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Resumo

Este trabalho consiste em um sistema de reconhecimento de palavras
isoladas em tempo real, que foi desenvolvido para uma plataforma Windows 9x. Ele
reconhece os digitos de 0 a 9, mas pode-se facilmente expandi-lo para ser utilizado
com mais palavras.

O sistema como um todo é formado por cinco blocos principais: aquisi¢do do
som; deteccdo de inicio e fim de palavra; extracdo de coeficientes; quantizacéo
vetorial; HMM. Estes blocos séo descritos ao longo deste relatério.

Ha diversas variaveis envolvidas no processo de reconhecimento, mas existe
pouca informacédo sobre a escolha de seus valores. Neste trabalho, analisa-se a
influéncia destas variaveis no desempenho do sistema: tamanho do codebook,
ndamero de estados nos modelos HMM, nimero de coeficientes extraidos, tamanho
da superposicéo, tamanho da janela.

A melhor taxa de acerto obtida foi de 98,75% para uma base de dados com
um unico locutor e de 86,25% para uma base independente do locutor.

v



Palavras-chaves:

e Reconhecimento de Voz
e Tempo Real

e HMM

e Andlise Cepstral

e Andlise LPC



Indice:

=

oo b

INTFOTUGEID  .oeieiiiiiiieie s 1
Sistema de reconheCimento  .....ooooveiiiiiiii 2
2.1. DeteCGan de eXIreMOS ....ccooiiiiiiiie e 4
2.2. EXtracao de Par@metrOS .......ccooiiiiiiiiiiiiii e e e et e e e e aaaaans 6
2.2.1. Andlise LPC .. 6
2.2.2. ANAlISE CePSLral ........uciiiiieiiieeece e 9
2.2.3. Andlise em Tempo Real .......cccooiiiiiiiiiiiii e 11
2.3. QUAaNtizacao VELOrial ........ccociiiiiiiiiiiiie e 13
2.4. Hidden Markov Models (HMM) ..o, 15
2.3.1. ReconNheCiMento .........ccooviiiiiiiiii 17
2.3.2. Treinamento Baum-Welch ..., 20
2.3.3. Implementacdo do treinamento Baum-Welch ........................... 22
TS U 7= T [0 1 S 23
2.3.1. TreiNamento ....coooeveiiiiii 23
2.3.2. Reconhecimento dependente do [0CULOr .........cccoevvviviiiiiiiineeeennn. 25
2.3.3. Reconhecimento independente do locutor ...........ccccccceeeeenennn. 30
(O0] o T0d 11810 1= 1SR 35
(2] 0] o o] > 1= SRR 37
FY 011 o [T PP P PPPPPPPPPPPPPPI 39

vi



1. Introducao

Com os rapidos avancos tecnologicos das ultimas décadas, os computadores
ja sdo uma realidade na vida diaria das pessoas. Com isso, surge a necessidade de
interfaces entre 0 homem e a maquina de forma mais simples, permitindo o uso de
computadores por um nimero maior de pessoas.

A linguagem oral € a forma de comunicacdo mais rapida e facil que o ser
humano dispde. Isto motiva o estudo de sistemas de reconhecimento e sintese de
voz. Inumeros sistemas de reconhecimento ja foram desenvolvidos, sendo a grande
maioria para a lingua inglesa. No entanto, existem poucos em portugués.

Neste trabalho, é implementado um sistema para o reconhecimento de
palavras isoladas em tempo real, no qual séo utilizados os modelos escondidos de
Markov (Hidden Markov Models - HMM). O vocabulario de palavras € reduzido
(apenas os digitos de zero até nove), por isso foram usados modelos representando
palavras inteiras (um modelo para cada digito). A principal motivacdo para esse
projeto é a infinidade de aplicacdes para um sistema de reconhecimento de voz,
como exemplo, em telefones com discagem por voz [8], editores de texto [9-10], ou
aplicado a interagdo com robds [11].

O objetivo principal do trabalho é obter uma biblioteca de programas para o
desenvolvimento de sistemas de reconhecimento de fala em tempo real, analisando
as variaveis envolvidas e encontrando os melhores valores para elas.

Em [12-18] sdo vistos trabalhos abordando o reconhecimento de digitos.
Estes sistemas obtém taxas de acerto de 90%, 95%, 96.25%, 96.19%, 95%, 91%,
97.77%, respectivamente. Todavia, em [16] e [18] foram testados com para o0s
mesmos locutores que realizaram o treinamento. Em [12] e [13], os resultados séo
para uma base dependente do locutor. Verificando as bases de dados, observa-se
que apenas em [15] foi utilizada uma base ampla contendo 600 falantes.

O sistema desenvolvido neste trabalho é uma aplicacdo para uma plataforma
Windows 9x. A interface com o usuario foi feita em Delphi 3. As funcbes que
processam o sinal de voz e fazem o reconhecimento estdo numa DLL e foram
desenvolvidas no Borland C++ 5. Uma descricdo mais detalhada dessas funcdes
encontra-se no Apéndice 1.

Este trabalho teve a colaboracdo de dois professores: o professor Marcio
Nogueira de Souza [7] , e o professor Carlos Espain [4]. O primeiro possuia um
sistema de reconhecimento de digitos isolados em tempo real. O segundo possuia
um sistema de reconhecimento de palavras isoladas feito em Matlab.

No proximo capitulo, trata-se de uma breve descri¢cdo da teoria envolvida no
tratamento da fala. No Capitulo 3, sdo apresentados os testes realizados e uma
analise dos seus resultados. As conclusfes sdo mostradas no Capitulo 4.



2. Sistema de reconhecimento

O funcionamento basico desse sistema de reconhecimento pode ser resumido
no diagrama em blocos visto na Figura 2.1. O sistema é constituido por quatro
etapas: deteccdo de extremos; extracdo de parametros; quantizacdo vetorial;
classificagéo do sinal.

O bloco de deteccdo de extremos realiza a aquisicdo dos dados através da
placa de som e a decisao de inicio e fim de palavra (recorte de palavra). O objetivo é
descobrir o trecho do sinal de fala, onde existe uma palavra e entrega-lo ao bloco de
extracdo de parametros.

Para realizar a extracdo de parametros, é feita uma segmentacao do sinal de
fala em pequenos trechos da ordem de 20 ms. Isso é importante para que estes
possam ser analisados como sinais estacionarios e para possibilitar o
processamento em tempo real. Em cada um destes segmentos, é feita a andlise
LPC (linear predictive coding) e posterior conversao de coeficientes LPC para
coeficientes cepstrais. No fim desse bloco, cada janela do sinal é formada por
parametros cepstrais (N), delta cepstrais (N), energia e delta energia.

Depois efetua-se uma quantizacdo vetorial, onde cada conjunto de
parametros é quantizado pelo seu indice no codebook, e a sequéncia de indices é
utilizada no classificador HMM, para que se possa verificar qual palavra foi dita.

1 escalar
por janela.
Extragdo de parametros (Indice do
| Codebook)
Deteccdo de o Pré-énfase
Extremos e Analise LPC: Quantizacio Classificacio
I Autocorrelagio Vetorial I
—p»| ¢ Cruzamentos |- Levinson-Durbin > s P © Modelos HMM [
por zero ¢ LPC p/ Cepstral e Distancia ¢ Digitos: 0 -9
* Energia e Delta Cepstral euclidiana e "Left-Right"
e Energia
e Delta energia
Sinal de Voz / Modelo com maior probabilidade
(Placa de som) Coeficientes por janela: representa o digito reconhecido.
e N cepstrais

e N delta cepstrais
e | energia
e [ delta energia

Figura 2.1 : Diagrama em blocos do sistema de reconhecimento implementado neste trabalho.



Para que o sistema funcione, € necessario que sejam treinados: o codebook e
os modelos HMM. Na Figura 2.2, pode ser visto um diagrama em blocos para se
efetuar o treinamento. Os blocos de deteccdo de extremos e de extracdo de
parametros sdo os mesmos utilizados antes, porém agora, eles processam um
conjunto grande de arquivos de som (conjunto de treinamento) ao invés de apenas
um. Os blocos seguintes realizam o treinamento do codebook e dos modelos HMM.
O primeiro é feito a partir do conjunto de treinamento, utilizando o algoritmo LBG
(Linde-Buzo-Gray) com centroid splitting. O segundo, apés todo este conjunto ter
sido quantizado.

Codebook gerado.
Extragdo de pardmetros | | *
|
Detecgdo de * Pré-énfase Treinamento do .
Extremos ¢ Andlise LPC: Codebook Quant1z§19ao
I Autocorrelagdo I Vetorial
—p>| ¢ Cruzamentos Levinson-Durbin ¢ LBG com | p| T
por zero o LPC p/ Cepstral centroid splitting ° DlSt?f{Cla
¢ Energia ¢ Delta Cepstral  Distancia euclidiana
o Energia euclidiana
o Delta energia /
. 1 escalar :
(Slmal ((116 Voz) por janela. Tre:in?mento dos
aca de som indi modelos HMM
Coeficientes por janela: gnglie dlcz I
e N cepstrais odebook) e Baum-Welch
e N delta cepstrais e Digitos: 0-9
e 1 energia o "Left-Right"
e [ delta energia

Modelos treinados
para cada digito.

—

Figura 2.2 : Diagrama em blocos de treinamento do sistema implementado.



2.1. Deteccéao de extremos

Ao se pronunciar uma palavra, é necessario descobrir 0s instantes de inicio e
de término dela. Com o bloco de deteccdo de extremos, consideram-se somente as
informacdes relativas a palavra falada. As amostras anteriores e posteriores do sinal
de voz, onde s6 havia ruido de fundo, sdo desprezadas.

A presenca do bloco de deteccao evita que o ruido de fundo seja
constantemente processado como se fosse um sinal de fala. Além de ser um
processamento desnecessario, poderia gerar resultados indesejaveis no
reconhecimento. Mesmo um pequeno erro na deteccdo dos extremos, ja é suficiente
para afetar significativamente a taxa de acerto global do sistema [2].

O algoritmo utilizado no recorte se baseia em captar pequenos intervalos de
sinal de voz e, através dos calculos de energia e da taxa de cruzamentos por zero
nesses intervalos, identificar o inicio e o final da palavra.

A energia de um segmento do sinal de fala s(n) com N amostras pode ser
calculado pela seguinte equacéo [1]:

E= gsz(rz) (2.1)

n=0

A taxa de cruzamentos por zero € o numero de vezes que uma sequéncia
muda de sinal. Ela é definida pela equacao [1]:

7 =

1 &sgnis(n)} —sgnis(n — 1)}

1 st st
onde (2.2)
+1, sm)=0

-1, s(m)<0

n=l

sgn{s(n)} = {

Os extremos de boa parte das palavras existentes séo detectados atraves da
energia, mas existem palavras com trechos n&o-vozeados, principalmente
fricativos, que possuem uma amplitude de energia bem proxima do ruido de fundo.
Como nestes trechos o0 espectro se concentra nas altas freqténcias, a taxa de
cruzamento por zero costuma apresentar valores mais altos do que para o ruido de
fundo. Desta forma, usa-se esta medida para auxiliar na detecgdo mais precisa dos
extremos do sinal de fala.



