as liberdades de transi¢cdes. Para determinadas aplicacbes torna-se interessante o
modelo denominadteft-to-right, representado na ultima sec¢éo pela fig. 2.2, onde o processo
possue uma direcionalidade, partindo de um estado inicial e dirigindo-se ao final.

No estudo dos modelos ocultos de Markov trés problemas se apresentam :

a avaliagdo - dados um modelo com A, B, e Il definidos e uma sequéncia de
observacdes, determinar qual a probabilidade de que tal modelo tenha gerado tal seqiiéncia.

a decodificagdo- dados um modelo com A, B, e I definidos e uma seqiéncia de
observacgdes, determinar qual a seqiiéncia de estados mais provavel.

0 aprendizado - dadas uma estrutura de modele seqiiéncias de observacgfes (que se
supde geradas pelo modelo), determinar quais os parametfgsBdes 1 que maximizam a

probabilidade de que essas sequiéncias tenham sido geradas pelo modelo.

Vamos, a seguir, analisar esses trés problemas.



Modelos Ocultos de Markov 13

3.1 A avaliagao

O problema pode ser colocado da seguinte forma: temos um model o definido por A, B,
el e vamos calcular a probabilidade de que uma sequéncia obseryatialoa sido gerada
por ele.
A abordagem direta nos levaria a computar todas as possiveis sequéncias de estados-

simbolos que gerariam tal sequéngia 6 soma-las. Desse modo teriamos :

P(O: =0 )= z P(S:t=s5:).-P(Q: =0, |St =51) (3.1.1)

S=1t
Tal célculo direto pode, no entanto, ser simplificado nos processos de Markov de 12

ordem considerando-se que:

t

P(St=s.:)=[] P(S=51S1=541) (3.1.2)

=1
e, sendo os simbolos de saida independentes dos estados anteriores :

t
P(O: =00t |Sit =51 )= I_l P(O=0]S=5%9) (3.1.3)
=1
Substituindo os dois ultimos termos na 12 equacao :
t

P(O =0)=) [] P(§=%ISa=s1).P(Q=0|S =5) (3.1.4)

St t=1

Essa equacéo pode ser avaliada diretamente pelas mAtrBe® 1, mas isto requer
ainda o célculo de todos os trajetos possiveis, sendo que o numero de céalculos envolvidos varia
exponencialmente com T.

No entanto, como as parcelas envolvidas para o calculo no instlgendem apenas
das parcelas del, podemos efetuar o célculo por recursao em t. Vamos definir a variétyel
como a probabilidadprogressiva, i.e., a probabilidade de o processo estar no estado s, tendo
gerado a seqiiéncia parciako.e.:

agt) =P(Q.: =0t |S =5) (3.1.5)
temos assim :
0g(1) = Tk bycro, 1<ssN (3.1.6)

epara=1,..,T-1

oj(t+1) = &as(t).qjizsﬁqmﬁl, 1<ss<N (3.1.7)
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sendo a probabilidade da seqtiéncia dada por :

N

P(OLr =ar)=5 afT) (3.1.8)

=1
A equacéo (3.1.7) calcula a probabilidade conjunta da primeira obseryaigta os N
possiveis estados. Na equagéo (3.1.8) temos o somatorio das N possibilidades de se alcangar o
estadg partindo-se do estadpconsiderando-se o simbolg;a Sendai(t) a probabilidade de
0 processo estar esitendo sido observada a sequéngia o produtoas(t)a;i-s representa a
probabilidade de o processo ter realizado a transicdo do égiacy emt+1. A soma dos N
possiveis caminhos para alcancarmos o egtéatoecera a probabilidade de estarmos em

instantet+1. Feito isto,a4t+1) sera determinado pelo produto da somatoria peib, . i.e., a

probabilidade de observarmos ¢no simbolo k=@;. Finalmente, a soma das N possiveis
trajetorias para o instanie(final), fornece a probabilidade da sequéngia o

Esse procedimento é conhecido na literatura panwérd algorithm” (RABINER,
[1983]). Tal procedimento permite reduzir a quantidade de célculos envolvidos para algo da
ordem de KT, enquanto o célculo direto envolve 2TNperacbes. O que obtemos é a
probabilidade de que uma dada seqiiéncia tenha sido gerada por umModéo: [M). Para
obtermos a probabilidade de um modelo a partir de uma dada seqiiéncia utilizamos a regra de
Bayes :

_ P(o..7|M).P(M)

PMlo.7) = P(01.7) (3.1.9)

Considerando-se P(g), a probabilidade de observarmos uma seqiiéncia, como
constante, a equacao resume-se ao produtgr R{9.P(M). A primeira parcela é calculada da
forma descrita acima. A segundalVB{( é a probabilidade de ocorréncia do modelo, que sera

definida pela probabilidade de cada modelo dentro do conjunto do sistema.

3.2 A decodificacao

Neste caso, estamos interessados em saber qual a seqiéncia de estados que, com maiotr
probabilidade, gerou determinada observagggpara um dado modelo. Um método possivel é
escolhermos os estadgge possuem maxima probabilidade no instante

Utilizando o algoritmo de VITERBI [1967], vamos defigilt) e W (t) como :

¥s(1) = Ths.Bycieo, 1<ss<N (3.2.1)

W, (1) =0 (3.2.2)
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epaat=1,..,T-1,1<j <N:

Y (t+1) = MAX s (t)-&ti=s | -Pikkeoy, , l<ss<N (3.2.3)
W, (t+1) = argMAX[ Vs (t).&ji=s ] l<s<N (3.24)
Teremos entéo os valores finais :

P*= MAX [ys(T)] 1<ssN (3.2.5)
s* =argMAX [ys (T)] l<s<N (3.2.6)
e a seqiéncia de estados otima pard, T-1, ..., 2:

S1* = Wi (%) (3.2.7)

7

Este algoritmo é semelhante ao definido no item anterior para o célculo da
probabilidade progressiva sendo utilizado, no lugar do somatério dos N estados, o valor do

estado de maxima probabilidade.

3.3 0 aprendizado

Este é o problema mais complexo, uma vez que ndo existe uma solugao analitica. O que
se procura € ajustar os parametros das matAzeB, e 1 no sentido de maximizar as
probabilidades das sequiéncias de observacdes que se pretende associar ao modelo. Utiliza-se o
algoritmo iterativo "Baum-Welch" (oufdrward-backward") (Baum, 1972 apud LEVINSON et
al., [1983])

De modo analogo ao realizado no item 3.1, vamos deufiy a probabilidade
regressiva, i.e., a probabilidade de o processo estar no estado s, tendo sido observada (agora a
partir do instante final),q :

Bt =P(Qr=ar|S=5) (3.3.1)
temos assim :
B(T =1 (3.3.2)

e para = T-1,...,1:

N O
Bi(t) = éﬁj(t +1).a1.” izsqumzom, 1<j<N (3.3.3)
1

Definimos enté&o :
& =P (s =l 51=],[0,) (3.3.4)
i.e., a probabilidade de uma transicéo garaj emt, para uma dada sequéncia.
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Tal probabilidade pode ser escrita, em termos de a4(t) e Bs(t) como :

a; (t - 1)'31‘1 'bjk\k:ot 'BJ (t)
P(O,;r =0, 1)

Na equacao acima temos qugt-1) considera a probabilidade de o processo estar no

&j () = (3.3.5)

estada emt-1, o produto @.qkﬂcot considera a transicdo d@araj emt, observada a saidg o

e 3j(t) computa a probabilidade do restante da sequéncia a pajtilCdétor do quociente
normaliza os valores dg.

Assim, podemos definir para uma dada sequéngia o

T

& (t) , o numero esperado de transi¢cdes pEraj, e
t=1

T j
Z Z &ij (t) , o numero esperado de transi¢cOes pira qualquer estado.
t=1 =1

Realizamos entdo um processo de aproximacfes sucessivas, partindo-se de quaisquer

valores iniciais para; e bjk e recalculando-se seus valores pelas expressoes :

— o DB,

™= PO, = 0,) (330)

Y&

& = (3.3.7)
Z 4 EIk(t)

) & (1)

b = (3.3.8)

A cada iteracdo das duas equagfes acima prova-se que é aumentada a probabilidade da
sequéncia, a menos que um ponto critico tenha sido atingido. Neste ponto a re-estimagéo dos

parametros fornece os mesmos valores.

3.3.1 Demonstracdo do algoritmo de Baum-Welch

Vamos apresentar a seguir a demonstracdo de Baum (apud LEVINSON et al., [1983])

para o algoritmo de re-estimagé&o utilizado. Iniciamos pela apresentagéo de dois lemas.
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Lema 1. sfam u;, i=1,...S reais positivos e v, , i=1,...S reais ndo negativos, tal que

Zi v, > 0. Da concavidade da fung¢éo logaritma, temos

(I
<

-[] SEE u E B
In 'H=1In Q—‘ —
ZUI% EI ZUKQUIE

= 1 (u Inv, =v. Inu) (3.3.1.1)
T
tomando-se todos os somatorios del a S.
Lema2: Se¢>0,i=1,..,N, entdo, imposta a condigeﬁi X, =1 afungéo
F(x) = Zc, Inx (3.3.1.2)
possue um unico maximo global quando
X = % (3.3.1.3)
A prova disso decorre da aplicacdo do método de Lagrange
a%at(x)—xlzxi E:%—A =0 (3.3.1.4)

Multiplicando porx; e realizando o somatério solyyégemosA = z G .
|

Seja, no Lema 1, S o nimero de estados de determinada seqiiéncia com comprimento T.

Para d-ésimo estado da seqiiéncia, seja
u =P(3i,OM) (3.3.1.5)
i.e., a probabilidade do estadalada a observagédo O e o moddlpe

v, = P(i,oW) (3.3.1.6)
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Temos entdo

z u, =P(OM) = P(M) (3.3.1.7)

SV = P(O[M) = P(M) (3.3.1.8)

e, aplicando o Lema 1,

P(M) . 1 —
") 2 500 .[Q(M M) =-Q(M,M) (3.3.1.9)
onde
Q(M,M) = > ulny (3.3.1.10)

Assim, se conseguirmos encontrar um moddloque faca o lado direito da equacgéo

(3.3.1.9) positivo, estaremos aprimorando o modéloO maximo desse processo estd em

encontrar unM que torne maximo QMW ,M ).

Sejam entdo as sequéncias de estaglassse de simbolos observados,o.., a. Entdo

_ T-1 T-1
Inv, =InP(s,OM) = In7zs, + > Inass., + Y Inbs uk=a., (3.3.1.11)
t=0 t=0
Substituindo esta equagéo em (3.3.1.10) e re-agrupando os termos da equagéo
o N _ N M _ N _
QM,M) = G Ina; + d,Inbik +) elInTt (3.3.1.12)
onde
S
G =y P(sOM).n;(s) (3.3.1.13a)
=1
S
di = P(s,OM).m,(9) (3.3.1.13b)
=1
S
& =5 P(SOM).5(s) (3.3.1.13c)
s=1

e para o s-ésimo estado da seqiiéncia temos
n; (s) = namero de transi¢des degra ¢
my(s) = nimero de vezes que o simbaglfoogerado emge
r, (s) =1 se estivermos no estado inicial, ou
0, caso contrario.

Assim g, dy, e @ sdo os valores esperados pggamy, e § respectivamente.
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A expressao (3.3.1.12) corresponde a soma de 2N+1 expressodes independentes, do tipo

das que o Lema 2 maximiza. Assile,(I\_/I) pode ser maximizado por

A = (3.3.1.14a)
2%
J

_d,

bk = (3.3.1.14b)

= (3.3.1.14c)

&
Za

gue correspondem as formulas de re-estimagéo do algoritmo Baum-Welch.

3.4 Modelos discretos e continuos

A solucdo dos trés problemas propostos foi desenvolvida considerando os simbolos
observados como uma variavel discreta, dai derivando a denominacdo de modelos ocultos de
Markov discretos. No sistema que implementamos, esses simbolos correspondem a um indice
que representa um vetor multi-dimensional. Este vetor, nomeado centréide, é obtido pelo
processo de quantizacao vetorial descrito no capitulo 5. A centréide corresponde ao vetor mais
proximo daquele que representa as grandezas fisicas do sinal obtidas pela analise por predi¢éo
linear que apresentamos no préximo capitulo.

A formulagcdo apresentada pode ser estendida ao caso de vetores multi-dimensionais
continuos. Podemos assumir para PE@ | S = s ) alguma forma de distribuicdo conhecida,
p.ex., gaussiana, estimando diretamente, a partir das medidas fisicas observadas, o vetor médio
e a martriz de covariancia que descrevemfepta

Entre as vantagens do modelo continuo se destacam a possibilidade de tratamento
direto dos vetores, sem erros decorrentes da quantizacdo e uma pequena redugdo do nimero de
parametros. Em contrapartida, os modelos continuos demandam uma carga computacional mais
elevada tanto no treinamento como no reconhecimento. Tal demanda pode ser contornada pelo
uso, no caso de distribuicbes gaussianas, de matriz de covariancia diagonal. LEE [1991]
destaca, no entanto, que estudos de Rabiner et al. demonstraram que o uso dessas matrizes na

representa adequadamente certos parametros da voz, enquanto Brown demonstrou que a matriz
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de covariancia completa reduz as taxas de erro em 50% quando comparadas a diagonal mas,
neste caso, voltamos ao problema da complexidade computacional.

Diversos trabalhos utilizam um e outro modelo - o continuo ou o discreto - ndo havendo
consenso sobre qual o mais adequado. LEE [1991] aponta esta falta de consenso nos resultados
obtidos por Bahl, Brown e Rabiner et al.

Bahl, comparando os dois sistemas para o reconhecimento de 1000 palavras, obteve
taxas de erro de 10,5% para o discreto e 21,9% para o continuo, assumindo distribuicdo
gaussiana com matriz de covariancia diagonal. Brown obteve, do mesmo modo, para o
reconhecimento do "E-set" (conjunto de palavras em inglés de dificil reconhecimento em razéo
da semelhanca de sons /e/) taxas de erro menores para 0 modelo discreto.

Por outro lado, Rabiner et al. observaram reducédo na taxa de erro de 2,9% para 2,4% a
0,7% com diversos modelos continuos no reconhecimento de digitos isolados independente do
locutor. Gupta et al. obtiveram, para um vocabulario de 60.000 palavras isoladas, dependente
do locutor, uma reducdo do erro de 31% para 24% ao passar de modelos discretos para
continuos com matriz de covariancia completa.

Uma interpretagdo desses resultados € proposta por Brown (apud LEE[1991]). Nos
processos de estimativa de paradmetros por maxima verossimilhanca ("maximum likelihood
estimation") assumem-se trés hipoteses: a) o modelo da distribuicao € correto; b) a distribuicdo
€ bem comportada; ¢) o conjunto de amostras é suficientemente grande. Se essas hipéteses nac
sdo verificadas, o comportamento do modelo ndo é previsivel. Os modelos discretos, nao
assumindo uma forma de distribuicdo a priori, ndo enfrentam as limitagbes de a) e b). Sugere
ainda que o uso de modelos continuos exige adocao de distribuicbes representativas, como a
gaussiana com matriz de covariancia completa.

Considerando estas observacbes e a maior simplicidade computacional, optamos em

nosso trabalho pelo modelo discreto.



4 Analise do sinal por coeficientes de predicao linear

O sinal de voz pode ser modelado por um sistema de tempo discreto com duas fontes:
uma tipo trem de pulsos com frequéncia varidvel e outra de ruido aleatério representando,
respectivamente, as componentes vocalicas e ndo vocdlicas. Os efeitos de radiacao, variacbes
no trato vocalico e da glotis sobre o espectro sdo aplicados por um filtro digital variante no
tempo.

A idéia béasica da analise por predicdo linear é aproximar cada amostra do sinal de voz
por uma combinagdo linear das anteriores. Os parametros que minimizam a soma dos
quadrados das diferencas entre a amostra real e aquela predita, através da combinacao linear
das amostras anteriores por eles ponderadas, sao os coeficientes de predicéo linear.

Seja s(t) um sinal continuo, amostrado numa frequépei T, gerando as amostras
s(nT), ous,. O sinals, seré considerado como a saida de um sistema com entrada desconhecida

un, trem de pulsos ou ruido, de forma que se mantenha a relagéo

p q
$ =7 &Sk T G) by, (4.1)
=) Ey

onde @ 1sksp, by, 1< g e o ganhds séo os parametros do modelo. Sem perda de
generalidade, consideramas1.
Transformando a equacao de diferencas acima para o dominio de freqiiéncias temos a

fungéo de transferéncia

g
1+ z bz
H(2) = S2 g (5 (4.2)
0@
k=1
onde
S(2) = anz‘” (4.3)

€ a transformadade s e U(2), analogamente, é a transformada z,de u

O uso deste modelo geral, com pélos e zeros na funcdo de transferéncia, torna a
determinagdo dos coeficientegs ea hh bastante complexa do ponto de vista computacional,
implicando na resolugdo de um sistema com muitas variaveis. Alguns métodos heuristicos

sugerem modelos mais simplificados. A funcdo de transferéncia do trato vocélico, para sons

21
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produzidos com trem de pulsos e sem componentes nasais, Nndo apresenta zeros, 0 que sugere (
uso do modelo s6 com pélos. Para sons nasais e sons gerados por excitacdo por ruido, no

entanto, podem aparecer zeros. O efeito de um zero numa func¢éo de transferéncia pode, porém,

ser obtido aumentando-se o nimero de poélos, uma vez que

(1— az'l) = 1

4.4
1+azt+a’z7%+... (4.4)

selal < 1, o que é o caso para zeros no circulo unitério.
O modelo apenas com os polos, representado na figura 4.1, tera como funcdo de

transferéncia

- G
H(z) = AQ) (4.5)
onde
p
Az =1+Y a.z " (4.6)
kzzl ’

é chamaddiltro inverso do sistema.

l pitch

Gerador de pulsos chave Filtro digital
vocaheos / dependente do tempo
'S nfo vocdlicos

ufn st} -

Gerador de nidda

aleatdrio

Figura 4.A Modelo para a analise por predicao linear, apenas com polos.

No dominio do tempo, as equacdes acima significam que o spde ser obtido pela

combinacéo linear de valores passados desse sinal e alguma enptrada u

p
S =) &S + G, (4.7)
=)

desde que se conhecampgsarametros,@ o ganhds.
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Podemos assumir que o sinal de voz é quase-estacionario em pequenos intervalos. Se a
entradau, € desconhecida, o sinal s6 pode ser estimado pela soma ponderada das amostras
passadas, i.e.,

p
=D &Sk (4.8)
=)

Os parametros do preditor linear serdo calculados sobre esses intervalos, minimizando

0 erro quadratico médio do preditor.

o b f
E=yel=3(s" sn)2=;55n+kzﬂaksn_kg (4.9)

O somatério pode ser realizado sobre um intervalo finito, conduzindo ao método de
covariancias, ou sobre um intervalo infinito, conhecido como método das autocorrelacdes.
Nesse ultimo, que iremos analisar, o sinal € considerado nulo fora do intervalo de analise.

