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JOS�E ANTÔNIO MARTINS

Orientador: Prof. Doutor F�ABIO VIOLARO

Tese apresentada �a Faculdade de Engenharia El�etrica e

de Computa�c~ao da Universidade Estadual de Campinas

- UNICAMP, como parte dos requisitos exigidos para a

obten�c~ao do t��tulo de DOUTOR EM ENGENHARIA

EL�ETRICA.

DEZEMBRO - 1997



FICHA CATALOGR�AFICA ELABORADA PELA

BIBLIOTECA DA �AREA DE ENGENHARIA - BAE - UNICAMP

Martins, Jos�e Antônio
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Resumo

Neste trabalho s~ao avaliadas as seguintes t�ecnicas empregadas em reconhecimento

de fala: Modelos Ocultos de Markov (Discreto, Semicont��nuo e Cont��nuo), redes

\ Multilayer Perceptron " e Sistemas H��bridos. Para essa avalia�c~ao, foram imple-

mentados v�arios reconhecedores de palavras isoladas independentes do locutor, sen-

do usada a mesma base de dados para todos os reconhecedores. O objetivo dessa

avalia�c~ao �e identi�car as vantagens e desvantagens de cada t�ecnica de modo a facili-

tar a escolha da t�ecnica mais apropriada para cada aplica�c~ao de reconhecimento de

fala considerando diversos aspectos como taxa de acerto, tempo de reconhecimen-

to, tempo de treinamento, quantidade de parâmetros, tipo de algoritmo e outros.

Reconhecedores implementados empregando as t�ecnicas descritas tamb�em foram uti-

lizados para avaliar algoritmos para detec�c~ao de in��cio/�m de palavras, v�arios tipos

de medidas de distor�c~ao usados em quantiza�c~ao vetorial e diferentes parâmetros

utilizados para representar o sinal de fala. Entre esses parâmetros mostrou-se que

existe uma superioridade dos parâmetros calculados usando uma escala n~ao linear de

freq�uências, independentemente da t�ecnica empregada nos reconhecedores. Discute-

se tamb�em o uso da subtra�c~ao da m�edia espectral e diferencia�c~ao, as quais melhoram

o desempenho dos reconhecedores. Combinando diferentes parâmetros conseguiu-se

obter uma taxa de acertos de 99:47% para um reconhecedor de palavras isoladas

independente do locutor e um vocabul�ario de 50 palavras.





Abstract

This work presents an evaluation of speaker independent isolated word recognizers

using Hidden Markov Models (Discrete, Continuous and Semicontinuous), Arti�cial

Neural Networks (Multilayer Perceptron) and Hybrid Systems. All the recognizers

were evaluated considering the same database. The goal of these comparisons is to

identify the advantages and disadvantages of each technique used in speech recogni-

tion, considering the following features: training and recognition time, recognition

accuracy, complexity of algorithms and others. It is also reported the result of a

comparison among di�erent algorithms used in word endpoints detection. Moreover,

several distance measures employed in vector quantization were evaluated with re-

gard to recognition performance. In addition, di�erent kinds of parameters used to

represent the speech signal such as LPC coe�cients, Mel Frequency Cepstrum coef-

�cients, PLP coe�cients were considered in the evaluation of recognizers and it was

discussed the efects of cepstral mean subtraction in order to improve the recogni-

tion accuracy. The best recognizer performance of 99.47% was obtained combining

di�erent features.
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7.42 Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do

locutor usando HMM cont��nuo com diferentes n�umeros de estados,

incorporando dura�c~ao de estado como p�os-processador e combinando

v�arios tipos de coe�cientes. Utilizou-se matriz covariância cheia. . . . 120
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Cap��tulo 1

INTRODUC� ~AO

A tarefa de um sistema de reconhecimento de fala, o qual tem como entrada

a forma de onda ac�ustica produzida pelo ser humano, �e produzir como sa��da a

seq�uência de fonemas, palavras ou senten�cas correspondente ao sinal de entrada.

O principal objetivo das pesquisas na �area de reconhecimento de fala �e o de-

senvolvimento de uma m�aquina que seja capaz de transcrever a fala com uma alta

taxa de precis~ao para todos os locutores e em todos os ambientes, possibilitando

dessa a forma a comunica�c~ao homem-m�aquina via fala da mesma forma como �e feita

entre seres humanos.

Embora esse objetivo ainda esteja um pouco distante de ser alcan�cado, muitos

progressos têm sido feitos nos �ultimos anos na �area de reconhecimento de fala. Isso �e

devido principalmente ao desenvolvimento da microeletrônica (tecnologia VLSI), a

qual possibilitou um r�apido crescimento da capacidade dos processadores digitais de

sinais, ao mesmo tempo em que ocorria uma diminui�c~ao nos pre�cos. Adicionalmente,

foram apresentados novos algoritmos usando diferentes t�ecnicas matem�aticas para

modelar os problemas de reconhecimento de fala [1, 2, 3, 4].

S~ao v�arias as vantagens em empregar a fala na comunica�c~ao homem-m�aquina.

Dentre elas, podem ser citadas [5]:

� N~ao requer treinamento: o uso da fala n~ao exige que a pessoa seja treinada ou

tenha determinadas habilidades.

� Rapidez: atrav�es da fala, a informa�c~ao �e fornecida mais rapidamente que quan-

do digitada.

1
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� O usu�ario pode utilizar o sistema enquanto est�a se movendo ou fazendo uma

outra atividade que requer o uso das m~aos.

� A rede telefônica pode ser usada para a passagem da informa�c~ao, possibilitando

dessa forma o acesso remoto ao sistema.

Apesar dessas facilidades, a utiliza�c~ao da fala tamb�em apresenta algumas des-

vantagens como a suscetibilidade �a interferência do ambiente, necessitando de um

cancelador de ru��dos para ambientes muito ruidosos [5]. Al�em disso, as carac-

ter��sticas do sinal de fala variam de pessoa para pessoa, de acordo com as diferen�cas

na forma de falar, dimens~ao dos �org~aos do trato vocal, velocidade da fala e condi�c~oes

f��sicas e emocionais dos locutores (doen�ca, stress, estado emocional) [5].

O primeiro trabalho na �area de reconhecimento de fala foi publicado em 1952

por Davis, Biddulph e Balashek (Bell Labs) [6] e descrevia um sistema para re-

conhecer d��gitos isolados falados por um �unico locutor. Desde essa data, muitos

pesquisadores, em diferentes pa��ses, têm trabalhado nessa �area e conseguido expres-

sivos resultados.

Durante as d�ecadas de 50 e 60, v�arios reconhecedores de d��gitos e fonemas

foram implementados e bons resultados foram alcan�cados [7].

No �nal dos anos 60 e in��cio dos anos 70 foram apresentadas as t�ecnicas de

Predi�c~ao Linear (\ Linear Predictive Coding " (LPC)) [8] e \ Dynamic Time Warp-

ing " (DTW) [8], as quais proporcionaram um grande impulso nas pesquisas em

reconhecimento de fala. Nessa mesma �epoca foram apresentados algoritmos para

reconhecimento de palavras conectadas e para a fala cont��nua.

A d�ecada de 80 caracterizou-se pela difus~ao de m�etodos baseados no mode-

lamento estat��stico, por exemplo Modelos Ocultos de Markov (\ Hidden Markov

Models " (HMM)) [8]. Nesse per��odo tamb�em foi introduzido o uso de Redes Neu-

rais para reconhecimento de fala e foi dado um grande impulso para a implementa�c~ao

de sistemas robustos de reconhecimento de fala cont��nua para grandes vocabul�arios.

Foram obtidos sistemas com altas taxas de reconhecimento. Como exemplos desses

sistemas, podem ser citados o sistema BYBLOS [9] com taxa de acerto de 93% e o

sistema SPHINX [10] com taxa de acerto de 96.2%.

Devido aos bons resultados conseguidos, aumentou bastante o interesse pelos

sistemas de reconhecimento de fala e o uso dos mesmos em diferentes �areas tornou-se

mais difundido.

As aplica�c~oes do reconhecimento de fala podem ser divididas em duas gran-

des �areas [11, 12]: telecomunica�c~oes e neg�ocios. Como exemplos dessas aplica�c~oes

podemos citar:
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� Acesso �a informa�c~ao

O usu�ario deseja ter acesso a algum tipo de informa�c~ao, a qual est�a armazenada

em uma base de dados. Exemplos: not��cias, previs~ao do tempo, programa�c~ao

de cinemas e teatros, hor�oscopo, hora certa e outros.

Neste tipo de aplica�c~ao, os sistemas apresentam um menu falado ao usu�ario e

este escolhe a informa�c~ao desejada atrav�es de comandos verbais.

� Opera�c~oes banc�arias

O usu�ario realiza opera�c~oes banc�arias como transferência de dinheiro, informa-

�c~oes sobre o saldo de sua conta, atrav�es de comandos verbais pelo telefone.

� Servi�cos de compra por telefone

O usu�ario pode comprar produtos usando o telefone. Nesse tipo de servi�co,

cada produto tem um c�odigo num�erico e o us�uario solicita via fala o produto

desejado.

� Opera�c~ao de servi�cos

Servi�cos telefônicos, que usualmente necessitam de um operador humano, s~ao

automatizados. Exemplo: atendimento autom�atico, informa�c~oes sobre lista

telefônica, servi�co de despertar e outros.

� Envio autom�atico de fax

O usu�ario seleciona um documento de uma lista, falando sim ou n~ao e fala o

n�umero do aparelho que receber�a o fax.

� Correio de Voz

O usu�ario pode solicitar a reprodu�c~ao de mensagens de sua caixa postal ou o

envio de mensagens atrav�es de comandos verbais.

� Discagem por fala

O usu�ario fala o n�umero do telefone desejado. Pode-se tamb�em, associar a

cada n�umero de telefone o nome de uma pessoa, e neste caso o usu�ario fala o

nome da pessoa.

� Preenchimento de formul�arios

O usu�ario entra com os dados via fala.
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� Convers~ao Fala-Texto

O usu�ario fala o texto ao inv�es de digit�a-lo.

Considerando essas aplica�c~oes, v�arios sistemas com diferentes caracter��sticas

foram implementados, sendo que muitos est~ao operando comercialmente. Como

exemplos de sistemas de reconhecimento de fala temos:

� Dragon - 1975 - Carnegie-Mellon University [13]: reconhecimento de fala cont��-

nua dependente do locutor com vocabul�ario de 194 palavras com taxa de acerto

de 84%.

� Hearsay - 1975 - Carnegie-Mellon University [14]: reconhecimento de fala cont��-

nua dependente do locutor com vocabul�ario de 1011 palavras com taxa de

acerto de 87%.

� Harpy - 1976 - Carnegie-Mellon University [15]: reconhecimento de fala

cont��nua dependente do locutor com vocabul�ario de 1011 palavras com taxa

de acerto de 97%.

� Bell Labs - 1982 [16]: reconhecimento de palavras isoladas independente do

locutor com vocabul�ario de 129 palavras com taxa de acerto de 91%.

� Prina - 1982 - Ericson Business Systems [17]: reconhecimento de palavras

isoladas dependente do locutor para vocabul�ario pequeno (menos que 25 pa-

lavras).

� Feature - 1983 - Carnegie-Mellon University [18]: reconhecimento de palavras

isoladas independente do locutor, com vocabul�ario constitu��do pelas letras do

alfabeto com taxa de acerto de 90%.

� Tangora - 1985 - IBM [19]: reconhecimento de palavras isoladas dependente

do locutor com vocabul�ario de 5000 palavras com taxa de acerto de 97%.

� Bell Labs - 1988 [20]: reconhecimento de d��gitos conectados independente do

locutor com taxa de acerto de 97.1%.

� Byblos - 1988 - BBN [9]: reconhecimento de fala cont��nua dependente do

locutor com vocabul�ario de 997 palavras com taxa de acerto de 93%.

� Sphinx - 1988 - Carnegie-Mellon University [10]: reconhecimento de fala cont��-

nua independente do locutor com vocabul�ario de 997 palavras com taxa de

acerto de 96.2%.
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� Teleton - 1988 - Deutsche Bundespost Telekom [21]: reconhecimento de pala-

vras isoladas independente do locutor com vocabul�ario de 12 palavras.

� Babsy - 1990 - Deutsche Bundespost Telekom [22]: reconhecimento de palavras

isoladas independente do locutor com vocabul�ario de 18 palavras com taxa de

acerto de 95%.

� Citruf - Deutsche Bundespost Telekom [22]: reconhecimento de palavras iso-

ladas independente do locutor para vocabul�ario pequeno (menos que 25 pala-

vras).

� Teledialogue - 1992 - Jydsk Telefon [22]: reconhecimento de palavras isoladas

independente do locutor para vocabul�ario pequeno (menos que 25 palavras).

� Audiotex - 1992 - Telefonica I. D. de Espanha [23, 24]: reconhecimento de

palavras isoladas independente do locutor com vocabul�ario de 12 palavras

com taxa de acerto de 96%.

� World Window - 1992 - Global Communications Ltd. [22]: reconhecimento de

palavras conectadas dependente do locutor com vocabul�ario de 200 palavras.

� Mairievox - 1990 - France Telecom [25]: reconhecimento de palavras isoladas e

conectadas independente do locutor com vocabul�ario de 21 palavras com taxa

de acerto de 88%.

� Les Balandins - 1992 - France Telecom [22]: reconhecimento de palavras iso-

ladas e conectadas independente do locutor com vocabul�ario de 26 palavras

com taxa de acerto de 95%.

� Acueil 14 - 1992 - France Telecom [22]: reconhecimento de palavras isoladas e

conectadas independente do locutor com vocabul�ario de 33 palavras.

� Philips Dictation Systems - 1996 [26]: reconhecimento de palavras isoladas

dependente do locutor com vocabul�ario de 64000 palavras.

Levando-se em conta a grande importância da �area de reconhecimento de fa-

la e as diversas t�ecnicas existentes, torna-se necess�ario uma compara�c~ao entre elas

para a escolha da melhor t�ecnica de forma a obter o melhor reconhecedor para

cada aplica�c~ao. Assim, neste trababalho ser~ao apresentadas compara�c~oes entre as

t�ecnicas Modelos Ocultos de Markov (HMM - \ Hidden Markov Models ") e Re-

des Neurais (\ Multilayer Perceptron "), sob diversos aspectos como taxa de acerto,
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tempo de reconhecimento, tempo de treinamento, quantidade de parâmetros, topo-

logia e outros. Para isso, foram implementados v�arios reconhecedores de palavras

isoladas independentes do locutor usando um vocabul�ario de 50 palavras faladas em

português do Brasil.