Algoritmo: Este sistema funciona pedindo continuamente para que a placa
de som grave trechos de 100 ms. A presenca de uma palavra é identificada, quando
a intensidade do sinal dentro desse bloco ultrapassa um limiar (Li). A partir deste
ponto, verifica-se trechos anteriores de sinal (em blocos de 25 ms), e efetua-se o
calculo da taxa de cruzamentos por zero e da energia, comparando com seus
respectivos limiares (Lz, Le), até encontrar o ponto de inicio dela. Ao mesmo tempo,
e feita a gravacdo de um segundo de som, obtendo um vetor. Percorre-se esse vetor
de tras para frente em blocos de 25ms, encontrando o fim da palavra através da taxa
de cruzamentos por zero e da energia e comparando com 0s mesmos limiares. Na
Figura 2.3, aparece um exemplo para a palavra "sete".

Este algoritmo foi desenvolvido pelo aluno Elias sob orientagdo do professor
Marcio [7]. Apesar de existirem diversos algoritmos de deteccdo de extremos, este
foi escolhido pela facilidade de implementagé&o, por realizar a aquisicdo de dados em
tempo real e por ter resolvido problemas de implementacdo. Com isso, pode-se dar
maior énfase na implementac&o nas etapas de extracao de parametros, quantizacao
vetorial e classificacdo HMM.

Este método possui algumas deficiéncias. Ele é fragil em relacdo a ruidos de
fundo e o limite de 1 segundo obriga o usuario a pronunciar no maximo uma palavra
por segundo. Outro problema relativo a etapa de deteccdo é um "sopro" devido ao
esvaziamento dos pulmdes. Isso € muito comum com palavras terminadas com o
fonema /o/. H4 também um cligue que acontece apos final da palavra. Esse clique é
devido ao fechamento dos labios apds o pronunciamento da palavra.

Amplitude
0.5 T T T T

0.4

0.3

0.2

0.1

T

T

0.2

0.4

0.6

0.8

Tempo (seg)

Figure 2.3 : Exemplo de deteccao da palavra "sete". O tracejado fino, tracejado longo e a linha continua
correspondem ao recorte feito com os limiares Li, Lz e Le, respectivamente.



2.2. Extracao de parametros

A partir de um sinal de voz, sdo encontrados os parametros de cada janela do
sinal de voz. Esses parametros sdo: a energia da janela; o delta energia da janela; p
coeficientes cepstrais da janela; e p delta cepstrais da janela; num total de (2p + 2)
parametros.

Os parametros extraidos por este bloco representam as amostras do sinal
com um numero menor de coeficientes. Se, por exemplo, usarmos uma frequéncia
de amostragem de 11,025 KHz e um tamanho de janela de 20 ms, cada segmento
teria 220 amostras. Mas se for feita a extracdo de parametros, podemos ter menos
que 40 coeficientes por segmento. Com uma menor quantidade de valores, diminui-
se o trabalho computacional e agiliza-se 0 processamento nas etapas posteriores.
Além disso, os parametros extraidos sdo uma boa representacdo da informacédo
acustica.

2.2.1. Andlise LPC

A idéia béasica da analise LPC consiste em uma amostra do sinal de fala ser
modelada por uma combinacéo linear de suas p amostras passadas, dada por:

s(my=ais(n-1)+a,s(n-2)+..+a,s(n-p), (2.3)

onde os coeficientes a;, a,,...,a, S@0 recalculados para cada janela do sinal, pois, em
pequenos trechos, o sinal pode ser assumido como sendo estacionario.

A equacdo anterior pode ser convertida em uma igualdade, incluindo um
termo de excitacdo do sinal, Gu(n), onde u(n) é a excitagcdo normalizada e G € 0 seu
ganho.

s(n) = Gu(n) + iais(n —1) (2.4)

Isso nos leva a uma funcéo de transferéncia do trato vocal como é mostrado
abaixo:

S _ G
Uiz |, &

H(z) (2.5)



Os coeficientes a;, ay....a, sdo os parametros LPC do sinal. Eles séo
calculados, considerando-se um filtro de predicao linear como mostrado em (2.6) e o
seu erro de predicdo é dado por (2.7).

s(n)= iais(n —1) (2.6)
e(n)=s(n)—s(n)=s(n)— iais(n —1) (2.7)

Os coeficientes sédo escolhidos a fim de minimizar uma funcédo do erro de
predicdo. Para isso, dentro de uma janela de sinal de tamanho N, o erro médio
quadratico definido em (2.8) deve ser derivado em funcdo de cada coeficiente a; e
igualado a zero.

MSE : E, = g(e(n))2 = g[s(n) - iais(n - l)j (2.8)
By izi2.p (2.9)
oa,

onde: [ é o numero de segmentos.

Obtendo:

N-1 P N-1

D s(n—i)s(n) = Zak(Zs(n —i)s(n — k)j , i=12,..p (2.10)

n=0 k=1 n=0

Esta equacao pode ser reescrita, usando a definicdo de covariancia dada por:

N-1

,(i,k) = Y s(n—i)s(n—k), (2.11)
n=0

e entao:

p

Y ap k) =0,G0) , i=12..p (2.12)

k=1

Este sistema de equacbes € resolvido de forma matricial em (2.13). Esta
matriz pode ser decomposta em duas outras, uma triangular superior e outra
triangular inferior. Depois disso, utiliza-se 0 método da retro substituicdo [3]. Este é
chamado de método da covariancia [1-3].

o) 902 903 A o0p][aD] [e10)]
02D 922 923 A ¢2p)]| a2 | |e20)
2G) 9,62 9GB3) A 9Gp|]|ad |=| 0G0
O
A

(2.13)
M M M M M M

Lo, (p.)) o,(p.2) ¢,(p.3) ?,(p,p) |
onde: ¢,(i,k) = ¢,(k,i)

a(p)| |[e(p,0)]



Com uma simples substituicdo de variaveis, (2.11) pode ser reescrita como :

o,(i,k) = Niis(n)s(n +i—k)= Niks(n)s(n +k—1i) (2.14)

Como o sinal é processado em janelas de duracao finita (0 <n < N-I), 0S
limites do somatério podem ser mudados.

N-1—(i—k) N—1—(k—i)

@, k)y=" D s(m)s(n+i—k)y= Y s(n)s(n+k—i)y=r(i-k| (2.15)

n=0 n=0

Percebe-se que a covariancia pode ser substituida pela autocorrelacdo do
sinal. Neste caso, a equacéo (2.12) torna-se:

iakr(|i—k|):r(i) , i=12...p (2.16)
k=1

Este € chamado de método da autocorrelacéo e foi utilizado neste trabalho.
O sistema de equacgfes pode ser visto na sua forma matricial em (2.17). Como a
matriz € do tipo Toeplitz [1-3], 0 melhor método para resolvé-la € utilizar o algoritmo
de Levinson-Durbin [1-3], dado a seguir:

- (0) r(1) r(2)
r(1) r(0) r(1)
r(2) r(1) r(0)

M M M
L "(p-D r(p-2) r(p-3)

r(p=D][a®] [r1)]
r(p=2)||a)| |r2)
r(p=3) || a(3) |=| r(3) (2.17)
M M M
) Jlap)] ).

~ O > > >

Algoritmo de Levison-Durbin :

Valores iniciais: E'” =r(0) ; k,=0

Iteragdo: 1 <i<p
O = (12, )5

-1

k= {r(i) 3 za;i_l)rdi _ ]‘|)}/E(i) (2.18)
jA1

o =k,

af =l ~kalt) 15 ) <i

Resultado : a, = LPC  coeficients =", 1<i< p




2.2.2. Analise Cepstral

O sinal de voz é formado por uma excitacéo (e(n)) convoluida com a resposta
ao impulso do modelo do trato vocal (dn)). No entanto, em aplicagcbes de
reconhecimento de voz, € desejavel separa-las. A idéia da analise cepstral € levar o
sinal para um dominio onde isso seja possivel.

s(n)=e(n)*0(n) (2.19)

O dominio cepstral pode ser dividido em dois: cepstrum real (real cepstrum -
RC) e cepstrum complexo (complex cepstrum - CC). A diferenga entre os dois consiste
em, no caso do RC, descartar a informagao sobre a fase do sinal, ou seja, todo sinal
€ de fase minima. JA no cepstrum complexo, os coeficientes cepstrais possuem
parte real e imaginaria, mantendo a informacdo sobre a fase do sinal. Neste
trabalho, abordaremos apenas o RC.

Se for aplicado o operador logaritmico no espectro de Fourier do sinal, o sinal
obtido serd uma combinacdo linear entre a excitagdo e a resposta ao impulso
mostradas anteriormente. Ao aplicarmos a Transformada Inversa de Fourier,
levaremos o sinal a um novo dominio, que pode ser chamado de dominio cepstral, e
a nova "frequéncia" de quefréncia. Nesse novo dominio, a excitacdo se concentra
em regides de alta quefréncia e a resposta ao impulso em regides de baixa
quefréncia, sendo possivel separa-las. As equacdes que descrevem esse processo
podem ser vistas abaixo, onde ce¢(n) corresponde a excitacdo e cgn) corresponde ao
modelo do trato vocal.

s(ny=e(n)*0(n) < Sw)=EW).0(w)

Aplicando logaritmo : log(E(w).O(w)) = log(E(w)) + log(®(w))
¢,(n) = 3 |log(E(w).0(w))|} = 5 {[log(E(w))|}+ 57 {|log(®(w))|} (2.20)
c,(n) = 3 {log(E(w))|}
¢,(n) = 3 {|log(@())|}

c,(m)=c(m)+c,(n) , {

Uma vez estando no dominio cepstral, basta separar o0 componente
correspondente ao modelo do trato vocal, pois esta € a informacédo que interessa em
um sistema de reconhecimento de voz. Isso é feito através de um processo de
filtragem, chamado liftragem. Neste processo, mantém-se apenas as baixas
guefréncias. Para isso, utiliza-se uma janela (liftro) como mostrada na Figura 2.4. O
tamanho da janela depende de quantos coeficientes cepstrais se deseja.



A janela utilizada na liftragem esté descrita abaixo:

L mn
l1+—sinl— |, n=0,,..,L
I(n) = 2 ( L j

0 , qualquer outron

onde : (2.21)
L = tamanho da janela de liftering

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 2.4: Janela utilizada na liftragem com L=10.

O diagrama em blocos mostra todo o processo para a obtencdo do cepstrum
real, conforme a figura abaixo.

¢ (nym)

co(n;,m)

S(n DTFT [—p| log|.| p| IDTFT |—p{ Liftro |—p

w(m-n)

Figura 2.5: Diagrama em blocos para se obter o cepstrum real.

Também é possivel obter os coeficientes cepstrais a partir dos coeficientes
LPC. Isso costuma ser mais rapido computacionalmente do que o processo descrito
anterior e, por isso, foi utilizado neste trabalho. As equacdes utilizadas para essa
converséo sao [1-2]:

¢, = In(G)

m—=1
c,=a,+ Z(k)ckam_k ,1<m<p (2.22)

m
k=1 \ 1M

m—1 k
cm Z(;jckam—k > M 2 p

k=1

10



2.2.3. Analise em tempo real

Nesta secdo, descreve-se a metodologia utilizada no calculo dos coeficientes
cepstrais, delta cepstrais, energia e delta energia.

1. Pré énfase: E um filtro FIR de primeira ordem, que atenua as componentes de
baixa frequiéncia do sinal. Isto previne a instabilidade numérica[1], devido a matriz
de autocorrelacdo mal condicionada. E também minimiza o efeito da
caracteristica dos labios com o seu zero perto de z=1. A relacédo entre a saida e a
entrada do filtro € dada por:

0 < n < Tamanho do sinal

S[n]=s[n]l-pns[n-1], {09 < <10 (2.23)

Filtro de pré-énfase

10

0 //If

L/

o
B

-30

|Hijw)] (dB)

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35
wirad/s)

Figura 2.6 : Magnitude do filtro de pré-énfase com p=0,95.