Assumir essa condicdo implica em elevado erro no inicio do intervalo, quando
tentaremos predizer valores ndo nulos a partir de entradas que foram fixadas nulas, e no final do
intervalo, quando tentaremos prever saidas fixadas nulas por amostras ndo nulas. Por essa
razdo, aplicamos ao sinal uma envoltéria, ou "janela", que aproxime de zero os valores das
extremidades do intervalo.

Tipicamente, utilizamos a funcdo de Hamming:

w(n) =054+ 0,46COS§N2—nl§ se0snsN-1, e

=0 caso contrario. (4.10)
transformando o sinaj, em
=5 .W, (4.11)
Apresentamos a seguir o método das autocorrelacdes e os algoritmos de Durbin e de

LeRoux e Gueguen para a solugéo das equagdes envolvidas.

4.1 Calculo dos parametros - método das autocorrelacdes

Sejao sistemadafig. 4.1. com aentrada u, totalmente desconhecida. Neste caso, o sinal
S, SO pode ser estimado pela soma ponderada de amostras passadas.

Seja §, essa aproximagao, isto é

p
= _Z A Sh-k (4.1.1)
k=1
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Assim, o erro entre o valor real & o preditor§, sera

p
& =% "5 TSt ) A« (4.1.2)
k=1
Realizando-se o somatério sobre um intervalo infinito temos o0 erro quadratico médio
total
[ [ |:| p DZ
E-= Ze,fz Y B+ s (4.1.3)
n=-o0 n=-—oco |:| k=1 |:|
A minimizacgdo sera obtida fazendo-se as derivadas parciais
G_E:O’ lsisp (4.1.4)
08
A partir das duas equacdes acima obtém-se
] ©o 0
DA D SkSi T ) SiS- . Isisp (4.1.5)
k=1 n=-—oo n=-oo0

A resolucéo do sistema de equacdes (4.1.5) fornece os valg@s @inimizamE em
(4.1.3).
Considerando-se essas duas equacdes, obtemos para o célculo do erro quadratico médio

total minimo a expressao

0 p ©o
Ep= Ys+da ) sis (4.1.6)
n=-co k=1 n=-o
Definindo-se a funcdo de autocorrelacdo do sipal s
Ri)= Y 1S (4.1.7)
n=—o0

podemos reduzir as expressoes (4.1.5) e (4.1.6) a

p

Y a.R(i —k) = -R(), 1<i<p (4.1.8)

k=1

E, = R(O) + i a, R(K) (4.1.9)
k=1

Note-se que a funcag(i) é par, isto é
R(-i) = R() (4.1.10)
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Considerando-se isto, a expanséo de (4.1.8) forrnece

0RO RO R@ - RpP-HOROD RO
JRH RO RO - Rp-25%p RS
0 R(2) R() RO) - R(p-30&0=-[RB)0O (4.1.11)
0o . ) ) . . .0 0.0

R(p-D) R(p-2) R(p-3 - RO HaH EREE
que é uma matriz de Toeplitz, simétrica e com os elementos de cada diagonal iguais. A
divisdo dos elementos dessa matriz por uma constante ndo altera a igualdade em (4.1.11).
Escolhendo-se a constanR0) podemos trabalhar com o coeficiente de autocorrelacéo
normalizado
R()

(i) = RO

(4.1.12)

Determinamos desse modo os coeficierdgsla equacdo (4.7). Resta determinar o

ganhoG que pode ser obtido igualando-se a energia das amostras do sinal analisado com a
energia das amostras preditas.
Mostra-se (MAKHOUL, [1975]) que o ganho é dado por

G* =E, = R(0) +§ak R(k) (4.1.13)
k=1

4.1.1 Algoritmo de Durbin

O célculo dos coeficienteg,d< k < p , envolve a solugdo do sistemaplequacdes
lineares ap incégnitas descrito por (4.1.11). O fato de a matriz resultante ser de Toeplitz
permite utilizar métodos eficientes para a solu¢cdo. O algoritmo de Durbin resolve de forma
recursiva através do seguinte conjunto de equacodes :

Eo=R(0) (4.1.1.2)

i-1

Ri)+ S af P R(i - j)

=1

k =-— 4.1.1.2

, » ( )
a® =k, (4.1.13)
all =al™ +kal™? 1<j<i-1 (4.1.1.4)

E =(1-k*E,_, (4.1.1.5)
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As equacdes acima sao resolvidas recursivamente paka2,..., p € a solucgéo final é
dada por:

a; =al?, 1<j<p (4.1.1.6)

Observe-se que, para se calcular os coeficientes de predicdo depplemcessario
calcularmos os coeficientes de predi¢do de todos os preditores de ordem m@nor que

As variaveis intermediarias Kdo chamadas de coeficientes de reflexdo, ou PARCOR
(coeficientes de correlacéo parcial). Esses pardmetros caracterizam, cenedsrana Unica
o preditor, apresentando a vantagem de oferecer melhores caracteristicas de quantizagéo e de
interpolacdo. O termocbeficientes de reflexaaeve-se a uma interpretacdo fisica que surge

guando se modela o trato vocalico por uma sucesséo infinita de tubos de diametros variaveis.

4.1.2 Algoritmo de L e Roux e Gueguen

LeRoux e Gueguen (LE ROUX et al., [1977]) desenvolveram o seguinte conjunto de

equacoes utilizando os coeficientes autocorrelacdo normalizéigos qo:
" = @ + Koy + € (4.2.1.1)
Gl
Kpag = — ot (4.2.1.2)

e(P)Hl = e(r)](l_ kﬁ+1)

gue fornecem a solugdo recursiva para as variayeis k

(4.2.1.3)

Os coeficientes de predicdp@odem ser obtidos a partir dos coeficientes de reflexado

através das equacdes recursivas:

a =k (4.2.1.4)
[ | i-1

a; =a; +ka] 1<j<i-l (4.2.1.5)
= gp

a; =4, 1<j<p (4.2.1.6)

Pode-se mostrar que o erro normalizado para o preditor de brskxmé

i-1

V, = U (1-k2) (4.2.1.7)

MARKEL e GRAY [1973] demonstraram que
[Knl <1 (4.2.1.8)
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0 que garante a estabilidade do filtro modelado. Em fungcdo desse resultado, vé-se
também que o erro normalizadg Yecresce com a ordemdo filtro. No método introduzido
por LE ROUX, et al. [1977], todas as variaveis intermediafiasre valores entre -1 e 1 desde
que se utilize os coeficientes de autocorrelagao normalizados, 0 que torna este método bastante

conveniente para implementagdo em processadores de ponto fixo.



5 Quantizacao vetorial

Nos modelos ocultos de Markov discretos, os parametros que os individualizam s&o
gerados a partir de sequéncias de simbolos. A andlise do sinal por coeficientes de predigédo
linear descreve o sinal num espa¢o multi-dimensional continuo, sendo necessaria uma reducao
desse espaco a valores discretos. A quantizacdo vetorial (Vector Quantization - VQ) (LINDE,
[1980], GRAY, [1984] e MAKHOUL, [1985]) realiza essa reducéo de dados, criando particoes
neste espaco continuo e associando a cada um desses vetores um simbolo que o represente
custa de alguma distorgéo.

Um sistema de quantizacdo completo é definido por um codificador que associa a cada
vetor x de entrada um simboloxX3(e por um decodificador que recupera o sinal codificado.

Para nossa aplicacdo iremos nos ater apenas a codificacdo, uma vez que ndo nos interessa a
qualidade do sinal decodificado, mas apenas a qualidade da informacao codificada, i.e., até que
ponto a reducdo de dados preserva a informacdo necessaria ao reconhecimento do sinal
original. Nesse sentido, o projeto do quantizador deve considerar as caracteristicas do sistema
de reconhecimento como um todo pois, se estivermos implementando, por exemplo, um sistema
de vocabulario muito restrito, podemos utilizar um sistema de quantizacdo relativamente

simples, que seja apenas suficiente para discernir as palavras desse vocabulario.

O codificador é um sistema que possui um conjunto de V vetores protétipos e utiliza
uma medida de distor¢do. Dada uma distribuicdo de vetores, iremos agrupar os vetores em sub-
espacos vetoriais procurando minimizar a média das distorcdes entre esses vetores e 0s
centréides, ou centros de gravidadelos sub-espacos. Um bom sistema de quantizacéo devera
apresentar uma distor¢gdo média pequena. Em 1957, S. Lloyd (apud LINDE, [1980]) propds dois
métodos para a implementacdo de um sistema 6timo de quantizagdo. Em um dos métodos o
sistema se desenvolvia de modo formal, com base em derivadas, supondo distribuicbes
conhecidas e continuas, e utilizava um espago de até duas dimensdes. O outro método proposto,
gue o conduziu aos mesmos resultados para os casos que foram estudados, superava as
dificuldades da abordagem variacional, conduzindo a um algoritmo eficiente para o
desenvolvimento de sistemas de quantizacdo que é, com algumas adaptagdes, o apresentado ne
secédo 5.2.

Quando ndo se conhece a distribuicdo, podem ser utilizadas sequéncias infinitas de

treinamento, tomando-se como média das distor¢des o limite definido por
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10 .
|imﬁzd(xi’xi)’ (5.1)
i=1

n- o
desde que tal limite exista. Se o processo for ergddico e estacionario esse limite existe
com probabilidade igual a um e representa a expectdid(X;,X;)) Assim, para um

processo cuja distribuicdo ndo € conhecida, é razoavel utilizarmos uma sequéncia de

treinamento_suficientemente longa e admitirmos, se o0 processo for ergddico e estacionario, que

tal sequéncia representa da forma adequada as amostras futuras do processo.

Assim, do que foi exposto, concluimos que um projeto de quantizador para um sistema
de reconhecimento de voz, deve considerar:

» 0 numero de particdes (sub-espacgos) suficiente para preservar as informagdes do sinal
necessarias ao reconhecimento;

» a dimensao do conjunto de treinamento, que deve ser representativo do universo de
amostras do processo;

» a medida de distor¢&o a ser utilizada.

A quantizacao vetorial pode ser aplicada a vetores com componentes que ndo tenham a
mesma natureza como, por exemplo, a energia e os coeficientes de feflestm caso, deve-
se tomar cuidado no projeto, para evitar que a medida de distorcdo global seja afetada
demasiadamente por uma das grandezas em detrimento das demais. A adequacdo da
variabilidade dos diversos componentes pode ser feita por transformagées ou pela utilizagdo de

medidas de distor¢ao diferenciadas.

5.1 Medidas de distorcéo

A distor¢do, ou distancia, é o erro causado por representarmos o pefor vetory,
centréide da particdo a qual o queremos associar. Podemos defini-la como um opesgdor d(

x ey O R" que deve possuir as seguintes propriedades:

a) di,y) = dfy,x) (5.1.1)
b) dix,y) > 0, sex#y (5.1.2)
c) dx,x) =0 (5.1.3)

2 Em sistemas de transmissdo a energia pode ser quantizada e transmitida separadamente. Para o uso en
sistemas baseados em HMM discretos é necessario que cada segmento da fala seja representado por ur
anico simbolo.
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A primeira imp0e a simetria, de modo que a a distor¢do seja a mesma se tomada de um
ou outro ponto, e as duas outras impdem que seja positiva e nula geandéém disso, se
valer a propriedade:

d) dix,y) < d(x,2) + d(zy) (5.1.4)

entdo dx,y) é métrica.

A medida de distor¢do mais usual € a euclidiana, ou erro quadratico médio, definido

por:
009 = (X=Y)X-Y'= L5 (% - %,)? 5.15
2\M N N kzzl k k L.
Mais genericamente define-se a medidariorma, ou de Minkowski ordem
_1g r
d; (x,y) —WZ(XK = Yi) (5.1.6)
k=1

A expressao acima corresponde a euclidiana pa2a Outros valores utilizados
tipicamente parasao 1 (“distancia modulo”) e.

Tais distancias tratam do mesmo modo todos os componentes dos vetores. A distancia
ponderada, ou de Pearson, procura adequar a variabilidade de cada componente introduzindo

um fator 14% ondes € a variancia da j-ésima variavel:

1 NOq O )
dox¥) =33 @;%xk = Vi) (5.1.7)
k=109
A distancia de Mahalanobis pode ser considerada uma generalizacdo da ponderada:
dy (%,y) = (x-y)YQH(x-y) (5.1.8)

ondeQ é a matriz de covariancia dos vetoxesy. Desse modo, considera ndo s6 as
variacdes intra-componentes mas também as correlagdes inter-componentes. A desvantagem do
uso dessas medidas é a sobrecarga computacional envolvida.

Para o caso particular de coeficientes de predicéo linear, a distor¢cdoeynpede ser
vista como a distor¢ao entre os parametros de dois modelos de filtros inversos. Esta medida,
desenvolvida a partir da proposta inicial de ITAKURA [1975] tem a forma:

d; (x.y) = (x-y) R (X)(x- ) (5.1.9)

onde R(x) é uma matriz de autocorrelacdo normalizada (NxN, simétrica, definida
positiva) cujos coeficientes sdo os obtidos no calculo dos coeficientes de predicao linear. Essa
matriz pondera as diferencas por valores dependentes doxvetoaparente complexidade

computacional é contornada tanto pelo fato de que os coeficientes sdo subproduto da anélise
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por LPC, como por algoritmos que reduzem o produto matricial ao escalar. Tal medida,
nomeada como razdo de verossimilhanca, ndo € métrica nem mesmo distancia nos termos da
definicdo apresentada anteriormentéx(d) # di(y,x) ) e a dependéncia decomy é bastante
complexa.

*

Os sistemas de reconhecimento vém utilizando uma grande variedade de medidas de
distorcdo, ndo havendo uma conclusdo definitiva sobre qual a mais adequada. Um estudo
especialmente voltado para esta questdo (RABINER et al.,, [1985]) demonstra bastante
semelhanga no desempenho de sistemas de reconhecimento utilizando diversas distancias.
Observa-se ainda nesse trabalho que as taxas de erro dependem de forma muito mais acentuade
do namero de classes do quantizador do que das diversas medidas de distancia utilizadas.

Em nosso sistema utilizamos o erro quadratico médio, calculado sobre os coeficientes
de correlacdo. A simplicidade matematica e computacional viabilizaram a realizacdo de
diversos testes relacionados a outros aspectos mais relevantes no estudo dos sistemas baseado
em HMM, tal como o nimero de repeticdes das palavras no treinamento, ou mais significativos
na formacao da taxa de erro, como o niumero de classes do quantizador. Realizamos também um
teste incorporando a energia ao vetor dos coeficientes de correlacdo, utilizando uma distorgéo

ponderada (secédo 7.3.2.2.2- “a").

5.2 Algoritmo

No processo de quantizacdo vetorial devemos encontrar um conjunto de vetores
protétipos, denominados centroides, que, a partir de um conjunto de vetores de treinamento,
minimize a distor¢do média. Partimos entdo da premissa de que esses vetores de treinamento
representam a forma da distribuicdo das amostras no espacgo considerado.

O algoritmo que apresentamos € baseado nos trabalhos de LINDE [1980], tendo como
idéia béasica a realizacdo de sucessivas bi-divisées do espago multidimensional, determinando-
se dois novos sub-espacos. Para cada sub-espago assim gerado, arbitramos centroides
eguidistantes e reclassificamos os vetores do conjunto de treinamento.

As etapas desse algoritmo, representado no diagrama da figura 5.1, sao :
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Calmular a centrdide do conmnto total de ammostras.
Estabelecer o mimero de particdes 2M=1

Dividir cada particio em duas
impondo centroides equidistantes

¥

M'=M+1

v

Classificar todos os vetores do conmnto de

—m{  tremamento de acords com a medida de
distorgio, assoclando-os auma das partiedes

¥

Combase nessa classificacio calmlar
o3 novos centroides das particdes

Figura 5.A Diagrama de blocos do quantizador .

1. Calcula-se o centroide do conjunto de vetores de treinamento. Estabelece-se o
namero de particbes M=1;

2. Divide-se cada particdo em dois sub-espacos, impondo-se, para 0s sub-espagos
gerados, centroides equidistantes aquele do espago original;

3. Classificam-se todos os vetores de treinamento de acordo com 0s novos centrdides,
de acordo com a minima distor¢ao (“nearest neighbour”);

4. Calcula-se, a partir dessa reclassificacéo, o novo centroide de cada sub-espaco;
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5. Se nao for verificado algum critério de convergéncia entre o calculo dessa nova
centréide e o da anterior retoma-se 3.

6. Se ndo alcancado o numero de classes desejado, retoma-se 2.

Os V=2 centréides determinados pelo algoritmo serdo os vetores-protétipos que

classificarao os vetores, associando-se a cada vetor um simbolo discreto.

5.3 Medidas de qualidade do quantizador

Um bom sistema de quantizagédo deve apresentar, conforme ja dito, uma baixa distorcao
média entre os vetores pertencentes ao agrupamento e seu centréide. Essa distor¢do interna do
agrupamento é denominada distor¢ao intra-grupo, e podemos defini-la como

1
D :ZTjZd(X‘ ,xcj) (5.3.1)
2™

Além disso, é interessante que 0s agrupamentos estejam relativamente bem separados.

Definimos, com base na mesma medida de distor¢do, uma distor¢do inter-grupos

M M
szziMZ Qﬂi_lgzld(xi X)) (5.3.2)
i= =

e vamos considerar como meta de otimizagdo do quantizador obter uma alta razdo s/D.

Devemos observar também a distribuicdo dos vetores pelos agrupamentos
(cardinalidade). Uma distribuicdo muito irregular dos vetores concentrando, por exemplo,
grande numero de vetores num Unico agrupamento, indica um sistema de quantizacgao fraco, que
deve estar aglutinando informacgdes significativas em uma Unica classe (parti¢cdo).

Temos assim medidas de qualidade que podem ser monitoradas em fungcao do nimero
de classes, da dimensé&o do conjunto de treinamento, e da medida de distor¢céo utilizada.

No entanto, € importante lembrar que o quantizador é um processo intermediario, que
serve ao sistema de reconhecimento. Assim, deve-se reconsiderar os resultados fornecidos pela

avaliacdo isolada do quantizador em vista do projeto do sistema como um todo.



6 Reconhecimento de voz

O sistema de reconhecimento de voz independente do locutor que vamos apresentar
trabalha com palavras isoladas e vocabulério restrito. Este sistema foi implementado em
microcomputador IBM-PC, com placa de processamento digital de sinais, com processador
M56001. Os algoritmos foram implementados em linguagem PASCAL.