Primeiramente, analisou-se o desempenho dos reconhecedores usando diferen-

tes tipos de parâmetros do sinal de fala. Essa compara�c~ao foi feita usando-se as

t�ecnicas HMM e \ Multilayer Perceptron ".

Considerando-se apenas o m�etodo HMM, foram feitas compara�c~oes entre

HMMs discretos, cont��nuos e semicont��nuos levando-se em conta o desempenho,

tempo de treinamento, tempo de reconhecimento e diferentes alternativas de imple-

menta�c~ao.

De modo a comparar as v�arias t�ecnicas para implementa�c~ao de reconhecedores

de fala, foram implementados reconhecedores usando HMM e \ Multilayer Percep-

tron " e tamb�em foram consideradas e avaliadas algumas propostas de sistemas

h��bridos que utilizam essas duas t�ecnicas conjuntamente.

No cap��tulo 2 �e descrito um sistema b�asico de reconhecimento de fala. Esse

sistema extrai parâmetros do sinal de fala, faz uma compara�c~ao com os padr~oes

armazenados medindo a similaridade entre estes e o padr~ao a ser reconhecido e usa

essa medida para escolher o padr~ao que melhor representa o sinal de fala. Al�em

disso, s~ao explicadas algumas classi�ca�c~oes dos reconhecedores de fala considerando

o tipo de locutor, tamanho do vocabul�ario e tipo de fala.

No cap��tulo 3 s~ao apresentados aspectos da teoria e implementa�c~ao da t�ecnica

de Modelos Ocultos de Markov e os m�etodos usados para obter os parâmetros que

caracterizam cada modelo. Est�a incluida a descri�c~ao dos algoritmos \ Forward ",

\ Forward-Backward " e Viterbi.

No cap��tulo 4 �e discutida a aplica�c~ao de Redes Neurais (\ Multilayer Per-

ceptron ") para reconhecimento de fala. �E apresentado o algoritmo \ Back-

Propagation ", o qual �e usado para treinar a rede.

No cap��tulo 5 s~ao descritos sistemas h��bridos, os quais combinam as t�ecnicas

HMM e Redes Neurais (\ Multilayer Perceptron ") .

No cap��tulo 6 �e apresentada uma an�alise dos diversos tipos de parâmetros

que podem ser usados para representar o sinal de fala. A compara�c~ao entre esses

parâmetros �e feita usando-se reconhecedores de palavras isoladas empregando as

t�ecnicas HMM e Redes Neurais. Al�em disso, s~ao descritos alguns algoritmos para

detectar o in��cio e �m de cada palavra e s~ao discutidos alguns tipos de distância

usados na quantiza�c~ao vetorial.
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No cap��tulo 7 s~ao descritos os reconhecedores implementados usando HMM e

s~ao mostradas as compara�c~oes entre eles.

No cap��tulo 8 s~ao apresentados os resultados dos reconhecedores implementa-

dos usando \ Multilayer Perceptron ".

No cap��tulo 9 s~ao mostrados os sistemas h��bridos implementados e os resultados

obtidos com os mesmos.

No cap��tulo 10 s~ao discutidas as conclus~oes deste trabalho.

No apêndice A descrevem-se a base de dados, o vocabul�ario e o ambiente de

simula�c~ao utilizados para implementar os reconhecedores.

Como contribui�c~ao desta tese, deve-se enfatizar que foram implementadas e

comparadas diversas t�ecnicas para reconhecimento de fala usando a mesma base de

dados e o mesmo ambiente para simula�c~ao. A t�ecnicas testadas foram: Modelos

Ocultos de Markov (discreto, cont��nuo e semicont��nuo), \ Multilayer Perceptron "

e Sistemas H��bridos. Al�em disso, foram discutidos diferentes algoritmos propostos

para a implementa�c~ao de cada fase do reconhecedor de palavras isoladas, sendo

avaliados 22 tipos de parâmetros para representar o sinal de fala usando HMM

e Redes Neurais. Tamb�em s~ao propostas algumas modi�ca�c~oes nos algoritmos de

detec�c~ao de in��cio/�m de forma a melhorar o desempenho dos mesmos. Os resultados

dessas compara�c~oes tornam mais f�acil a escolha do melhor algoritmo para uma dada

aplica�c~ao.

Outro ponto a ser ressaltado �e que fez parte do trabalho o desenvolvimento

de todo o software utilizado, incluindo o desenvolvimento da base de dados. Este

trabalho serviu de suporte �a realiza�c~ao de uma s�erie de outros trabalhos em reconhe-

cimento de fala junto ao Grupo de Processamento Digital de Fala do Departamento

de Comunica�c~oes da Faculdade de Engenharia El�etrica e de Computa�c~ao da UNI-

CAMP.
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Cap��tulo 2

SISTEMAS DE

RECONHECIMENTO DE FALA

2.1 Introdu�c~ao

De uma forma geral, os reconhecedores de fala podem ser divididos em três

grandes classes de acordo com a t�ecnica utilizada para reconhecimento [8]: reconhe-

cedores por compara�c~ao de padr~oes, reconhecedores baseados na an�alise ac�ustico-

fon�etica e reconhecedores empregando inteligência arti�cial.

Os reconhecedores por compara�c~ao de padr~oes s~ao baseados na �loso�a de que

os sistemas foram treinados para reconhecer determinados padr~oes [8]. Os sistemas

que utilizam esse m�etodo apresentam duas fases distintas: treinamento e reconhe-

cimento. Na fase de treinamento, exemplos dos padr~oes a serem reconhecidos s~ao

apresentados ao sistema para que sejam criados representantes para cada um dos

padr~oes (padr~oes de referência). Na fase de reconhecimento, compara-se o padr~ao

desconhecido com os padr~oes de referência e calcula-se uma medida de similarida-

de. O padr~ao que melhor corresponder ao padr~ao desconhecido �e escolhido como

o padr~ao reconhecido. Independentemente do tipo de padr~ao a ser reconhecido �e

necess�ario a apresenta�c~ao de uma quantidade su�ciente de material para um bom

treinamento do sistema. Como exemplos de sistemas pertencentes a essa classe po-

dem ser citados os reconhecedores que utilizam Modelos Ocultos de Markov (HMM).

Em outra classe, est~ao os sistemas baseados na an�alise ac�ustico-fon�etica, os

quais decodi�cam o sinal de fala baseados nas caracter��sticas ac�usticas do mesmo e

nas rela�c~oes entre essas caracter��sticas [27]. A id�eia consiste em identi�car as uni-

9
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dades fon�eticas que comp~oem a fala a ser reconhecida, e a partir da concatena�c~ao

dessas unidades, reconhecer a fala. Neste tipo de an�alise �e importante considerar

propriedades ac�usticas dos sons que sejam invariantes. Entre essas caracter��sticas

do sinal de fala podem ser destacadas a classi�ca�c~ao sonoro/n~ao sonoro, presen�ca

de ressonância nasal, localiza�c~ao dos formantes e outras. Basicamente, um reconhe-

cedor de fala usando a an�alise ac�ustico-fon�etica apresenta as seguintes fases: an�alise

espectral, detec�c~ao das caracter��sticas que descrevem as unidades fon�eticas (forman-

tes, pitch, sonoro/n~ao sonoro e outras), segmenta�c~ao do sinal de fala e identi�ca�c~ao

das unidades fon�eticas e escolha da palavra que melhor corresponde �a seq�uência

de unidades. A fase mais importante �e a fase de segmenta�c~ao e identi�ca�c~ao das

unidades fon�eticas.

Pode-se considerar uma terceira classe, onde est~ao os sistemas que utilizam

inteligência arti�cial. Esses reconhecedores exploram conceitos presentes nas duas

classes apresentadas anteriormente [8]. De uma forma geral, Redes Neurais [28]

podem ser enquadradas nesta classe. Considerando-se as redes \ Multilayer Per-

ceptron " [28], tem-se uma matriz de pondera�c~ao que representa as conex~oes entre

os n�os da rede, e cada sa��da da rede est�a associada a uma unidade (por exemplo,

palavra) a ser reconhecida.

At�e o momento, os sistemas usando a t�ecnica de compara�c~ao de padr~oes apre-

sentaram os melhores resultados. Al�em disso, esses sistemas apresentam outras

vantagens como simplicidade de uso, facilidade de entendimento, boas justi�cativas

matem�aticas e robustez para as diferentes caracter��sticas do sinal de fala, voca-

bul�arios e locutores [8].

2.2 Tipos de Reconhecedores de Fala

Os sistemas de reconhecimento de fala podem ser classi�cados de v�arias formas,

de acordo com o tipo de enuncia�c~ao e o grau de dependência do locutor [5].

Considerando o tipo de enunica�c~ao os sistemas podem ser:

� Reconhecedor de Palavras Isoladas: cada palavra �e falada de forma isolada.

� Reconhecedor de Palavras Conectadas: o padr~ao a ser reconhecido �e uma

seq�uência de palavras pertencentes a um vocabul�ario restrito e faladas de forma

cont��nua. O reconhecimento �e feito usando padr~oes de referência para cada

palavra.

� Reconhecedor de Fala Cont��nua: neste caso, os padr~oes a serem reconhecidos
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s~ao senten�cas ou frases. Esses sistemas geralmente envolvem o reconhecimen-

to de unidades b�asicas como fones, difones e outros. Isso pode implicar na

necessidade de segmenta�c~ao do sinal de fala.

O reconhecimento de fala cont��nua �e uma tarefa muito mais dif��cil que o reco-

nhecimento de palavras isoladas ou conectadas pois o in��cio e �m de cada palavra

n~ao s~ao claros devido aos efeitos da coarticula�c~ao.

De acordo com o grau de dependência do locutor os sistemas podem ser clas-

si�cados em [5]:

� Dependente do Locutor: o sistema reconhece apenas a fala dos locutores para

os quais foi treinado.

� Independente do Locutor: o sistema reconhece a fala de qualquer locutor.

Um outro aspecto que deve ser considerado na classi�ca�c~ao dos reconhecedores

de fala �e o tamanho do vocabul�ario. Existem quatro tipos distintos de vocabul�arios

que s~ao [27]:

� Vocabul�ario Pequeno: 1 a 20 palavras.

� Vocabul�ario M�edio: 20 a 100 palavras.

� Vocabul�ario Grande: 100 a 1000 palavras.

� Vocabul�ario Muito Grande: mais de 1000 palavras.

2.3 Reconhecedor de Fala por Compara�c~ao de Pa-

dr~oes

Levando-se em conta que os sistemas que apresentam os melhores resultados

em reconhecimento de fala utilizam a t�ecnica de compara�c~ao de padr~oes, os reconhe-

cedores implementados neste trabalho usam essa t�ecnica. Assim, ser�a apresentada

a seguir apenas a descri�c~ao desse tipo de reconhecedor de fala.

A estrutura b�asica de um sistema de reconhecimento de fala usando o m�etodo

de reconhecimento de padr~oes �e mostrada na �gura 2.1 [8].

Nesse sistema, as caracter��ticas do sinal de fala s~ao comparadas com padr~oes

previamente armazenados e o padr~ao mais pr�oximo do sinal de entrada �e escolhido,

sujeito a algumas restri�c~oes do p�os-processador (como gram�atica). Cada padr~ao

pode representar uma senten�ca, palavra ou uma unidade menor tal como o fone.



12 CAP�ITULO 2. SISTEMAS DE RECONHECIMENTO DE FALA

de

fala
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processamento

Figura 2.1: Sistema b�asico de reconhecimento de fala baseado na compara�c~ao de padr~oes.

Neste �ultimo caso, cada palavra pode ser representada pela concatena�c~ao dos fones

de acordo com a transcri�c~ao ortogr�a�co-fon�etica dessas palavras.

O uso de modelos representando palavras �e o mais indicado para vocabul�arios

pequenos pois a quantidade de c�alculos necess�arios aumenta �a medida que o tamanho

do vocabul�ario torna-se maior. Adicionalmente, quando palavras s~ao usadas como

referência, os problemas de coarticula�c~ao s~ao evitados, o que leva a altas taxas de

reconhecimento.

Para grandes vocabul�arios e para reconhecimento de fala cont��nua o uso de

unidades menores que palavras �e mais apropriado. Uma outra vantagem do uso

de unidades sub-lexicais est�a no fato de que o vocabul�ario pode ser aumentado ou

alterado apenas pela de�ni�c~ao da representa�c~ao fon�etica das novas palavras.

Analisando a �gura 2.1 vemos que o sistema de reconhecimento de fala por

compara�c~ao de padr~oes �e composto pelas seguintes blocos: processamento do sinal

de fala, padr~oes de referência, compara�c~ao de padr~oes e p�os-processador.

2.3.1 Processamento do Sinal de Fala

Nesse bloco o sinal de fala �e digitalizado e convertido em um conjunto de

parâmetros espectrais e temporais para que seja poss��vel a compara�c~ao com os di-

ferentes padr~oes. O uso de parâmetros deve-se ao fato de que compara�c~oes entre

formas de onda de sinais de fala s~ao muito complicadas e n~ao relevantes, como por

exemplo, distor�c~ao de fase altera a forma de onda mas o ouvido humano �e insens��vel

a essa distor�c~ao.

Para a representa�c~ao do sinal de fala, um grande n�umero de parâmetros tem

sido proposto. Os parâmetros mais usados s~ao os derivados dos coe�cientes LPC e

os derivados diretamente do espectro do sinal. Para escolher o melhor conjunto de

coe�cientes pode-se avaliar o desempenho do sistema para cada conjunto.

No caso dos reconhecedores de palavras isoladas �e necess�aria a detec�c~ao dos
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pontos limitantes de cada palavra. Para isso existem v�arios algoritmos de detec�c~ao

de in��cio/�m, os quais utilizam parâmetros como energia e taxa de cruzamento de

zero para separar o sinal de fala do ru��do.

2.3.2 Padr~oes de Referência

Os padr~oes de referência s~ao obtidos a partir de exemplos das unidades a

serem reconhecidas. Esse processo �e conhecido como treinamento. Para reconhece-

dores independente do locutor, �e necess�aria a apresenta�c~ao de v�arios exemplos de

cada unidade, faladas por diferentes locutores e considerando os diferentes sotaques.

Dessa forma, conseguem-se sistemas de reconhecimento de fala mais robustos.

Basicamente, dois tipos de padr~ao s~ao usados como referência [27]. Tem-se o

tipo de padr~ao conhecido como padr~ao de referência n~ao param�etrico, o qual pode ser

algum exemplo do padr~ao a ser reconhecido ou um padr~ao m�edio obtido a partir dos

exemplos do padr~ao a ser reconhecido [27]. O outro tipo, conhecido como modelo

estat��stico, faz um modelamento estat��stico das caracter��sticas dos exemplares do

padr~ao. Como exemplo deste �ultimo tipo têm-se os Modelos Ocultos de Markov [8].