2. Segmentacado: O sinal é processado segmento a segmento, onde cada um
possui um tamanho N, e a distancia do inicio de um segmento ao seu
subsequente (overlap ou superposicdo) € O. Também € utilizada a janela de
Hamming para diminuir as descontinuidades no inicio e no fim da janela.

s(n) =s(n)w(n) ,
onde : w(n)=0.54-0.46cos[i’;7;j, 0<n<N-1I

(2.24)
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Figura 2.7 : Janela de Hamming com N = 150.
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Figura 2.8 : Superposigdo entres as janelas

3. Autocorrelagéo: Calculam-se (p +1) coeficientes de autocorrelagédo para cada
janela do sinal. O termo r(0) corresponde a energia da janela e também é um dos
parametros extraidos.

N-1-

r(m) = Zm(s(n)s(n + m)) , 0<m<p (2.25)

n=0

4. Levinson-Durbin: Os p coeficientes LPC de cada janela sao calculados,
utilizando o algoritmo de Levinson-Durbin, que foi descrito na se¢ao (2.2.1).

5. Conversao para coeficientes cepstrais: Para cada janela do sinal, calculam-se
p coeficientes cepstrais a partir dos coeficientes LPC. O primeiro coeficiente
cepstral foi desprezado, pois é muito correlacionado com a energia [2]. Como o
namero de coeficientes cepstrais € o mesmo que o de coeficientes LPC, o calculo
se resume na equagéo mostrada abaixo [2]:

m—1
c, =a, + —lca, . ,I1<m=< .
m m Z[kj k™ m—k ] p (2 26)
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6. Liftragem: Os cepstrais de cada bloco sdo normalizados pelo seno conforme
abaixo. Isso se deve a sensibilidade dos coeficientes de baixa ordem e de alta
ordem, ao espectro do sinal e ao ruido, respectivamente [2].

w, = {] +£Sin(ﬂﬂ , I<m<p (2.27)
2 p

7. Delta cepstral e delta energia: E uma medida da variacdo dos coeficientes
cepstrais entre segmentos de sinal adjacentes [2]. O niumero de janelas utilizadas
no céalculo é (2K+1) e u € uma constante de normalizacéo. Neste trabalho, foram

usados p = 1/6 e K = 3 [2]. O delta energia é calculado da mesma forma,
utilizando a informacgao de energia de janelas adjacentes.

dc,, (1) _

K
= Ac, (t) ~p Y ke, (t+k) (2.28)
ot foyd

2.3. Quantizacao vetorial

Os parametros extraidos na etapa anterior podem assumir uma infinidade de
valores possiveis. Porém, como veremos na Sec¢ao 2.4, sao utilizados modelos HMM
discretos. Entdo, necessita-se fazer uma quantizacéo destes valores. Nesta secao, €
abordado um método de quantizacdo chamado de quantizacao vetorial.

Neste método, apls a extracdo de parametros de cada janela do sinal, é feita
uma comparacao entre esses parametros e uma lista de parametros chamada de
codebook. Essa comparacdo visa encontrar o indice da melhor representacdo
desses parametros dentro do codebook, e utiliza-se esse indice para representar a
janela do sinal em questdo. Esse processo de busca no codebook também é
chamado de quantizacédo vetorial. A medida de distancia utilizada para realizar esta
comparacao é a distancia euclidiana:

N

dist(%, ) = \/Z (x(n) — y(n))* (2.29)

n=1

onde: x e y sdo vetores de dimensdo N.

Mas, antes de se utilizar a quantizacado vetorial, um codebook deve ser
gerado a partir de uma lista de parametros (conjunto de treinamento). Esta lista deve
ser grande o suficiente, de modo a representar com um erro pequeno todo o
universo de sinais possiveis. Cada item dessa lista € um conjunto de parametros,
que pode ser considerado como um vetor de um espaco vetorial de todos os
conjuntos de parametros possiveis. Obviamente, para se obter o melhor codebook
para uma determinada aplicacdo de reconhecimento de voz, ele deve ser gerado
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utilizando-se como conjunto de treinamento amostras de todas as palavras com que
o sistema ira trabalhar.

LBG com centroid splitting [2] [6]

Inicializa¢do: O primeiro codebook é formado apenas por um Unico vetor. Este é a
média (centréide) de todo o conjunto de treinamento.

Splitting: Dobra-se o tamanho do codebook dividindo cada centroide (y,) em dois
outros. Isso é feito de acordo com a regra: yn' = yn(1+€); Yn = Yn(1-€). Onde n varia
de 1 até o tamanho atual do codebook e ¢ é o parametro de splitting (tipicamente ¢ é
escolhido na faixa 0,01 <€ < 0,05 [2]).

Iteracdo:

1. Dividem-se todos os vetores do conjunto de treinamento em grupos, utilizando o
codebook atual.

2. Calculam-se os centréides de todos 0s grupos, e atualiza-se o codebook com
estes centroides.

3. Se a variacdo na funcéo custo e/ou o seu tamanho forem pequenos, pare. Caso
contrario volte ao primeiro passo. A funcao custo utilizada neste trabalho é uma
média de todas as distancias entre cada vetor e seu respectivo centréide, como
visto abaixo. A cada iteracdo, esse valor diminui ou se mantém constante [6].

M Li

D= LZizaﬁst(xi (), y,) (2.30)
M T LS

onde:

M = numero de particoes.

L; = numero de vetores da particdo i.

xi(l) = vetor numero [ da parti¢do i.

v; = centroide da partigdo i.

Condigado de término: ApoOs o término das iteracdes, deve-se verificar se o tamanho do
codebook atingiu o desejado. Caso nao tenha sido alcancado, realiza-se um novo
splitting e recomecam-se as iteragoes.
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2.4. Modelos escondidos de Markov

Considere um processo aleatério que pode ser descrito, em qualquer instante
de tempo, como um conjunto de N estados distintos (S;, S, ..., Sy). Em instantes de
tempo regularmente espacados, este sistema muda de estado ou néo, de acordo
com um conjunto de probabilidades, associadas as transi¢cfes entre estados.

Para um processo markoviano de 1° ordem, a probabilidade do estado atual
(no instante ¢ da sequéncia) ser o estado S; depende apenas do estado S; presente
no instante imediatamente anterior ( z-/ ), ou seja:

P[‘]t = Sj|%—1 =8,,9.,=5, ,---]: P[qt = Sj|%—1 = Si] (2.31)

Considerando que esta probabilidade € independente do tempo, ou seja, se
mantém constante para qualquer instante ¢, pode-se definir a matriz de transicao de
estados da forma:

4= {%- }NxN ={Plg, = Siq. = S, ] }NxN , I<i,j<N (2.32)

Nesta matriz, cada linha i e coluna ; correspondem a probabilidade de
transicdo do estado S; para o estado S;. Sabendo que em cada instante ¢ ocorre uma
transicdo de estados (0 proximo estado pode ser o mesmo estado), verifica-se que a
matriz de transicao de estados satisfaz as seguintes condic¢des:

N
vV

0

i

(2.33)

M=
S

I

~

~.
o

Se esta matriz de estados for utilizada para modelar um processo estocastico,
cada estado correspondera a uma saida observavel do sistema. Este processo
estatistico € chamado de modelo observavel de Markov. Porém, este modelo é
muito restrito para ser aplicado a problemas de reconhecimento de voz.

Nestas aplicacdes, o sinal de voz pode ser representado como dois processos
estocasticos dependentes entre si. Um processo € a variacao das propriedades
aleatérias do sinal ao longo do tempo, e o0 outro processo é relativo aos parametros
que modelam o sinal de voz em um determinado instante. Estes parametros podem
ser considerados como uma variavel aleatoria e podem ser observados fisicamente.
Um modelo capaz de descrever este tipo de sistema € chamado de modelo oculto de
Markov (hidden Markov models - HMM) [1] [2] [5].
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Para melhor explicar este tipo de modelo, supde-se 0 seguinte cenario: existe
uma sala com uma cortina e, no lado oculto pela cortina, uma pessoa esta
realizando um experimento de langcamento de dados. A Unica informacéo fornecida é
o resultado do lancamento do dado. Neste caso, 0 processo observavel € o
resultado do langamento do dado e o processo oculto € a escolha aleatoria do dado
que sera utilizado no langamento.

Entdo, gera-se uma sequéncia observada e deseja-se construir um modelo
HMM que a explique. A primeira parte do problema é decidir quantos estados serao
utilizados no modelo, uma vez que nao se sabe o nimero de dados existentes.

Assume-se, entdo, que existem N dados e cada dado possuindo M faces.
Denotando-se todos os simbolos possiveis como sendo :

0=1{0,,0,,...,0, }, (2.34)

Pode-se definir a matriz de geracdo de simbolos :

B={,(0)},  ={Plo,emt|q = S‘,]}MM,{] <j=N (2.35)

I1<k<M

Nesta matriz, cada linha j corresponde a um vetor com a probabilidade de se
observar cada um dos M simbolos em um determinado estado ;. Sabendo disso,
verifica-se que esta matriz satisfaz as seguintes condi¢des:

b(k)>0

S b, =1 (239

Também € necessério saber a probabilidade de uma determinada sequéncia
iniciar em um determinado estado S.. Isto & definido como :
m,=Plg =S], 1<i<N (2.37)

Uma vez escolhidos os valores de N e M, um modelo HMM pode ser
especificado através das trés matrizes de probabilidades 4, B e z. Por conveniéncia,

ao longo deste trabalho, sera usada a notacdo A=(4,B,7) para designar o conjunto
completo de parametros do modelo.

16



2.4.1. Reconhecimento

Em um sistema de reconhecimento, existe um modelo para cada informacao
gue se deseja reconhecer, por exemplo, modelos de palavras isoladas. Dada uma
sequéncia de observacdes O provenientes de uma palavra desconhecida, calcula-se
a probabilidade de cada modelo gerar a observacao (P/|0]). Obviamente, o0 modelo
que apresentar a maior probabilidade, sera escolhido como o modelo
correspondente a palavra desconhecida.

De acordo com o teorema de Bayes :

Plijo plo]= Plofr Jp{1]
o] plojx JP[r] (2.38)
0]

|
P

Para uma dada observacao, a probabilidade de sua ocorréncia é constante e
independe do modelo. E a probabilidade P/4] é a de estarmos a observar uma dada
palavra. Se for admitido que todas as palavras tém igual probabilidade de estarem
sendo observadas (isto pode ser valido para um vocabulario pequeno, como o usado
neste trabalho), entdo, esta probabilidade é constante. Nestas condicfes, maximizar
P[A|O] é o mesmo que maximizar P/O|4]. Entdo, basta maximizar a probabilidade de
gerar uma determinada sequéncia de observacfes dado um modelo.

Ha varias maneiras de se obter esta probabilidade, apenas alguns deles
serdo descritos neste trabalho.