O sinal de voz foi obtido em ambiente de baixo ruido e gravado em fita cassete. Este
sinal foi amostrado em uma freqiéncia de 8 KHz, segmentado em periodos de 20 ms com
aplicacdo da janela de Hamming e a analise por coeficientes de predicao linear (de 102 ordem)
foi realizada na propria placa DSP com processador M56001, utilizando o método LeRoux e
Gueguen, extraindo-se os coeficientes de correlacdo parcial. A cada segmento da amostra
corresponde entdo um vetor decadimensional. Reduzimos a dimensdo dos dados através da
guantizacdo vetorial. Esta fase do processo corresponde ao que denominamos na fig. 1.1 de
extracdo de atributos

O sistema de reconhecimento envolve, como ja dissemos, uma etapa anterior de
treinamento, quando criamos as referéncias para o sistema, e 0 reconhecimento, quando
identificaremos uma entrada do sistema com uma dessas referéncias. Tanto a fase de extracdo
de atributos como a de treinamento/reconhecimento apresentam particularidades que iremos

apresentar a seguir.

6.1 Determinacéo do inicio e fim das palavras

Um dos problemas que apresenta a andlise do sinal extraido da voz é a identificagdo do
ponto preciso de inicio e término de uma palavra de uma dada elocucdo. Em principio,
poderiamos pensar em utilizar a variacdo da energia do sinal como uma indicagdo de limites.
No entanto, a dificuldade de determinar esses limites esta justamente no fato de que certas
palavras, particularmente aquelas com fricativas (f,s,v) iniciais ou finais, plosivas iniciais (p,t),

e nasais finais apresentam uma energia muito fraca nesses pontos, sendo necessaria outra fonte
de informacgé&o para detecta-las.

O algoritmo desenvolvido por RABINER et al. [1975] utiliza, como fonte adicional de
informagéo, a taxa de cruzamentos por zero (ZCR) do sinal. Essa taxa & definida como o

namero de vezes que o sinal torna-se positivo ou negativo em um dado intervalo, em nosso caso

34
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o corresponde ao periodo do segmento. Isso permite a percep¢ao de informacgfes oriundas de
sons nao vocdlicos de alta frequiéncia e baixa energia.

Apesar de esta medida ser bastante sensivel a offset e ruido de linha (60 Hz), fornece
uma boa indicacdo da presenca de ndo vocalicos. Além disso, € uma grandeza facil e rapida de
ser medida.

No algoritmo proposto, assume-se que durante os primeiros 100 ms do sinal ndo exista
a presenca de voz. Nesse intervalo sdo calculadas as estatisticas de siléncio (relativas ao
ambiente). Define-se uma banda passante, no caso de 100 a 4000 Hz. Essas estatisticas incluen
a medida de energia média, ZCR médio, e desvio padrao de ambas. Fixa-se entdo como limiar
de ZCR para nao vocalicos, o valor minimo entre um limiar (determinado experimentalmente,
ZCR,in=50, p.ex.) e o valor médio acrescido de duas vezes o desvio padrao.

IZCT = min( ZCRyn, 1ZC+ 201ZC)) (6.1.1)

Calcula-se a energia para os intervalos das amostras. A energia de pico IMX, e a de

siléncio IMN, sdo usadas para estabelecer os limiares ITL e ITU de acordo com as seguintes

expressoes :
I, = 0,03 . (IMX-IMN) + IMN (6.1.2)
l,=4.IMN (6.1.3)
ITL =min (I, I) (6.1.4)
ITU=5.ITL (6.1.5)

isto €, | é 3% do valor de pico da energia (IMX), ajustado ao valor da energia de
siléncio (IMN), enquanto,| € 4 vezes a energia de siléncio. O limiar inferior (ITL) € o minimo
entre esses valores e o superior (ITU) cinco vezes o limiar inferior.

O algoritmo procura o primeiro ponto da amostra onde foi ultrapassado o limiar
inferior. Esse ponto é considerado temporariamente como o inicio da palavra. Se nos intervalos
seguintes o nivel de energia cair abaixo de ITL antes de atingir ITU desconsideramos esse
ponto e passamos ao proximo ponto onde a energia ultrapassar ITL. Para o final da palavra o
procedimento € semelhante. O primeiro ponto onde o nivel cai abaixo de ITL é considerado
provisoriamente o final da palavra. Se nos intervalos seguintes o sinal ultrapassar novamente
ITU desconsideramos este ponto e prosseguimos a busca até encontrar um ponto onde estas
condi¢cbes sejam satisfeitas.

Até aqui utilizamos apenas a energia do sinal. Sendo as hip6teses desse procedimento,
para determinacdo de inicio e fim de palavra com base apenas na energia, bastante
conservadoras, podemos supor que 0s pontos que realmente correspondem ao inicio e fim da

palavra estejam fora desse intervalo determinado.
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Observamos entdo o comportamento da taxa de cruzamentos por zero (ZCR) em um
intervalo imediatamente anterior (para o inicio) ou posterior (para o término). No caso,
analisamos os 260 ms adjacentes aos intervalos. Se o niumero de vezes que ZCR excedeu IZCT
for superior a trés, consideramos que existe a presenca de sons ndo vocalicos nos limites da
palavra e transferimos o ponto limite para o primeiro (para o inicio) ou o ultimo (para o
término) ponto onde esse limiar foi ultrapassado.

Tal procedimento ndo permite determinar com absoluta certeza os pontos de inicio e
término de uma palavra (uma fricativa fraca, por exemplo, pode ser desprezada). No entanto,
fornece uma informacéo confiavel da presenca de sons ndo vocalicos (de baixa energia) nos
limites. Para a nossa aplicacdo especifica, aquilo que interessa é selecionar da amostra bruta a
parte que contém informacao relevante para a caracterizacdo da palavra. Neste sentido, este

algoritmo se apresenta como simples e eficaz.

6.2 Uso dos modelos ocultos de M ar kov no reconhecimento de
palavrasisoladas

Na utilizacdo dos modelos ocultos de Markov para o reconhecimento de palavras
isoladas vamos assumir que cada palavra é representada por uma sequiéncia de&dsimholos
0, .., & Esses simbolos, extraidos de um livro de cddigo finito, correspondem aos
coeficientes de correlacdo de cada segmento da amostra obtidos pelo processo de quantizacdo
vetorial.

Algumas particularidades devem ser examinadas tanto no que diz respeito a estrutura

do modelo como a problemas praticos de implementagéo dos algoritmos.

6.2.1 Estrutura dos modelos ocultos de M ar kov

Nos sistemas de reconhecimento de palavras encontrados na literatura, tem sido
utilizados os modelos uni-direcionais (oudeft-to-right") que apresentam as seguintes
caracteristicas:

» a primeira observacao € produzida quando o sistema esta em um estado determinado
denominado inicial,

 a ultima observacao é produzida quando o sistema esta em um estado determinado
denominado final;

e uma vez que o processo deixa um estado, este ndo pode mais ser alcancado.
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Isso faz com que a matriz de transigéitenha os elementog a0 sei<j. Além disso,
podemaos restringir ainda mais o modelo ndo permitindo que ocorram transi¢cdes entre mais de
um ou dois estados consecutivos. Nesse caso tgo$ aei>j+1 oui>j+2. A figura 6.1
apresenta um processo de Markov tifeft‘to-right” e as respectivas matrizes.

A escolha do modelo unidirecional parte do pressuposto de que uma palavra é uma
emissdo com comeco e fim, percorrendo estados intermediarios que eventualmente podem ser

"saltados".

Eaﬂ a, a3 OB ml b.l.2 l1<1D 0
A:DO Ap Ay 324582%]21 b, - l3<2D|_|: 0

o 0 Ay as4D [bil bsz l3<3D o0
O O O O
00 O 0 10 %}41 b, - b,O %)D

Figura 6.A Modelo left-to-right e respectivas matrizes.

No que diz respeito as restricbes do modelo, destacamos uma observacédo de RABINER
et al. [1983] com relagédo ao numero de estados da estrutura que diz "parecer ndo haver nenhum
método tedrico para escolhermos o nimero de estados para modelarmos umaupalaera,
gue os estados ndo precisam estar relacionados diretamente com algum fenémeno fisico
observavél (grifamos). Partindo da constatacdo de que estados e fendbmenos fisicos néo estao

relacionados, poderia parecer um tanto arbitraria a escolha de um modelo direcional.
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Em vista de tais questdes, Rabiner et al. realizaram no trabalho citado uma série de
testes em um sistema com caracteristicas semelhantes a este que estamos implementando,
variando tanto a estrutura do modelo como o numero de estados. Dos resultados obtidos
concluiram que :

 estruturas com restricbes na matriz de transicbes apresentaram resultados melhores
gue aquelas sem restri¢des;

* 0 numero de estados do modelo deve ser da ordem de cinco; estados adicionais nao
contribuem significativamente para a performance do sistema, elevando por outro lado a carga
computacional. Um nimero menor de estados compromete a performance do sistema;

Desse modo, tomamos como base para a implementacdo de nosso sistema o0 modelo
"left-to-right” com cinco estados permitindo a transicdo apenasjsmii>j+1. Tal estrutura
apresenta também a vantagem de reduc&o no espaco de armazehamento.

Os sistemas que trabalham com vocabulario extenso utilizam estruturas nas quais 0s
HMMs representam fonemas ou formacgdes de fonemas, devido a evidente impraticabilidade de
tratar o vocabuléario palavra por palavra (LEE [1991]). Em nosso caso, de vocabulario restrito,

utilizamos como unidade a palavra, eliminando uma complexidade desnecessaria.

6.2.2 Inicializacdo das matrizes A e B

No procedimento de treinamento, utilizando a algoritmo "Baum-Welch", temos que
atribuir valores iniciais aos parametrgsedy. Desse modo, atribuimos valores aleatorios entre
zero e um a esses parametros obedecendo as condi¢des impostas em (3.1.b) e (3.1.c), i.e., que ¢
soma das linhas da matriz seja unitéria. Isto se realiza normalizando cada linha das matrizes,

por um fator que corresponde a soma dos valores da linha,

, & .
ay = 1<j<N (6.2.2.1)
3
1=
, _ by .
b. = 1<j<N (6.2.2.2)

% Considerando-se que os elementos aij s&0 nulos para< j ei > j+1 temos que a matri&y, pode ser
representada, uma vez feitas as alteragdes necessarias nos algoritmos, por umgmateremento 3
tem sempre o valor 1. No caso de N=5, temos uma reduc¢éo de dados melhor que 3:1.
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Apesar de o algoritmo garantir que o valor da probabilidade P da seqiéncia (ou
conjunto de seqiiéncias) tende a um ponto critico, tal ponto é apenas um maximo local. Desse
modo, diferentes valores de inicializacdo podem conduzir a diferentes valores para P.

RABINER et al. [1983] realizaram também uma série de testes para verificar a
influéncia dos pontos de partida do algoritmo. No que diz respeito aos valores de inicializacdo
das matrizes, os resultados mostraram que a performance do sistema de reconhecimento para 10
diferentes pontos de partida apresentou taxas de erro médias de 4% com variacfes de +/- 1%.
Além disso, a média dos parametros desses 10 modelos apresentou taxa de erro de 5%,
enquanto que a utilizagdo de todos os modelos combinados, apresentou erro de cerca de 3%,
comparavel a performance do melhor dos 10 modelos.

Com base nessas observacfes, podemos considerar como desprezivel o efeito dos

pontos de partida das iteracdes do algoritmo.

6.2.3 Problemas numéricos: underflow

Observando-se as definicbesad) e B(t) pelas equacdes (3.1.5) e (3.3.1) verificamos
facilmente um problema numérico que ocorre na implementacdo do algoritmo. Esses valores,
gue sdo sempre positivos e menores que um, causariam rapidamente underflow na maioria dos
processadores quando calculados recursivamenteRara contornar esse problema utilizamos
umfator de escala.

O método mais utilizado consiste em dividir todos os valores pela soma dos N valores
0;(t) imediatamente ap0s estes terem sido calculados. Outros métodos tem sido utilizados como
0 Log Compression (LEE [1991]). Neste trabalho utilizamos o primeiro, que passamos a expor,
com base em RABINER et al. [1983].

Vamos definir um fator de escalada seguinte forma:

-1

N O
¢ = ézm (t)E (6.2.3.1)
=1
Assim
N
> qai(t) =1 1stsT (6.2.3.2)
i=1

No célculo dgB; por (3.3.1) realizamos o produtficparal<st <T, 1<i <N.

Aplicando esses fatores, a equacéo (3.3.7) pode ser rescrita como
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T-1
- Ca; (t)ay by B, (t +1)Dyy
aij = = (6.2.3.3)
z Cta| (t)aij 'bIkBI (t + 1) Dt+1
t=11=1
onde
t T
C=|]c,eD, =]]c (6.2.3.4)
: |'|l . e D |'! .

Vemos que tanto o numerador como o denominador estdo multiplicados por
T

CDiyy = |_| C, (6.2.3.5)
=1

e esses termos podem ser cancelados, de modo que o uso desse fator de escala ndo

altera o valor déi,- . Podemos facilmente verificar que o mesmo ocorre para a equacao (3.3.8)

no célculo debjj .

Apesar do uso de fatores de escala ndo alterar as formulas do processo de Baum-Welch
€ necessario leva-los em conta na classificacdo. Suponhamos tgndeac sido calculado
conforme (6.2.3.1) patt= 1, 2,..., T; temos de (6.2.3.2) que :

N
Cr =[]ai(T)=1 (6.2.3.6)
i=1
e, portanto &=1/P. De (6.2.3.4) temos que
|l| C = 1 (6.2.3.7)
t=1 P
O produto dos fatores de escala individuais ndo pode ser calculado, mas podemos obter
T
logP = —Zlog(:t (6.2.3.8)
t=1

6.2.4 Técnicas de aproximacao para conjuntos finitos de treinamento

Na apresentacéo do algoritmo de treinamento, assumimos que a estrutura de um modelo
com distribuicdo ndo conhecida poderia ser absorvida por uma sequiéncia de treinamento, longa
o suficiente para informar sobre esta distribuicao.

Na pratica, no entanto, trabalhamos com sequéncias finitas, que geralmente constituem
um conjunto inadequado de treinamento. Pode ocorrer que um conjunto de seqiiéncias de

observacdes nao apresente determinado sinkbdle modo que o treinamento pelas férmulas
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de estimacéo de Baum-Welch fornecerdo o paramgtr6.tNo entanto, este simbolo pode ser
possivel mas pouco provavel, podendo ocorrer nas sequéncias de teste. Neste caso essa
sequéncia, mesmo correspondendo ao modelo, pode apresgntgr diferente de zero apenas

para um valor dg=/ , e o simbolo 0= k. Se =0, a probabilidade calculada para esta
sequéncia sera nula, causando fatalmente um erro. Esse fato, mais frequiente quanto menores as
sequéncias de treinamento, destrdi o sistema de reconhecimento.

Para contornar esse problema, podemos impor restricdes a matriz de siBibolos

(LEVINSON, et al. [1983]), de tal modo que seus elementos nunca sejam nulos. Assim, se
algum parametro;bfor menor que um determinado limite substituimos esse vala. pgos
tal substituicdo, realizamos a normalizacdo de cada linha da matriz impondo a condi¢éo (3.1.c),
0 que equivale a dividir todos os elementos da linha porAg), endeA é o numero de
parametros da linha que foram substituidos. Esta técnica é conhecida na literatura como "floor
method" (LEE [1991]).

Isso corresponde, reportando-nos a demonstracdo do algoritmo Baum-Welch (se¢éo

3.3.1), a maximizar a equacao (3.3.1.2)

F(x) = ZC:I Inx (6.2.4.1)

observadas as restrigoes

Y % =1 (6.2.4.2)

|
X =€ i=1,...N (6.2.4.3)

Desconsiderando-se as restricbes acima, verificamos no Lema 2 apresentado naquela

secdo, que Kf atinge o Unico maximo local quandg :72 - Supondo agora que o
i G

maximo global ocorre fora da regido especificada pelas restricbes (6.2.4.2) e (6.2.4.3) teremos:

L_>¢ i=1..N-/ (6.2.4.43)

>& i=N-A+1,...,N (6.2.4.4b)
Da concavidade de ¥), temos que 0 maximo, sujeito as restricbes mencionadas, deve
ocorrer nos limites especificados em (6.2.4.4b). Assim, é facilmente demonstrévell_qué, se

substituido pore para alguns valores de>> N-A, 0 maximo global das outras variaveis ira

ocorrer em valores menores do que 0s apresentados acima. Assim, precisamos impor
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Xi =€ i>N-/ (6.2.4.5)
€ maximizar
_ N-A
F(x) = Zlci Inx (6.2.4.6)
i=
N-A

observando a condigéi X =1-Ag.
=1

De modo analogo ao apresentado no Lema 2, isto ocorre quando

Xi = (1-Ae)d— i <N-A (6.2.4.7)

2.
=1

Se alguns desses novos valoresxdendo satisfazem as restricdes, subsitituimo-los por
£e incrementamoa.

Ent&o, no algoritmo modificado, vamos impor os paramefjfasédh1<sj< N, sk <M.
Inicialmente avaliamos os parametros utilizando as equagbes (3.3.7) e (3.3.8). Aqueles
parametros que violarem as restricdes impostas serdo substituidogmdemais parametros

seréo ajustados de acordo com:

_ b,
b = (1-Ag) s (6.2.4.8)

2"

Podemos realizar essa transformacédo a cada iteracdo do algoritmo ou no final, quando
ja tivermos alcancado a convergéncia.

A técnica exposta, que utilizamos em nosso trabalho, resolve o problema exposto no
inicio desta secdo, i.e., o fato de a probabilidade de uma sequéncia correspondente a um modelo
ter valor nulo pela presenca de zeros na mBiridecorrentes de um conjunto de treinamento
inadequado. E um método simples e bastante eficiente para conjuntos razoaveis de treinamento.
Além disso, permite um procedimento de compactacdo de dados, uma vez que uma grande

maioria dos parametros da matrizB tera o valoe.”

* J& verificamos como as restricdes impostas a mAtpermitem uma reducéo do espago de meméria
necessario para armazena-la. Aqui a reducdo é mais notavel. Um sistema com 5 estados e 128 simbolos,
por exemplo, possui uma matf que tem, em principio, 5x128=640 elementos. Considerando-se 0s
resultados que temos observado, os modelos de uma palavra apresentam, por estado, poucos parametros
bj« diferentes des. Assumindo, numa hipétese conservadora, esse valor médio como 24, verificamos que
podemos obter uma reducdo do espago de armazenamento da ordem de 640:(5x24), ou 6:1. E evidente
gue isso envolve tempo de processamento e exige uma indexacdo dos elementos da matriz, o que exige
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No entanto, esta técnica apresenta o inconveniente de representar os simbolos pouco
provaveis do mesmo modo que os impossiveis. Um exemplo de como isto pode ocorrer é
analisado no Anexo A, para a seqliéncia de uma amostra da palavra “trés”. Outras abordagens
tem sido dadas ao problema de conjunto finitos de treinamento, tais como o “smoothing” pelo
método das distancias ou das co-ocorréncias (SCHWARTZ, [1989]).