Quando o m�etodo de Modelos Ocultos de Markov (HMM) �e utilizado para

criar os padr~oes de referência, cada padr~ao �e representado por uma rede com N

estados, caracterizada por uma fun�c~ao de probabilidade de transi�c~ao entre estados

e um conjunto de fun�c~oes de probabalidade de s��mbolos de sa��da.

2.3.3 Compara�c~ao de Padr~oes

O conjunto de parâmetros representando a fala desconhecida �e comparado

com os diversos padr~oes de referência. Esse conjunto de parâmetros �e de mesma

natureza daquelas usandos durante o treinamento.

Quando s~ao usados padr~oes de referência n~ao param�etricos, para que seja

poss��vel a compara�c~ao, �e necess�ario o uso de uma medida de distância e um pro-

cedimento de alinhamento temporal. O procedimento mais usado �e o \ Dynamic

Time Warping " (DTW) [8], o qual expande ou comprime o eixo temporal usando

t�ecnicas de programa�c~ao dinâmica. Como resultado dessa compara�c~ao, obt�em-se as

distâncias entre o padr~ao de entrada e cada um dos padr~oes de referência.

Quando Modelos Ocultos de Markov s~ao usados para gerar os padr~oes de

referência, o resultado da compara�c~ao entre os padr~oes �e a probabilidade de que

cada modelo de referência tenha gerado o conjunto de parâmetros de entrada. Para

o c�alculo das probabilidades, o HMM realiza um alinhamento temporal.
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2.3.4 P�os-Processador

Nesta fase, as distâncias ou probabilidades obtidas na compara�c~ao com os

padr~oes de referência s~ao usadas para escolher o padr~ao que melhor corresponde ao

padr~ao desconhecido. Para auxiliar na escolha do melhor candidato pode-se usar

restri�c~oes sint�aticas e semânticas (por exemplo o uso de uma gram�atica). Dessa

forma, candidatos n~ao razo�aveis s~ao eliminados.

2.4 Avalia�c~ao de Reconhecedores de Fala

O desempenho de um reconhecedor de fala depende de muitos fatores e pode

ser avaliado em testes de campo ou em testes em laborat�orios. Os testes de campo

s~ao realizados em condi�c~oes mais realistas enquanto os testes em laborat�orios s~ao

mais baratos e podem ser reproduzidos mais facilmente.

Os fatores que inuenciam o desempenho de um reconhecedor de fala podem

ser divididos em v�arios grupos, os quais s~ao [27]:

� Tipo de enuncia�c~ao: isolada, conectada ou cont��nua.

� Dependência do locutor: dependende ou independente.

� Vocabul�ario: tamanho do vocabul�ario e semelhan�ca entre as palavras que

comp~oem o mesmo.

� Ambiente de grava�c~ao: sala quieta, escrit�orio, lugar p�ublico (ruas).

� Sistema de transmiss~ao: tipo de microfone, telefone.

Para avaliar o desempenho de um reconhecedor de palavras isoladas, as se-

guintes medidas podem ser usadas [27]:

� Porcentagem de acerto: porcentagem de palavras que foram reconhecidas cor-

retamente.

� Porcentagem de rejei�c~ao: porcentagem de palavras que pertencem ao voca-

bul�ario mas foram rejeitadas erroneamente.

� Porcentagem de erro: porcentagem de palavras que foram reconhecidas incor-

retamente.

Para o caso de fala cont��nua as seguintes medidas tamb�em devem ser conside-

radas:
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� Porcentagem de inser�c~ao: porcentagem de palavras extras inseridas na sen-

ten�ca reconhecida.

� Porcentagem de omiss~ao: porcentagem de palavras corretas omitidas na sen-

ten�ca reconhecida.

� Porcentagem de substitiui�c~ao: porcentagem de palavras corretas substituidas

por palavras incorretas na senten�ca reconhecida.

Para avaliar os reconhecedores implementados neste trabalho, foram considera-

das apenas as porcentagens de acerto, sendo que n~ao foi considerada a possibilidade

de rejei�c~ao de palavras.
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Cap��tulo 3

MODELOS OCULTOS DE

MARKOV

3.1 Introdu�c~ao

A teoria de Modelos Ocultos de Markov (\ Hidden Markov Models " (HMM))

foi introduzida por Baum no �nal da d�ecada de 60 e foi usada pela primeira vez

para reconhecimento de fala por Baker e Jelinek no in��cio dos anos 70.

Modelo Oculto de Markov �e um poderoso m�etodo estat��stico que pode ser

usado para modelar sinais como um processo aleat�orio param�etrico [29, 30, 31].

Para estimar os parâmetros dos HMMs existem e�cientes algoritmos .

Em reconhecimento de fala, HMMs podem ser usados para representar pala-

vras, senten�cas ou unidades menores tais como fones.

Atualmente, HMMs s~ao uma ferramenta muito �util e importante para reco-

nhecimento de fala e bons resultados têm sido encontrados usando esse m�etodo.

3.2 Modelos Ocultos de Markov

3.2.1 De�ni�c~ao

Um HMM �e um conjunto de estados S conectados por transi�c~oes. Mudan�cas

entre os estados ocorrem de acordo com uma fun�c~ao de probabilidade (probabilida-

des de transi�c~ao). Associada a cada estado ou a cada transi�c~ao existe uma fun�c~ao

de probabilidade dos s��mbolos de sa��da, a qual de�ne a probabilidade de emiss~ao

de cada s��mbolo de um alfabeto. Esse alfabeto pode ser �nito (HMM discreto) ou

17
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in�nito (HMM cont��nuo). Neste trabalho, considerou-se apenas o caso em que a

fun�c~ao de probabilidade dos s��mbolos de sa��da est�a associada a cada estado.

Em cada instante de tempo t existe uma mudan�ca de estado (pode ser para o

mesmo estado) e um s��mbolo �e emitido. A seq�uência de s��mbolos emitidos, chamada

de seq�uência de observa�c~ao, �e a sa��da do HMM. A seq�uência de estados n~ao pode

ser observada, �e oculta.

Portanto, um HMM �e caracterizado por [32, 8]:

� Conjunto de estados S = fS1; : : : ; SNg, onde N �e o n�umero de estados.

� Fun�c~ao de probabilidade do estado inicial � = f�ig

�i = P [q1 = Si] 1 � i � N (3.1)

onde q1 �e o estado inicial (t = 1)

� Fun�c~ao de probabilidade de transi�c~ao A

� Fun�c~ao de probabilidade dos s��mbolos de sa��da B.

Considerando somente processos nos quais as probabilidades de transi�c~ao s~ao

independentes do tempo e os HMMs s~ao de primeira ordem, o conjunto de probabi-

lidades de transi�c~ao A �e de�nido por:

A = faijg (3.2)

aij = P [qt = Sjjqt�1 = Si] 1 � i; j � N (3.3)

onde aij �e a probabilidade de ocorrer uma transi�c~ao do estado Si para o estado Sj.

Os coe�cientes aij devem obedecer �as seguintes regras:

aij � 0 1 � i; j � N (3.4)

NX
j=1

aij = 1 1 � i � N (3.5)

A probabilidade de estar no estado Sj no instante de tempo t depende somente

do instante de tempo t� 1.
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3.2.2 Tipos de HMM quanto �a natureza da Fun�c~ao de Pro-

babilidade dos S��mbolos de Sa��da

Dependendo do tipo da fun�c~ao de probabilidade dos s��mbolos de sa��da o HMM

pode ser discreto ou cont��nuo.

� HMM Discreto:

No tipo discreto [8], o n�umero de poss��veis s��mbolos de sa��da �e �nito (K). A

probabilidade de emitir o s��mbolo Vk no estado Si �e dada por bi(k) .

A fun�c~ao de probabilidade B tem as seguintes propriedades:

bi(k) � 0
1 � i � N

1 � k � K

(3.6)

KX
k=1

bi(k) = 1 1 � i � N (3.7)

� HMM Cont��nuo:

No tipo cont��nuo, a fun�c~ao densidade de probabilidade �e cont��nua . Usualmen-

te, uma fun�c~ao densidade elipticamente sim�etrica ou log-côncava �e usada, como

por exemplo, fun�c~ao densidade de probabilidade Gaussiana [8, 33, 34, 35].

A fun�c~ao densidade de probabilidade usada neste trabalho �e uma mistura �nita

da forma [8]:

bj(Ot) =
MX
m=1

cjmG(Ot; �jm; Ujm) 1 � j � N (3.8)

onde:

Ot �e o vetor de entrada

M �e o n�umero de misturas

cjm �e o coe�ciente da m-�esima mistura no estado Sj

G �e uma fun�c~ao densidade de probabilidade Gaussiana multidimensional com

vetor m�edia �jm e matriz covariância Ujm

A fun�c~ao densidade de probabilidade Gaussiana multidimensional �e dada por

[36]:

G(Ot; �jm; Ujm) =
1

(2�)dim=2jUjmj1=2
expf�(Ot��jm)U�1jm (Ot��jm)

0

=2g (3.9)

onde:

dim �e a dimens~ao do vetor Ot
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jUjmj �e o determinante da matriz covariância Ujm
U
�1
jm �e a matriz covariância inversa

Os coe�cientes cjm das misturas e a fun�c~ao densidade de probabilidade devem

satisfazer as regras:
MX
m=1

cjm = 1 1 � j � N (3.10)

cjm � 0
1 � j � N

1 � m �M

(3.11)

+1Z
�1

bj(x)dx = 1 1 � j � N (3.12)

Quando as misturas (vetor m�edia �jm e matriz covariância Ujm) s~ao iguais

para todos os estados o HMM cont��nuo �e denominado HMM \ tied " cont��nuo

[8].

� HMM Semicont��nuo:

HMM semicont��nuo [37, 38, 39] �e um modelo intermedi�ario entre os HMMs

discreto e cont��nuo.

Neste caso, a probabilidade de emiss~ao dos s��mbolos de sa��da �e dada por:

bj(Ot) =
X

Vk2�(Ot)

cj(k)f(OtjVk) 1 � j � N (3.13)

onde:

Ot �e o vetor de entrada

�(Ot) �e o conjunto das fun�c~oes densidade de probabilidade que apresentam os

M maiores valores de f(OtjVk), 1 �M � K

K �e o n�umero de fun�c~oes densidade de probabilidade (s��mbolos de sa��da)

Vk �e o k-�esimo s��mbolo de sa��da

cj(k) �e a probabilidade de emiss~ao do s��mbolo Vk no estado Sj

f(OtjVk) �e o valor da k-�esima fun�c~ao densidade de probabilidade

No HMM semicont��nuo, o conjunto de fun�c~oes densidade de probabilidade �e o

mesmo para todos os estados e todos os modelos. O que muda s~ao os coe�cien-

tes cj(k). Os parâmetros das fun�c~oes densidade de probabilidade, coe�cientes

das mesmas e probabilidades de transi�c~ao s~ao calculados e otimizados conjun-

tamente.
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Quando o valor de M �e igual a 1, o HMM semicont��nuo torna-se um HMM

discreto com um \ codebook " formado por fun�c~oes densidade de probabilida-

de. Neste caso, usa-se apenas a fun�c~ao f(OtjVk) que apresentar maior valor
para calcular a probabilidade de emiss~ao de s��mbolos de sa��da:

bj(Ot) = cj(k)f(OtjVk) (3.14)

onde Vk �e o s��mbolo de sa��da que assegura o maior valor de f(OtjVk).

Quando o valor de M �e igual a K pode-se considerar o HMM semicont��nuo

como um HMM cont��nuo em que todas as misturas (vetor m�edia �jm e matriz

covariância Ujm) s~ao iguais para todos os estados e todos os modelos. O que

varia de um estado para outro s~ao os valores dos coe�cientes das misturas.

Portanto, a probabilidade dos s��mbolos de sa��da �e dada por:

bj(Ot) =
KX
k=1

cj(k)f(OtjVk) 1 � j � N (3.15)

onde:

Ot �e o vetor de entrada

K �e o n�umero de misturas

cj(k) �e a probabilidade de ocorrência da k-�esima mistura no estado Sj

f(OtjVk) �e o valor da k-�esima mistura

Neste trabalho, foi considerado apenas o caso em que M �e igual a K. Al�em

disso, representou-se a fun�c~ao f(OtjVk) por uma fun�c~ao de densidade de

probabilidade Gaussiana com vetor m�edia �k e matriz covariância Uk. Dessa

forma, tem-se:

f(OtjVk) =
1

(2�)dim=2jUkj1=2
expf�(Ot � �k)U

�1
k (Ot � �k)

0

=2g (3.16)

onde:

dim �e a dimens~ao do vetor Ot

jUkj �e o determinante da matriz covariância Uk
U
�1
k �e a matriz covariância inversa

O HMM semicont��nuo implementado neste trabalho �e um varia�c~ao do HMM

semicont��nuo pois primeiramente calculou-se os parâmetros das misturas (ve-

tor m�edia �jm e matriz covariância Ujm) e depois foram calculados os coe�-

cientes das misturas e as probabilidades de transi�c~ao. Dessa forma, todos os

parâmetros n~ao foram otimizados conjuntamente.
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3.2.3 Topologia

Com rela�c~ao �a topologia, existem diferentes tipos de HMM, tais como erg�odico,

\ left-right " e outros. Para aplica�c~oes em reconhecimento de fala, o modelo \ left-

right " ou modelo de Bakis �e o mais usado [8]. Esse modelo est�a ilustrado na �gura

3.1.

mS1 -
a12

��

���a11

� �-
a13

mS2 -
a23

��

���a22

& %-
a24

mS3 -
a34

��

���a33

mS4��

���a44

Figura 3.1: Modelo \ left-right "

Nesse modelo, �a medida que o tempo aumenta, os ��ndices dos estados aumen-

tam ou permanecem os mesmos. Portanto, os coe�cientes aij apresentam a seguinte

propriedade:

aij = 0; i > j (3.17)

A fun�c~ao de probabilidade do estado inicial �e dada por:

�i =

(
1 i = 1

0 i 6= 1
(3.18)

Assim, a seq�uência de estados no modelo \ left-right " come�ca sempre no estado

1.

Para evitar grandes mudan�cas nos ��ndices dos estados, s~ao usadas algumas

restri�c~oes como:

aij = 0; j > i+� (3.19)

No exemplo apresentado na �gura 3.1, o valor de � �e igual a 2.

Neste trabalho utilizou-se apenas o modelo \ left-right " e dessa forma n~ao

ser~ao apresentadas posteriormente as f�ormulas para reestima�c~ao da probabilidade

do estado inicial.