Procedimento Forward : Considere a probabilidade «,(i) definida como :
at(i):P[oloz...ot,qt :Sl.| ?»]. (2.39)
Esta € a probabilidade de haver uma sequéncia parcial de observacdes até o

instante ¢ terminando no estado S;, dado um modelo. Entdo a probabilidade P/O|A]
pode ser calculada como se segue :

Inicializacdo : a,(i) =n b,(0,), I<i<N
I1<t<T-1

N
It 10 : ) = Na, b, , 2.40
eracao aHl(]) |:;at(l)azj:| j(0t+1) {ISJSN ( )

N
Finalizagdo :P[O| A ]: ZO‘T (i) , T = numerodeobservacoes
i=1
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Procedimento Backward : Considere a probabilidade fi(i) definida como :
ﬂ:(i): P[Ot+10t+2 e 0754, = Si| 7‘]' (2.41)
Esta é a probabilidade de haver uma sequéncia parcial de observacfes desde o

instante ¢+ até o final (7), estando no estado S; (no instante t), dado um modelo.
Entdo a probabilidade P/O|A] pode ser calculada como se segue:

o Bra =1, SeS,éumestadoinicial valido
Inicializagdo : _ o
Br.,()=0 , Casocontrario

t=T-1T-2,.1

2.42
I<i<N ( )

[temgdo : ﬂz (l) = |:§: IBZ+1 (j)agjbj (01+1):| ’ {

N
Finalizacdo :P[O| A ]: Z”ibi (0))p,(i) , T =numerodeobservagoes
i=1

Procedimento de Viterbi : Os procedimentos anteriores calculam a probabilidade
PJ/O|4] para todas as sequéncias de estados possiveis. Neste método, calcula-se a
probabilidade a partir da seqiiéncia de estados mais provavel. Para isso, precisa-se
definir a variavel :

5,() = max Plg,g,A q,,,9, = S;,00,A o] 1] (2.43)

D9 g,

Esta € a maior probabilidade calculada dentre todos os caminhos até o instante ¢,
gerando as primeiras ¢ observacgdes e terminando no estado S..

Este algoritmo também retorna a melhor seqiiéncia de estados para uma
dada observacdo. Isso € util para avaliar o numero de estados escolhidos para o
modelo.

o, ()=nb(o
Inicializa¢do :{ 1(.) i 1), I<i<N
w,(i)=0
5,(j)=maxls, (ha,p,0) (5o, <p
Iteracao : ) o ) ) { .
w.(j)=arg @ggg[cf,_l (l)a,,-] I<Sj<N
o 2.44
P = max[5, (1] (249
Finalizagao : - )
q; = arg max[5, ()]
Seqiiéncia de estados(Backtracking) : G = Vi (90)
t=T-1T-2,A .1
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Procedimento de Viterbi alternativo: Aplicando-se o operador logaritmico, o
algoritmo de Viterbi, mostrado na secao anterior, pode ser implementado sem a
necessidade de realizar multiplicacdes. Desta forma, temos :

7, = log(;) , I1<i<
Preprocessamento : {b,(0,) = log[b,(0,)], 1<i<N ,I1<t<T
a; =log(ay) : I<i,j<N
S, () =1log(5 () =7 +b,
Inicializacdo : { 1(.1) 0g(0,(1) =7, ,(01), I<i<N
w,(i)=0
[Fi=tog@ (= pals g e be) e cr
Iteracao : _ B ’ . (2.45)
l//t(j):arg 1’11.2%[5[—1 (i)—l_ag/'] ]S]SN
P= max[é_'T (i)]
. . ~ I<i<N
Finalizagdo : _
4y = arg max[5, ()]
Seqiiéncia de estados(Backtracking) : 9 =Vea(drn)
t=T-1,T-2,A ,I

Comparando-se 0s custos computacionais ( O[ ] ) dos quatro métodos na
tabela abaixo, percebe-se claramente que o ultimo método € o mais eficiente, pois
ndo necessita de multiplicagdes. Por isso, optou-se por utilizar este método neste
trabalho.

Tabela 2.1 : Comparag@o dos custos computacionais entre os métodos de reconhecimento [2].

Adicdes Multiplicacdes | Comparacdes
Forward O[N“M] O[N“M] -
Backward O[N*M] O[N*M] -
Viterbi - O[N*M] O[N*M]
Viterbi alternativo O[N*M] - O[N*M]
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2.4.2. Treinamento Baum-Welch

O objetivo do treinamento € obter a matriz de probabilidades de transicéo de
estados (4), a probabilidade de iniciar em um determinado estado (7) e, para cada
estado, um vetor de probabilidades de emissao de cada observacéo (B).

O meétodo utilizado € simples, mas € necessario que sejam definidas algumas
probabilidades para entendé-lo completamente. Essas definicbes sao mostradas
abaixo :

e Dado um modelo e uma sequéncia de observacdes, a probabilidade de existir
uma transicao do estado S; para o estado S; no instante ¢ €:

P[qu =S5,.q,=5,,0| 4 ]

LT

5;(i:j):P[Qz+1 :Sja% =S,

a,(D)ab,(0,.)B,.,()
Plo] 4]

(2.46)

é:t(i:j):

e Probabilidade do modelo se encontrar no instante t no estado S; dada uma
observacdo e um modelo.

v, (i) = Zé,(i,j) , t<T

. (2.47a)
v, (i) = _ o) . t=T
P[O| \]
ou
v(iy=2DLO g (2.47D)

~ Plo| 4]

¢ Probabilidade do modelo se encontrar no estado S; no instante t e produzir a
saida vy.

V[(i),Ot =V

2.48
0 ,0, #v, ( )

0,(i,k) ={

Com estas definicbes, é possivel reestimar as matrizes de probabilidade do
modelo HMM. Mas, na pratica, para realizar um sistema de reconhecimento, é
necessario treinar o modelo para um grande namero de amostras. Supondo que
temos H amostras desta classe, um conjunto de férmulas para reestimar as
probabilidades sdo mostradas nas equacgodes (2.49).
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numero esperado de transi¢oes do estado S, para o estado S,

a. =
" niimero esperado de transi¢oes a partir do estado S, para um estado qualquer
H T-1 H T-1
PP RACH) IS IIAQLIH(CH)ANE)
671.7 = Hh:1 t:]{fl = HhZINIZITfl (249a)
222860 22 aah,0.)B..())
h=1 j=1 t=1 h=1 j=1 t=1
b (k)= numero esperado de vezes de estar no estado S, e observar o simbolo o,
/ numero esperado de vezes de estar no estado S,
H T
N5 (i a,(1)3,(i)
_ ;;5t(l’k) ;; Sendo Otzvk
by(k)="%% = H T (2.49b)
2.2 vi(0) PHRACVAQ
h=1 t=1 h=1 t=1
7T, = numero esperado de vezes de se comegar no estado S; = v, (i) (2.49c)

onde: H é o numero de amostras desta classe.

Algoritmo de Baum-Welch

Inicializacdo: As matrizes A, B e n© de cada modelo s&o inicializadas com valores

aleatorios. Obedecendo as restriges (2.33) e (2.36).

Iteracgado:

1. Utiliza-se as equacdes (2.49) para reestimar os modelos. Cada modelo é

reestimado apds serem aplicadas todas as H amostras de sua respectiva classe.
2. Se a variacdo em A, B e = for menor que um limiar pré estabelecido, para-se a

iteracao.

Repeticdo: Repete-se 0s passos para varios modelos iniciais diferentes para se

encontrar o maximo local mais favoravel [1].
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2.4.3. Implementacao do treinamento Baum-Welch

A probabilidade de iniciar em um determinado estado (%) ndo € calculada,
pois iremos utilizar, neste trabalho, um modelo HMM do tipo left-right [2,4,5]. Na
Figura 2.8, € mostrado um exemplo com 4 estados. Neste tipo de modelo, o estado
inicial € sempre 0 mais a esquerda, e s6 sdo permitidas transicdes para estados a
direita do anterior.

Como mencionado anteriormente, o sinal de voz pode ser representado como
dois processos estocasticos dependentes entre si. Um processo é a variacdo das
propriedades aleatorias do sinal ao longo do tempo, e o outro processo € relativo aos
parametros que modelam o sinal de voz em um determinado instante. Estes
parametros podem ser considerados como uma variavel aleatoria e podem ser
observados fisicamente.

A matriz de transicdo modela o primeiro processo e o modelo do tipo left-right
explora o fato de o tempo ser apenas crescente.

Figura 2.8 : Exemplo de um modelo HMM do tipo left-right
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3. Resultados

Existem diversos fatores envolvidos num processo de reconhecimento de fala.
Porém, na literatura, ndo ha um método geral para a escolha deles. Neste capitulo,
sdo mostrados resultados, variando-se alguns destes parametros, e € feita uma
andlise de sua influéncia.

Para estes testes, foram utilizados os programas desenvolvidos (Apéndice 1).
O ambiente de trabalho foi um computador Pentium 100MHz, com Windows 98 € com
40 Mb de memoria RAM. Devido ao compartilhamento de recursos no Windows, 0s
tempos de processamento mostrados variam ligeiramente (+5%). Com a utilizag&o
de computadores mais rapidos, estes tempos devem ser bem menores.

Como mencionado na secdo (2.4.2), deve-se repetir o treinamento dos
modelos para encontrar o melhor maximo local. Repetiu-se cinco vezes cada um dos
testes. Nestas repeticdes, a taxa média de acerto variou, aproximadamente, de 1%
para uma base de dados dependente do locutor e de 3% para uma base
independente.

3.1. Treinamento

Antes do sistema ser utilizado, o codebook e os modelos HMM devem ser
obtidos. Nesta secéo, sdo vistos os tempos de processamento desse treinamento.
Para isso, utiliza-se uma base de dados de 200 arquivos de som. Essa base é a
mesma que sera usada na proxima secao (base de dados dependente do locutor).

Primeiramente, a extracdo de parametros é feita em diversos arquivos de
som, obtendo-se o conjunto de treinamento. Esses parametros séo: a energia; 0
delta energia; N coeficientes cepstrais; e N delta cepstrais; num total de (2N + 2).

O tempo de processamento varia conforme aparece nas tabelas 3.1a, 3.1b e
3.1c. Ele aumenta de acordo com o numero de parametros (N) e a superposicao
entre as janelas. Porém, ele € maior para um tamanho de janela pequeno, pois,
nesse caso, o numero total de janelas processadas sera maior.

Os proximos passos sao: gerar o codebook e utiliza-lo para quantizar o
conjunto de treinamento. Esse conjunto quantizado sera usado posteriormente no
treinamento dos modelos HMM. As tabelas 3.2, 3.3 e 3.4 mostram os tempos gastos
em funcdo do numero de parametros, superposicdo e tamanho das janelas,
respectivamente.

Apos isso, é feito o treinamento dos modelos HMM. Nesse processo, o tempo
depende do tamanho do codebook, do numero de estados e de como foram
inicializados os modelos HMM. Sendo mais influenciado por este altimo fator.

A inicializacdo dos modelos é feita através de numeros aleatdrios, que
influenciam o nimero de iteragdes do algoritmo de Baum-Welch. Por isso, o tempo
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gasto pode assumir uma ampla faixa de valores. Desde 17 segundos até 125

segundos.

Comparando os tempos de todos 0s processos, percebe-se que o conjunto de
treinamento e os modelos HMM podem ser gerados em um tempo pequeno. Porém,
para a maioria de aplicagbes, deve-se treinar o codebook previamente.

Tabela 3.1 : Tempo gasto na extracdo de parametros do conjunto de treinamento com 200 arquivos de som

em funcdo: (a) do nimero de pardmetros cepstrais com janela de 20 ms e superposicdo de 66%;

(b) da superposigao entre as janelas com janela de 20 ms e 14 pardmetros cepstrais;

(c) do tamanho das janelas com superposi¢do de 66% e 14 pardmetros cepstrais.