O método das distancias trabalha com a hip6tese de que se dois simbolos possuem
centréides préximas entdo devem apresentar também uma densidade de probabilidade
semelhante. Desse modo, a probabilidade de um simbolo ndo observado no treinamento pode
ser corrigida pelo valor de um simbolo com centréide préxima suficientemente observado.
CRAVERO [1984] utiliza um estimador de Parzen para determinar uma transformacdo dos
parametros em funcdo da distancia. Utilizamos uma variante desta técnica no teste da secao
7.3.2.2.2, “d", onde a apresentamos mais detalhadamente.

No método das co-ocorréncias procura-se mapear para cada simbolo quais outros
simbolos ocorrem freqlientemente em seu lugar. Ou, de modo inverso, quando um simbolo é
observado, verifica-se quéo provavel é a observacdo de outro simbolo naquele contexto.

A utilizacdo de técnicas de “smoothing” evidencia o compromisso que existe na
utilizacdo de um numero elevado de niveis na quantizagdo. Se, por um lado, um livro codigo
amplo melhora a representacdo do sinal, por outro, exige uma fase de treinamento mais

complexa.

6.2.5 Mdltiplas observacdes independentes

O algoritmo Baum-Welch foi apresentado utilizando uma seqiiéncia de observacdo, mas
¢é facilmente generalizado para multiplas seqiiéncias independentes. No caso de reconhecimento
de palavras iremos treinar os modelos com base em diversas sequéncias geradas a partir de
diferentes elocugbes da mesma palavra.

O treinamento de um conjunto de parametros para o modelo de Markov a partir de um
conjunto de multiplas sequéncias pode ser feito computando-se as transi¢cdes de acordo com o0s
somatorios das equacdes (3.3.7) e (3.3.8). Estes valores podem ser somados e entdo todos 0s
parametros sao re-estimados. Isso corresponde a uma iteragéo do algoritmo.

Este procedimento visa maximizar o produto das probabilidades

também certo espaco de memodria. Ainda assim, os resultados nesse sentido sdo significativos
(particularmente para a implementacéo em sistemas com severas restricbes de memdria).
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Neeg
P =[] P(O%M) (6.2.5.1)
[ |

onde P(O* [M) é a probabilidade da sequénkialado o conjunto de parametros do

modeloM.

6.3 Independéncia do locutor

Como ja destacamos no histérico, a independéncia do locutor € uma das restricbes mais
dificeis de ser superada nos sistemas de reconhecimento. Algumas técnicas tem buscado
contornar o problema da variabilidade entre as diversas vozes, tais como, 0 agrupamento de
locutores (speaker clustering) (NAKAMURA e SHIKANO, [1989], Schwartz, apud LEE,
[1991]; e FENG, [1989]), e a re-estimacéo interpolada, utilizada pelo SPHINX (LEE, [1991]).

O primeiro método procura estimar grupos de locutores com caracteristicas
semelhantes. Para cada grupo sédo gerados os HMMs correspondentes na fase de treinamento.
Na fase de reconhecimento identifica-se inicialmente qual o grupo mais préximo para aquela
voz, (p.ex., através de um algoritmo tipo DTW) e, em seguida, realiza-se a busca entre os
modelos de Markov daquele grupo. Outra possibilidade de se gerar os modelos especificos para
cada grupo é realizar o treinamento com todos os locutores, criando um modelo geral, e
proceder-se a um mapeamento probabilistico para determinar os parametros dos especificos.
Tal método exige um nudmero significativo de vozes para tornar 0s agrupamentos
estatisticamente validos. Com poucos grupos apenas as diferencas mais grosseiras podem ser
separadas.

O outro método, baseado na “deleted interpolation” (Jelinek, apud LEE, [1991]),
consiste em realizar um adaptacdo partindo-se dos parédmetros de um modelo geral
extensivamente treinado. A adaptacdo se processa interativamente com o locutor, através de
uma re-estimacao pelo algoritmo de Baum-Welch, inferindo os parametros para determinado
locutor. Desse modo, junta-se as informacfes de um modelo geral bem treinado, com as
informacgBes particulares de cada locutor com reduzido treinamento. Este método apresenta
ainda a vantagem de a adapta¢ao processar-se durante o uso.

A utilizacdo de qualquer um desses métodos exigia um banco de dados bastante extenso
de que nao dispunhamos. Neste trabalho pudemos apenas verificar a pertinéncia do primeiro

método, na secdo 7.3.2.1, “a”.
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O trabalho experimental foi desenvolvido no sentido de explorar o potencial do método
conforme o grau de complexidade do sistema. Desse modo, iniciamos trabalhando apenas com
um locutor, usando vocabulario de onze palavras, os digitos de zero a nove e o algarismo dez.
Nesta fase verificamos os problemas relativos a captacédo do sinal, que apresentamos na sec¢ao
7.1. Fizemos ainda uma analise do comportamento do processo de quantizagdo vetorial (se¢édo
7.2) com relacdo aos parametros apresentados na parte tedrica. Os resultados do sistema
dependente do locutor sdo apresentados na sec¢édo 7.3.1.

A seguir, mantido o mesmo vocabulario, tomamos um conjunto de dez locutores, com
trés amostras de cada palavra. Realizamos testes, apresentados em 7.3.2, com diversas
combinacfes desses locutores, verificando a variacdo da performance do sistema conforme o
namero e tipo de locutores.

Considerando os resultados obtidos ndo suficientemente satisfatérios face a proposta de
um sistema de reconhecimento de palavras independente do locutor, procuramos analisar as

causas dos erros e implementar alternativas que poderiam apresentar resultados mais aceitaveis.

7.1 Observacdes preliminares

Os primeiros testes realizados mostraram grande sensibilidade do sistema as condigfes
fisicas de captacéo do sinal de voz entre as quais destacamos as caracteristicas do microfone e
seu posicionamento.

Nestes testes preliminares com o vocabulario de onze palavras e um locutor, obtivemos
taxas de erro da ordem de 25 % quando n&o nos preocupamos com o tipo de microfone ou sua
posicdo. Com as mesmas caracteristicas do sistema, mas mantendo fixa a posi¢cdo do microfone
durante o treinamento e reconhecimento essas taxas cairam para um valor médio de 1,8 %.

A questdo das caracteristicas de resposta do microfone ndo apresenta em principio
maior dificuldade. Se o sistema deve reconhecer diferentes tipos de vozes, e portanto deve ser
capaz de absorver durante o treinamento, as diferencas das caracteristicas das vozes, também
deveria absorver as diferencas das caracteristicas dos microfones (desde que com um minimo
de qualidade) que participassem do treinamento.

Quanto ao posicionamento, parece claro que o problema esteja ligado a dois fatores : a

distancia e a direcionalidade. A distancia influi a principio na intensidade do sinal, o que

45
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podemos solucionar com algum tipo de normalizacdo do sinal, transportando para um
determinado valor médio, desde que o sinal esteja dentro de certos limites. Isto, alias, devera
ser feito de qualquer modo, independentemente de mantermos ou ndo a distancia constante,
para compensarmos a diferenca de intensidade natural entre as vozes dos locutores. Deve-se
considerar que o0 aumento excessivo da distancia provoca degrada¢do do sinal reduzindo a
relacao sinal-ruido.

A questdo da resposta direcional pode parecer em principio semelhante a questdo do
tipo de microfone. O problema é, no entanto, um pouco mais complexo, uma vez que
deveriamos considerar todas as dire¢des possiveis (ou necessarias) em relacdo ao diagrama de
resposta polar do microfone utilizado no treinamento.

As mesmas consideracfes podem ser feitas com relagdo as caracteristicas acusticas do
ambiente e ao nivel de ruido.

Considerando o objetivo desse trabalho, decidimos eliminar esse tipo de dificuldade
padronizando o sistema com relacdo ao microfone e seu posicionamento, e ainda com relacdo
ao ambiente e ao ruido, isto é, em cada etapa realizaremos tanto o treinamento como o
reconhecimento mantendo todos essas caracteristicas constantes. Tais aspectos devem ser

estudados a parte, buscando-se solucdes especificas para cada um desses problemas.

7.2 Aspectos da quantizagao vetorial

Utilizamos inicialmente um locutor para produzir um conjunto de dez amostras dos
onze numeros de “zero” a “dez”, sendo cinco amostras de cada palavra utilizadas ora para
treino ora para teste. Em paralelo com a analise que segue na proxima sec¢ao, do desempenho do
sistema com um locutor com vocabulario de onze palavras, realizamos um estudo do
comportamento do processo de quantizacdo vetorial nesse sistema.

Em nosso sistema, os coeficientes de correlagdo parcial derivados dos LPC até 102
ordem foram calculados para cada segmento de 20 ms da amostra e sao representados por umg
classe. O vetor decadimensional é inicialmente mapeado no intervalo -1000 a 1000 para
possibilitar a representagdo por numeros inteiros. O espago € entdo quantizado em até 128
classes, podendo ser representado por um byte.

O algoritmo utilizado € o de Linde, descrito na secédo 5.2. O principio deste algoritmo,
com poucas variantes, vem sendo amplamente usado para os sistemas de reconhecimento.

O comportamento do parametro de afastamento s/D, descrito em 5.3, em func¢do do

namero de classes apresentou-se conforme o gréafico a seguir:
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Figura 7.A Afastamento relativo inter-centroides.

conforme o esperado, i.e., crescente com 0 aumento do numero de classes.

Para 64 classes, obtivemos a seguinte distribuicdo de vetores por classes:

30
25

20

15

n° de vetores

[&)]

Classes

Figura 7.B Distribuicdo dos vetores por classe.

0 que representa uma boa distribuicdo dos vetores pelas diversas classes, ndo ocorrendo
grandes concentragbes de amostras em determinadas classes, nem classes com numero
excessivamente reduzido. Verificamos que a maior parte das classes tem cardinalidade abaixo
do valor médio (gq= 17) representado pela linha pontilhada. A razdo entre maxima e minima

cardinalidade foi de 6 para 1.
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Podemos observar também que, para este conjunto de amostras, o0 aumento do niumero
de classes certamente levara ao surgimento de classes com pouco elementos que, como

veremos, induzira o sistema a erro.

7.3 Reconhecimento com vocabulario de onze palavras

Os primeiros testes foram realizados com apenas um locutor, verificando a priori a
consisténcia do programa, bem como os ja mencionados problemas de captagdo do sinal. Desta
fase sairam também os resultados da secdo anterior. Estudamos entéo o efeito do numero de
classes do quantizador e do numero de repeticdes da mesma palavra durante o treino (secao
7.3.1)

Expandimos em seguida o universo de locutores, utilizando 10 vozes diferentes (secao

7.3.2), realizando testes com diversas combinagfes de numero e tipo de vozes.
7.3.1 Resultados com um Unico locutor

7.3.1.1 Efeito do nimero de classes do quantizador

Nesta fase estudamos o comportamento do erro em fungdo do nimero de classes que

utilizamos na quantizacao vetorial.

# \
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Erro (%)
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8 16 32 64 128
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Figura7.C Taxa de erro x n° de classes, dependente do locutor.
O que naturalmente deveriamos ter observado no grafico da figura 7.3 seria um
decréscimo do erro quando aumentassemos o numero de classes. No entanto, outro fator

concorre na formacéo dessa taxa de erro. A utilizacdo de um conjunto de amostras pequeno
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face ao numero de classes do quantizador faz com que a quantizacdo vetorial torne-se uma
fonte de erro.

De fato, considerando-se que utilizamos 5 observacdes de 11 palavras tanto no conjunto
de treinamento como no de teste e, tendo cada amostra (digito) média de 30 segmentos, n0ssos
conjuntos de treinamento ou teste tem no total cerca de 1600 segmentos cada. Classificando
essas amostras em 128 classes teremos uma cardinalidade média de cerca de 12 (1600/128).
Essa média € bastante baixa, podendo ocorrer classes com poucos elementos, ou mesmo apena:
um.

Desse modo, o aumento excessivo do numero de classes para um conjunto de dados
pequeno resulta na degradacdo da performance do quantizador, no sentido em que este tende a
separar, ao invés de agrupar, os fendbmenos acustico-vocalicos semelhantes. Por outro lado, a
reducdo do numero de niveis faz com que o mesmo conjunto de amostras seja mais
representativo. Assim, quando procedemos a quantizacdo com apenas 8 niveis, obtemos uma
representacao mais adequada do ponto de vista estatistico.

Da concorréncia desses dois fatores (aumento do nimero de classes x limitagdo do
conjunto de dados) podemos explicar o comportamento sinuoso da taxa de erro. Os resultados
obtidos poderiam sugerir a conclusdo errbnea de que 8 classes, ou até menos, seriam
suficientes, apresentando grandes vantagens do ponto de vista computacional. No entanto, esse
€ um numero muito baixo para representar a diversidade de fenbmenos presentes no
vocabulario utilizado.

A menor taxa de erro foi obtida para 64 classes. RABINER [1983] observa que a
reducdo da distorcdo média quando se passa de 64 para 128 niveis ndo justifica o aumento da
carga computacional, optando por 64 classes no desenvolvimento de sistema com
caracteristicas semelhantes.

A figura 7.4 mostra o erro como numero de ocorréncias em fungdo do numero de
classes para as diversas palavras do vocabulario.

Verificamos que o0 erro se concentra em determinadas palavras, particularmente no
“trés”, “seis”, e “dez”. Além disso, como podemos extrair da tabela 7.1, tais erros ocorrem com
muita frequéncia em virtude da confusdo entre essas palavras. Por exemplo, “dez” foi
reconhecido como “trés” por nove vezes, representando 40% do total dos erros observados.

Por outro lado, o erro que corresponde ao digito “zero” no grafico citado foi seu
reconhecimento como “cinco” justamente quando utilizamos apenas 8 classes, 0 que reforca a
idéia que esse numero de classes nao € suficiente para representar a diversidade de fendmenos

desse vocabulario.
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Figura 7.D Erros por palavras e n° de classes, dependente do locutor.

Tabela 7.A Matriz de confuséo, teste de n° de classes, dependente do locutor.

palavra errada reconhecida (n° de ocorréncias) % do total
- 0|12 ]|3|4|5]|6|7]|8]9]1 deerros
0 1 4,0
.2 1
S| 2
=
2 3 3 5 32,0
§ 4
2 5
'2 6 3 1 16,0
S 7 1 1 8,0
< 8
=
=109
L[| 10 119 40,0
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7.3.1.2 Efeito do numero de observacgfes no treinamento

Verificamos o comportamento da taxa de erro do sistema quando aumentamos 0
namero de repeticdes da mesma palavra durante o treinamento. Utilizamos a quantizacdo
vetorial com 64 niveis, por esta ter apresentado os melhores resultados na secdo precedente.
Os resultados obtidos mostraram, conforme esperado, que a taxa de erro diminui

sensivelmente quando aumentamos as repeti¢cdes, conforme o grafico 7.5.

§ 5 .\.\ \ —e—Emax
L% 4 —l—Emed
3 A —A—Emin

2 3 4 5

n° de observagdes no treinamento

Figura 7.E Taxa de erro x n° de repeti¢cbes, dependente do locutor.

Chegamos a obter erro nulo com 5 repeti¢des, indicando ser este um bom namero para
sistemas com essas caracteristicas (um locutor, onze palavras, quantizacdo com 64 classes). E
importante destacar que essas repeticdes foram realizadas procurando dar ritmos e entoacdes
diferentes as palavras, pois 0 que se pretendia era determinar em que medida que tais variacdes
passariam a nao induzir erro, tendo o modelo de Markov extraido as caracteristicas essenciais
da palavra, uma vez que a proposta final é a de um sistema que ndo dependa do locutor.

Desse modo, é preciso certa cautela na andlise desse resultado. Como exemplo,
imaginemos um sistema que se propusesse a trabalhar com 10 locutores determinados.
Poderiamos inferir dos resultados obtidos, que tal sistema deveria ser treinado por 5 repeticdes
de cada palavra por cada locutor para obtermos uma performance semelhante. Tal concluséo é
no minimo precipitada, pois as caracteristicas de cada palavra emitida pelos diversos locutores
poderiam ser absorvidas pelo modelo com um nimero menor de repeticdes pela presenca de

elementos comuns.
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Com relagdo a distribuicdo dos erros no vocabulario observamos novamente, e mais
acentuadamente, a sua concentracao no par “trés” - “seis” que responde por 61% do total dos
erros observados. Lembrando que “trés” é freqientemente pronunciado taasg
comecamos a verificar a dificuldade que os modelos de Markov apresentam para tratar com os
fenbmenos mais rapidos (ndo vocalicos) em relacao aos lentos (vocalicos). Neste sentido, como
veremos mais a frente, tém sido propostos modelos dindmicos, que procuram dar mais atencao
a esses segmentos das palavras. Reforcando esta idéia, observamos que ndo houve nessa fas
nem na anterior nenhum erro no reconhecimento do digito “dois”, que em principio
imaginavamos que poderia ser confundido com o “dez”. Ao contrario, 0s erros que observamos
para o digito “dez” sempre estiveram relacionados a confusdo com o mesmo “trés” e o “seis”,

justamente pela semelhanca na parte vocalica.
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Figura 7.F Erros por palavras e n° de repeti¢cdes, dependente do locutor.
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Tabela 7.B Matriz de confuséo, teste de n° de repeti¢cdes, dependente do locutor.

palavra errada reconhecida (n° de ocorréncias) % do total
- 0|12 |3|4|5]|6|7]|8]9]1 de erros
0 3 1 1 1 27,2
e 1
S| 2
2|3 8 2 454
§ 4 1 45
2 5
= 6 3 13,6
£l 7
&
= 8
=109
1| 10 1 1 91

7.3.1.3 Resumo dos resultados com um locutor

Podemos extrair dos testes realizados algumas conclusdes:

e 0 numero de classes deve ser suficiente para representar as diversidades de
fenbmenos fisicos presentes nas palavras do vocabulario e, ao mesmo tempo, ser compativel
com a dimenséo do conjunto de amostras disponivel,

e 0 desempenho do sistema melhora quando acrescentamos informacdo ao
treinamento, aumentando o niumero de observagdes de cada palavra.

Chegamos a resultados bastante satisfatérios, tendo atingido 100 % de reconhecimento
sobre o conjunto de teste, utilizando 64 classes e 5 observagfes por palavra, condigbes estas
razoaveis em face da reduzida dimens&o do vocabulario e estarmos trabalhando apenas com um
locutor. O aumento do numero de locutores ndo deve, em principio, influir muito no
comportamento no que toca ao numero de classes, mas devemos considera-lo com cuidado no
gue diz respeito ao numero de observacbes de cada palavra para cada locutor utilizado no
treino. Isto seré realizado na proxima secéo.

Em resumo, neste sistema simples, implementado apenas com onze palavras e um
locutor, podemos verificar a viabilidade da aplicagdo dos modelos de Markov para o

reconhecimento de palavras.

7.3.2 Resultados com dez locutor es

Nesta fase realizamos testes com o mesmo vocabulario da se¢ao anterior (as palavras de
zero a dez) com um universo de 10 locutores. O banco de dados se consistiu em 3 amostras de

cada palavra falada por cada um dos locutores, em condi¢gdes acusticas semelhantes.
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O conjunto de locutores constituiu-se por 5 vozes musculinas adultas, 4 vozes
femininas adultas e uma voz masculina infantil. Todos possuiam uma mesma identidade de
pronudncia regional, sem fortes distingbes de sotaque.