3.2.4 Três Problemas do HMM

Dado um HMM, existem três problemas b�asicos de interesse [8]:

1. Dados uma seq�uência de observa�c~ao e um modelo, qual a probabilidade de que

esse modelo tenha gerado a seq�uência de observa�c~ao ?
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2. Dados uma seq�uência de observa�c~ao e ummodelo, qual �e a seq�uência de estados

�otima ?

3. Dada uma seq�uência de observa�c~ao, como podem ser estimados os parâmetros

do modelo que gerou essa seq�uência ?

Resolvendo-se o problema 1, �e poss��vel escolher entre v�arios modelos, o modelo

que apresenta a maior probabilidade de ter gerado a seq�uência observada.

Com a solu�c~ao do problema 2, obt�em-se a seq�uência de estados mais prov�avel.

Solucionando-se o problema 3, podem ser estimados os parâmetros do modelo

que melhor descreve a seq�uência de observa�c~ao dada. A seq�uência de observa�c~ao

utilizada para estimar os parâmetros do modelo �e chamada de seq�uência de treina-

mento.

3.2.5 Solu�c~oes para os Três Problemas B�asicos

Para a solu�c~ao do problema 1 pode-se usar o algoritmo \ Forward " ou o

algoritmo de Viterbi.

A solu�c~ao do problema 2 �e encontrada usando-se o algoritmo de Viterbi.

O problema 3 pode ser resolvido usando-se o algoritmo \ Forward-Backward "

ou o procedimento \ K-means " juntamente com o algoritmo de Viterbi.

Algoritmo \ Forward "

Dada uma seq�uência de observa�c~ao O = fO1; : : : ; OTg, com dura�c~ao T , e um

modelo � de N estados, deseja-se calcular a probabilidade de ocorrer a seq�uência O

dado o modelo �, P (Oj�). Isso pode ser feito usando-se o Algoritmo \ Forward "

[8], o qual est�a descrito a seguir:

inicializa�c~ao:

�1(i) = �ibi(O1); 1 � i � N (3.20)

indu�c~ao:

�t+1(j) =

"
NX
i=1

�t(i)aij

#
bj(Ot+1)

1 � t � T � 1

1 � j � N

(3.21)

t�ermino:

P (Oj�) =
NX
i=1

�T (i) (3.22)
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A vari�avel �t(i) �e chamada vari�avel \ forward " e �e de�nida por:

�t(i) = P [O1O2 : : :Ot; qt = Sij�] (3.23)

Algoritmo de Viterbi

A seq�uência de estados �otima para uma dada seq�uência de observa�c~ao pode ser

encontrada usando-se o algoritmo de Viterbi [8], que ser�a apresentado em seguida:

inicializa�c~ao:

�1(i) = �ibi(O1) 1 � i � N (3.24)

 1(i) = 0 (3.25)

recurs~ao:

�t(j) = max
1�i�N

[�t�1(i)aij] bj(Ot)
2 � t � T

1 � j � N

(3.26)

 t(j) = arg max
1�i�N

[�t�1(i)aij]
2 � t � T

1 � j � N

(3.27)

t�ermino:

P
� = max

1�i�N
�T (i) (3.28)

q
�

T = arg max
1�i�N

�T (i) (3.29)

seq�uência de estados �otima:

q
�

t =  t+1(q
�

t+1) t = T � 1; T � 2; : : : ; 1 (3.30)

Algoritmo \ Forward-Backward "

A solu�c~ao do problema 3 �e dada pelo seguinte algoritmo, o qual �e conhecido

como Algoritmo \ Forward-Backward " ou Algoritmo Baum-Welch [8].

1. Forne�ca um conjunto inicial de parâmetros fA;B; �g.

2. Calcule �
A, �

B de acordo com as f�ormulas de reestima�c~ao.
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3. Fa�ca A igual �
A e B igual �

B.

4. Se n~ao ocorrer convergência, volte ao passo 2.

Antes da apresenta�c~ao das f�ormulas de reestima�c~ao, �e necess�ario a de�ni�c~ao

da vari�avel \ backward " �t(i):

�t(i) = P [Ot+1Ot+2 : : : OT jqt = Si; �] (3.31)

inicializa�c~ao:

�T (i) = 1 1 � i � N (3.32)

indu�c~ao:

�t(i) =
NX
j=1

aijbj(Ot+1)�t+1(j)
t = T � 1; T � 2; : : : ; 1

1 � i � N

(3.33)

As f�ormulas para a reestima�c~ao das probabilidades de transi�c~ao e da fun�c~ao

de probabilidade dos s��mbolos de sa��da s~ao:

� Probabilidade de Transi�c~ao aij:

�aij =

T�1X
t=1

�t(i)aijbj(Ot+1)�t+1(j)

T�1X
t=1

�t(i)�t(i)

(3.34)

� Fun�c~ao de Probabilidade dos s��mbolos de sa��da:

HMM Discreto:

�
bi(k) =

TX
t=1

Ot=Vk

�t(i)�t(i)

TX
t=1

�t(i)�t(i)

(3.35)

HMM Cont��nuo:

As f�ormulas de reestima�c~ao para cjm, �jm e Ujm s~ao as seguintes:

�cjm =

TX
t=1

t(j;m)

TX
t=1

MX
m=1

t(j;m)

(3.36)
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��jm =

TX
t=1

t(j;m)Ot

TX
t=1

t(j;m)

(3.37)

�
Ujm =

TX
t=1

t(j;m)(Ot � �jm)(Ot � �jm)
0

TX
t=1

t(j;m)

(3.38)

t(j;m) =

2
666664

�t(j)�t(j)
NX
k=1

�t(k)�t(k)

3
777775
"
cjmG(Ot; �jm; Ujm)

bj(Ot)

#
(3.39)

HMM Semicont��nuo:

As f�ormulas de reestima�c~ao para cjm, �m e Um s~ao as seguintes:

�cjm =

TX
t=1

t(j;m)

TX
t=1

MX
m=1

t(j;m)

(3.40)

��m =

TX
t=1

t(m)Ot

TX
t=1

t(m)

(3.41)

�
Ujm =

TX
t=1

t(m)(Ot � �m)(Ot � �m)
0

TX
t=1

t(m)

(3.42)

t(m) =
NX
j=1

t(j;m) (3.43)

t(j;m) =

2
666664

�t(j)�t(j)
NX
k=1

�t(k)�t(k)

3
777775
"
cjmG(Ot; �m; Um)

bj(Ot)

#
(3.44)
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PROCEDIMENTO \ K-MEANS "

Uma outra forma de solucionar o problema 3 consiste em usar o algoritmo

de Viterbi em conjunto com o procedimento \ K-means " [8]. Este procedimento

apresenta os mesmos passos que o algoritmo \ Forward-Backward " descrito ante-

riormente. A diferen�ca est�a no modo de calcular os parâmetros do modelo. Dado

um modelo, o algoritmo de Viterbi �e usado para segmentar cada observa�c~ao em uma

seq�uência de estados. Assim, �e poss��vel conhecer os s��mbolos de sa��da que ocorreram

em cada estado.

Os parâmetros do modelo s~ao calculados da seguinte forma:

� Probabilidades de Transi�c~ao aij:

aij: n�umero de transi�c~oes do estado Si para o estado Sj dividido pelo n�umero

de transi�c~oes do estado Si para todos os estados.

� Fun�c~ao de Probabilidade dos s��mbolos de sa��da:

HMM Discreto:

bj(k): n�umero de vetores com ��ndice k no estado Sj divido pelo n�umero de

vetores no estado Sj .

HMM Cont��nuo:

Nesse caso, o procedimento K-means �e usado para classi�car os vetores de

observa�c~ao em cada estado em M clusters (M �e o n�umero de misturas). A

distância Euclidiana pode ser usada como medida de distor�c~ao.

cjm: n�umero de vetores no cluster m do estado Sj dividido pelo n�umero de

vetores no estado Sj

�jm: vetor m�edio dos vetores classi�cados no cluster m do estado Sj

Ujm: matriz covariância dos vetores classi�cados no cluster m do estado Sj

HMM Semicont��nuo:

O procedimento \ K-means " �e usado da mesma forma que o HMM cont��nuo.

cjm: n�umero de vetores no cluster m e no estado Sj dividido pelo n�umero de

vetores no estado Sj

�m: vetor m�edia dos vetores classi�cados no cluster m

Um: matriz covariância dos vetores classi�cados no cluster m
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O procedimento para terminar o algoritmo �e o mesmo apresentado para o

algoritmo \ Forward-Backward ".

3.2.6 Considerando Estado Final

A de�ni�c~ao de HMM apresentada no item 2.2.1 pode ser alterada para incluir

um conjunto SF de estados �nais [10]. Neste caso, algumas f�ormulas apresentadas

anteriormente precisam ser alteradas. Neste trabalho foram realizados alguns

experimentos considerando apenas um estado �nal (�ultimo estado). Assim, ser~ao

apresentadas as f�ormulas modi�cadas para esse caso.

Algoritmo \ Forward "

P (Oj�) = �T (i) i = SF (3.45)

Algoritmo de Viterbi

P
� = �T (i) i = SF (3.46)

q
�

T = �T (i) i = SF (3.47)

Algoritmo \ Forward-Backward "

�T (i) =

(
1 i = SF

0 i 6= SF
(3.48)

3.2.7 Normaliza�c~ao

Devido ao fato de que os coe�cientes aij e bi(k) s~ao menores que 1, �a medida

que o instante de tempo t torna-se grande, a vari�avel �t(i) aproxima-se de zero.

Para grandes valores de t, o valor de �t(i) exceder�a a faixa de precis~ao de qualquer

computador causando underow. Para evitar isso, �e necess�ario o uso de um fator

de normaliza�c~ao[8].

O procedimento de normaliza�c~ao consiste na multiplica�c~ao de �t(i) e �t(i) por

um fator que �e independente de i. O fator de normaliza�c~ao ct e os parâmetros

normalizados s~ao dados pelas seguintes f�ormulas:

~�1(i) = �1(i) (3.49)
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ĉ1 =
1

NX
i=1

�1(i)

(3.50)

�̂1(i) = ~�1(i) � ĉ1 (3.51)

~�t+1(j) =

"
NX
i=1

�̂t(i)aij

#
bj(Ot+1)

1 � t � T � 1

1 � j � N

(3.52)

ĉt =
1

NX
i=1

~�t(i)

(3.53)

�̂t(i) = ~�t(i) � ĉt (3.54)

�̂t(i) = ~
�t(i) � ĉt (3.55)

ct =
tY

s=1

ĉs (3.56)

�̂t(i) = �t(i) � ct (3.57)

�̂t(i) = �t(i) � ct (3.58)

Levando-se em conta o fator de normaliza�c~ao, o procedimento para calcular

P (Oj�) �e modi�cado. Calcula-se log(P (Oj�)) em vez de P (Oj�), o qual �e dado pela
seguinte f�ormula:

log(P (Oj�)) = �
TX
t=1

log ĉt (3.59)

Quando o algoritmo de Viterbi �e utilizado, o underow �e evitado trabalhando-

se com o logaritmo das probabilidades.
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3.2.8 Seq�uência de Treinamento comM�ultiplas Observa�c~oes

Para a obten�c~ao de uma boa estimativa dos parâmetros do modelo, uma

seq�uência com uma �unica observa�c~ao n~ao �e su�ciente. Assim, seq�uências com

m�ultiplas observa�c~oes devem ser usadas. Em reconhecimento de fala, seq�uência

de treinamento com m�ultiplas observa�c~oes signi�ca que a seq�uência de treinamento

�e composta por mais de uma observa�c~ao da mesma palavra .

Quando um HMM �e treinado usando seq�uências com m�ultiplas observa�c~oes, os

parâmetros do modelo s~ao reestimados ap�os a apresenta�c~ao de todas as observa�c~oes.

Todas as f�ormulas apresentadas at�e aqui s~ao para seq�uências com uma �unica

observa�c~ao. Quando seq�uências com m�ultiplas observa�c~oes (D observa�c~oes) s~ao

empregadas, as seguintes f�ormulas devem ser usadas:

� Probabilidades de Transi�c~ao aij:

�aij =

DX
d=1

Td�1X
t=1

�̂
d
t (i)aijbj(O

d
t+1)�̂

d
t+1(j)

DX
d=1

Td�1X
t=1

�̂
d
t (i)�̂

d
t (i)=ĉ

d
t

(3.60)

� Fun�c~ao de Probabilidade dos s��mbolos de sa��da:

HMM Discreto:

�
bi(k) =

DX
d=1

TdX
t=1

Ot=Vk

�̂
d
t (i)�̂

d
t (i)=ĉ

d
t

DX
d=1

TdX
t=1

�̂
d
t (i)�̂

d
t (i)=ĉ

d
t

(3.61)

HMM Cont��nuo:

�cjm =

DX
d=1

TdX
t=1

�̂
d
t (j)�̂

d
t (j)N

d
t (j;m)=ĉdt

DX
d=1

TdX
t=1

�̂
d
t (j)�̂

d
t (j)=ĉ

d
t

(3.62)

��jm =

DX
d=1

TdX
t=1

�̂
d
t (j)�̂

d
t (j)N

d
t (j;m)Od

t =ĉ
d
t

DX
d=1

TdX
t=1

�̂
d
t (j)�̂

d
t (j)N

d
t (j;m)=ĉdt

(3.63)
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�
Ujm =

DX
d=1

TdX
t=1

�̂
d
t (j)�̂

d
t (j)N

d
t (j;m)(Od

t � �jm)(O
d
t � �jm)

0

=ĉ
d
t

DX
d=1

TdX
t=1

�̂
d
t (j)�̂

d
t (j)N

d
t (j;m)=ĉdt

(3.64)

onde:

D �e o n�umero de observa�c~oes na seq�uência de treinamento e

Nt(j;m) =
cjmG(Ot; �jm; Ujm)
MX
k=1

cjkG(Ot; �jk; Ujk)

(3.65)

HMM Semicont��nuo:

�cjm =

DhX
d=1

TdhX
t=1

�̂
d
t (j)�̂

d
t (j)N

d
t (j;m)=ĉdt

DhX
d=1

TdhX
t=1

�̂
d
t (j)�̂

d
t (j)=ĉ

d
t

(3.66)

��m =

HX
h=1

DhX
d=1

TdhX
t=1

NX
j=1

�̂
d
t (j)�̂

d
t (j)N

d
t (j;m)Od

t =ĉ
d
t

HX
h=1

DhX
d=1

TdhX
t=1

NX
j=1

�̂
d
t (j)�̂

d
t (j)N

d
t (j;m)=ĉdt

(3.67)

�
Um =

HX
h=1

DhX
d=1

TdhX
t=1

NX
j=1

�̂
d
t (j)�̂

d
t (j)N

d
t (j;m)(Od

t � �m)(O
d
t � �m)

0

=ĉ
d
t

HX
h=1

DhX
d=1

TdhX
t=1

NX
j=1

�̂
d
t (j)�̂

d
t (j)N

d
t (j;m)=ĉdt

(3.68)

onde:

Nt(j;m) =
cjmG(Ot; �m; Um)
MX
k=1

cjkG(Ot; �k; Uk)

(3.69)

H �e o n�umero de modelos e

Dh �e o n�umero de observa�c~oes na seq�uência de treinamento do modelo h
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3.2.9 Varia�c~ao do HMM Semicont��nuo

Na implementa�c~ao do HMM semicont��nuo neste trabablho, primeiramente fo-

ram calculados os parâmetros �m e Um usando as seguintes f�ormulas:

��m =

TX
t=1

N
d
t (m)Od

t

TX
t=1

N
d
t (m)

(3.70)

�
Um =

TX
t=1

N
d
t (m)(Od

t � �m)(O
d
t � �m)

0

TX
t=1

N
d
t (m)

(3.71)

�
Prm =

1

T

TX
t=1

N
d
t (m) (3.72)

onde:

Nt(m) =
PrmG(Ot; �m; Um)
MX
k=1

PrkG(Ot; �k; Uk)

(3.73)

T �e o n�umero de vetores considerando as seq�uências de treinamento de todos

os modelos.