N 8 9 10 11 12 13 14 15 16
T(Seqg) | 8,92 | 9,63 | 10,83 | 11,43 | 12,15 | 12,98 | 14,12 | 15,05 | 16,09
(@)

0% | 33% | 50% | 66%
T(Seqg)| 5,13 | 7,79 | 9,94 | 14,12
(b)
15ms | 18ms | 20ms | 22ms | 25ms
T(Seg)| 15,24 | 15,06 | 14,12 | 14,10 | 13,31
(©

Tabela 3.2 : Tempo gasto na geracao do codebook em func¢ao do ntimero de pardmetros extraidos.
O tamanho da janela usado foi de 20 ms e a superposicdo é de 66%.
O tempo esta em (minutos : segundos : centésimos de segundo).

Tamanho do codebook

N 32 64 128 256 512 1024
8 1:46:28 | 3:39:65 | 8:56:29 | 12:51:40 | 16:30:80 | 24:11:90
9 1:31:89 | 5:34:22 | 12:32:76 - - -
10 3:03:45 | 6:03:38 | 13:35:10 - - -
11 3:31:95 5:24:00 | 9:54:74 - - -
12 4:26:66 | 8:28:77 | 14:57:48 - - -
13 3:27:68 8:18:83 | 14:06:13 - - -
14 4:14:63 |[10:06:98 |17:24:14 - - -
15 5:00:22 |11:37:48 | 16:53:15 - - -
16 5:25:10 |[12:53:46 | 22:49:29 - - -
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Tabela 3.3 : Tempo gasto na geracdo do codebook em func¢io da superposicao entre as janelas.
O tamanho da janela é de 20 ms e o numero de parametros € (14+14+2).
O tempo esta em (minutos : segundos : centésimos de segundo).

Tamanho do codebook

32 64 128
. o 0% | 0:51:19 | 2:53:12 | 3:21:58
g ‘5[ 33%| 2:09:13 | 2:57:90 | 6:31:70
3 é 50% | 2:56:40 | 4:56:60 |10:41:40
66% | 4:14:63 |10:06:98 | 17:24:14

Tabela 3.4 : Tempo gasto na geracdo do codebook em fun¢do do tamanho das janelas.
A superposicdo ¢ de 66% e o nimero de parametros € (14+14+2).
O tempo esta em (minutos : segundos : centésimos de segundo).

Tamanho do codebook

32 64 128
15ms| 5:52:19 |24:15:14 | 30:46:87
w |18ms] 4:25:79 [ 8:09:82 |16:24:16
% 20ms| 4:14:63 [10:06:98 | 17:24:14
D 122ms| 3:51:34 9:22:60 | 16:56:89
25ms| 2:33:24 6:21:46 |11.02:24

3.2. Reconhecimento dependente do
interlocutor

Foram utilizadas 20 amostras de cada digito para realizar o treinamento do
codebook e dos modelos HMM. E 40 amostras de cada digito para todos os testes
realizados. Todas estas amostras foram gravadas com uma frequéncia de
11,025 KHz e possuem um tamanho entre 180 ms e 800 ms. Como elas foram
gravadas por um unico interlocutor, o sistema € considerado como dependente do
interlocutor.

Os resultados aparecem nas proximas tabelas. Em cada teste € alterada uma
das variaveis e as demais sdo mantidas constantes. A Tabela 3.5 mostra a taxa de
acerto em funcdo do tamanho do codebook, mantendo as demais variaveis
envolvidas constantes. Na Tabela 3.6, observa-se outro teste, no qual se varia o
namero de estados. Nas tabelas 3.7, 3.8 e 3.9, sdo mostrados resultados em funcao
do numero de coeficientes cepstrais, tamanho da superposicdo e da janela,
respectivamente.

25



Todas as tabelas séo relativas as 400 amostras de teste. Como a maioria dos
testes com o conjunto utilizado no treinamento obteve 100% de acerto, colocou-se
uma marcagao (do tipo ) apenas naqueles com taxa de acerto menor.

Outro fator muito importante a ser considerado € a deteccéo de extremos. Os
sinais, que possuiam um erro visivel na deteccédo, foram "recortados manualmente".
Este recorte foi feito através da visualizacdo da forma de onda e da audicdo de cada
sinal.

Em todos os testes, aparece o tempo gasto no reconhecimento de todas as
40 amostras de cada digito, num total de 400 amostras. Percebeu-se que o tamanho
do codebook e o tamanho da superposicdo sdo os fatores que mais afetam o tempo
de processamento. E também, para 512 e 1024 centrdides, o tempo médio gasto
para reconhecer um digito € de 180 ms e 330 ms, respectivamente. Esse tempo é
da mesma ordem que o tamanho das palavras, pois a palavra de menor tamanho
possui 220 ms.

Vale lembrar que foi utilizado um computador Pentium 100Mz com 40Mb de
RAM. Se forem usados computadores de Ultima geracdo, o tempo de processamento
sera muito menor, garantindo, assim, a resposta em tempo real do sistema.

Para esta base de dados, a melhor taxa de acerto no reconhecimento foi de
98,75% e os melhores resultados obtidos para os valores sdo mostrados abaixo:

Tamanho dajanela: de 18 ms a 22 ms
Superposicéo: 66% e 50%

NUumero de parametros: 12 a 14
Tamanho do codebook: 128

Numero de estados: 3 e 4

VVVYVYVY

Os tamanhos 128 e 256 para o codebook apresentaram resultados
equivalentes do ponto de vista estatistico, mas o tempo gasto no processamento
para 128 € bem inferior, por isso, foi escolhido.

Para 7 ou 8 estados nos modelos HMM, verificou-se que dentre todas as
sequéncias de estados possiveis, alguns estados ndo possuiam ocorréncias. Isso
mostra que o0 numero de estados deve ser menor que 7.

A Tabela 3.10 mostra digitos reconhecidos em funcdo dos digitos
apresentados. Percebe-se que o maior problema no reconhecimento é para 0s
digitos "trés", "seis" e "sete". Devido ao sotaque do locutor, a regido final desses
digitos é muito parecida. Felizmente, o erro nesses digitos foi muito pequeno para o

essa base de dados dependente do locutor.
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Tabela 3.5 : Porcentagens de acerto no reconhecimento
em func¢do do tamanho do Codebook.

Tam. Cbk 32 64 | 128 | 256 | 512 |1024] | Analise do Tamanho
0 975 | 975 | 100 | 97,5 | 92,5 | 95 do Codebook:
1 85 | 875 | 85 | 875 | 025 | o5 || [red:1]02H
2 97,5 | 100 | 100 | 100 | 95 | 95 Superposicio: 66%
3 975" 95 | 100 | 95 | 95 | 90 || prg-anfase: 0,95
4 90 | 725 | 975 | 95 95 |97,5| | NGm. Par.: 8+8+2
5 100 100 100 100 100 | 100 NUm. Estados: 4
6 92,5W 19250 95 | 925 | 95 90 Observactes,
7 875" 90 | 95 [ 100 | 925 [100] | ;% ge oo
8 100 | 97,5 | 100 | 100 | 97,5 | 100 | | testando com o
9 77,5 | 100 | 95 | 925 | 85 [925] | conjunto de treina-
T(SeQ) 173 | 20,9 | 28,1 | 42,2 | 72,2 | 132 mento, exceto para:
Média 92,5 ] 93,25]96,75| 96 94 |o55] | (1)95%

Tabela 3.6 : Porcentagens de acerto no reconhecimento
em fun¢do do nimero de estados.

Nom.Est.] 3 4 5 6 | 79 | 8” Analise do Nimero
0 97,5 100 97,5 | 100 | 97,5 100 de Estados:
1 90 85 | 825 |775(925| 85 Freq.: 11.025Hz
2 100 | 100 | 97,5 | 1200 | 200 | 100 gi“‘z'fi 023? f;g oo
3 o5 | 100 [ 975 [925] 95 | 95 e ertase, 0.95
4 95 | 975|975 | 95 | 95 | 85 NG, Par - 81842
5 100 | 200 | 200 [ 1200 | 100 | 100 Tam. Cbk: 128
6 95 | 95 | 925 [975| 95 | 92,5
7 925 95 | 95 [925]925] 97,5 || Observagdes:
8 100 | 100 | 100 [ 100 | 100 | 100 || (*) Freqientemente nao
9 97,5 | 95 90 | 95 [92,5]| 100 Iel:t;’é’g:en‘“a de alguns
T (Seg) | 27,6 | 28,1 | 28,7 [29,5[30,3] 31,2
Média [96,25[96,75| 95 | 95 | 96 | 95,5 || 100% de acerto testando

com o conjunto de trei-
namento, exceto para:
(1)95%
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Tabela 3.7 : Porcentagens de acerto no reconhecimento
em fun¢do do nimero de coeficientes cepstrais.

Analise do Numero de Parametros (N+N+2):
Freq.: 11.025Hz  Superposi¢do: 66%  Tam. Cbk: 128
Janela: 20ms Pré-énfase: 0,95 Nam. Estados: 4
N. 8 9 10 11 12 13 14 15 16
0 100 95 97,5 | 97,5 | 100 100 100 100 100
1 85 87,5 95 90 100 100 100 100 100
2 100 | 97,5 | 975 | 97,5 | 100 | 97,5 | 100 100 100
3 100 100 95 100 95 95 100 | 97,5 | 975
4 97,5 90 100 100 100 | 97,5 | 100 | 97,5 | 100
5 100 100 100 100 100 100 100 100 100
6 95 97,5 90 87,5 95 95 92,5 90 90
7 95 90 92,5 90 100 100 | 97,5 | 92,5 90
8 100 100 100 100 | 97,5 | 100 100 100 100
9 95 95 97,5 95 95 97,5 | 97,5 | 100 100
T (SeQ) 28,1 | 30,7 | 33,2 | 356 | 37,7 | 40,4 | 43,1 | 456 | 47,9
Média 96,75 ] 95,25 96,5 | 95,75 98,25 ] 98,25 98,75 | 97,75 | 97,75

Tabela 3.8 : Porcentagens de acerto no reconhecimento
em fun¢do do tamanho da superposicao.

Anélise do Tamanho da

Superposicdo | 66% | 50% | 33% 0% Superposicao das

0 100 100 97,5 100 Janelas:

L 100 | 100 | 97.5 | 97.5 || Freq. 11.025Hz

2 100 | 97,5 [ 97,5 [ 100 Janela: 20 ms

3 100 100 975 | 92,5 Pré-énfase: 0,95

4 100 100 975 | 97,5 NUm. Par.: 14+14+2

5 100 | 100 | 100 | 100 || Tam.Cbk: 128

6 925 | 975 | 92,5 | 82,50 | Num. Estados: 4

7 97,5 | 975 | 925 | 90 | [ opservacses:

8 100 95 100 100 100% de acerto testando

9 97,5 97,5 100 100 com o conjunto de treina-
Tempo(Seg) | 43,1 | 30,5 | 23,9 | 16,2 mento, exceto para:

0
Média 98,75 | 985 97,25 96 || (D%
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Tabela 3.9 : Porcentagens de acerto no reconhecimento
em fun¢do do tamanho das janelas.