Os testes foram divididos em dois grupos:

* na secdo 7.3.2.1 procuramos a taxa de erro no reconhecimento das vozes que nao
participaram do treinamento; realizamos o treinamento sempre com 3 amostras de cada voz,
fazendo-o com uma voz masculina, ou com uma feminina, ou com duas masculinas, ou duas
femininas, ou duas vozes uma de cada, ou quatro masculinas, ou femininas, ou duas de cada

tipo; o reconhecimento foi realizado sempre sobre todas as amostras das vozes que nao

participaram do treino;

e na secdo 7.3.2.2 verificamos a taxa de erro para as amostras das vozes que nhao

participaram do treinamento; realizamos o treino com 1 ou 2 das amostras de 2, ou 4, ou 10

vozes, fazendo o reconhecimento sempre sobre as amostras restantes das mesmas vozes qut

participaram do treino.

Esta divisdo se refere diretamente ao tipo de independéncia do locutor. Esta

independénci@omporta pelo menos dois significados. Podemos entendé-la de modo absoluto,
0 que corresponde ao primeiro grupo, de tal modo que o sistema, se treinado por um suficiente
conjunto de dados, seria capaz de reconhecer 0 mesmo vocabulario para qualquer voz. De outro
modo (segundo grupo), podemos entendé-la no sentido de grupos de locutores, i.e., 0 sistema é
capaz de reconhecer qualquer voz entre as pertencentes ao grupo de treinamento.

Nesta secdo, demos énfase ao aspecto numero e tipo de locutores utilizados no
treinamento, mantendo fixas as caracteristicas da quantizacdo vetorial, utilizando sempre 64
classes, calculadas as centrdides sobre todos os dados incluidos no treinamento, no sentido de
trabalhar com um conjunto 6timo de centréides em cada caso. E evidente que tal conjunto é
otimo apenas para os dados incluidos no treino, consistindo em fonte adicional de erro na etapa

de reconhecimento, particularmente quando esta é realizada com vozes que ndo participaram do

treino. Mesmo assim, permanecem validas as consideragdes feitas sobre o célculo do limite da

equacao (5.1), se consideramos o processo ergédico e estacionario.

7.3.2.1 Reconhecimento com vozes que néo participaram do treino

a) Treino com uma voz adulta masculina

Redlizado o treinamento com as 3 amostras de uma das vozes adultas masculinas,

(Loc=A, Tipo M-A) obtivemos o seguinte desempenho:
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Tabela 7.C Taxasdeerro, independente do locutor, treino com umavoz tipo M-A.

Loc Tipo Erro (%) VQ=64cl. - 1047 amostras
F M-A 6,1 sD=298
B M-A 21.2 1v.m, Loc=A, 3 am/pa

' Tipo: M= masculina, F= feminina,
G M-I 48,5 A= adulto, I= infantil
N M-A 54,5
S M-A 54,5
T F-A 66,7
E F-A 69,6
L F-A 69,6
M F-A 87,8
Erro Médio 53,2

Dentro do conjunto de treinamento o acerto foi de 100%. No reconhecimento
verificamos na tabela 7.3 que a taxa de erro foi: a) relativamente baixa para os locutores F e B
(ambos irméos de A, com caracteristicas de timbre de voz semelhantes, embora ndo o estilo de
fala); b) situou-se em torno de 50% para as demais vozes masculinas; e c) situou-se acima de
66% para todas as vozes femininas. As baixas taxas de erro observadas para F mostram o
fundamento do método de agrupamento de locutores (speaker clustering) mencionado na secéo
6.3.

Sendo tais taxas demasiadamente elevadas, a distribuicdo dos erros pelas diferentes
palavras do vocabulario ndo faz qualquer sentido. Destacamos apenas que para o locutor F
houve apenas dois erros, um “trés” reconhecido como “seis”, e um “oito” como “quatro”. O
primeiro, ja analisamos na etapa anterior, referindo-se a semelhanga na parte vocélica da
palavra. JA o segundo, faz parte do grande volume de erros obtido no sistema, devendo-se
basicamente a um treinamento inadequado.

A grande fonte de erro comeca ja na exclusdo das amostras no processo de quantizacao
vetorial. Os conjuntos de coeficientes PARCOR dos vetores LPC, que representam as diversas
palavras nas vozes femininas, encontram-se em regides bastante diversas daquelas que os
representam nas vozes masculinas. A quantizagéo feita com apenas uma voz masculina cria
regides bem determinadas para esse conjunto de dados, mas que pode ser completamente
confusa para o outro. Desse modo, o simbolo pelo qual um vetor de coeficientes de uma voz
feminina é representado pode nao apresentar significado algum. A partir dai, estaria
comprometido o treinamento, mesmo se o0 conjunto de vozes femininas fosse incluido na fase

de treinamento do modelo.
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b) Treino com uma voz adulta feminina

A taxa de erro, utilizando-se apenas uma voz feminina (Loc=E, Tipo F-A) no

treinamento, apresentou para as demais vozes 0s seguintes resultados:

Tabela7.D Taxasdeerro, independente do locutor, treino com uma voz tipo F-A.

Loc Ti po Erro(%) VQ = 64cl. - 1098 amostras
M F-A 454 oD = 3,16
L F-A 54,5 1v.m., Loc=E, 3 am/pal
B M-A 575 Tipo: M= masculing, F= feminina,

’ A= adulto, 1= infantil
N M-A 66,6 '
T F-A 69,6
G M-I 69,6
F M-A 69,6
S M-A 72,7
A M-A 75,7
Erro Médio 64,6

O erro foi bastante elevado de um modo geral, ja ndo se apresentando tdo nitida a
distincdo entre vozes masculinas ou femininas. Considerando tal teste mais genérico que o
anterior, uma vez que nao ha qualquer grau de parentesco entre as vozes femininas, podemos
verificar que o sistema € extremamente sensivel ao tipo de voz, ndo sendo possivel o
reconhecimento independente do locutor nesse caso.

Observamos igualmente acerto de 100% para o conjunto treinado, indicando suficiente
definicdo do sistema, seja quanto ao numero de classes da quantizagdo, ou quanto a estimativa

dos parametros do modelo.

¢) Treino com 2 e 4 vozes adultas femininas

Utilizamos 3 amostras de duas e quatro das vozes adultas femininas (Loc=E e L no 1°

caso, e Loc=E, L, M, e T no 2°, todas do tipo F-A) obtendo as seguintes taxas de erro :

Tabela 7.E Taxasde erro, independente do locutor, treino com 2 e 4 vozestipo F-A.

Loc Tipo Erro 2 (%) Erro4 (%) VQ =64 cl. - 2550(2)-5070(4) amostras
B M-A 30,3 91 ) ];5/ EIJ_= 2,6E9(i) 3 2,4?(43
G M- 333 12,0 avf., L(\)/(.‘s":E,oS;M,’ T.3 %Eal
M F-A 394 - Tipo: M= masculina, F= feminina,
F M-A 42,4 33,3 A= adulto, I= infantil
T F-A 454 -

N M-A 51,5 36,3
A M-A 66,6 48,5
S M-A 51,5 63,6

Erro Médio 45,0 33,8
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As colunas Erro 2 e Erro 4 referem-se as taxas de erro quando treinamos com duas e
quatro vozes respectivamente.

Podemos observar que o erro médio total do sistema foi um pouco inferior em
comparagdo aos testes com apenas uma voz no treino. Por outro lado, ndo houve uma
distribuicao caracteristica da taxa de erro em fun¢éo do tipo de voz.

No proprio conjunto de treinamento observamos o reconhecimento correto de todas as
amostras. Estes resultados estdo de acordo com os obtidos por MINAMI [1993] que obteve
100% de acerto no reconhecimento dentro do conjunto de treinamento com 5 locutores, 10

palavras, usando 64 classes.

d) Treino com 2 e 4 vozes adultas masculinas

Realizamos entdo o treinamento apenas com vozes masculinas utilizando todas as 3
amostras de duas e quatro das vozes masculinas. (Loc=A e S, no 1° caso e Loc=A, S, N e B, no
2°, todas tipo M-A).

Neste caso, obtivemos no préprio conjunto de treinamento erro de 6% nho
reconhecimento do locutor S, quando utilizamos quatro vozes. Tal fato indica que ndo se
chegou a um modelo apropriado que representasse as caracteristicas desse locutor face aos
demais dentro do préprio treino.

Os resultados deste teste sdo apresentadas na tabela 7.6. As colunas Erro 2 e Erro 4

referem-se as taxas de erro quando treinamos com duas e quatro vozes respectivamente.

Tabela 7.F Taxasdeerro, independente do locutor, treino com 2 e 4 vozestipo M-A.

Loc Tipo Erro2 (%) Erro4 (%) VQ=64cl.-1368(2) - 2885(4) amostras
F M-A 26,9 15,0 ) S/DL= 2,10(28) 3 2;53(2
B M-A 30,3 A 4.v.m.,v Lrgc;:f N, B: 3 am/gal
G M-I 63,6 333 Tipo: M= masculina, F= feminina,
E F-A 48,4 39,3 A= adulto, 1= infantil
T F-A 60,6 42,0
L F-A 60,6 48,4
N M-A 66,6 -
M F-A 78,7 60,0
Erro Médio 54,5 39,7

Lembrando as semelhancas entre os locutores A (que participou do treino) e F (que ndo
participou) observamos que neste caso, apesar de ser a taxa de erro do locutor F a mais baixa,

ainda assim foi elevada, sendo superior a menor taxa que obtivemos no item “c”. Ainda, com
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relacdo ao item anterior, de um modo geral, o erro situou-se na mesma média de 40% atingindo
até 60% para o pior reconhecimento.

Apesar de termos observado uma reducao do erro quando aumentamos o numero de
vozes no conjunto de treinamento, constatamos novamente que 0 sistema é extremamente

sensivel ao tipo de voz, o que nos conduz ao teste seguinte.

€) Treino com uma e duas vozes de cada tipo

Estudamos entdo o comportamento do processo incluindo vozes de diferentes tipos no
treinamento. Realizamos testes utilizando duas e quatro vozes, a fim de comparar os resultados
com os dos itens anteriores, sendo que, das duas vozes, uma era masculina a outra feminina
(Loc=A, tipo A-M e Loc=M, tipo F-A), e das quatro vozes, duas masculinas (Loc=A e S, tipo
M-A) e duas femininas (Loc=M e T, tipo F-A).

Constatamos novamente erro no reconhecimento do préprio conjunto de treinamento
guando utilizamos 4 vozes, ocorrendo uma vez a confusdezd®mtrés para o locutor S, e
duas trocas do digitam (pordois e oito) para a locutora T.

As taxas de erro obtidas para os demais locutores que néo participaram do treino foram:

Tabela 7.G Taxasdeerro, independente do locutor, treino com 2 e 4 vozes M-A e F-A.

Loc Tipo Erro 2(%) Erro 4(%)  vQ=64dl. - 1548(2)-3090(4) amostras
B M-A 12,1 27,2 . s/D =2,90(2) }52;;&/3(4;)
+ .
F M-A 24,2 21,2 2vf+;xm,1l\_/gqc.é=|_:,cgpl\\/|’ '\'/II' 3 am/EaI
L F-A 333 30,3 Tipo: M= masculina, F= feminina,
G M-I 42,2 24,2 A= adulto, |= infantil
S M-A 484 -
T F-A 484 -
E F-A 511 36,3
N M-A 54,5 33,3
Erro Médio 39,4 28,8

Observamos que a inclusédo de vozes de tipos diferentes reduziu a taxa de erro média,
sendo os valores obtidos mais baixos que os verificados para o treinamento com 2 e 4 vozes do
mesmo tipo. Tal fato corresponde a expectativa que tinhamos de que o sistema deve possuir
informagdo da diversidade do universo de vozes. Desse modo, para um sistema de
reconhecimento absolutamente independente do locutor, podemos inferir que o treinamento
deve ser feito com um numero elevado de amostras incluindo o méaximo da diversidade dos

tipos de vozes.
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7.3.2.2 Reconhecimento com vozes que participaram do treino

Nesta fase realizamos os testes tomando para cada voz participante do teste, parte das
amostras para o treino e parte para o reconhecimento. Os testes foram realizados com 2, 4 e 10
vozes, sendo o treino com 1 ou 2 das amostras e 0 reconhecimento com as restantes.

A seguir, apresentamos as taxas de erro obtidas para os diversos testes:

Tabela 7.H Taxas de erro, multiplos locutores, treino com uma voz M-A e uma F-A.

Loc Tipo Errol (%) Erro2 (%) 1vf+1vm,, Locs= A, M;
A M-A 45 0 le2am/pal
M E-A 318 91 Tipo: M= masculina,

! ! F=feminina,

) A= adulto, I= infantil
Erro Médio 18,1 4.6

Tabela 7.1 Taxas de erro, multiplos locutores, treino com duas vozes M-A e duas F-A.

Loc Tipo Errol (%) Erro2 (%) 2vf+2vm, Locs=A, M, S, T;
A M-A 22,7 9.1 Tipo: M—]-r?1azscall;rl]|/ﬁ2,|
M F-A 27,2 91 " E= feminina,
S M-A 181 91 A= adulto, 1= infantil

T F-A 22,7 18,2

Erro Médio 22,7 11,37
Tabela 7.J Taxas de erro, multiplos locutores, com 4 vozes F-A.

Loc Tipo Errol (%) Erro2 (%) 4vf, Locs=ELM,T;
E F-A 13,6 18,2 o le2 ar‘rll(pal
1pO: M= masculina,
L F-A 13,6 0 F=fem.inina,
M F-A 40,9 91 A= adulto, I= infantil

T F-A 22,7 18,2

Erro Médio 22,7 11,37
Tabela 7.K Taxas de erro, multiplos locutores, com 4 vozes M-A.

Loc Tipo Errol (%) Erro2 (%) 4vm, Locs= A,B,N,S;
A M-A 9.1 9.1 Tipo: M—lrisscagl]{ﬁg,l
B M-A 22,7 91  F=feminina,
N M-A 27,2 18,2 A= adulto, 1= infantil

S M-A 22,7 91

Erro Médio 20,4 11,37
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Tabela 7.L Taxas de erro, multiplos locutores, com dez vozes.

Loc Tipo Erro 1 (%) Erro 2 (%) 10v., Locs=A, B, E, F, G,
A M-A 18,1 0 L.M,N,S T,
B M-A 45 9.1 Tipo: M:lggmag;{ﬁgl,
E F-A 13,6 91 " F= feminina,
F M-A 18,1 0 A= adulto, 1= infantil
G M-I 27,2 9,1
L F-A 18,1 18,2
M F-A 13,6 18,2
N M-A 36,3 91
S M-A 31,8 18,2
T F-A 18,1 18,2

Erro Médio 19,9 10,9

As colunas Erro 1, Erro 2 referem-se as taxas de erro obtidas individualmente por cada
locutor na fase de reconhecimento com uma e duas amostras no treinamento, respectivamente.

Os resultados obtidos nos permitem estabelecer uma relacdo direta entre o nimero de
amostras que participaram do treino e a taxa de erro. Podemos, grosso modo, dizer que esta taxa
situou-se em torno de 20% para 1 amostra e em 10% para 2 amostras, destacando que no casc
de 2 vozes essa taxa caiu para 4,5% em funcdo do proprio nimero reduzido de vozes.

Os resultados obtidos, se comparados aos da segdo anterior, particularmente itens
“c”,’d”, e “e”, confirmam a observacdo de LEE [1991] na introdu¢do de seu trabalho:
consideradas as mesmas caracteristicas, os sistemas independentes do locutor apresentam taxa
de erro trés a cinco vezes maiores que os dependentes. Para 4 vozes obtivemos taxas de erro dz
ordem de 30% a 40 % no reconhecimento de vozes gue ndo participaram do treino, caindo essa
taxa para cerca de 11% com vozes que participaram do treino.

A distribuicdo do erro pelas diversas palavras, para 10 locutores, duas amostras no

treino apresentou-se da seguinte forma:
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Tabela 7.M Matriz de confusdo, dez vozes, treino com 2 amostras.

palavra errada reconhecida (n° de ocorréncias) % do total
- 0|12 |3|4|5]|6|7]|8]9]1 de erros
0
.8 1 1 1 16,7
S| 2
2|3 1 2 1 333
§ 4
2 5
= 6 2 16,7
£l 7
>
7‘3 8 1 8,3
& 9 1 1 16,7
|| 10 1 8,3

Nota-se novamente a concentragdo do erro nos nuameros “trés”, “seis” e “dez”, e
algumas trocas entre “oito” e “dois”. Nesses casos encontramos também em comum a
semelhanca da parte vocalica. No caso “dois”-"0ito”, p.ex., a baixa energia do final da palavra
“o0ito” deve ter apresentado classes que nao permitiram a correta distincdo. Apresentamos no
Anexo A uma exposicao detalhada dos modelos de “trés” e “seis” gerados nesta fase (com duas
amostras no treino) e a andlise de dois erros decorrentes da troca no reconhecimento dessas
palavras, o “trés” pelo “seis” e vice-e-versa.

Parte desses erros, no entanto, pode ser resolvida no treinamento. Como exemplo, as
duas amostras do digito “um”, da locutora L, foram na fase de treinamento classificadas de
modo errado. Isso conduziu ao reconhecimento errado também da terceira amostra. Realizando-
se um treinamento interativo, 0 que ndo foi 0 N0SSoO caso uma vez que as amostras haviam sido
previamente gravadas, o sistema poderia ter identificado tal erro durante o treino e solicitado a
repeticdo. Isto é possivel, pois nessa fase se impde qual é a palavra falada. Desse modo, se o
sistema identifica uma elocucéo da palavra como confusa com algum outro modelo do sistema,

a amostra pode ser rejeitada.

7.3.2.1.1 Efeitos do nimero de classes do quantizador e “floor method”

Do mesmo modo que no item 7.3.1.1., realizamos os testes do sistema com 10 locutores
com duas amostras de cada locutor. Inicialmente, com relagdo ao numero de classes, 0s
resultados obtidos, apresentados nas tabelas do Anexo B - “a”, estdo sintetizadas no grafico da

figura 7.7.



Resultados 62

25

. ™~

Erro (%)

16 32 64

Ne° de classes

Figura 7.G Taxa de erro por niumero de classes, multiplos locutores.

Observamos que o comportamento do sistema praticamente ndo se alterou quando
reduzimos o numero de classes para 32. Isto indica que outros fatores estdo formando esse erro,
de tal modo que, se o numero de classes fosse aumentado acima desse valor o erro praticamente
nao iria se alterar. A questdo € saber quais seriam estes fatores. A partir da analise dos erros
realizada no Anexo A, levantamos algumas hip6teses que serviram de base para as propostas
alternativas da préxima secéo.