Em uma segunda fase, os parâmetros �m e Um foram mantidos �xos e os

coe�cientes cjm foram calculados segundo a equa�c~ao 3.66 e as probabilidades de

transi�c~ao foram obtidas de acordo com a equa�c~ao 3.60.

3.2.10 Efeitos devido �a Seq�uência de Treinamento Insu�-

ciente

Freq�uentemente o tamanho da seq�uência n~ao �e su�ciente para uma boa estima-

tiva dos parâmetros do modelo. Uma forma de minimizar esse problema �e garantir

que todos os parâmetros estimados �quem acima de um determinado limiar [8], com

a �nalidade de se evitar a ocorrência de probabilidade de emiss~ao de s��mbolos nula.

Os parâmetros que estiverem abaixo desse limiar ter~ao seus valores alterados.

Assim, para HMM discreto usa-se a seguinte regra:

bi(k) =

(
�b se bi(k) < �b

bi(k) caso contr�ario

1 � i � N

1 � k � K

(3.74)



3.2. MODELOS OCULTOS DE MARKOV 33

e para HMM cont��nuo:

Ujm(r; r) =

(
�U se Ujm(r; r) < �U

Ujm(r; r) caso contr�ario
1 � j � N

1 � m �M

(3.75)

cjm =

(
�c se cjm < �c

cjm caso contr�ario

1 � j � N

1 � m �M

(3.76)

Quando estas altera�c~oes s~ao realizadas, os outros parâmetros envolvidos devem

ser recalculados de forma a garantir as propriedades das fun�c~oes de probabilidade.

No caso do HMM discreto, deve-se recalcular os valores de bi(k) para satisfazerPK
k=1 bi(k) = 1. Para HMM cont��nuo e semicont��nuo dever-se garantir

PM
m=1 cjm = 1.

3.2.11 Incorpora�c~ao da Dura�c~ao de Estado em um HMM

A probabilidade de ocorrerem d observa�c~oes consecutivas no estado Si de um

HMM �e dada por [8]:

Pi(d) = (aii)
d�1(1 � aii) (3.77)

Para melhorar o desempenho de um HMM, a dura�c~ao de estado pode ser

modelada explicitamente. Isso pode ser feito modi�cando-se o algoritmo \ Forward-

Backward " e estimando-se Pi(d). O esfor�co computacional requerido para realizar

esses c�alculos �e muito grande e a melhora no desempenho do sistema n~ao �e signi�-

cativa. Devido a isso, outras formas para modelar a dura�c~ao de estado est~ao sendo

estudadas [40, 32].

Uma maneira de incorporar a dura�c~ao de estado �e o uso de um p�os-processador.

Neste caso, a dura�c~ao de estado pode ser calculada a partir da seq�uência de treina-

mento segmentada usando-se o algoritmo de Viterbi. Ap�os a segmenta�c~ao, conta-se

o n�umero de observa�c~oes em cada estado e as probabilidades s~ao estimadas. No

reconhecedor, mede-se a dura�c~ao de estado usando o algoritmo de Viterbi e a pro-

babilidade de dura�c~ao de estado �e combinada com a probabilidade do algoritmo de

Viterbi da seguinte forma [8] :

log P (q;Oj�) = log P �(q;Oj�) + w

NX
j=1

log(Pj(dj)) (3.78)

onde:

w �e um fator de pondera�c~ao

dj �e o n�umero de observa�c~oes no estado Sj

N �e o n�umero de estados do modelo
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Pj(dj) �e a probabilidade de ocorrerem dj observa�c~oes no estado Sj

P
�(q;Oj�) �e a probabilidade obtida no algoritmo de Viterbi.

Para representar a dura�c~ao de estado podem ser utilizadas fun�c~oes de proba-

bilidade n~ao param�etricas ou fun�c~oes de densidade de probabilidade param�etricas

como distribui�c~ao Gaussiana, distribui�c~ao de Laplace, distribui�c~ao Gamma ou dis-

tribui�c~ao de Rayleigh. Essas distribui�c~oes s~ao dadas pelas seguintes f�ormulas [36]:

� Fun�c~ao Densidade de Probabilidade Gaussiana

G(d) =
1p
2��2

exp
�
�(d� d)2=2�2

�
(3.79)

onde �2 �e a variância e d �e a m�edia.

� Fun�c~ao Densidade de Probabilidade de Laplace

G(d) =
1p
2�2

exp
�
�
p
2jdj=�

�
(3.80)

onde �2 �e a variância. A vari�avel d apresenta m�edia igual a zero.

� Fun�c~ao Densidade de Probabilidade Gamma

G(d) =
1

�
��(�)

d
(��1) exp (�d=�) (3.81)

onde � = �
2
=d, � = (d)2=�2, �2 �e a variância e d �e a m�edia e �(�) �e a fun�c~ao

Gamma.

� Fun�c~ao Densidade de Probabilidade de Rayleigh

G(d) =
d

�
2
exp

�
�d2=2�2

�
(3.82)

onde � = (2=�)1=2d.

N~ao existe uma f�ormula para calcular o fator de pondera�c~ao w �otimo, e assim

esse fator de pondera�c~ao �e obtido por tentativa e erro.

Neste trabalho �e proposto um m�etodo para a obten�c~ao do fator de pondera�c~ao.

Nesse m�etodo, cada modelo usa um fator diferente, o qual �e obtido empregando-se

a seguinte f�ormula:

wk =
0:25

D

DX
i=1

log P �i (q;Oj�)PN
j=1 log(Pij(dij))

(3.83)
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onde D �e o n�umero de observa�c~oes na seq�uência de treinamento.

Essa f�ormula foi obtida a partir da an�alise dos valores das probabilidades dos

HMMs e valores das probabilidades de dura�c~ao de estado. Usou-se o fator 0:25

de forma que na equa�c~ao 3.78 o valor de log P �(q;Oj�) seja o valor dominante no

resultado, diminuindo a inuência de w
PN

j=1 log(Pj(dj)).

O esfor�co computacional requerido para incorporar a dura�c~ao de estado em

um HMM usando um p�os processador pode ser considerado desprez��vel.

3.2.12 Inicializa�c~ao dos Parâmetros de um HMM

O algoritmo \ Forward-Backward " n~ao garante a obten�c~ao de um ponto de

m�aximo global. Dessa forma estimativas iniciais ruins podem levar a um ponto de

m�aximo local ruim.

Existem v�arias maneiras de inicializar um HMM. Para as probabilidades de

transi�c~ao podem-se usar valores aleat�orios ou distribui�c~ao uniforme como estimati-

vas iniciais. Neste trabalho empregou-se este �ultimo, o qual �e um m�etodo de f�acil

implementa�c~ao e bons resultados foram alcan�cados. Para a estimativa inicial das

probabilidades dos s��mbolos de sa��da s~ao usados segmenta�c~ao manual da seq�uência

de treinamento, procedimento \ K-means " com algoritmo de Viterbi e outros.

Para HMMs discretos n~ao �e fundamental uma boa escolha dos parâmetros

iniciais pois bons modelos podem ser constru��dos a partir de estimativas iniciais

ruins. Entretanto, boas estimativas das probabilidades dos s��mbolos de sa��da s~ao

muito �uteis [8].

Para HMMs cont��nuos �e necess�aria uma boa inicializa�c~ao das m�edias das mis-

turas para a obten�c~ao de bons modelos. Os modelos cont��nuos s~ao menos sens��veis

a erros na estimativa inicial das matrizes covariância. Erros nas escolhas iniciais das

probabilidades de transi�c~ao e coe�cientes das misturas inuenciam muito pouco na

obten�c~ao de bons modelos [41]. Portanto, para obter-se bons HMMs com densidade

cont��nua, necessita-se de uma boa escolha das m�edias das misturas, independente-

mente das estimativas dos outros parâmetros.

3.3 Compara�c~ao entre os Tipos de HMM

� HMM Discreto:

Para o uso do HMM discreto, quando os vetores de observa�c~ao s~ao cont��nuos

como no caso do sinal de fala, �e necess�ario o uso da quantiza�c~ao vetorial (se�c~ao
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6.4) para torn�a-los discretos.

Vantagens:

{ N~ao s~ao feitas suposi�c~oes sobre o tipo de distribui�c~ao dos s��mbolos obser-

vados.

{ Procedimentos simples para treinamento e reconhecimento.

{ Poucos parâmetros para estimar, n~ao sendo necess�aria uma seq�uência de

treinamento muito longa.

{ N~ao requer esfor�co computacional elevado.

Desvantagens:

{ �E necess�ario o uso de quantiza�c~ao vetorial.

{ N~ao �e poss��vel recuperar os erros devido �a quantiza�c~ao.

{ Menor exibilidade.

� HMM Cont��nuo:

HMM cont��nuo �e usado para aplica�c~oes onde os vetores da seq�uência de ob-

serva�c~ao s~ao cont��nuos.

Vantagens:

{ Modelamento direto dos parâmetros do sinal de fala.

{ N~ao usa quantiza�c~ao vetorial.

Desvantagens:

{ Suposi�c~ao sobre o tipo de distribui�c~ao dos s��mbolos observados (geral-

mente soma de Gaussianas).

{ Procedimentos de treinamento e reconhecimento complexos.

{ Requer grande esfor�co computacional.

{ Muitos parâmetros para estimar. Necessita de uma grande seq�uência de

treinamento (muito maior que o discreto).

� HMM Semicont��nuo:

Vantagens:

{ Procedimento de treinamento mais simples que o HMM cont��nuo.
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{ Quantidade m�edia de parâmetros para estimar.

Desvantagens:

{ Maior n�umero de parâmetros para estimar que o HMM discreto.

{ Reconhecedor mais complexo que o HMM discreto.

3.4 HMM para Reconhecimento de Fala

HMM pode ser usado para representar qualquer unidade da fala desde palavras

a unidades menores que palavras, tais como fones, difones e outros [8, 10, 42]. O fone

�e a realiza�c~ao f��sica de um fonema, o qual �e uma unidade distintiva de som. Quando

s~ao criados modelos para essas unidades, o modelo que representa a palavra pode

ser constru��do concatenando-se os modelos das unidades que formam a palavra.

Uma das vantagens do uso da palavra como a unidade que ser�a representada

pelo modelo est�a no fato de conservar parte consider�avel dos efeitos da coarticula�c~ao

(dentro da palavra).

Para vocabul�arios pequenos ou m�edios �e comum o uso de modelos para as pa-

lavras como um todo, mas isso torna-se intrat�avel para grandes vocabul�arios. Como

cada palavra deve ser tratada individualmente e dados n~ao podem ser compartilha-

dos (dados para uma palavra s~ao usados apenas para gerar o modelo que representa

essa palavra), tornam-se necess�arias uma enorme seq�uência de treinamento e uma

grande capacidade de mem�oria para armazenar os dados. Para grandes vocabul�arios,

uma forma de reduzir essas necessidades com mem�oria e treinamento �e a utiliza�c~ao

de unidades sublexicais como fones, difones e trifones. Como essas unidades apare-

cem emmais de uma palavra, o material necess�ario para o treinamento dos modelos �e

fornecido por v�arias palavras. Dessa forma, pode-se reduzir o tamanho da seq�uência

de treinamento.

Para aplicar HMMs em reconhecimento de fala, o sinal de fala deve ser re-

presentado por uma seq�uência temporal de vetores O = fO1; : : : ; OTg. Para isso, o

mesmo �e dividido em quadros e obt�em-se um conjunto de parâmetros caracterizan-

do cada quadro. Assim, o vetor Oi representando o sinal de fala no tempo t = i �e

o conjunto de parâmetros que representa o quadro i. Fica claro que o n�umero de

vetores de observa�c~ao Oi �e o n�umero de quadros (T).

Para o modelo discreto, cada vetor Oi deve ser representado por um s��mbolo

pertencente a um conjunto de K s��mbolos, tornando-se necess�ario o uso da quanti-

za�c~ao vetorial.
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O tipo de parâmetro escolhido para representar o sinal de fala �e habitualmente

um conjunto de coe�cientes derivados dos coe�cientes LPC, energia e outros que

forne�cam uma representa�c~ao adequada do sinal de fala [8, 43].

O modelo \ left-right " �e o mais apropriado para representar o sinal de fala pois

os estados do modelo podem ser colocados em correspondência com a organiza�c~ao

temporal da fala. Al�em disso, cada estado ou conjunto de estados pode corresponder

a um evento fon�etico.

Para a escolha do n�umero de estados �otimo, n~ao h�a regras. Uma alternativa

consiste em fazer o n�umero de estados igual ao n�umero de fonemas da palavra. Neste

caso, modelos representando palavras diferentes apresentar~ao n�umero de estados

diferentes. Usualmente, o mesmo n�umero de estados �e empregado para representar

todas as palavras e escolhe-se um valor maior que o n�umero de fonemas da maior

palavra.

Quanto �a escolha do n�umero de s��mbolos de sa��da (HMM discreto) ou n�umero

de misturas (HMM cont��nuo), deve-se estabelecer um compromisso entre o tamanho

da seq�uência de treinamento e o n�umero de parâmetros a estimar, de modo a se

conseguir boas estimativas dos mesmos.