Analise do Tamanho
das Janelas:

Freq.: 11.025Hz
Superposicao: 66%
Pré-énfase: 0,95
Nam. Par.: 14+14+2
Tam. Cbk: 128
Nam. Estados: 4

Tam. Janelas | 15ms | 18ms | 20ms | 22ms | 25ms
0 100 100 100 100 100
1 95 100 100 100 100
2 97,5 100 100 | 97,5 | 97,5
3 100 97,5 | 100 | 92,5 | 97,5
4 97,5 100 100 100 100
5 100 100 100 100 100
6 92,5 925 | 92,5 | 975 | 87,5
7 87,5 95 97,5 [ 100 95
8 97,5 97,5 100 | 97,5 | 100
9 100 100 | 97,5 | 100 100
Tempo(Seq) 55,2 48,3 | 43,1 | 409 | 37,1
Média 96,75 ] 98,251 98,75 | 98,5 | 97,75

Tabela 3.10 : Tabela de confusdo para a melhor taxa de acerto encontrada no teste.

Janela: 20 ms

Melhores resultados:
Freq.: 11.025Hz

Pré-énfase: 0,95

NUam. Par.: 14+14+2

Superposic¢ao: 66%

Tam. Cbk: 128
NUum. Estados: 4

Digito reconhecido (acerto médio de 98,75%)

ol1]2]3]4a]s]6]7] 8] 9]wmedia

o | 40 100
I 40 100
ENIE 40 100
s |3 40 100
A I 40 100
s [5 40 100
o | s 2 37 | 1 92,5
E? 7 1 39 97,5
8 40 100

9 1 39 | 97,5
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3.3. Reconhecimento independente do
Interlocutor

A base de dados utilizada possui 5 amostras de cada digito para 17 falantes
diferentes (13 homens e 4 mulheres). Num total de 850 arquivos de som. Esta base
foi cedida pelo professor Marcio [7]. Ela foi dividida em trés pedacos:

1. Treino: 3 amostras de cada digito com 9 falantes diferentes (7 homens e 2
mulheres). Num total de 270 arquivos de som.

2. Teste 1. 2 amostras de cada digito com os mesmos falantes. Num total de 180
arquivos de som.

3. Teste 2. 5 amostras de cada digito com 8 falantes diferentes (6 homens e 2
mulheres). Num total de 400 arquivos de som.

Todas estas amostras foram gravadas com uma frequéncia de 11,025KHz. O
treinamento do codebook e dos modelos HMM foram feitos com a parte de treino.

Em cada teste € alterada uma das varidveis e as demais sdo mantidas
constantes. A Tabela 3.10 mostra a taxa de acerto em funcdo do tamanho do
codebook, mantendo as demais variaveis envolvidas constantes. Na Tabela 3.11,
observa-se outro teste, no qual se varia o numero de estados. Nas tabelas 3.12 e
3.13, sdo mostrados resultados em funcédo do niumero de coeficientes cepstrais e do
tamanho da superposicao entre as janelas, respectivamente.

Assim como na Secéo 3.2, os sinais com erro na deteccgéo foram "recortados
manualmente”. Este recorte foi feito através da visualizacdo da forma de onda e da
audicao de cada sinal.

Os trés tamanhos para o codebook apresentaram resultados equivalentes do
ponto de vista estatistico, mas o tempo gasto no reconhecimento e no treinamento
cresce "geometricamente” com o numero de centroides. Entdo, optou-se por utilizar
nos préximos testes o valor de 256.

Na Tabela 3.11, observa-se que a taxa de acerto e o tempo de
processamento sdo praticamente constantes. Porém, para 6 estados nos modelos
HMM, verificou-se que dentre todas as sequéncias de estados possiveis, alguns
estados possuiam poucas ou nenhuma ocorréncia. Entdo, nos préximos testes,
optou-se por 5 estados.

Em relagcdo a Tabela 3.12, um aumento de 2 coeficientes proporciona um
aumento de cerca de 10% no tempo de processamento. Tanto para a base de treino
guanto para a base de teste 1, a taxa de acerto foi a mesma. Porém, o melhor
resultado obtido para a base teste 2 foi de 18, mas o resultado foi bem proximo para
16.

Analisando a superposicao entre as janelas, a taxa de acerto média com a
base teste 2 € melhor quando diminui-se a superposicdo. Entretanto, para a base
teste 1, ocorre o contrario, o0 melhor resultado é para 66% de superposicao.

Quanto maior a superposicdo, maior é o tempo de processamento.
Analisando esse tempo e a taxa de acerto, verificou-se o melhor resultado para 0%.

As Tabelas 3.15a e 3.15b mostram digitos reconhecidos em funcdo dos
digitos apresentados. Assim como no caso dependente do locutor, percebe-se que
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0s maiores problemas no reconhecimento sdo observados para os digitos "dois",
"trés", "seis" e "sete". Devido ao sotaque da maior parte dos locutores, a regiao final
desses digitos € muito parecida Outro problema é em relacdo ao digito "um" ser
confundido com o digito "cinco".

Uma sugestéo para resolver esse problema € utilizar um pés-processamento.
Usando, por exemplo, a taxa de cruzamento por zero na regido inicial dos digitos,
podem-se ser separados o "cinco" do "um”, "dois" e "trés" do "seis" e "sete", pois
essa taxa € maior no inicio dos digitos "cinco”, "seis" e "sete". E o fato de haver uma
pausa antes do fonema /t/ pode ajudar a identificar o digito 7.

Esse poOs-processamento seria Util, mas uma posterior expansdo do
vocabulario do sistema se tornaria mais complicada.
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Tabela 3.11 : Porcentagens de acerto no reconhecimento
em func¢do do tamanho do Codebook.

Superposicéo: 66%

Analise do Tamanho do Codebook:
Freq.: 11.025Hz

NUm. Par.: 14+14+2

Janela: 20ms Pré-énfase: 0,95 NUm. Estados: 4
Tam. 128 256 512
Base |Treino| Tesl | Tes2 | Treino| Tesl | Tes2 | Treino| Tesl | Tes2
0 100 100 | 77,5 | 100 100 | 92,5 | 100 | 94,44 | 95
1 100 | 66,66 | 27,5 100 | 88,89 | 40 100 100 | 47,5
2 100 100 | 67,5 | 100 100 | 77,5 | 100 100 60
3 100 100 | 87,5 | 100 |83,33| 65 100 | 83,33 | 62,5
4 100 100 90 100 100 100 100 100 95
5 100 100 100 100 100 | 97,5 | 100 100 90
6 96,3 | 88,89 | 82,5 100 | 77,78 | 52,5 | 100 100 70
7 100 100 | 77,5 100 100 90 100 100 85
8 100 | 94,44 90 100 100 90 100 100 95
9 96,3 | 83,33 | 72,5 100 (94,44 | 77,5 | 100 100 70
T(Seg) | 451 | 28,7 | 704 | 68,4 | 435 | 104,4| 116 | 74,1 | 180
Média | 99,26 | 93,33 | 77,25 | 100 | 94,44 | 78,25 100 | 97,78 77

Tabela 3.12 : Porcentagens de acerto no reconhecimento em func¢do do nimero de estados. Os resultados
para 4 estados podem ser vistos nas colunas com tamanho de codebook 256 na Tabela 3.11.

Superposic¢ao: 66%

Analise do Numero de Estados:
Freq.: 11.025Hz

NUam. Par.: 14+14+2

Janela: 20ms Pré-énfase: 0,95 Tam. Cbk: 256
Nam. 3 5 6
Base |[Treino| Tesl | Tes2 | Treino] Tesl | Tes2 | Treino| Tesl | Tes2
0 100 |1 94,44 90 100 100 80 100 100 | 87,5
1 100 | 88,89 | 32,5 100 100 | 37,5 100 | 88,89 35
2 100 100 70 100 100 72,5 100 100 60
3 96,3 | 83,33 | 62,5 188,89 | 77,78 625 | 96,3 | 88,89 | 70
4 100 100 100 100 100 100 100 100 100
5 100 100 100 100 100 100 100 100 100
6 96,3 | 94,44 | 77,5 100 | 88,89 | 72,5 100 | 83,33 | 80
7 100 100 85 100 100 90 100 100 90
8 100 100 90 100 100 90 100 100 90
9 100 100 | 77,5 100 100 | 82,5 100 100 75
T(Seg) | 67,6 | 42,9 103 69,1 | 44,1 | 1059] 70 446 | 106
Média | 99,26 | 96,11 | 78,5 | 98,89 | 96,67 | 78,75 | 99,62 | 96,11 ]| 78,75
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Tabela 3.13 : Porcentagens de acerto no reconhecimento em fun¢do do nimero de coeficientes cepstrais.
Os resultados para N=14 podem ser vistos nas colunas com tamanho de codebook 256 na Tabela 3.11.

Analise do Namero de Parametros (N+N+2):
Freq.: 11.025Hz Superposicdo: 66% Tam. Cbk: 256
Janela: 20ms Pré-énfase: 0,95 NUm. Estados: 5
N. 16 18 20
Base |Treino| Tesl | Tes2 | Treino| Tesl | Tes2 | Treino| Tesl | Tes2
0 100 100 | 92,5 1 100 | 94,44 | 90 100 100 95
1 100 (94,44 | 37,5 | 100 |88,89 | 45 100 100 50
2 100 100 80 100 100 | 72,5 | 100 100 65
3 100 (94,44 | 77,5 | 100 (88,89 | 70 92,6 |7222| 72,5
4 100 100 100 100 100 100 100 100 | 92,5
5 100 100 | 97,5 | 100 100 | 97,5 | 100 100 | 92,5
6 96,3 (88,89 | 75 96,3 | 100 85 100 100 65
7 100 100 | 77,5 | 100 100 | 87,5 | 100 100 80
8 100 100 90 100 100 100 100 100 100
9 100 100 | 87,5 | 100 100 | 87,5 | 100 100 85
T (Seg)| 76,7 | 48,7 | 116,8| 859 | 54,5 | 130,8| 93,4 | 59,1 | 141,7
Média | 99,62 | 97,78 | 81,5 | 99,62 | 97,22} 83,5 | 99,26 | 97,22 | 79,75

Tabela 3.14 : Porcentagens de acerto no reconhecimento em fungédo do tamanho da superposi¢ao. Os resultados
para superposi¢do de 66% podem ser vistos nas colunas com N=18 na Tabela 3.13.

Pré-énfase: 0,95

NUam. Par.: 18+18+2

Anélise do Tamanho da Superposi¢do das Janelas:
Freq.: 11.025Hz

Janela: 20ms Tam. Cbk: 256 Nam. Estados: 5
0% 33% 50%
Base |[Treino| Tesl | Tes2 | Treino] Tesl | Tes2 | Treino| Tesl | Tes2
0 100 100 90 100 | 94,44 | 90 100 100 | 92,5
1 100 | 83,33 60 100 | 88,89 | 60 100 100 | 57,5
2 100 100 85 100 100 65 100 100 55
3 100 | 88,89 80 100 | 94,44 | 62,5 100 | 77,78 | 57,5
4 100 100 100 100 100 100 100 100 | 92,5
5 100 100 100 100 100 100 100 100 | 97,5
6 96,3 | 83,33 65 100 | 88,89 | 85 100 | 83,33 | 77,5
7 100 100 | 92,5 100 100 87, 100 100 | 87,5
8 100 100 95 100 100 | 97,5 100 100 100
9 100 (94,44 | 95 100 100 | 97,5 100 | 94,44 | 85
T(Seg)| 30,4 | 194 | 46,3 | 465 | 29,3 | 70,8 | 59,9 | 38,1 | 91,3
Média | 99,62 | 95 86,25 100 | 96,67 ] 84,5 100 | 95,56 | 80,25
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Tabela 3.15 : Tabela de confusdo para a melhor taxa de acerto encontrada no teste.
(a) para a base teste 1. (b) para a base teste 2.