Com relacdo ao “floor method” descrito na segdo 6.2.4, os resultados obtidos,
apresentados nas tabelas do Anexo B - “b”, confirmam os testes de RABINER [1983], i.e., a

taxa de erro é praticamente insensivel a esse parametro na faibade0td

7.3.2.2.2 Propostas alter nativas

Face aos resultados obtidos, consideramos mais pertinente desenvolver o trabalho
através de uma analise das falhas e busca de aprimoramento do desempenho do sistema do que
aumentarmos o grau de complexidade expandindo, por exemplo, o vocabulario. Nesse sentido

realizamos algumas “variagbes sobre 0 mesmo tema”, cujos resultados apresentamos a seguir.
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a) incorporacgdo da energia

Os sistemas convencionais baseados em HMM utilizam apenas os coeficientes de
predicdo linear (ou de corrrelagdo parcial, ou ainda, o cepstmimnprocesso de quantizacao.

A inclusdo da energia no processo como uma das dimensdes ndo pode ser implementada
diretamente, por tratar-se de uma varidvel com ordem de grandeza diversa.

RABINER et al. [1984] propdem um método para incorporar a energia, que realiza o
calculo da distancia do vetor dos coeficientes de predicdo e da energia separadamente,
utilizando uma distancia total que é a soma das duas, sendo a energia ponderada e transformada
por uma funcgdo nao linear. O trabalho utiliza como medida de distancia a razdo de maxima
verossimilhancga, mas a adaptacao para a distancia que utilizamos é direta.

A medida de distorcao total para dois vetores é dada por:

dzr = dy(xy) + af (d(ExE))

onde d(x,y) € o erro quadratico médio entre os coeficientes de predi¢do linear,
fator multiplicativo que pondera a medida de energia na distancia totak funcéo nao linear
para reduzir a distor¢céo para valores baixos de energifgE() o erro quadratico entre os
valores de energia.

Ex representa o logaritmo da energia normalizado pelo valor maximo observado na
amostra:

Ex= 10 logo (E(0)) - 10 logo (Emaq)

A funcéo néo linear tem a forma:

f(x) =0, |x|< CLIP

X, |X] > CLIP

onde CLIP & um valor determinado experimentalmente.

Os resultados obtidos por Rabiner no reconhecimento de dez digitos, utilizando uma
amostra de cada digito para treino e uma para teste, gravadas por 100 locutores através de linha
telefénica, ndo apresentaram diferencas significativas. Os melhores resultados obtidos, com
HMM de 10 estados e quantizacdo de 128 e 256 classes, apresentaram taxas de erro de 3,0 %
sem 0 uso da energia e 2,2 % incorporando-a, com os parametrosiafitae CLIP=6 dB.

Utilizando os HMM de 5 estados e 64 classes (que sdo as caracteristicas do sistema que

® Os coeficientes cepstrais, deduzidos a partir de uma transformacdo homomoérfica do sinal, podem ser
obtidos diretamente dos coeficientes LPC por recurssdo. (RABINER et al., [1978]) . Estes coeficientes
apresentam melhores caracteristicas de quantizacdo que os coeficientes PARCOR, particularmente se
estes ultimos tiverem valores préoximos de um (MAKHOUL et al., [1985]).
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estamos utilizando nesta fase) o sistema sem energia apresentou melhor desempenho, com taxas

de 3,9 % contra 4,5 % quando incluida a energia.

Incorporamos a energia com base neste algoritmo utilizando, como um dos
componentes de cada vetor, o valor de energia normalizado e ponderado pelax.fator
Verificamos que o valor de que equilibrou a distor¢do da energia com a dos coeficientes de
correlagdo parcial, considerados individualmente, foi 0,3. Nesta situagdo, constatamos que o
valor de CLIP né&o apresentava influéncia significativa quando mantido na regido de baixas
energias. Mantivemos esse valor de corte em 1% da energia maxima. Os resultados obtidos,
apresentados na tabela 7.14, indicam que ndo houve alteracdo significativa no erro quando

incorporamos a energia (as coluna Erro s/E e Erro c/E indicam as taxas de erro por locutor sem

e com a energia respectivamente).

Tabela 7.N Resultados compar ativos incor porando a ener gia.

(¢

AWZZIFOTM®E> o

Erro Médio

Tipo
M-A
M-A
F-A

M-A
M-I

F-A
F-A
M-A
M-A
F-A

Erro §E (%)

0
91
91

0
91
18,2
18,2
91
18,2
18,2

10,9

Erro c/E (%)
91
91
91
91
91
91
91
18,2
18,2
91

10,9

Tabela 7.0 Matriz de confus@o, incorporando a energia.

palavra errada reconhecida (n° de ocorréncias) % do total
- 0|l 1] 2]3|4|5]|6]|7]18]9] 1 de erros
0 1 8,3
.2 1 1 1 16,7
Sl 2
2|3 1 4 41,7
§ 4
z 5
'2 6 1 8,3
% 7
= 8
<
9 1]1 16,7
1] 10 1 8,3
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b) perda de inicio e fim das palavras

A andlise visual da segmentacéo, feita por graficos como os apresentados no Anexo A,
levantou duvidas quanto a influéncia do algoritmo de determinag&o de inicio e fim das palavras
na taxa de erro.

Verificamos assim se a eventual presenca de siléncio nas extremidades estaria
prejudicando o sistema. As variacbes nos pontos de corte ndo apresentaram, no entanto,
nenhuma alteracdo significativa. As pequenas variagdes nos segmentos iniciais ou finais das
palavras s&o absorvidas pelo modelo. Utilizando-se o mesmo algoritmo no treino e no teste a
presenca ou ndo desses segmentos se manifeétip das simbolos.

Deve-se, no entanto, procurar determinar o ponto de corte da forma mais confiavel

possivel para evitar que o modelo absorva informagdes néo relevantes.

¢) busca extensiva pelos modelosindividuais

A dificuldade do sistema no trato com as palavras "trés", "seis", e "dez" nos levou a
busca de uma outra forma de treinamento e reconhecimento. Identificamos o problema como
uma dificuldade do modelo em tratar essas palavras que apresentam uma parte vocalica muito
semelhante, dominando todo a parte central da palavra.

Decidimos entdo desenvolver um sistema de reconhecimento mais elaborado,
realizando uma busca extensiva pelo universo de locutores. A partir dessa idéia, alguns
procedimentos foram implementados.

Realizamos o treinamento de cada palavra para cada locutor isoladamente, obtendo
assim um conjunto de 110 (11x10) modelos. O reconhecimento foi realizado examinando-se a
amostra de teste diante do conjunto de modelos das palavras de cada locutor. Inicialmente se
verificou qual o modelo (palavra) mais provavel para aquele locutor, e a partir do conjunto das
dez palavras mais provaveis (uma para cada locutor) decidimos, por uma regra de maioria, qual
a palavra reconhecida. Em caso de empate, decidimos pelo conjunto que apresentava o modelo
com a méxima probabilidade dentre todos.

Como uma sequéncia deste método, buscamos um modelo misto, onde o modelo geral
foi utilizado como desempate, i.e., em caso de empate acrescentamos a amostra do modelo
geral, e decidiamos novamente por regra de maioria; permanecendo o empate utilizamos o
critério anterior.

Os resultados obtidos estdo apresentados nas tabelas 7.16 e 7.17, correspondendo ao
treino realizado com 1 e 2 amostras respectivamente. A coluna Erro | apresenta os resultados no

caso do desempate por maxima probabilidade e Erro Il, para o desempate com modelo geral.
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Tabela7.P Taxasdeerro, busca extensiva, treino com 1 amostr a.

Loc Tipo Erro| Erro 1l
A M-A 18,2 13,6
B M-A 22,7 22,7
E F-A 40,9 40,9
F M-A 27,2 27,2
G M-I 18,2 22,7
L F-A 18,2 27,2
M F-A 40,9 20,8
N M-A 454 50,0
S M-A 54,5 54,5
T F-A 40,8 36,3

Erro Médio 32,9 31,8

Tabela 7.Q Taxas de erro, busca extensiva, treino com 2 amostras.

Loc Tipo Erro| Erro 1l
A M-A 27,2 27,2
B M-A 27,2 27,2
E F-A 27,2 27,2
F M-A 91 91
G M-I 27,2 36,3
L F-A 27,2 27,2
M F-A 27,2 27,2
N M-A 36,3 36,3
S M-A 36,3 36,3
T F-A 36,3 36,3

Erro Médio 28,3 29,3

A técnica ndo se mostrou satisfatéria, uma vez que as taxas de erro foram bem mais
elevadas, chegando a ser trés vezes maiores do que as anteriormente obtidas apenas com o
modelo geral. Tal fato pode ser explicado pelas seguintes razdes:

e 0s modelos individuais foram treinados com um conjunto muito reduzido de
amostras (1 ou 2 amostra por palavra), enquanto o modelo geral, por incluir todos os locutores,
tinha 10 vezes mais amostras;

* a busca extensiva é realizada sobre modelos completamente estranhos a amostra;

desse modo as amostras teste do locutor “X” séo testadas contra modelos que n&o contém
nenhum tipo de informagéo a seu respeito, decorrendo dai resultados imprevisiveis. Destaque-

se que, para 10 locutores, 90% da busca é feito sobre esse conjunto “estranho”.
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d) busca extensiva em caso de probabilidades proximas

Outro método foi implementado invertendo-se o principio da proposta acima. Utilizou-
se basicamente o modelo geral, entretanto, no caso de a probabilidade do segundo modelo mais
provavel ser muito proxima a do primeiro classificado, realizamos a busca extensiva. A
motivacdo desta proposta baseia-se no fato de que cerca de 50% dos erros ocorriam nesses
casos de probabilidades proximas.

As duas amostras reconhecidas erroneamente que analisamos no Anexo A
exemplificam o problema. Para a sequiéncia da amostra de teste “trés__B3” obtivemos os
valores de probabilidade InRgjtrés_ B3)= -121 e InR{(;ltrés__B3)= -127. Ou seja, esta
amostra foi reconhecida como “seitd), mas o valor (logaritmo) da probabilidade do modelo
correto foi apenas 5% menor. Para a seqiiéncia da amostra “seis_L3" esses valores foram
INP(M;|seis_L3)=-156 e InR{¢|seis_L3)=-159, o que representa uma variagdo menor que 2%.

A proposta foi utilizar os modelos individuais como uma regra auxiliar de decisao
nesses casos. Assim, quando os valores das probabilidades dos dois primeiros classificados nédo
diferissem por mais que um determinado limiar (p.ex. 5%), efetudvamos a busca extensiva,
sendo que:

a) se na busca extensiva encontrassemos como modelo mais provavel o correspondente
ao primeiro ou ao segundo classificado no geral, decidiamos por regra de maioria, escolhendo
como digito reconhecido o primeiro ou segundo, respectivamente.

b) se na busca extensiva ndo encontrdssemos nenhum dos dois mais provaveis no
modelo geral, escolhiamos o mais provavel do modelo geral.

A busca extensiva era realizada como na secdo anterior, i.e., calculadas todas as
probabilidades, sendo a deciséo feita por regra de maioria e, em caso de empate, decidia-se pela
maxima probabilidade.

Os resultados séo apresentados na tabela 7.18 (Erro 1 e Erro 2 correspondem ao treino

com 1 e 2 amostras respectivamente).
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Tabela 7.R Taxas de erro, busca extensiva para probabilidades préximas.

Loc Tipo Erro1 Erro 2
A M-A 9,1 9,1
B M-A 9,1 0
E F-A 13,6 9,1
F M-A 18,2 18,2
G M-I 13,6 91
L F-A 13,6 9,1
M F-A 9,1 18,2
N M-A 22,7 9,1
S M-A 13,2 27,2
T F-A 27,2 9,1

Erro Médio 15,3 12,2

Estes resultados apresentaram alguma melhora apenas para o treino realizado com 1
amostra. O gue constatamos foi que alguns erros foram corrigidos enquanto alguns acertos se

perderam, i.e., no caso de duvida o modelo individual ndo forneceu sempre a indicacéo correta.

e) “smoothing” pelo método das distancias

Esta técnica, apresentada brevemente na sec¢éo 6.2.4, procura contornar o problema do
conjunto finito de treinamenfoA idéia basica é aproximar o valor dos paramdijosa matriz
B no caso de os vetores j e k serem préximos.

Para isso, aplicamos uma transformacgéo na nitda seguinte forma:

B'=BxT

onde T é uma matriz MxM, sendo

0, seg>PR
tij = < (Pi-dj)/ (P1-P2), seRBsd; <P
1, seqd<Ph;

Os valores de Pe B foram tomados com base nas distancias inter (s) e intra-centroides
(D) definidas na sec¢éo 5.3, gé&la distancia entre as centréides i e j. Utilizamos inicialmente
P;=s-D e B=D, mas constatamos que os valores sofriam alteracdo excessiva. Verificamos
experimentalmente qug+3/2 e R=D/2 forneciam um “smoothing” mais conveniente.

Desse modo, os vetores relativamente proximos tem seus valores de probabilidade b

ajustados, procurando-se dessa forma compensar a limitacdo no conjunto de treinamento.

® SCHWARTZ [1989] propde uma matriz de transformacdo baseado numa funcdo de Parzen, i.e., os
parametros sao alterados de acordo com uma matriz de transformagédo i}l':,eom(ncfloz), ondedé a
distancia entre os centrdides i e j. Optamos por uma formulagdo mais simples que permitisse manipular
mais facilmente os valores de T.
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A etapa de reconhecimento foi entdo realizada tomando-se apenas o modelo geral,
substituindo-se nos modelos a maBiporB’.

Os resultados apresentados na tabela 7.19 apresentam, como no teste anterior, alguma
melhora para o treino com uma amostra e, novamente, enquanto alguns erros foram corrigidos,

novos surgiram (Erro 1 e Erro 2 correspondem ao treino com 1 e 2 amostras respectivamente).

Tabela 7.S Taxas de erro, "smoothing" pelo método das distancias.

Loc Tipo Erro 1l Erro 2
A M-A 91 0
B M-A 45 18,2
E F-A 13,6 91
F M-A 18,2 18,2
G M-I 13,6 91
L F-A 13,6 91
M F-A 91 91
N M-A 22,7 91
S M-A 13,2 18,2
T F-A 27,2 91

1448
Erro Médio 14,9 11,4

f) limiar de rejei¢éo

A verificagdo de que algumas amostras no reconhecimento apresentavam valores muito
baixos de probabilidade nos levou a tentativa de estabelecer um limiar de rejeicdo. Desse modo
eram descartadas as amostras que apresentavam valores abaixo de um determinado limite.

Utilizamos como limite o valor InP < -170. Um valor menor praticamente ndo excluia
gualquer amostra, enquanto um maior excluia muitas amostras reconhecidas corretamente.

N&o obtivemos alteracéo sensivel no desempenho, tendo observado inclusive a rejeigéo
de amostras que teriam sido interpretadas corretamente. A questdo é um pouco confusa pois,
algumas vezes amostras que apresentam pequena probabilidade (ou seja, amostras “ruins”)
ainda tem informacdo suficiente para serem identificadas corretamente, enquanto outras
possuem informagé@o que traduzem para o sistema informacdo errada (de uma outra palavra),
apresentando uma alta taxa de probabilidade, que estaria acima do limite proposto, ndo sendo
portanto rejeitadas.

Isto indica que o modelo desta classe de rejeicdo, para ser adequado, deve ter uma

formulacdo bem mais complexa.
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7.3.3 Discussao

Elaboramos um quadro com os resultados obtidos, organizando em ordem decrescente a
taxade erro:

Taxa de Erro (%)

Af

= § S 8 & 3 5§ 8 8§ §&§ & &
E : F 3 2 0z 3 2
= ~ S S
vozes ndo participando do treino vozes participando do treino

Figura 7.H Erro médio para os diversos testes.

Podemos dividir esse grafico nas duas regifes indicadas, ou seja, a taxa de erro no
reconhecimento de vozes que participaram ou ndo do treino. Percebe-se que tal sistema para ser
absolutamente independente do locutor necessitaria uma quantidade muito significativa de
vozes incluidas no universo do treino.

J& na parte que considera o reconhecimento das vozes que participaram do treino os
resultados foram significativamente melhores. Verificamos que com apenas duas amostras de
cada palavra obtivemos uma taxa de erro razoavel, em torno de 10%. RABINER [1983] obteve
taxas de erro de 4% em um sistema semelhante (10 locutores, 64 classes) para o
reconhecimento dos dez digitos na lingua inglesa.

Devemos considerar que os resultados obtidos utilizaram apenas duas amostras de cada
palavra no méaximo. Retomando os resultados obtidos com apenas um locutor (7.3.1.2),
verificamos que o sistema era bastante sensivel ao numero de repeticdes utilizados no treino.
Trabalhamos com a hipétese de que, com um numero maior de locutores, seriam necessérias
menos repeticdes de cada palavra, uma vez que as caracteristicas essenciais da palavra estarian

presentes em todas as vozes, 0 que hao ocorreu.
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A utilizacdo de um maior niumero de repeticbes no treino seguramente conduziria a
resultados melhores. Com um vocabuléario reduzido isso nao apresenta maiores problemas. No
entanto, se considerarmos um vocabulario um pouco mais extenso, um nimero excessivo de
repeti¢cdes transforma o treinamento em uma tarefa bastante trabalhosa. Um processo adaptativo
parece ser mais razoavel.

Esses resultados mostram a inviabilidade do sistema implementado, baseado em
modelos ocultos de Markov discretos, na aplicacdo de reconhecimento de voz independente do
locutor. As elevadas taxas de erro obtidas para um vocabulario e universo de locutores assim
restrito deixam a desejar, indicando a necessidade de uma sofisticacdo no sistema, pela
aplicacdo de modelos estatisticos ou de quantizacao mais elaborados.

Nas propostas alternativas realizamos, como dissemos, “variacdes sobre o mesmo
tema”, i.e., ndo abandonamos em nenhum momento o principio do modelo oculto de Markov. O
fato de ndo termos obtido nenhuma melhora indica que se deve considerar uma proposta que
acrescente informacgéo de outra natureza ou que modifiqgue o modelo.

Essa é a tendéncia dos trabalhos mais recentes dentre os quais destacamos:

» a taxa variavel de segmentacdo (variable frame rate - VFR), procura descartar
segmentos muito semelhantes dando énfase a fenbmenos transientes; tal método tenderia a
reduzir os erros que observamos em “trés”, “seis” e “dez”; dentre os trabalhos mais recentes,
LE CERF et al. [1994] prop6e um método baseado no célculo da norma das derivadas dos
parametros, em oposi¢cdo ao método do célculo direto das distancias inter-frames;

* 0s modelos ocultos de Markov com dependéncia intersegmentos (interframe
dependent HMM), consideram, ao contrario do modelo convencional, uma dependéncia entre
0S segmentos sucessivos da palavra; nesse sentido citamos o trabalho de MING et al.[1994];

e 0 treinamento adaptativo dos parametros do HMM; um conjunto de informacdes a
priori € utilizado para inferir, combinado com as observagfes, os parametros do modelo; HUO
et al. [1995] apresentam um trabalho nesse sentido.