3.4.1 HMM para Reconhecimento de Palavras Isoladas

� Treinamento:

Para cada palavra no vocabul�ario, �e criado um modelo usando-se todos os

exemplos dessa palavra na seq�uência de treinamento. Para uma boa estimativa

dos parâmetros do modelo, s~ao necess�arias v�arias repeti�c~oes de cada palavra

[44].

Assim, uma seq�uência de treinamento consistindo de D seq�uências de obser-

va�c~ao �e dada por O = fO1
O

2
:::O

Dg, onde Oi = fOi
1; O

i
2; :::; O

i
Ti
g; 1 � i � D �e

o conjunto de vetores representando uma seq�uência de observa�c~ao.

O treinamento pode ser feito usando-se o algoritmo \ Forward-Backward "

ou procedimento \ K-means " e algoritmo de Viterbi. O primeiro requer um

maior esfor�co computacional.

� Reconhecimento:

Os parâmetros da palavra desconhecida s~ao usados como entrada em cada

modelo para calcular a probabilidade P (Oj�). A palavra representada pelo

modelo com a maior probabilidade �e escolhida como sendo a palavra reconhe-
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cida. O algoritmo \ Forward " ou o algoritmo de Viterbi podem ser usados

para calcular P (Oj�).

Este tipo de procedimento �e aplicado para vocabul�arios m�edios e pequenos

pois o tempo necess�ario para reconhecer cada palavra �e pequeno, permitindo

este tipo de busca exaustiva.

3.4.2 HMM para Reconhecimento de Fala Cont��nua

Para o reconhecimento de fala cont��nua, devido ao grande n�umero de palavras

no vocabul�ario, �e recomendada a utiliza�c~ao de modelos para representar unidades

menores que palavras. Neste caso, para a constru�c~ao dos modelos das palavras �e

necess�aria a utiliza�c~ao de um l�exico que fornece a transcri�c~ao fon�etica de cada palavra

em fun�c~ao das unidades escolhidas. O l�exico pode conter mais de uma representa�c~ao

de cada palavra, considerando as diferentes formas de pron�uncia [8, 10, 45, 46, 47].

Outro ponto que deve ser considerado em reconhecimento de fala cont��nua �e

a incorpora�c~ao de conhecimentos da lingua. Isso �e feito atrav�es de uma gram�atica

na qual est~ao de�nidas as regras para formar as senten�cas (seq�uência de palavras

permitidas), levando-se em conta a probabilidade de ocorrência de cada seq�uência

de palavras.

Para representar a gram�atica pode-se usar uma rede, onde cada transi�c~ao cor-

responde a uma palavra, e na qual est~ao representadas todas as poss��veis senten�cas.

A probabilidade de ocorrência de uma determinada seq�uência de palavras corres-

ponde tipicamente �a freq�uência de aparecimento dessa seq�uência na seq�uência de

treinamento.

Quando a gram�atica n~ao �e usada, assume-se que qualquer palavra no voca-

bul�ario pode seguir qualquer outra palavra no vocabul�ario. Com o uso da gram�atica

�e poss��vel reduzir os c�alculos na fase de reconhecimento.

Para medir o grau de complexidade de uma gram�atica �e usada uma medida

denominada perplexidade, a qual pode ser considerada como o n�umero m�edio de

palavras que pode seguir outra palavra [10].

� Treinamento:

Para estimar os parâmetros do HMM para fala cont��nua, cada palavra na

senten�ca �e representada por um modelo, o qual pode ser formado pela conca-

tena�c~ao de outros modelos (fones, difones e outros) de acordo com o l�exico. Os

modelos representando cada palavra s~ao concatenados seguindo a ordem em

que aparecem na senten�ca. Modelos para representar o silêncio entre palavras
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podem ser usados. Dessa forma, obt�em-se um grande modelo que representa

toda a senten�ca e o qual �e treinado usando-se as senten�cas correspondentes.

Para esse treinamento n~ao �e necess�ario determinar os pontos limitantes de cada

palavra pois os mesmos ser~ao automaticamente determinados pelos algoritmos.

Como resultado do treinamento obt�em-se modelos que representam cada uma

das unidades pertencente ao conjunto de unidades utilizado.

Novamente pode-se utilizar o algoritmo \ Forward-Backward " ou procedimen-

to \ K-means " e algoritmo de Viterbi.

� Reconhecimento:

Na fase de reconhecimento, os modelos de cada palavra s~ao obtidos concate-

nando-se os modelos das unidades como especi�cado pelo l�exico. Com o uso da

gram�atica testam-se as poss��veis combina�c~oes de palavras. Pode-se observar

que o uso da gram�atica reduz o n�umero de testes a serem feitos e com isso os

custos computacionais tamb�em s~ao reduzidos.

Existem v�arios algoritmos como \ Viterbi-based Search ", \ Level Building ",

\ Stack Decoding " e outros que podem ser utilizados para reconhecimento de

fala cont��nua [8, 10].

Para usar o algoritmo de Viterbi para fala cont��nua, primeiramente deve-se

numerar todos os estados de todas as palavras do vocabul�ario. Depois, usa-se

o algoritmo para as transi�c~oes dentro das palavras e em uma segunda etapa

testam-se as transi�c~oes entre palavras. Para vocabul�arios muito grandes, esse

algoritmo requer um grande esfor�co computacional. Uma forma de minimizar

esse problema �e o uso de um limiar para selecionar os candidatos mais prov�aveis

em cada instante de tempo.



Cap��tulo 4

REDES NEURAIS

4.1 Introdu�c~ao

O termo Rede Neural originalmente referia-se a uma rede de neurônios interco-

nectados. Hoje esse termo �e usado para designar qualquer arquitetura computacio-

nal que consiste de interconex~oes paralelas de simples elementos de processamento.

Tamb�em s~ao usados os termos Modelos Conexionistas e Modelos de Processamento

Paralelo Distribu��do.

Os primeiros modelos de redes neurais foram propostos por McCulloch e Pitts

nos anos 40 [48]. Nas d�ecadas seguintes outros modelos foram apresentados como

por exemplo, \ Perceptron " de Rosenblatt [49, 50], \ Adaline " de Widrow e Ho�

[51] e \ Learning Matrix " de Steinbuch [52].

Ap�os um per��odo de esquecimento, o uso de redes neurais ganhou um novo

impulso nos anos 80 devido �a evolu�c~ao dos computadores e aparecimento de novos

algoritmos.

Redes Neurais tem sido usadas em diferentes �areas como processamento de

sinais, classi�ca�c~ao de padr~oes, problemas combinatoriais e outros. Al�em disso,

apresentam grande potencial para o uso em �areas que requerem altas taxas de pro-

cessamento computacional como reconhecimento de fala e imagem [53, 54].

Entre as vantagens do uso de redes neurais nestas �areas est~ao a alta capacidade

de processamento paralelo, habilidade para adapta�c~ao das conex~oes com o tempo

possibilitando o aprendizado das caracter��sticas do sinal de entrada e a adapta�c~ao

�as mudan�cas do mesmo.

41
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4.2 De�ni�c~ao

Uma rede neural �e formada por um grande n�umero de elementos n~ao lineares

interconectados. A �gura 4.1 apresenta um exemplo desses elementos, o qual �e

denominado n�o ou neurônio, devido �a semelhan�ca com o neurônio biol�ogico.

Σ w( i x i - θ )f
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x
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Figura 4.1: Ilustra�c~ao de um neurônio ou n�o.

A sa��da de um neurônio �e uma fun�c~ao n~ao linear da soma das entradas

multiplicadas por coe�cientes de pondera�c~ao.

y = f

 
NX
i=1

wixi � �

!
(4.1)

onde:

y �e a sa��da do neurônio

f(:) �e uma fun�c~ao n~ao-linear

xi �e a i-�esima entrada do neurônio

wi �e o coe�ciente de pondera�c~ao da i-�esima entrada do neurônio

N �e o n�umero de entradas do neurônio

� �e o limiar de ativa�c~ao do neurônio

A fun�c~ao f(:) pode ser do tipo [8]:

� Fun�c~ao \ Hard Limiter "

f(x) =

(
�1 x � 0

+1 x > 0
(4.2)
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� Fun�c~oes Sigm�oide

f(x) =
1

1 + expf��xg ; � > 0 (4.3)

ou

f(x) = tanh(�x) ; � > 0 (4.4)

As fun�c~oes Sigm�oide s~ao as mais usadas por serem cont��nuas e diferenci�aveis.

Na fun�c~ao de�nida pela equa�c~ao 4.3 o valor de � controla a inclina�c~ao da regi~ao

semi-linear. Para pequenos valores de �, a fun�c~ao sigm�oide aproxima-se de uma

fun�c~ao linear e para grandes valores de � a fun�c~ao sigm�oide torna-se uma fun�c~ao

degrau.

Neste trabalho apenas a fun�c~ao sigm�oide de�nida pela equa�c~ao 4.3 com � = 1

foi usada como fun�c~ao n~ao-linear. Assim, a equa�c~ao 4.3 ser�a chamada de fun�c~ao

sigm�oide.

A de�ni�c~ao de uma rede neural consiste na especi�ca�c~ao de:

� Um conjunto �nito de neurônios N

� Um grafo de conectividade G

� Um conjunto de coe�cientes de pondera�c~ao W = fwijg formado por n�umeros

reais

� Um conjunto de limiares � = f�ig formado por n�umeros reais

4.3 Topologia

A topologia de uma rede neural �e a forma como s~ao conectados os elementos

que comp~oem a mesma. V�arios modelos tem sido apresentados e os mais utilizados

para reconhecimento de fala s~ao [55]:

� Redes Recorrentes

� Kohonen ou Rede Auto-organizadas

� \ Multilayer Perceptron "
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Redes Recorrentes s~ao sistemas em que as entradas de cada elemento consistem

de uma combina�c~ao das entradas da rede com as sa��das de outros elementos da rede.

Essas redes s~ao apropriadas para sistemas com entradas que podem ser representadas

por valores bin�arios.

Redes de Kohonen s~ao redes que se auto-organizam a partir da apresenta�c~ao

seq�uencial dos vetores de entrada. Essa rede pode ser usada em reconhecimento de

fala como um quantizador vetorial.

O tipo de rede mais comumente usado em reconhecimento de fala �e o \ Multi-

layer Perceptron ", o qual ser�a descrito na pr�oxima se�c~ao [56, 57, 58, 59, 60, 61, 62].

Esse foi o tipo de rede utilizado neste trabalho.

4.4 \ Multilayer Perceptron "

\ Multilayer Perceptrons " (MLP) s~ao redes com uma ou mais camadas de

neurônios entre as camadas de entrada e sa��da da rede [63]. Essas camadas s~ao

chamadas de camadas escondidas. As sa��das dos neurônios de uma determinada

camada formam as entradas dos neurônios da pr�oxima camada. Na �gura 4.2 �e

apresentado um exemplo de uma rede \ Multilayer Perceptron " com duas camadas

escondidas.

x

y y y2

entradas

primeira camada 

escondida

segunda camada

escondida

x x2 31

31

saídas

x x4 5 x 6

Figura 4.2: \ Multilayer Perceptron " com duas camadas escondidas.

Pode ser provado que redes \ Multilayer Perceptron " com uma camada escon-

dida e n�umero su�ciente de neurônios nessa camada podem realizar qualquer tipo

de mapeamento entrada/sa��da [63].
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Para a escolha de parâmetros da rede como n�umero de camadas, n�umero de

neurônios por camada e n�umero de entradas, n~ao existe uma regra de�nida. Deve-

se manter um compromisso entre a precis~ao desejada da rede e o tempo gasto para

trein�a-la. Ambos aumentam com o aumento do tamanho da rede.

A escolha do tipo de entrada �e muito importante pois o desempenho da rede

depende fortemente desse parâmetro.

O conjunto de coe�cientes de pondera�c~ao e limiares s~ao obtidos usando-se o

algoritmo \ Back Propagation ". Esses parâmetros s~ao calculados de modo a associar

um determinado vetor de sa��da desejado a um determinado tipo de vetor de entrada.

4.5 Algoritmo \ Back Propagation "

Esse algoritmo �e uma generaliza�c~ao do algoritmo dos m��nimos quadrados e

busca minimizar o erro quadr�atico m�edio entre a sa��da atual da rede e a sa��da

desejada usando a t�ecnica do gradiente [64].

O procedimento de c�alculo dos coe�cientes wij e limiares �j �e um m�etodo

iterativo, sendo os coe�cientes ajustados ap�os a apresenta�c~ao de cada padr~ao de

entrada. Esse ajuste �e feito de forma recursiva come�cando pela camada de sa��da e

terminando na primeira camada escondida. O limiar �j pode ser considerado como

um coe�ciente de pondera�c~ao para uma entrada com valor igual a �1:0.
A descri�c~ao do algoritmo \ Back Propagation " [64] �e a seguinte:

1. Inicializa�c~ao

Todos os coe�cientes de pondera�c~ao e limiares s~ao inicializados com pequenos

valores aleat�orios (entre -0.1 e +0.1)

2. Apresenta�c~ao da entrada e da sa��da desejada

Apresente o vetor de entrada x = fx1; x2; :::; xNg e a correspondente sa��da

desejada d = fd1; d2; ::::dMg. Fa�ca x0 = �1:0.

3. C�alculo das sa��das

Seja y = fy1; y2; :::; yMg a sa��da da rede, hi = fhi1; hi2; :::; hiMi
g a sa��da da

i-�esima camada escondida e K o n�umero de camadas escondidas.

O c�alculo das sa��das come�ca pela primeira camada escondida e vai seq�uencial-

mente at�e a camada de sa��da. Assim, temos:

h1j = f

 
NX
i=0

w1ijxi

!
(4.5)
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hkj = f

 
NX
i=0

wkijh(k�1)i

!
; 2 � k � K (4.6)

yj = f

 
NX
i=0

w(K+1)ijhKi

!
(4.7)

4. Adapta�c~ao

A adapta�c~ao dos coe�cientes de pondera�c~ao inicia-se pela camada de sa��da e

segue at�e a primeira camada escondida.

Para n�os na camada de sa��da:

w(K+1)ij(t+ 1) = w(K+1)ij(t) + ��(K+1)jhKi(t) (4.8)

�(K+1)j = yj(1� yj)(dj � yj) (4.9)

Para n�os nas camadas escondidas (k = K; :::; 2):

wkij(t+ 1) = wkij(t) + ��kjh(k�1)i(t) (4.10)

�kj = hkj(1� hkj)
X
l

�(k+1)lw(k+1)jl (4.11)

onde a somat�oria �e realizada considerando todos os n�os que est~ao conectados

ao n�o j na camada k + 1.