Melhores resultados:

Freq.: 11.025Hz
Janela: 20 ms

Pré-énfase: 0,95
Nam. Par.: 14+14+2

Superposic¢ao: 66%

Tam. Cbk: 128
NUum. Estados: 4

Digito reconhecido (acerto médio de 95%
OjJ1]12]13]14)15]1617]8]9]|Média
0 | 18 100
° 1] 1|15 1 1 83,33
i 2 18 100
s |3 1|16 1 88,89
o 4 18 100
s [5 18 100
9 6 1|1 1 |15 83,33
E’ 7 18 100
8 18 100
9 1 17 | 94,44
(a)
Digito reconhecido (acerto médio de 86,25%)
OjJ1]2)1314)15]16]7]8]9]Méia
0 | 36 4 90
o 111 |24 12 1|2 60
g 2 1 34| 1 1 1 1 1 85
s |3 ]1 32 2 13]2 80
o 4 40 100
s [ 5 40 100
9 6 3 3 (267 |1 65
lg’ 7 ]2 1|37 92,5
8 2 38 95
9 2 38 95

(b)
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3.4. Analise da deteccao de extremos

Todos os testes anteriores foram feitos com bases de dados sem nenhum
erro na deteccdo dos extremos, ou seja, os digitos com erro na deteccao foram
recortados manualmente. Nessa secdo aparecem os testes realizados com uma
base de dados recortada manualmente (TrM, TesM) e com uma base de dados com
recorte automatico (TrA, TesA). A base com recorte manual foi a mesma que foi
utilizada na Secédo 3.2. As bases TrM e TrA sao formadas por 20 amostras de cada
digito e as bases TesM e TesA sao formadas por outras 40 amostras de cada digito.

A Tabela 3.16 mostra o erro no recorte automatico. Percebe-se claramente
gue mais da metade das amostras tiveram um erro no recorte do fim. Existem dois
problemas principais que causaram esse erro na deteccdo. O primeiro € um clique
que acontece apos o final da palavra. Esse clique € devido ao fechamento dos labios
apos o pronunciamento da palavra. O segundo problema é um "sopro" devido ao
esvaziamento dos pulmdoes.

Tabela 3.16 : Mostra o nimero de digitos com recorte errado no inicio e no fim da palavra.
O niimero de sons total usados nesse teste ¢ 200.

Inicio Fim Bons
<100 ms | <100 ms | <300 ms | > 300 ms Total
0 2 4 4 4 12 8
1 2 1 3 10 14 6
2 0 5 3 2 10 10
3 2 6 5 1 12 8
4 3 4 5 1 10 8
5 1 1 4 1 6 14
6 0 3 4 2 9 11
7 2 1 5 1 7 11
8 2 4 9 1 14 4
9 2 2 7 1 10 10
Total 16 31 49 24 104 90

A Tabela 3.17 mostra a taxa de acerto quando o sistema € treinado com as
bases TrA e TrM. Assim como mostrado na Sec¢éo 3.2, quando treinamos com TrM
e testamos com TesM a taxa de acerto é de 98,75%. Porém, quando foi testado com
TesA a taxa de acerto caiu para 93,5%. Verificou-se que quando foram usadas a
base TrA no treino e a base TesA no teste, o0 acerto caiu para 96,75%.
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Tabela 3.17 : Resultados com as bases com recorte automatico(TrA, TesA) e manual(TrM, TesM).
Os parametros utilizados nesse teste sdo F=11,025KHz, Pe=0,95, J=20ms, S=66%, N=14+14+2,
T. Cbk=128, E=4.

Treino com: TrA TrM
Testecom: | TrA TrM | TesA | TesM | TrM TrA | TesM | TesA
0 100 100 100 100 100 100 100 87,5
1 100 100 100 100 100 85 100 90
2 100 100 95 97,5 100 100 100 90
3 100 100 97,5 100 100 100 100 87,5
4 100 100 100 100 100 100 100 100
5 100 100 100 100 100 100 100 100
6 100 95 87,5 | 82,5 100 100 92,5 85
7 100 100 90 87,5 100 100 97,5 100
8 100 95 100 97,5 100 100 100 100
9 100 100 97,5 100 100 100 97,5 95
Média 100 99 96,75 | 96,5 100 98,5 [ 98,75 | 93,5




4. Conclusoes

Neste trabalho, utilizou-se uma frequéncia de amostragem de 11,025 KHz e
um fator de pré-énfase (u) de 0,95. Os melhores resultados encontrados com as
duas bases de dados utilizadas nesse trabalho podem ser vistos na tabela abaixo.

Locutor Dependente |Independente
Tamanho da janela 18ms a 22 ms | 20ms
Superposicédo 66% e 50% 0%

NUumero de parametros 12a 14 18

Tamanho do codebook 128 e 256 256

NUamero de estados: 3e4 34e5

Taxa de acerto com a base de treino | 100% 99,62%

Taxa de acerto com a base de teste 1 |98,75% 95%

Taxa de acerto com a base de teste 2 |- 86,25%
Tempo de processamento por digito |108ms 115ms

Tabela 4.1 : Melhores resultados

Com o sistema criado e com os resultados obtidos, podemos chegar as
seguintes conclusdes:

e Se 0 sistema for testado com um microfone diferente do utilizado no treinamento,
a taxa de acerto se reduz bastante.

e A captacdo do ruido de fundo deve ser feita com o microfone colocado nas
condi¢cdes em que ele sera utilizado.

e O principal problema da etapa de deteccao de inicio e fim de palavra, e que causa
o erro de deteccédo, € um cligue que acontece ap6s o final da palavra. Esse clique
é devido ao fechamento dos labios apds o pronunciamento da palavra.

e Qutro problema relativo a etapa de deteccdo € um "sopro" devido ao
esvaziamento dos pulmdes. Isso é muito comum com palavras terminadas com o
fonema /o/. Esse problema reduz a taxa de acerto no reconhecimento.

e Percebeu-se que o tempo gasto no processamento é muito afetado pelo tamanho
do codebook e pelo tamanho da superposi¢cdo. Mas verificou-se, que, em nenhum
dos casos, esse tempo impede a realizacdo de um sistema em tempo real.

e A principal causa de erros no reconhecimento neste trabalho é devido ao sistema
muitas vezes confundir os digitos "dois", "trés", " sete" e "um". Uma solucédo

para esse problema foi sugerida na Secéo 3.3.

seis",

Existe uma infinidade de possibilidades para as diversas variaveis analisadas
nesse trabalho. Mas, com a ajuda dos softwares criados neste trabalho, os alunos

37



de reconhecimento de voz poderdo realizar trabalhos nessa area com rapidez e
eficiéncia.

Este trabalho pode ser melhorado com a implementacdo da extracado de
parametros mel-cepstral, com o aumento do vocabulario de reconhecimento, com a
escolha de modelos para subunidades das palavras e tratamento de fala continua.
Como direcionamento futuro, pode-se trabalhar pelas melhorias desse sistema e na
construcdo de aplicacdes, utilizando os algoritmos aqui apresentados.
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Apéndice 1:
Descricao dos programas

Neste apéndice, mostra-se uma descricdo do funcionamento dos programas
criados e utilizados ao longo deste trabalho. Em todos estes programas nao foram
desenvolvidas rotinas rigorosas de tratamento de erros. Portanto, as faixas de
valores previstas para as opcdes devem ser respeitadas.

O sistema é uma aplicacdo desenvolvida para uma plataforma Windows 9x.
Ele reconhece os digitos de zero até nove. A interface com o usuéario foi feita em
Delphi 3. As funcdes que processam o sinal de voz e fazem o reconhecimento foram
desenvolvidas no Borland C++ 5 e transformadas em DLLs.

A.l. Sistema de reconhecimento em tempo real

O funcionamento do programa € simples. A janela principal é apresentada na
Figura A.1. Primeiro, aperta-se o botdo Inicializar Sistema. Apds a deteccédo de
ruido de fundo pelo sistema, pode-se apertar o botdo Reconhecer novo digito e
falar uma palavra ao microfone. Sera tocado o som detectado e ele mostrara o digito
mais provavel. Durante todo o processo, a situacdo do sistema aparece no campo
Status, ou seja, esse campo mostra uma mensagem, informando o que o sistema
espera do usuario.

Para a realizacdo de testes do sistema, ele mostra o modulo do logaritmo das
probabilidades encontradas em cada modelo HMM. Assim, é possivel obter uma
avaliacdo melhor nos casos em que o sistema errar o digito.

Também é possivel ver a palavra que foi detectada, apertando-se o botéo
chamado Ver sinal. Com isso, aparece uma janela que mostra o sinal que foi
recortado. Podendo até mesmo ser ouvido.

Pode-se ainda configurar os parametros necesséarios para a extracdo de
parametros. Para isso, aperta-se o botdo Opcdes, fazendo aparecer uma janela
como mostra a Figura A.2. Nesta janela, encontram-se todos os parametros que
podem ser modificados. Qualquer mudancga afeta as funcdes que estdo dentro de
uma DLL. Mas para que as opcdes surtam efeito, deve ser gerado um codebook e
devem ser treinados os modelos HMM dos digitos, levando-se em consideracao os
valores utilizados nessas constantes. O codebook e os modelos sdo gravados nos
arquivos centros.dat € modelos.dat, respectivamente.
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Figura A.

Ajusta o tamanho da janela.
Valores possiveis:
15ms a 25ms

1 : Janela do programa principal.

Ajusta o tamanho da superposigdo,
isto é, a distancia entre os inicios
de uma janela e da proxima.
Valores possiveis: Sms a 25ms

Valo,res. — Codehook
POSSIVels: 32 centroides 0K
e 8SKHz: | | ONTTEMEEL SR e
> f4 centroides
¢ 11,025KHz; - : e |
¢ 22 050KHz; 128 centrnﬁdes ance
e 44 100KHz. " 256 centroides
~u
— Parametrizacio — Hbdrd wr Default
Pré-énfase (x100): | % , > © Jestados E
* 4 estadas Atribui  os  valores
Mimero de parém. :  © actados default para aﬁ opedes.
~ fastados Est~es valores sdo os que
. estdio mostrados nesta

Ajusta o numero de parametros
cepstrais (N). Lembrando que
ainda existem os delta cepstrais
(N), energia e delta energia
Valores possiveis: 6 a 18

Fator usado na pré-énfase.
Somente sdo mostradas as
casas decimais.

Figura A.2 : Janela de opgdes.
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Todo o processamento de voz foi feito em linguagem C no Borland C++ 5.0 e
compilados em uma DLL (hmm.dll) do Windows 9x. A utilizacdo é feita através de
duas fungdes: configuracao e reconhece. A primeira inicializa todas as constantes do
programa. Estas configuracbes sdo ajustadas na janela de opg¢bes do programa
(Figura A.2).

A segunda funcao deve ser chamada sempre que se desejar reconhecer uma
palavra. Ela recebe um ponteiro para o vetor de dados que contém a palavra e o seu
tamanho. Dentro dela sdo chamadas as funcgles: extraiparametros, quantiza, € viterbi;
as quais também estéo presentes na DLL.

Abaixo mostra-se o cabecalho das funcées em C e como elas devem ser
declaradas dentro do Delphi. Com essas declaracfes, pode-se utilizar o codigo da
DLL como se fossem fungées comuns, mas tomando-se o cuidado de colocar a DLL
no mesmo diretério que o programa em Delphi.