DI MARTINO et al. [1994] destacam a possibilidade de treinamento incremental
possibilitado pela proposta de autdbmatos de estados finitos, similar as técnicas de inferéncia dos
modelos ocultos de Markov de LOCKWOOD et al. [1993], em oposicdo ao modelo
convencional.

Além destes, muitos trabalhos tem sido desenvolvidos utilizando como base os modelos
ocultos de Markov. Mesmo os dois ultimos citados ainda sdo, em esséncia, inspirados neste
paradigma. A idéia dos modelos estatisticos duplos se mantém, até o presente momento, como a

gue tem apresentado mais resultados.
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7.4 Sobre os tempos de processamento e memoaria

Uma das principais motivagbes do uso dos modelos ocultos de Markov para o
reconhecimento de voz esta na eficiéncia quanto ao tempo de reconhecimento e demanda de
memodéria para armazenamento de modelos. No sistema que implementamos, hdo examinamos
detalhadamente estes aspectos. Apenas quanto a memdria, desenvolvemos alternativas para
contornar as limitagbes impostas pelo PASCAL e pelo MS-DOS, evitando o processamento
sobre memoria ndo volatil.

Assim, os programas nao foram implementados no sentido de otimizar o desempenho
guanto ao tempo de treinamento e reconhecimento, mas de permitir a visualizagéo de resultados
intermediarios para analise. No entanto, apresentamos alguns valores estimados para 0s tempos
e memoaria requerida pelo sistema para ilustrar as ordens de grandeza envolvidas.

Cada palavra do vocabulario esta representada pelos parametros das watrizes
diferentes de zero apenas parg ei=j+1, para 1< i, < 4, (a5 sempre tem o valor 1), e da
matriz B, 5xM, onde M é o nimero de classes da quantizacdo vetorial. A ratrie
inicializacdo, tem sempre a mesma formg{, =0, 2<i < 5). Para 64 classes temos, entéo,

320 parametros da matif, além dos 8 da matrix, totalizando 328 valores reais de 4 bytes,

ou 1328 bytes. Esse valor pode ainda ser reduzido consideravelmente se armazenarmos apenas
os valores d8 maiores que o limiar imposto pelo “floor method”. Utilizando um par de indices

(dois bytes) correspondentes a linha e coluna dos valo@sadena deste limiar, e o valor do
parametro correspondente, obtivemos uma redugédo da ordem de 60% no espaco de memoria
requerido, a custa de um tempo de montagem da matriz para aplicarmos o algoritmo de
avaliacdo descrito em 3.1. Tal artificio foi necessario em alguns testes, p. ex., ao realizarmos a
busca extensiva, quando havia 110 modelos na memoria.

Quanto aos tempos de processamento, vamos dividir as fases de extracdo de atributos,
geragdo do livro codigo, treinamento e reconhecimento. Todos os tempos correspondem a
estimativas para micro-computadores com processadores 486-DX4/100. A amostragem e a
analise por LPC sao as Unicas fases realizadas na placa DSP. A amostragem é realizada sobre
1,5 s. de sinal de voz compreendendo uma palavra delimitada por siléncios no intervalo. Para a
analise LPC de toda a amostra estimamos um tempo de 2 s. Todas as outras fases séo realizada:
por programas em PASCAL. A determinacdo dos extremos da palavra é realizada pelo

algoritmo descrito em 6.1 e demora cerca de 4 s. por amostra.
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A geracao do livro cédigo é realizada sobre todo o conjunto de teste, ja excluidos os
siléncios. Para 64 niveis, com cerca de 1000 segmentos das amostras de teste, temos um tempo
médio de 6 min. para a determinacao dos centréides.

A classificacao pode ja ser tomada como subproduto da geracao do livro-codigo na fase
de treino. Para a fase de reconhecimento estimamos um tempo de 100 ms. por amostra.

O tempo de treinamento para o teste com 10 locutores e 2 repeticdes de cada uma das
11 palavras situa-se em torno de 45 min. Tal tempo tem dependéncia linear com o produto n° de
amostras X n° de palavras. Desse modo, podemos estimar um tempo de 12 s. por amostra X
palavra. O nimero maximo de iterac6es do procedimento de Baum-Welch que utilizamos é 50.

Para o reconhecimento, o tempo médio de busca, j4 realizada a analise LPC,
segmentacao e classificacdo é cerca de 10 ms. por modelo de palavra do vocabulario. No caso,
com 11 palavras, o tempo de reconhecimento fica ao redor de 110 ms.

Estes valores servem para ilustrar que:

a) a eficiéncia do uso dos modelos ocultos de Markov na fase de reconhecimento se
perde se a fase de extracdo de atributos ndo for otimizada, uma vez que a relacdo entre os
tempos de processamento destas duas fases é da ordem de 1:500;

b) na fase de treinamento, freqlientemente atingimos o limite maximo de iteracdes, o
que talvez ndo fosse necessario; as propostas de estimacdo por processos adaptativos, que
partem de um modelo a priori, fornecem parametros bastante confiaveis com apenas duas re-
iteracdes do algoritmo Baum-Welch (LEE, [1991]).

Estas questbes devem ser consideradas na implementacdo de um sistema,
particularmente o item “a”, no que diz respeito ao reconhecimento em tempo real. O seu estudo

detalhado, no entanto, ndo estava no escopo deste trabalho.
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A idéia basica que fundamenta o uso de dois processos estatisticos inter-relacionados,
como utilizamos neste trabalho, € a de que enquanto um modela a variabilidade dos ritmos de
emissao da fala, o outro representa a diversidade das medidas fisicas extraidas do sinal.

A validade de tal hipétese é demonstrada pelos resultados obtidos com um Unico
locutor. Neste caso, atingimos o reconhecimento correto de todo o conjunto de teste utilizando
guantizacdo em 64 niveis e 5 repeticdes no treino de cada palavra.

Das limitagOes existentes nos sistemas de reconhecimento de voz mencionadas na
introducdo, trabalhamos apenas uma: a independéncia do locutor. O potencial do uso dos
modelos ocultos de Markov nesta questdo residiria no fato de que as variabilidades entre as
vozes poderiam ser integradas em um Unico modelo através das funcdes de densidade de
probabilidade de observagdo dos simbolos (a niriz

Em principio, o uso desses modelos permitiria, com um namero representativo do
universo de vozes na fase de treino, o reconhecimento para qualquer locutor. Mas isto nao é tao
simples. Primeiro, pela determinacdo de qual seria tal conjunto significativo. Além disso, o
aumento excesssivo do nimero de locutores traz também o problema da difusdo dos parametros
dos modelos. A representacéo da diversidade dos fenbmenos acusticos para um grande nimero
de locutores tende a dispersar os parametros da mBatridesse modo, pode criar modelos que
se confundam na avaliacdo estatistica. Finalmente, relembramos as consideracdes feitas nas
observacdes preliminares (7.1), quando verificamos uma grande sensibilidade do sistema ao
tipo de microfone e seu posicionamento, ou seja, a questao ndo é apenas o “tipo de voz".

Assim, a idéia de criar com este sistema modelos robustos que pemitiriam o
reconhecimento para qualquer voz em qualquer condicdo € inviavel. As solugbes para o
problema da independéncia do locutor apontam para métodos adaptativos, onde um modelo
basico é refinado para a voz que esta utilizando o sistema. Tais métodos envolvem um
integracdo do processo de quantizagdo com uma re-estimacao dos parametros.

Os trabalhos mais recentes tem procurado realizar esta adaptacdo durante o uso. Este é
um aspecto importante, pois o grande diferencial apontado para o uso dos modelos ocultos de
Markov - a vantagem computacional no reconhecimento - diminui se ponderada com a
necessidade de repeticdo do treinamento.

Enfim, os sistemas de reconhecimento baseados em modelos ocultos de Markov devem

procurar alternativas que compatibilizem a solugdo da independéncia do locutor com as
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vantagens desses modelos. Do mesmo modo, a viabilidade de sistemas complexos, mais
flexiveis quanto as restricbes de discurso continuo e vocabulario, dependem de solucbes

eficientes que permitam explorar o grande potencial deste método.



Anexo A

Nesta secdo vamos apresentar de modo mais detalhado uma descricdo das etapas do
teste da secdo 7.3.2.2. realizado com dez locutores e duas amostras no treinamento (Tabela
7.12, Erro2). Escolhemos este teste por ter sido o que envolveu maior diversidade de dados.
Vamos nos limitar as palavras “trés” e “seis”, sistematicamente reconhecidas erroneamente
pelo sistema ao longo dos diversos testes.

As tabelas A.1 e A.2 apresentam os Vetores-indices (VI) para as 20 amostras de cada
uma dessas palavras. Essas seqiéncias, obtidas pelo processo de quantizacdo, foram utilizadas
para gerar os parametros dos modelos pelo algoritmo de Baum-Welch.

Os diagramas das figuras A.1 e A.2 representam os modelos correspondentes a essas
duas palavras, mostrando como as seqiiéncias se refletem nas probabilidades de observagéo dos
simbolos nos estados. Apresentamos apenas as probabilidades maioré’s, qatofdtilizado
como limiar para o “smoothing - floor method”, que imp6e um valor minimo para os simbolos
nao observados.

Em seguida, apresentamos analise de duas ocorréncias de erros no reconhecimento. Em
um dos casos a amostra de reconhecimento da palavra “trés” do locutor B (trés__B3) foi
reconhecida como “seis”. No outro, 0 sistema reconheceu como “trés” a palavra “seis” da
locutora L (seis__L3).

Sao consideradas hipoteses com relagdo a causa de tais erros, as quais motivaram

algumas das propostas alternativas realizadas na secéo 7.3.2.2.2.
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0.772

P(03)=0.008
P(09)=0.011
P(15)=0.152
P(17)=0.018
P(23)=0.196
P(37)=0.003
P(39)=0.130
P(41)=0.010
P(45)=0.022
P(47)=0.140
P(51)=0.010
P(53)=0.037
P(54)=0.010
P(55)=0.163
P(57)=0.019
P(63)=0.022

Figura A.A Representacdo do HMM da palavra “trés” (Ms), com valores de P(QJS) > 0.001.

\

0.828

P(01)=0.008
P(03)=0.002
P(07)=0.041
P(11)=0.034
P(13)=0.089
P(17)=0.011
P(20)=0.191
P(22)=0.008
P(27)=0.011
P(28)=0.074
P(31)=0.057
P(36)=0.095
P(37)=0.006
P(38)=0.016
P(43)=0.106
P(44)=0.062
P(47)=0.009
P(52)=0.049
P(53)=0.046
P(57)=0.002
P(59)=0.008
P(61)=0.028

\

0.880

P(03)=0.188
P(08)=0.114
P(12)=0.108
P(13)=0.004
P(19)=0.103
P(20)=0.010
P(27)=0.049
P(35)=0.143
P(36)=0.014
P(40)=0.006
P(44)=0.014
P(45)=0.087
P(52)=0.006
P(55)=0.011
P(60)=0.080
P(61)=0.015

Anexo A

)
i

0.804

P(05)=0.010
P(11)=0.015
P(13)=0.070
P(20)=0.010
P(21)=0.183
P(27)=0.039
P(29)=0.308
P(43)=0.084
P(45)=0.015
P(49)=0.002
P(51)=0.018
P(53)=0.018
P(57)=0.106
P(59)=0.028
P(61)=0.046

\

1.000

P(01)=0.038
P(02)=0.003
P(05)=0.069
P(07)=0.041
P(09)=0.063
P(15)=0.038
P(17)=0.022
P(21)=0.004
P(23)=0.085
P(25)=0.076
P(31)=0.009
P(33)=0.047
P(34)=0.003
P(37)=0.069
P(39)=0.057
P(41)=0.076
P(45)=0.004
P(47)=0.054
P(49)=0.072
P(51)=0.006
P(53)=0.016
P(55)=0.047
P(57)=0.059
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0.922

P(01)=0.093
P(05)=0.013
P(07)=0.145
P(09)=0.100
P(13)=0.008
P(15)=0.022
P(17)=0.048
P(23)=0.060
P(25)=0.026
P(33)=0.104
P(37)=0.011
P(39)=0.060
P(41)=0.048
P(47)=0.048
P(49)=0.059
P(53)=0.030
P(55)=0.056
P(57)=0.022

Figura A.B Representacdo do HMM da palavra “seis” (M), com valores de P(¢JS) > 0.001.

(&
f

0.817

P(04)=0.035
P(05)=0.012
P(08)=0.077
P(11)=0.008
P(12)=0.012
P(13)=0.033
P(20)=0.052
P(21)=0.034
P(24)=0.009
P(28)=0.079
P(31)=0.008
P(35)=0.010
P(36)=0.132
P(38)=0.017
P(40)=0.033
P(43)=0.078
P(44)=0.070
P(52)=0.026
P(54)=0.026
P(59)=0.014
P(60)=0.147
P(61)=0.027

©
!

0.892

P(03)=0.087
P(06)=0.005
P(08)=0.027
P(12)=0.096
P(13)=0.030
P(19)=0.072
P(21)=0.028
P(27)=0.143
P(29)=0.128
P(32)=0.010
P(35)=0.128
P(40)=0.006
P(45)=0.082
P(59)=0.043
P(60)=0.012
P(61)=0.048
P(64)=0.006

Anexo A

()
i

0.888

P(01)=0.033
P(05)=0.072
P(09)=0.100
P(17)=0.123
P(21)=0.104
P(23)=0.004
P(25)=0.050
P(33)=0.161
P(41)=0.056
P(45)=0.006
P(49)=0.117
P(51)=0.010
P(53)=0.078
P(57)=0.023
P(61)=0.014

(=)
7

P(01)=0.005
P(02)=0.023
P(05)=0.031
P(07)=0.067
P(09)=0.013
P(10)=0.005
P(13)=0.005
P(15)=0.056
P(17)=0.006
P(23)=0.107
P(25)=0.020
P(27)=0.006
P(31)=0.006
P(37)=0.141
P(39)=0.124
P(41)=0.009
P(42)=0.006
P(44)=0.006
P(47)=0.079
P(49)=0.024
P(53)=0.030
P(55)=0.096
P(61)=0.005
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A amostra de reconhecimento trés__B3 corresponde a palavra “trés” do locutor B que
utilizamos no reconhecimento. A figura A.3 apresenta 0s contornos de energia, taxa de
cruzamento por zero e quantizacéo vetorial (a altura das barras verticais corresponde ao Vetor-
indice). As duas linhas verticais indicam os pontos de inicio e fim da palavra determinados pelo
algoritmo descrito na se¢ao 6.1.

E
Arquivo @ tres_ B3
ITU = 1140
)‘ k\ ITL = 228
ZC
ICZT = 50
A o I'ﬂII L 5 2 ol __f\ ,
AR AR I
¥a
AN

Figura A.C Contornos de energia, taxa de cruzamentos por zero, e VI de "trés__B3".

VaoresdeVI:

55 31 47 15 49 43 53 43 43 43 29 29 29 29 29 45 27 29 29 29 27 29 53 53 13 21 53 53 49 21
17 49 53 39 15 15 15 15 55

InP(Mgltrés__B3)=-121
In PM;ftrés__B3)=-127
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A figura A.4 representa a energia, cruzamentos por zero e Vetores-indices para a

amostra seis_L3:

E
Arguivo ! seis_ 1L 3
ITU = SO0
ITL = 100
ZC
ICZT = SO0
.ﬁm W\ - A
¥ ¥ VKJLJEIJ EﬂJthdgﬁﬂJk
i ‘ ‘ ‘H“
||‘H|H||‘H‘“.L.h|”.”.“ M‘HIH‘II| |

Figura A.D Contornos de energia, taxa de cruzamentos por zero, e VI de" seis L3".

Valores de VI:

47 15 23 57 41 7 7 7 7 7 7 7 59 44 44 36 4 3 3 3 35 3 3 3H 12 12 12 19 3
3 3 3 3 34521 41 41 41 41 7 7 7 41 7 1 9 57 23 55 55 23 55 55 55

In PM|seis_L3)=-156
In PMgl|seis_L3)=-159
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A partir destes dados podemos questionar inicialmente se o algoritmo de determinacdo
dos extremos das palavras incluiu segmentos de siléncio no inicio e no final das mesmas. Esses
segmentos de “provavel siléncio” seriam os classificados como VI=55 e notamos que, em
ambos os modelos (figuras A.1 e A.2), a probabilidade de observacdo desses simbolos é
significativa, sendo até mesmo bastante elevada para o 1° estéilp o indica que o
modelo incorporou esses simbolos, ainda que siléncios, a partir das amostras de treinamento
que, como se observa nas tabelas A.1 e A.2, os apresentam nas extremidades de varias
amostras.

Essas observagdes nos levaram aos testes realizados na seg¢éo 7.3.2.2.2, item “b”, onde
variamos os parametros do algoritmo de segmentacdo e notamos que a taxa de erro
praticamente ndo se alterou. Em particular, para essas duas amostras, impusemos outros pontos
de segmentacdo (tomados com base apenas na energia) mas 0 erro se manteve, i.e., as dua
amostras continuaram a ser reconhecidas inversamente, o trés como seis e vice-e-versa.

Desse modo, a possivel falha na determinacdo do ponto de corte das palavras nao
parece ser a principal fonte de erro.

*

Observando as probabilidades MPdmostra) - verificamos que, em ambos 0s casos, a
diferenca entre o valor para o modelo correto e o reconhecido erroneamente foi muito pequena.
Isto indica que essas amostras sdo confusas para o sistema ou, dito de outro modo, que 0s
modelos dessas palavras ndo sdo capazes de extrair informacdes capazes de discrimina-las de
forma clara. Tendo observado que essa proximidade dos valores de probabilidade ocorria
freqientemente em casos de erro, desenvolvemos a proposta da se¢do 7.3.2.2.2, item “d”,
procurando uma fonte alternativa de informacdo que, associada a um modelo de decisdo mais
complexo, produzisse resultados mais seguros.

*

O inicio da sequéncia trés__ B3 (55 31 47 15 49 43 53 43...) apresenta o simbolo “49”
que néo foi observado no inicio de nenhuma das amostras do treinamento. Desse modo, o valor
da probabilidade de observacao desse simbolo nos primeiros estados davigddietoantido
eme€. Por outro lado, no modelds a probabilidade desse simbolo é 0,059, o que pode ter
induzido o sistema a erro. Retomando o que foi exposto em 6.2.4, temos um exemplo em que o
“floor method” atribuiu a um simbolo possivel mas pouco provavel, a mesma probabilidade de

um impossivel.
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Procuramos no livro cédigo quais os centroides mais préximos do correspondente a
esse simbolo, obtendo os VIs 9 e 17, com as distancias inter-centrd@dgs )l = 355 e,
dx(Co,Ca9) = 379. As medidas de qualidade desse quantizador &1@48,D=406,9D=2,33.