Para n�os na primeira camada escondida:

w1ij(t+ 1) = w1ij(t) + ��1jxi(t) (4.12)

�1j = h1j(1� h1j)
X
l

�2lw2jl (4.13)

onde a somat�oria �e realizada considerando todos os n�os que est~ao conectados

ao n�o j na segunda camada escondida (ou camada de sa��da se existir apenas

uma camada escondida).

5. Volte ao passo 2 e repita o procedimento at�e que todos os vetores de entrada

tenham sido apresentados. Feito isto, completa-se uma itera�c~ao.

6. Repita o procedimento por um determinado n�umero de itera�c~oes ou at�e que

algum crit�erio de convergência tenha sido atingido.
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O vari�avel � �e denominada taxa de aprendizagem ou fator de ganho e assume

valores entre 0 e 1. A velocidade de convergência do algoritmo depende do valor

de �. Valores muito pequenos aumentam o tempo de convergência enquanto valores

muito altos podem fazer a rede oscilar.

Uma forma de aumentar a velocidade de convergência do algoritmo consiste

em usar um termo de momento �. Assim, em todas as f�ormulas de adapta�c~ao deve

ser acrescentado o termo �(wkij(t)� wkij(t� 1)), onde 0 < � < 1.

4.6 \ Multilayer Perceptron " em Reconhecimen-

to de Fala

Redes \ Multilayer Perceptron " têm sido usadas para reconhecimento de fala

cont��nua e palavras isoladas. Como este trabalho restringiu-se apenas ao caso de

palavras isoladas, somente este ser�a discutido aqui.

Para palavras isoladas, o n�umero de n�os de sa��da da rede deve ser igual ao

n�umero de palavras no vocabul�ario, associando-se cada sa��da a uma palavra.

Dessa forma, a sa��da que corresponde �a palavra correta dever�a apresentar valor

igual a 1 e as outras sa��das da rede dever~ao apresentar valores iguais a zero.

Os vetores de entrada, com valores cont��nuos, podem ser qualquer parâmetro

usado para representar o sinal de fala, como por exemplo, algum tipo de coe�ciente

derivado dos coe�cientes LPC.

Para a obten�c~ao desses parâmetros, o sinal de fala deve ser segmentado em

quadros, devido ao fato do sinal de fala n~ao ser estacion�ario. Como o n�umero de

entradas da rede �e o mesmo para qualquer palavra e as dura�c~oes das palavras s~ao

vari�aveis, o tamanho do quadro e da janela de an�alise ser�a diferente para cada

palavra mas usando-se o mesmo ��ndice de superposi�c~ao entre janelas. Uma outra

forma de calcular esses parâmetros �e usar janelas de an�alise de mesmo tamanho,

mas com superposi�c~ao vari�avel entre elas.

Para cada quadro do sinal de fala obt�em-se um conjunto de parâmetros. Esses

conjuntos devem ser concatenados em um �unico vetor que ser�a a entrada da rede.

Quando a fun�c~ao sigm�oide �e usada como fun�c~ao n~ao-linear, recomenda-se o

uso de parâmetros que apresentem m�edia zero e variância igual a 0:25 para acelerar

a convergência da rede [65]. Isso garante que 95% dos valores dos parâmetros estar�a

na regi~ao entre �1 e +1.
O procedimento para usar \ Multilayer Perceptron " em reconhecimento de

fala �e dividido em duas fases: treinamento e reconhecimento.
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Na fase de treinamento, os vetores representando cada palavra no vocabul�ario

e as correspondentes sa��das desejadas s~ao apresentados �a rede de forma seq�uen-

cial. Com o uso do algoritmo \ Back Propagation " calculam-se os coe�cientes de

pondera�c~ao e os limiares de ativa�c~ao. O conjunto de todos os vetores de entrada �e

denominado seq�uencia de treinamento e deve conter exemplares de todas as palavras

do vocabul�ario. Os coe�cientes de pondera�c~ao e limiares de ativa�c~ao s~ao atualizados

ap�os a apresenta�c~ao de cada vetor da seq�uência de treinamento. Quando todos os

vetores da seq�uência de treinamento foram apresentados, concluiu-se uma itera�c~ao.

Na fase de reconhecimento, os parâmetros representando a palavra desconhe-

cida s~ao apresentados �a rede e a sa��da desta que apresentar o maior valor �e escolhida

como sendo a palavra reconhecida.

4.7 Vantagens do Uso de \ Multilayer Percep-

tron "

� Uso de processamento paralelo

� N~ao s~ao feitas suposi�c~oes sobre as propriedades do sinal de fala

� Treinamento discriminativo, isto �e, ao mesmo tempo em que se maximiza o

valor da sa��da desejada, minimiza-se os valores das outras sa��das da rede

� Pode-se produzir qualquer fun�c~ao n~ao-linear das entradas

� Coe�cientes da rede podem ser adaptados em tempo real para melhorar o

desempenho da mesma



Cap��tulo 5

SISTEMAS H�IBRIDOS

5.1 Introdu�c~ao

No cap��tulo 3 foi apresentada a t�ecnica deModelos Ocultos de Markov (HMM).

Reconhecedores de fala utilizando HMMs têm apresentado resultados muito bons

e têm sido largamente utilizados. Isso �e devido principalmente a algumas carac-

ter��sticas dos HMMs como: facilidade de modelamento dos aspectos temporais do

sinal de fala, existência de bons algoritmos para o treinamento e reconhecimento

e topologia ex��vel. Entretanto, essa t�ecnica ainda apresenta algumas limita�c~oes

como suposi�c~oes sobre o comportamento do sinal de fala e pobre poder discrimina-

tivo pois maximiza-se a probabilidade do modelo ter gerado uma dada seq�uência

mas n~ao se preocupa em minimizar a probabilidade do modelo gerar as seq�uências

correspondentes �as demais palavras.

No cap��tulo 4 indicou-se a utilidade de Redes Neurais em reconhecimento de

fala, principalmente pela alta capacidade de processamento paralelo e poder de

discrimina�c~ao de padr~oes. Entre os pontos fracos desta t�ecnica destaca-se o fato de

alguns tipos de redes n~ao serem invariantes ao deslocamento das entradas, n~ao serem

apropriadas para o reconhecimento de fala cont��nua e apresentarem di�culdades em

tratar a dura�c~ao vari�avel do sinal de fala.

Dessa forma, parece ser interessante combinar as caracter��sticas dessas duas

t�ecnicas para a obten�c~ao de reconhecedores de fala mais robustos e com melhor

desempenho.

Nesse sentido, v�arios sistemas h��bridos combinando essas duas t�ecnicas de di-

ferentes maneiras têm sido propostos [66, 67, 68, 69, 70]. Alguns usam redes neurais

49
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como p�os-processadores e outros como pr�e-processadores. Neste cap��tulo ser~ao des-

critos alguns dos sistemas propostos.

5.2 HMM usando MLP como P�os-Processador

Nestes sistemas, a Rede Neural �e usada como um p�os-processador para os

HMMs, explorando o seu poder discriminativo.

Primeiramente calcula-se a probabilidade do HMM representando cada palavra

no vocabul�ario ter gerado a seq�uência de parâmetros que representam a palavra

desconhecida. O vetor formado pelas probabilidades de todos os modelos �e usado

como entrada da rede neural e esta determina a palavra reconhecida.

Observa-se que nos sistemas que utilizam apenas HMM, o modelo que apre-

senta a maior probabilidade �e escolhido como a palavra reconhecida. Nos sistemas

h��bridos nem sempre isso acontece pois leva-se em conta todo o conjunto de proba-

bilidades e n~ao apenas o maior valor. Isso melhora o desempenho do reconhecedor.

Na �gura 5.1 �e apresentada a arquitetura de um sistema h��brido combinando

HMMs e Redes Neurais.
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Figura 5.1: Sistema H��brido usando Rede Neural como p�os-processador para HMMs.

Embora esses sistemas apresentem um melhor desempenho, eles requerem es-

for�cos computacionais muito maiores para o treinamento dos mesmos. Em uma
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primeira fase s~ao treinados os HMMs e depois a Rede Neural. Portanto, o treina-

mento apresenta duas fases.

Na fase de reconhecimento, o acr�escimo computacional �e minimo, chegando a

ser desprez��vel.

Esse sistema tamb�em pode ser usado para combinar as probalidades dos HMMs

e as probalidades de dura�c~ao de estados. No cap��tulo 3 foi apresentada uma forma

de combina�c~ao dessas probabilidades usando um coe�ciente emp��rico w.

log P (q;Oj�) = log P �(q;Oj�) + w

NX
j=1

log(Pj(dj)) (5.1)

Nesta proposta, o c�alculo do coe�ciente w ser�a feito pela rede neural.

Neste tipo de sistema, a entrada da rede �e um vetor formado pelas probabili-

dades de cada modelo e as probabilidades de dura�c~ao de estado.

O tipo de Rede Neural que tem sido empregado nestes sistemas h��bridos �e o

\ Multilayer Perceptron ".

5.3 HMM como Segmentador para MLP

Este sistema h��brido combina \ Hidden Markov Models " (HMM) e redes

\ Multilayer Perceptron " (MLP) em uma maneira similar ao sistema proposto por

Katagiri e Lee [71]. A id�eia central desse algoritmo �e gerar um vetor com dimens~ao

�xa, o qual ser�a a entrada da rede MLP, a partir do sinal de fala que apresenta

dura�c~ao vari�avel. Para isso usa-se a t�ecnica HMM (densidade discreta ou cont��nua)

e Algoritmo de Viterbi como segmentador. Assim, s~ao utilizadas as potencialidades

dos HMMs como segmentadores, aliadas ao grande poder discriminativo das Redes

Neurais.

Embora esse algoritmo possa ser utilizado em reconhecedores de fala cont��nua

ou palavras isoladas, apenas este �ultimo caso ser�a discutido neste trabalho.

Estes sistemas h��bridos podem ser divididos em 3 partes:

� Segmenta�c~ao usando HMM

� Normaliza�c~ao Temporal

� Reconhecimento usando MLP

Na fase de segmenta�c~ao utiliza-se HMM e algoritmo de Viterbi para a obten�c~ao

da seq�uência de estados �otima. Os HMMs foram previamente treinados usando-

se os algoritmos padr~oes (\ Forward-Backward " ou procedimento \ K-means " e
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algoritmo de Viterbi). Cada palavra do vocabul�ario �e representada por um HMM,

sendo que todos apresentam o mesmo n�umero de estados. Isso �e necess�ario para que

se possa conseguir um vetor normalizado para a entrada da rede neural.

Ap�os a segmenta�c~ao, calcula-se o vetor m�edia dos vetores agrupados no mes-

mo estado. Assume-se que esses vetores possuem caracter��sticas comuns. Assim,

cada estado ser�a representado por um vetor de parâmetros. Concatenando-se esses

vetores, tem-se um vetor de dimens~ao N:C, onde N �e o n�umero de estados e C �e

o n�umero de coe�cientes do vetor de parâmetros utilizado para representar o sinal

de fala. Observa-se que a dimens~ao do vetor normalizado independe da dura�c~ao do

sinal de fala.

O vetor normalizado �e utilizado como entrada da rede MLP que indicar�a a

palavra reconhecida.

Como os outros sistemas apresentados at�e agora, este tamb�em possui duas

fases: treinamento e reconhecimento.

Na fase de treinamento, criam-se os HMMs usando-se um dos algoritmos des-

critos no cap��tulo 3. Depois, cada padr~ao da seq�uência de treinamento �e segmentado

utilizando-se o HMM correspondente e o algoritmo de Viterbi. Feito isto, calcula-se

o vetor m�edia dos parâmetros associados a cada estado e assim, obt�em-se o vetor

normalizado para cada exemplar da seq�uência de treinamento. Esses vetores nor-

malizados s~ao usados para treinar a rede neural. Pode-se utilizar seq�uências de

treinamento diferentes para os HMMs e redes MLP.

Para o caso de reconhecimento de K palavras isoladas, na fase de reconheci-

mento tem-seK modelos dispon��veis para segmentar a palavra desconhecida. Para a

escolha do modelo que ser�a usado para a segmenta�c~ao existem v�arias possibilidades

como:

� Uso do modelo mais prov�avel (�gura 5.2)

� Uso de todos os modelos (�gura 5.3)

Quando todos os modelos s~ao usados, utiliza-se a rede MLP para os parâmetros

normalizados atrav�es de cada um dos K HMMs e em seguida as sa��das da rede MLP

nos K casos podem ser combinadas utilizando-se coe�cientes de pondera�c~ao. Dessa

forma, pode-se escrever:

Yj = 1=K
KX
i=1

wiy
i
j (5.2)

onde:

y
i
j �e a j-�esima sa��da da rede usando o i-�esimo HMM
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wi �e o i-�esimo coe�ciente de pondera�c~ao

K �e o n�umero de palavras no vocabul�ario

As probabilidades dos HMMs normalizadas podem ser usadas como os coe�-

cientes de pondera�c~ao.

Ap�os a combina�c~ao a sa��da com o maior valor �e escolhida como sendo a palavra

reconhecida.

Nas �guras 5.2 e 5.3 s~ao apresentados diagramas em blocos dessas duas possi-

bilidades de implementa�c~ao deste sistema h��brido, combinando HMMs e redes MLP.
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Figura 5.2: Sistema H��brido usando o HMM com maior probabilidade como segmentador para

Rede Neural.
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Figura 5.3: Sistema H��brido usando HMMs como segmentadores para rede MLP.
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5.4 Estima�c~ao de Probabilidades a Posteriori

usando MLP

Os sistemas pertencentes a este grupo usam redes \ Multilayer Perceptron "

como um estimador de probabilidades a posteriori. Essas probabilidades s~ao utili-

zadas para calcular as probabilidades de emiss~ao de s��mbolos nos HMMs [72, 73].

Seja Q = fqkg um conjunto de K classes de padr~oes. A probabilidade a

posteriori da classe qk representada por P (qkjx) �e a probabilidade de um padr~ao

pertencer �a classe qk condicionada �a ocorrência do vetor x.

Considerando-se uma rede \ Multilayer Perceptron " com K n�os na camada

de sa��da, pode ser mostrado [74] que os valores das sa��das da rede s~ao estimativas

da distribui�c~ao de probabilidade das classes condicionada �a entrada da rede.

yk(x) = P (qkjx) (5.3)

Para o treinamento dessa rede pode-se usar como sa��da desejada os pr�oprios

valores da probabilidade a posteriori obtidos pelo uso de HMMs previamente trei-

nados e utilizar o erro quadr�atico m�edio como a fun�c~ao a ser minimizada durante o

treinamento.