Declaracédo em C:
o extern "C" __ declspec(dllexport)
void WINAPI configuracao(tipo pe, inteiro tj, inteiro ol, inteiro np,
inteiro nc, inteiro nh, inteiro nm) {
codigo ...
/
o extern "C" __ declspec(dllexport)
inteiro WINAPI reconhece(inteiro *s,inteiro tam) {
codigo ...

/

Declaragao em Delphi:

e procedure configuracao(pe: double, tj, ol, np,nc,nh,nm: smallint);
stdcall;external 'hmm.dll' name 'configuracao';

e function startrec(s: psinal;tam: smallint): smallint;
stdcall;external 'hmm.dll' name 'reconhece’;

O sistema de deteccdo de extremos de palavra € feito em Delphi 3. A
aquisicao de dados é realizada atraves de func¢des do Windows 9x. Desse modo, ndo
€ necessario nenhum conhecimento prévio sobre o tipo de placa de som que o
microcomputador esta utilizando, deixando o controle de mais baixo nivel para o
proprio Windows.

O arquivo que contém o codigo da detec¢do chama-se detpalavra.pas € a sua
utilizacao é feita através dos procedimentos mostrados abaixo:

e procedure InicializaSistema : chamado pelo botdo Inicializa Sistema da janela
principal. Inicializa as variaveis, capta ruido de fundo e abre canal de voz.

e procedure DetectaPalavra(var image : image wave_file) . comecga a deteccao de uma
palavra e para apenas quando uma palavra é detectada. Grava a palavra
detectada na variavel image.

e procedure FinalisaSistema : fecha canal de voz.

e procedure TocaPalavraDetectada(image : image wave file) . Toca arquivo wave que
estiver na memoaria e for passado como parametro da funcéo.
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A.2. Extracao de parametros:

Este programa, cuja interface esta apresentada na Figura A.3, realiza a
extracdo de parametros e cria 0 conjunto de treinamento que sera utilizado para
gerar o codebook. Para isso, ajusta-se as opcoes (Figura A.4). Ndo se deve
esquecer de ajustar os mesmos valores durante o teste do sistema. Ao apertar o
botdo iniciar, o programa comeca a calcular todos os parametros para cada janela
do sinal. Ao terminar o processamento, 0s parametros extraidos devem ser salvos
em um arquivo texto.

e Exemplo de arquivo de entrada com 2 amostras de cada digito:

A\Waves\zerol . wav
A\Waves\zero2.wav
A\Waves\uml.wav
A\Waves\um2.wav
A\Waves\dois1.wav
A\Waves\dois2.wav
A\Waves\trés1.wav
A\Waves\trés2.wav
A\Waves\quatrol.wav
\Waves\quatro2.wav
A\Waves\cincol . wav
A\Waves\cinco2.wav
A\Waves\seisl.wav
A\Waves\seis2.wav
A\Waves\setel . wav
A\Waves\sete2.wav
A\Waves\oitol. wav
A\Waves\oito2.wav
A\Waves\novel wav
A\Waves\nove2.wav

e Formato do arquivo de saida:

{Tempo gasto: Hora Minuto Segundo Milisegundo}
{numero de janelas na primeira wave}

{lista de parametros (cada linha corresponde a uma janela)}
{numero de janelas na segunda wave}

{lista de pardmetros (cada linha corresponde a uma janela)}

{numero de janelas na ultima wave}
{lista de parametros (cada linha corresponde a uma janela)}
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Arquivo texto com uma
listagem de todos os
arquivos de som (*.wav).

Inicia extracdo
de parametros

/ Extrag@o de parametros - Vers@o 1.0

Tempo Total = 0:14:450

{(min:seg:miliseg)

Saksar

/

Opcies ..

Abre janela de
opgdes mostrada
em A.4.

Mostra o inicio e término do
programa, e o tempo gasto no
processamento.

/

Abre a janela padrio do Windows
para escolher o nome ¢ salvar um
arquivo texto com todo o conjunto
de treinamento.

Figura A.3 : Janela do programa de extracdo de parametros.

Ajusta o tamanho da janela.
Valores possiveis:
15ms a 25ms

Ajusta o tamanho da superposicdo,
isto é, a distincia entre os inicios
de uma janela e da proxima.
Valores possiveis: Sms a 25ms

Valores
possiveis: 0| = | X Cancel
e 8KHz; | S
e 11,025KHz; |7 = p—_—
e 22,050KHz; r—— it
e 44,100KHz. Armostragerm ;|
P e Atribui 0S valores
arametrizacio -
o [ = default para as opcdes.
Fie = Eliitee (100): = Estes valores sdo os que
MNumera de pardm. - Mf estdo mostrados nesta
/

Ajusta o numero de parametros
cepstrais (N). Lembrando que
ainda existem os delta cepstrais
(N), energia e delta energia
Valores possiveis: 6 a 18

Fator usado
Somente sdo
casas decimais.

na pré-énfase.
mostradas as

Figura A.4 : Janela de opg¢des do programa.
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A.3. Geracao do Codebook

Este programa gera um codebook para cada tamanho entre o inicial e o final
(2'=2 , 2%=4 2°=8 , ..., 2'°=1024). Isso poupa tempo quando se quer codebooks de
varios tamanhos com a mesma base de dados. Ele utiliza o conjunto de treinamento
criado pelo programa anterior como entrada. A interface deste programa aparece na
Figura A.5. Apds ajustar as opcdes, aperta-se o botdo iniciar e aguarda-se o
término do processamento. No final, teremos arquivos do tipo chkXX.xt e
centrosXX.dat, onde XX é o tamanho do codebook (2,4,8,...,1024). Os arquivos
cbkXX.txt sdo utilizados pelo proximo programa (Secao A.4) para criar os modelos.
As informagBes contidas nele € mostrada abaixo. Os centrosXX.dat S&o arquivos
binarios contendo o codebook gerado para o tamanho XX correspondente. Ele esta
no formato adequado para os programas que testam (Sec¢fes A.1 e A.5).

e Formato dos arquivos chkXX. txt :

{Tempo gasto: Hora Minuto Segundo Milisegundo}

{numero total de janelas} {numero de centroides} {numero de parametros} {epsi} {limiar de término}
{distancia média total}

{o mesmo codebook que aparece no arquivo centrosXX.dat correspondente}

{vetores quantizados} {distdncia ao respectivo centroide} (cada linha corresponde a uma janela)

Arquivo de entrada que foi Tamanho inicial e final para o algo-
gerado pelo programa de ritmo LBG com centroid spliting. Se
extracdo dos parametros. forem iguais, teremos apenas o LGB

/ Geragfio do Codebook - Vers#io 1.0
Prefixo utilizado nos

arquivos de saida. Ayl Entracla : ICt

Arquivo de Saida:  |°bk
Arquivo com o codebook ini- —
4 codes0o Codebook Inicial ¢ ICbk

cial. Valido apenas se o tama-

nho inicial for maior que zero. Mirmera de pardmetros. |18
(N + N+ 2)
Numero total de parametros por
vetor no codebook.
(N+N+2)
: -
Mostra mensagens avisando o
inicio e o término do
processamento
Valor utilizado para dividir os . . / . -
centréides. Lrlml.ar para a c.ondlgao de Inicia a geragdo
término do algoritmo LBG. dos codebooks

Figura A.5 : Janela do programa que gera os codebooks.
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A.4. Treinamento dos modelos HMM

Este programa cria o arquivo modelos.dat com 0s modelos HMM de cada
digito. Para isso, ele utiliza como entrada o conjunto de treinamento quantizado pelo
programa anterior (chbkXX.txt). Primeiro, as opcdes devem ser ajustadas. Entdo,
aperta-se o botdo iniciar e aguarda-se que surja a mensagem de término do
processamento. O treinamento é realizado com o algoritmo de Baum-Welch.

Prefixo do arquivo de
entrada que foi criado
pelo programa anterior.
Por exemplo, coloque cbk
se 0 arquivo anterior se
chamar cbk28.1xt.

Numero de amostras de cada
digito. (Méaximo 100)

Arquivo de saida (ndo
pode ser alterado)
modelos.dat

O tamanho do codebook ¢
dois elevado ao valor deste
item.

A Treinamento HMM - Vers#o|1.0

Mamero de Sons
por digito

Tam Cok (@ |7 =

Arg. de Entrada :

Arguivio de Saida , . . -
4 Numero maximo de iteracoes

Momern de estados Irq :l Max. de lteragies : 200 5 no calculo dos modelos. Isso
A evita que o programa execute
indefinidamente.

M@\

Inicia o processamento

Mostra o inicio e término do
programa, € o tempo gasto no
processamento.

Numero de estados por modelo.
Valores possiveis: 3 até 8

Figura A.6 : Janela do programa que realiza o treinamento dos modelos HMM.
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A.5. Teste da taxa de acerto

Este programa permite realizar o teste do sistema para uma lista de arquivos
de som. Calculando a taxa de acerto para cada digito. Ele recebe um arquivo de
entrada do mesmo tipo usado pelo programa que gera o conjunto de treinamento
(secéo A.2). Inicialmente, ajusta-se as opc¢des (Figura A.8), o arquivo de entrada e 0
namero de sons por digito. Entdo, aperta-se o botdo iniciar e aguarda-se. Ao
término, diversas informacfes serdo mostradas. Sera mostrado o tempo gasto, uma
tabela de confuséo (digito apresentado vs digito reconhecido), a média de acerto por
digito e a média de acerto total do sistema.

Além disso, pode-se verificar as probabilidades encontradas por digito, ver a
forma de onda e toca-lo. Para isso, escolhe-se o digito e 0 nimero da amostra do
digito (canto superior esquerdo da janela).

Também é possivel ver na Ultima linha da tabela, a soma de todas as
ocorréncias de um determinado estado para todas as amostras de um digito (o digito
também deve ser ajustado no canto superior esquerdo).

/ Taxa de acerto - Vers@io 1.0 (Marcos Salazar) M= E
— Probakilidades :
Digito - n = Flotar Iniciar Sair
Marmero : I1 :l Tocar Opcdes ... Sabvar ..

Momero de Sons:

(min:seg:miliseg) a0

Percentagem Média = 98.5% = AI_EI—“E:“E’D G Btz
Tempo Total = 0:46:690 :I Teste
=

[ Entrada wvs Saida)

1z Ja Ja |5 g [z I8 [a Imdedid

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100.0
1 0 30 0 0 0 0 0 1 0 975
2 0 0 a0 0 0 0 0 0 0 100.0
3 0 0 0 N0 0 0 0 0 0 100.0
q 0 0 0 0 a0 0 0 0 0 100.0
5 0 0 0 0 0 N0 0 0 0 100.0
B 0 0 0 2 0 0 7 1 0 0 925
7 0 0 0 1 0 0 0 30 0 975
B 0 0 0 0 0 0 0 0 a0 100.0
5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 33 975
Probs|?39 516 (486 465 488 406 432 358 472 (438

Est [163 (339 415 977

Figura A.7 : Janela principal do programa que realiza as estatisticas.
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— Jdanela ?

Tamanho (ms) : AT X Cancel
o 7 :

Superposicio (ms) I l S Dtaut

Amastragem |1 1.025 KHz vI

~ ParametrizagBo 7 [ HiM

Fré - Enfase (x100) : |95 :I MNimero de Estados :
MNimero de parém. : I14 j I‘4 j

Tam, Chk |128 vI

Figura A.8 : Janela de opgdes.