Verificamos que as duas distdncias sdao bem menores que a distorcdo média inter-
gruposs, estando abaixo até mesmo da distorcdo média intra-gBupBsses dois simbolos
(VI=9 e VI=17) estdo presentes no 1° estadoMlg ainda que com valores baixos de
probabilidade.

Quando tomamos, por outro lado, os simbolos mais provaveis nesse edtag¢\e
= 23, 39, 47 e 55), temos as distancias inter-centréigles, ) = 552, d(Cz,Cs9) = 569,
dx(C47,Ca0) = 588, e elCs5,C49) = 630. Sao valores também significativamente menores que a
distorcacs.

Estas constatacfes nos levaram a implementacdo do “smoothing” pelo método das
distancias realizado na secdo 7.3.2.2.2, item “e”, que consiste em alterar os valores das
probabilidades de observacdo dos simbolos de acordo com as distancias inter-grupos. Neste
exemplo, a aplicacéo deste método elevaria o valor da probabilidade para o VI=49 no 1° estado

de M3, contornando o problema de este simbolo néo ter sido observado no treino.
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Apresentamos a seguir os resultados obtidos na secdo 7.3.2.1, na qual examinamos o
efeito do niumero de classes e do valor limg)euilizado para o “smoothing” no desempenho
do sistema. Nestes testes realizamos o treinamento com 10 locutores, utilizando duas amostras
no treino e uma no reconhecimento. Nas tabelas, a coluna “Erro T” indica os erros (em n° de
ocorréncias) obtidos no préprio conjunto de treinamento enquanto a coluna “Erro R”
corresponde aos verificados no reconhecimento. Os resultados do item “a” abaixo estdo
sintetizados na forma de taxa de erro no gréfico da figura 7.7. No item “b” a taxa de erro

manteve-se praticamente constante, em torno de 10%.

a) variacdo do erro X n° de classes do quantizador.

al) 16 classes.
Tabela B.A Erro (n° de ocorréncias) , 16 classes.
ldLoc Tipo Erro T ErroR 10v., ldLoc= A, B.E, F, G
A M-A 1 2 L,M,N,ST;
B M-A 1 0 2 am/pal
E F-A 4 1 Tipo: M= masculina, F= feminina,
= M-A 1 0 A= adulto, I= infantil
G M-I 4 3
L F-A 5 3
M F-A 7 6
N M-A 1 4
S M-A 5 3
T F-A 5 3
Erro Médio 34 (15%) 25(23%)
Tabela B.B Matriz de confuséo, 16 classes.
palavra errada reconhecida (n° de ocorréncias) total
- 0|l 1] 2]3|4|5]|6]|7]18]9] 1 deerros
0 1 1
£ 1 1 1 2 4
L; 2 1 1
% 3 1 2 3
3 4
z 5 1 1
'2 6 2 2
I~ 7 1 112 1 5
<
= 8 1 1
9 1 1
|| 10 3 3 6

85



Anexo B

86

10v., IdLoc = A,
L

2 am/pa
Tipo: M= masculina, F= feminina,
A= adulto, 1= infantil

a.2) 32 classes.
Tabela B.C Erro (n° de ocorréncias), 32 classes.
IdLoc Tipo ErroT ErroR
A M-A 1 1
B M-A 0 1
E F-A 0 1
F M-A 0 1
G M-I 2 1
L F-A 2 2
M F-A 2 0
N M-A 0 3
S M-A 1 1
T F-A 0 2
Erro Médio 8(3,6%) 13(11,8%)

Tabela B.D Matriz de confusédo, 32 classes.

palavra errada reconhecida (n° de ocorréncias) total
- 0|l 1] 2]3|4|5]|6]|7]18]9]1 deerros
0 1 1

£ 1 1 1 2
L; 2 1 1
% i 1 1 2 4

2 5

3|6

<

1=

<

9 1]1 2
|| 10 3 3
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10v., IdLoc = A,
L

Tipo: M= masculina, F= feminina,
A= adulto, I= infantil

a.3) 64 classes.
Tabela B.E Erro (n° de ocorréncias), 64 classes.
IdLoc Tipo ErroT ErroR
A M-A 0
B M-A 1
E F-A 1
F M-A 0
G M-I 1
L F-A 2 2
M F-A 2
N M-A 1
S M-A 1 2
T F-A 2
Erro Médio 3(1,3%) 11(10,9%)

palavra do vocabulario

Tabela B.F Matriz de confusao, 64 classes.

palavra errada reconhecida (n° de ocorréncias) total
112 |3(4|5|6]7]8]9]1 deerros
0
1 1 1
2
3 1 2 1 4
4
5
6 2 2
7
8 1 1
9 1 1 2
10 1 1




b) taxasdeerro X «.

Anexo B

Tabela B.G Erro (n° de observagdesk = 10°.

b.1) e =10°
IdLoc Tipo
A M-A
B M-A
E F-A
F M-A
G M-I
L F-A
M F-A
N M-A
S M-A
T F-A
Erro Médio

Tabela B.H Matriz de confusdog = 10°.

ErroT

POOOORFRrROOOO

2(1%)

ErroR

1

FRRPRROORDNN

10(9,1%)

88

10v., IdLoc = A,
L

Tipo: M= masculina, F= feminina,
A= adulto, 1= infantil

palavra errada reconhecida (n° de ocorréncias) total

- 0|l 1] 2]3|4|5]|6|]7]18]9] 1 deerros
0

£ 1 1 111 3

L; 2 1 1

< 3 1 1 1 1 4
§ 4
z 5
= 6
% 7
= 8
9

|| 10 2 2




b.2) e = 10°

palavra do vocabulario

IdLoc

T nZIrommmw >

Erro Médio

Tabela B.J Matriz de confusdog = 10°.

Tipo
M-A
M-A
F-A
M-A
M-I

F-A
F-A
M-A
M-A
F-A

Anexo B

ErroT

PNFRPOOOOOOO

4(2%)

ErroR

0

NNNRNRPRPR R

13(11%)

TabelaB.I Erro (n° de ocorréncias),e = 10°.

89

10v., ldLoc=A, B, E, F, G,
L,M,N,ST;

1e2am/pa

Tipo: M= masculina, F= feminina,
A= adulto, 1= infantil

palavra errada reconhecida (n° de ocorréncias) total
112 |3(4|5|6]7]8]9]1 deerros
0
1 2 |1 3
2 1 1
3 2 2
4
5
6 2 2 4
7
8 1]1 2
9
10 1 1
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b.3) €= 10"
Tabela B.K Erros (n° de ocorréncias)g = 10™.
ldLoc Tipo ErroT ErroR 10v., ldLoc = A, B, E, F, G,
A M-A 0 2 LM,N, ST,
B M-A 1 2 . o, 2 el
Tipo: M= masculina, F= feminina,
E F-A 0 1 A= adulto, 1= infantil
F M-A 0 1
G M-I 0 1
L F-A 0 1
M F-A 0 1
N M-A 0 1
S M-A 0 1
T F-A 0 1
Erro Médio 1(0,5%) 12(10,9%)
Tabela B.L Matriz de confusdo, = 10%.
palavra errada reconhecida (n° de ocorréncias) total
- 0|l 1] 2]3|4|5]|6|]7]18]9] 1 deerros
0 1
.2 1 1 2 3
Sl 2
=
% 3 1 1 2
3 4
z 5
'3 6 1 3 4
% 7
= 8
9
10

[EEN
[EEN
N




Referéncias Bibliogréaficas

ALLERHAND, M. Knowledge-based speech pattern recognition. London, Kogan Page,
1987.

ARIEL CORPORATION. DSP developer’s toolkit for the Motorola DSP56001: system
overview. Highland Park, 1990.

BAKER, JK. The DRAGON system: an overview. |EEE Transactions on Acoustics,
Speech and Signal Processing, v.23, n.1, p.24-30, Feb. 1975.

BARUCHA-REID, A.T. Elements of the theory of Markov processes and their
applications. New Y ork, McGraw-Hill, 1960. Cap.1, p.9-56.

BORLAND INTERNATIONAL. Turbo Pascal: user's guide, version 5.0. Scotts Valley,
1989.

BORLAND INTERNATIONAL. Turbo Pascal: reference guide, version 5.0. Scotts Valley,
1989.

CRAVERO, M. et al. Syntax driven recognition of connected words by Markov models. In:
IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON ACOUSTICS, SPEECH AND SIGNAL
PROCESSING, San Diego, 198Broceedings. New York, IEEE, 1984. v.3, p.35.5.1-4.

CREATIVE TECHNOLOGY LTD. Voice Assist. 3.ed. Singapore, 1993.

DAI, J. Hybrid approach to speech recognition using hidden Markov models and Markov
chains. |EE Proceedings Vision Image Signal Processing, v.141, n.5, p.273-9, Oct. 1994,

DI MARTINO, J. et. al. Which model for future speech recognition systems: hidden Markov
models or finite-state automata? In: IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON
ACOUSTICS, SPEECH AND SIGNAL PROCESSING, Adelaide, 199Rroceedings.

New York, IEEE, 1994. v.1, p.633-5.

91



Referéncias Bibliograficas 92

FAGUNDES, R.D.R. Reconhecimento de voz, linguagem continua, usando modelos de
Markov. S&o Paulo, 1993. 158p. Dissertacao (Mestrado) - Escola Politécnica da

Universidade de Sao Paulo.

FENG, M.W. et al. Iterative normalization for speaker-adaptative training in continuous speech
recognition. In: IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON ACOUSTICS, SPEECH
AND SIGNAL PROCESSING, Glasgow, 198%®roceedings. New York, IEEE, 1989. v.1,
p.612-5.

FLAHERTY, M.J.; ROE, D.B. Orthogonal transformations of stacked feature vectors applied
to HMM speech recognitionlEE Proceedings, Part I, v.140, n.2, p.121-6, Apr. 1993.

FLANAGAN, J.L. Computers that talk and listen: man-machine communicafooceedings
of thelEEE, v.64, n.4, p.405-15, Apr. 1976.

FRAGA, F.J. Implementacdo em tempo real de um reconhecedor de digitos isolados. In:
SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES, 9°, Sdo Paulo, 199dais. S&0

Paulo, Escola Politécnica da Universidade de S&o Paulo, 1991. p.7.2.1-5.

FUKUNAGA, K. Introduction to statistical pattern recognition. 2ed. Boston, Academic
Press, 1990.

GRAY, A H.; MARKEL, J.D. Distance measures for speech proces$iB§E Transactions
on Acoustics, Speech and Signal Processing, v.24, n.5, p.380-91, Oct. 1976.

GRAY, R.M. Vector QuantizationlEEE ASSP Magazine, p.4-29, Apr. 1984.

HUO, G. et al. Baysean adaptative learning of parameters of hidden Markov model for speech
recognition. |[EEE Transactions on Speech and Audio Processing, v.3, n.5, p.334-45,
Sept. 1995.

IEEE ACOUSTICS, SPEECH, AND SIGNAL PROCESSING SOCIETYrograms for
digital signal processing. New York, IEEE, 1979. Cap.4.

ITAKURA, F. Minimum prediction residual principle applied to speech recognitidfEE
Transactions on Acoustics, Speech and Signal Processing, v.23, n.1, p.67-72, Feb. 1975.



Referéncias Bibliograficas 93

JELINEK, F. Continous speech recognition by statistical methBdsceedings of the |EEE,
v.64, n.4, p.532-56, Apr. 1976.

JUNQUA, J.; WAKITA, H. A comparative study of cepstral lifters and distance measures for
all poles models of speech in noise. In: IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON
ACOUSTICS, SPEECH AND SIGNAL PROCESSING, Glasgow, 198Broceedings.

New York, IEEE, 1989. v.1, p.476-9.

LABRIOLA, D. Straight talk. Windows Sour ces, v.3, n.2, p.144-60, Feb. 1995.

LE CERF, P.; VAN COMPERNOLLE, D. A new variable frame rate analysis method for
speech recognitionlEEE Signal Processing Letters, v.1, n.12, p. 185-7, Dec. 1994,

LE ROUX, J.; GUEGUEN, C.A. A fixed point computation of partial correlation coefficients.
|EEE Transactions on Acoustics, Speech and Signal Processing, v.25, n.3, p.257-9, June
1977.

LEE, K.F. Automatic speech recognition: the development of the SPHINX system. 2.ed.
Norwell, Kluwer Academic, 1992.

LESSER, V.R. et al. Organization of Hearsay Il understanding systBfE Transactions
on Acoustics, Speech and Signal Processing, v.23, n.1, p.11-24, Feb. 1975.

LEVINSON, S.E.; RABINER, L.R.; SONDHI, M.M. An introduction to the application of the
theory of probabilistic functions of a Markov process to automatic speech recoggidn.
System Technical Journal, v.62, n.4, p.1035-74, Apr. 1983.

LINDE, Y.; BUZO, A.; GRAY, R.M. An algorithm for vector quantizer desighEEE

Transactions on Communications, v.28, n.1, p.84-95, Jan. 1980.

LINDSAY, P.H.; NORMAN, D.A. Traitement de l'information et comportement humain:
une introduction a la psychologie. Trad. de Réjean Jobin et al. Montreal, Etudes Vivantes,
1980.

LOCKWOOD, P.; BLANCHET, M. An algorithm for the inference of HMM (DHMM). In:
IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON ACOUSTICS, SPEECH AND SIGNAL
PROCESSING, Minneapolis, 1998roceedings. New York, IEEE, 1993. v.2, p.251-4.



Referéncias Bibliograficas 94

MAKHOUL, J. Linear prediction: a tutorial reviewProceedings of the |IEEE, v.63, n.4,
p.561-80, Apr. 1975.

MAKHOUL, J.; ROUCOS, S.; GISH, H. Vector quantization in speech codiRrgceedings
of thelEEE, v.73, n.11, p.1551-88, Nov. 1985.

MARKEL, J.D.; GRAY Jr., A.H. On autocorrelation equations as applied to speech analysis.
|EEE Transactionson Audio and Electroacoustics, v.21, n.2, p.69-79, Apr. 1973.

MARTIN, T.B. Practical applications of voice input to machirfer.oceedings of the |EEE,
v.64, n. 4, p. 487-501, Apr. 1976.

MARIANI, J. Recent advances in speech processings. In: IEEE INTERNATIONAL
CONFERENCE ON ACOUSTICS, SPEECH AND SIGNAL PROCESSING, Glasgow,
1989. Proceedings. New York, IEEE, v.1, p.429-40, May 1989.

MINAMI, M. Reconhecedor de palavras isoladas, independente do falante, usando HM M
discreto. Sado Paulo, 1993. 124p. Dissertacdo (Mestrado) - Escola Politécnica da

Universidade de Sao Paulo.

MING, J.; SMITH, F.J. Isolated word recognition using interframe dependent hidden Markov
models. |EEE Signal Processing Letters, v.1, n.12, p. 188-90, Dec. 1994.

NAKAMURA, S.; SHIKANO, K. Speaker adaptation applied to HMM and neural networks.
In: IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON ACOUSTICS, SPEECH AND SIGNAL
PROCESSING, Glasgow, 198®roceedings. New York, IEEE, 1989. v.1, p.89-92.

O'SHAUGNESSY, D. Speech communication: human and machine. Reading, Addison-
Wesley, 1987.

PAPOQULIS, A. Prabability, random variables, and stochastic processes. Tokyo, McGraw-
Hill, 1965.

RABINER, L.R. et al. An algorithn for determining the endpoints of isolated utteraBets.
System Technical Journal, v.54, n.2, p.297-315, Feb. 1975.

RABINER, L.R.; SCHAFER, R.W.Digital processing of speech signals. Englewood CIiffs,
Prentice-Hall, 1978.



Referéncias Bibliograficas 95

RABINER, L.R.; LEVINSON, S.E.; SONDHI, M.M. On the application of vector quantization
and hidden Markov models to speaker independent isolated word recogBidibrdystem
Technical Journal, v.62, n.4, p.1075-105, Apr. 1983.

RABINER, L.R. et al. A vector quantizer incorporating both LPC shape and energy In: IEEE
International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing, San Diego, 1984.
Proceedings. New York, IEEE, 1984. v.2, p.17.1.1-4.

RABINER, L.R.; SOONG, F.K. Single-frame vowel recognition using vector quantization with
several distance measuresT& T Technical Journal, v.64, n.10, p.2319-30, Dec. 1985.

RABINER, L.R.; JUANG, B.H. An introduction to hidden Markov model&EE ASSP
Magazine, p. 4-16, Jan. 1986.

RABINER, L.R. A tutorial on hidden Markov models and selected applications in speech
recognition Proceedings of the IEEE, v.77, n.2, p. 257-86, 1989.

REDDY, D.R. Speech recognition by machine: a revi@woceedings of the |EEE, v.64, n.4,
p.501-31, Apr. 1976.

SANCHES, |. Reconhecedor de digitos isolados independente do locutdao Paulo, 1989.

77p. Dissertacéo (Mestrado) - Escola Politécnica da Universidade de S&o Paulo.

SCHWARTZ, R. et al. Improved hidden Markov modeling of phonemes for continuous speech
recognition. In: IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON ACOUSTICS, SPEECH
AND SIGNAL PROCESSING, San Diego, 198#roceedings. New York, IEEE, 1984.

v.3, p.35.6.1-4.

SCHWARTZ, R. et al. Robust smoothing methods for discrete hidden Markov models. In:
IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON ACOUSTICS, SPEECH AND SIGNAL
PROCESSING, Glasgow, 198®roceedings. New York, IEEE, 1989. v.1, p.548-51.

TATTERSALL, G.D. et al. Neural arrays for speech recognition. In: WHEDDON, C.;
LINGGARD, R. Speech and language processing. 1ed. London, Chapman and Hall, 1990.
p. 245-90.



Referéncias Bibliograficas 96

VIEIRA, M.N. Mdédulo frontal para um sistema de reconhecimento automético de voz.
Campinas, 1989. 122p. Dissertacdo (Mestrado) - Faculdade de Engenharia Elétrica -

Universidade Estadual de Campinas.

VITERBI, A.J. Error bounds for convolutional codes and an asymptotically optimum decoding

algorithm. |EEE Transaction on Information Theory, v.13, n.2, p.260-9, Apr. 1967.
WATTERSON, K. Voice input todayWindows Sources, v.3, n.2, p.192-94, Feb. 1995.

WILPON, J.G. et al. An improved word-detection algorithm for telephone quality speech
incorporating both syntatic and semantic constraiAfE& T Bell Labs Technical Journal,
v.63, n.3, p.479-98, Mar. 1984.

WILPON, J.G. et al. A modified K-means clustering algorithm for use in isolated word
recognition. |EEE Transactions on Acoustics, Speech and Signal Processing, v.33, n.3,

p.587-94, June 1985.

WILPON, J.G. et al. Automatic recognition of keywords in unconstrained speech using hidden
Markov models.|EEE Transactions on Acoustics, Speech and Signal Processing, v.38,

n.11, p.1870-8, Nov. 1990.