As probabilidades de emiss~ao de s��mbolos em um HMM com K estados podem

ser estimadas a partir das sa��das da rede MLP aplicando-se a regra de Bayes:

p(xjqk)
p(x)

=
P (qkjx)
P (qk)

(5.4)

Levando-se em conta que o fator p(x) �e constante para todas as classes, a densi-

dade de probababilidade de emiss~ao de s��mbolos p(xjqk) pode ser obtida dividindo-se
as sa��das da rede pela probabilidade de ocorrência da classe qk. Essa probabilidade

�e dada por:

P (qk) =
X
xj2X

P (qkjxj)p(xj) (5.5)

Considerando-se os s��mbolos xj como equiprov�aveis, tem-se:

P (qk) � 1=M
X
xj2X

P (qkjxj) (5.6)

onde M �e o n�umero de s��mbolos na seq�uência de treinamento.

Portanto, a densidade de probabilidade de emiss~ao de s��mbolos em um HMM

pode ser calculada por:

p(xjqk) =
P (qkjx)

1=M
P

xj2X P (qkjxj)
(5.7)
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A partir da obten�c~ao da probabilidade de emiss~ao de s��mbolos, usa-se HMM e

os algoritmos tradicionais para o reconhecimento.

O uso de redes MLP para a estimativa das probabilidades de emiss~ao de

s��mbolos pode incorporar informa�c~ao contextual usando-se como entrada da rede

n~ao apenas o vetor xj mas tamb�em os vetores vizinhos a este. Assim, o vetor de en-

trada da rede seria X = fxj�e; :::; xj; :::; xj+dg, considerando-se e vetores �a esquerda
e d vetores �a direita.

O procedimento descrito nesta se�c~ao tem sido utilizado para reconhecimento

de fala cont��nua, sendo que as sa��das da rede correspondem a unidades ac�usticas

como por exemplo fones.

Na �gura 5.4 �e apresentado um diagrama em blocos deste sistema.

. . .

. . .

HMM

MLP

P(q
i

x)

P(O|

|

palavra a ser reconhecida

λ )

Figura 5.4: Sistema H��brido usando HMMs e Redes Neurais como estimadores de probabilidades

a posteriori.

Neste trabalho foi feita uma adapta�c~ao desse algoritmo para o c�alculo da den-

sidade de probabilidade de emiss~ao de s��mbolos para um reconhecedor de palavras

isoladas. Neste caso, cada sa��da da rede corresponde a um estado do HMM e criou-se

uma rede para cada HMM representando uma palavra diferente. Para o treinamen-

to da rede neural usou-se como sa��da desejada os valores de t(i) obtidos durante o

treinamento dos HMMs e o qual �e dado por:

t(i) =
�t(i)�t(i)
NX
i=1

�t(i)�t(i)

(5.8)
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O valor de t(i) �e a probabilidade a posteriori P (qt = ijO;�), a qual �e a

probabalidade de estar no estado i no instante de tempo t, dada a seq�uência de

observa�c~ao O e o modelo �.

Deve-se observar que no c�alculo de t(i) �e considerada toda a seq�uência de

observa�c~ao O = fO1; : : : ; OTg em todos os instantes de tempo, pois no c�alculo de

�t(i) considera-se parte da seq�uência de observa�c~ao O (O1; : : : ; Ot) e no c�alculo de

�t(i) leva-se em conta o restante da seq�uência de observa�c~ao O (Ot+1; : : : ; OT ). Para

o treinamento da rede, apenas parte da seq�uência de observa�c~ao �e usada em cada

instante de tempo .

Esta proposta apresenta um m�etodo para c�alculo da densidade de probabili-

dade de emiss~ao de s��mbolos que n~ao requer suposi�c~oes sobre o modelamento dos

parâmetros, como por exemplo, considerar uma mistura de gaussianas.



Cap��tulo 6

PROCESSAMENTO DO SINAL

DE FALA

6.1 Introdu�c~ao

Em um sistema de reconhecimento de fala, o processamento do sinal de fala

tem por objetivo converter esse sinal em um conjunto de parâmetros mais apropriado

para o uso nos est�agios seguintes do reconhecedor. Esta fase envolve a realiza�c~ao

de v�arias fun�c~oes como detec�c~ao de in��cio/�m das palavras e an�alise e c�alculo de

parâmetros do sinal. Esta �ultima fun�c~ao �e muito importante para a obten�c~ao de

um sistema de reconhecimento robusto. Assim, v�arias t�ecnicas de processamento de

fala e extra�c~ao de parâmetros têm sido apresentadas e novos tipos de parâmetros

têm sido propostos. Muitas dessas t�ecnicas têm se mostrado con��aveis e contribu��do

para melhorar o desempenho dos reconhecedores de fala.

Na �gura 6.1 s~ao apresentadas as fun�c~oes que comp~oem este est�agio do reco-

nhecedor, as quais ser~ao descritas neste cap��tulo.

A/D Início/Fim

Análise e

Cálculo de
ConversãoSinal 

de

parâmetros

Parâmetros

Detecção de

Fala

Figura 6.1: Processamento do sinal de fala em um reconhecedor de fala.
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6.2 Convers~ao A/D

O conversor A/D converte o sinal anal�ogico em sinal digital.

Neste trabalho, o sinal de fala foi �ltrado por um �ltro passa-faixa com freq�uên-

cias de corte (3 dB) em 300 Hz e 3.4 kHz. A seguir o sinal foi amostrado com uma

freq�uência de 8 kHz e sofreu uma codi�ca�c~ao linear com 16 bits por amostra. O

sistema de aquisi�c~ao de dados utilizado e a descri�c~ao da base de dados est~ao no

apêndice A.

Devido �a elimina�c~ao das baixas freq�uências, o sinal de fala digitalizado apre-

sentava m�edia zero.

6.3 Detec�c~ao de In��cio/Fim

Detec�c~ao de in��cio/�m �e o processo de separar o sinal de fala dos sinais de

ru��do. Um bom detector de in��cio/�m deve apresentar um processamento simples

e e�ciente, precis~ao na localiza�c~ao dos pontos limitantes do sinal de fala e capaci-

dade de aplica�c~ao para diferentes valores de rela�c~ao sinal/ru��do. Uma detec�c~ao de

in��cio/�m precisa �e muito importante para os sistemas de reconhecimento de fala

devido principalmente a duas raz~oes:

� O desempenho do reconhecedor depende da precis~ao do detector de in��cio/�m.

� O processamento computacional do reconhecedor diminui quando os pontos

iniciais e �nais da palavra s~ao corretamente determinados.

Detectar os pontos limitantes de uma palavra com precis~ao n~ao �e uma tarefa

f�acil, principalmente quando a rela�c~ao sinal/ru��do n~ao �e muito alta.

Como o detector de in��cio/�m �e um componente essencial em um reconhecedor

de palavras isoladas, diferentes algoritmos para a realiza�c~ao dessa tarefa têm sido

propostos. A maioria deles usa alguns dos seguintes parâmetros: energia do sinal,

taxa de cruzamento de zero, dura�c~ao do sinal e outros.

De modo a comparar o desempenho dos detectores de in��cio/�m, foram imple-

mentados reconhecedores de palavras isoladas usando diferentes algoritmos para a

detec�c~ao dos pontos limitantes das palavras. Os algoritmos utilizados ser~ao descritos

a seguir.
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6.3.1 Detector \ Endpoints "

Esse algoritmo proposto por Rabiner e Sambur no artigo \ An Algorithm for

Determining the Endpoints of Isolated Utterances " [75] detecta os pontos limitantes

do sinal de fala baseado nas medidas de energia e taxa de cruzamento de zero do

sinal, sendo apropriado para trabalhar com rela�c~ao sinal/ru��do de no m��nimo 30 dB.

Basicamente o algoritmo consiste em dividir o sinal de fala em quadros, calcular

a energia e a taxa de cruzamento de zero para cada quadro, comparar com limiares

pr�e-estabelecidos e assim de�nir a localiza�c~ao dos pontos inicial e �nal das palavras.

Esses limiares de�nem os valores caracter��sticos dos parâmetros para o silêncio ou

ru��do de fundo e s~ao obtidos analisando-se os quadros iniciais do sinal gravado.

Considera-se que o come�co do intervalo de grava�c~ao cont�em apenas silêncio ou ru��do.

Inicialmente os valores de energia de cada quadro s~ao comparados com os limiares e

s~ao de�nidos candidatos a serem os pontos limitantes da palavra. A seguir, analisa-

se a taxa de cruzamento de zeros em um intervalo de N quadros a partir dos pontos

candidatos a in��cio e �m de forma a melhorar a localiza�c~ao dos mesmos para palavras

que comecem ou terminem com consoantes fricativas.

A �gura 6.2 apresenta um diagrama em blocos desse detector de in��cio/�m.

sinal

de

fala

segmentação

do sinal em

quadros cálculo da taxa  

de cruzamentos

de zero

energia
da

cálculo

dos limiares

cálculo comparação

com limiares

pontos

limitantes

Figura 6.2: Diagrama em blocos do detector de in��cio/�m de Rabiner e outros.

O algoritmo implementado neste trabalho apresenta algumas modi�ca�c~oes em

rela�c~ao ao algoritmo proposto por Rabiner. Nesta implementa�c~ao, o sinal de fala

foi segmentado em quadros de 10 ms (80 amostras) e para o c�alculo dos limiares do

silêncio/ru��do foram utilizados os primeiros e os �ultimos 100 ms do intervalo de gra-

va�c~ao. O segmento que apresentar o menor valor de energia �e escolhido como repre-

sentando o silêncio/ru��do e a partir dele s~ao calculados os limiares do silêncio/ru��do.

Para o limiar �xo da taxa de cruzamento de zero usou-se o valor 20 e utilizou-se um

limiar superior de energia igual a 4 vezes o limiar inferior de energia. Para analisar

os valores da taxa de cruzamento de zero usou-se N = 15 quadros (150 ms) e o ponto

inicial ou �nal era alterado sempre que a taxa de cruzamento superasse o limiar por

três quadros consecutivos.
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6.3.2 Detector \ Bottom-Up "

Esse algoritmo proposto por Lamel e outros no artigo \ An Improved Endpoint

Detector for Isolated Word Recognition " [76] usa a energia do sinal e a dura�c~ao dos

pulsos de energia para a detec�c~ao dos pontos inicial e �nal da palavra. Na �gura

6.3 �e mostrado um diagrama desse detector.
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sinal

de

fala

segmentação

do sinal em

quadros

pontos
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adaptativa
pulsos de
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Figura 6.3: Diagrama em blocos do detector de in��cio/�m \Bottom-up ".

O equalizador adaptativo faz uma normaliza�c~ao da energia de cada quadro a

partir do valor m��nimo de energia do sinal. Como resultado dessa normaliza�c~ao os

per��odos de silêncio apresentam energia normalizada em torno de 0 dB enquanto

que os per��odos que contêm sinal de fala apresentam energia superior.

A partir da energia normalizada s~ao de�nidos quatro limiares, mostrados na

�gura 6.4, que s~ao usados para determinar os pulsos de energia.

k
4

k3
k

1

k
2

energia
normalizada

tempo

Figura 6.4: Limiares usados para a detec�c~ao de pulsos de energia.

Ap�os a detec�c~ao dos pulsos de energia, mede-se a dura�c~ao dos mesmos e a

distância entre eles. Se essa distância for menor que um limiar, assume-se que esses

pulsos pertencem �a mesma palavra. A dura�c~ao total dos pulsos combinados deve

estar acima de um determinado limiar. Se isto acontecer, conseguiu-se detectar uma

palavra e o ponto inicial do primeiro pulso juntamente com o ponto �nal do �ultimo

pulso s~ao de�nidos como os pontos limitantes da palavra.

Esse algoritmo �e denominado \ bottom-up " devido �a compara�c~ao da energia

com os limiares se iniciar com o limiar de menor valor, detectando-se primeiramente
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os quadros com menor energia.

Na implementa�c~ao deste algoritmo usou-se quadros de 10 ms (80 amostras) e

os seguintes valores de limiares de energia:

� K1 = 3 dB

� K2 = 10 dB

� K3 = 5 dB

� K4 = 15 dB

Como limiares de dura�c~ao foram usados os seguintes valores:

� Dura�c~ao m��nima dos pulsos de energia: 70 ms

� Separa�c~ao m�axima entre os pulsos: 150 ms

� Intervalo para determinar a presen�ca ou ausência de qualquer ru��do nos pontos
inicial e �nal: 70 ms

6.3.3 Detector \ Top-Down "

Este algoritmo, descrito no artigo \ An Improved Word-detection Algorithm

for Telephone-Quality Speech Incorporating Both Syntactic and Semantic Cons-

traints ", Wilpon e outros [77], �e similar ao algoritmo \ bottom-up " descrito an-

teriormente. Aqui tamb�em calcula-se a energia normalizada, detectam-se pulsos

de energia e faz-se uma combina�c~ao destes para encontrar os pontos limitantes da

palavra.

A diferen�ca entre os algoritmos est�a no fato deste inicialmente encontrar o

quadro com maior energia e a partir deste quadro come�car a fazer as compara�c~oes

com os limiares de energia para a localiza�c~ao dos pulsos de energia. Essa �e a raz~ao

para o nome \ top-down ".

Ap�os a detec�c~ao dos pulsos, eles s~ao ordenados em ordem decrescente de energia

e, come�cando com o pulso de maior energia, tenta-se combinar os pulsos adjacentes

seguindo algumas regras. Essas regras apresentam diferen�cas em rela�c~ao �as regras

utilizadas no algoritmo \ bottom-up ".

A �gura 6.5 apresenta um diagrama do procedimento utilizado para a detec�c~ao

dos pulsos de energia.

Na implementa�c~ao deste algoritmo tamb�em usou-se quadros de 10 ms (80

amostras) e os valores de limiares de energia foram os mesmos usados na implemen-

ta�c~ao do algoritmo \ bottom-up ".
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Figura 6.5: Procedimento para detec�c~ao de pulsos de energia no algoritmo \ top-down ".

6.3.4 Compara�c~ao entre os Detectores de In��cio/Fim Imple-

mentados

Para avaliar os algoritmos de detec�c~ao de in��cio/�m, foram utilizados reco-

nhecedores de palavras isoladas independentes do locutor empregando as t�ecnicas

HMM e MLP, sendo analisados os desempenhos dos reconhecedores para cada um

dos algoritmos descritos. Na avalia�c~ao do desempenho dos reconhecedores foi usado

vocabul�ario com 50 palavras (apêndice A) e a seq�uência de treinamento era formada

por uma elocu�c~ao de cada palavra.

Utilizando a t�ecnica HMM, foram implementados reconhecedores usando

HMM discreto, 10 estados e coe�cientes \ Mel Frequency Cepstrum " com subtra�c~ao

da m�edia espectral (16 coe�cientes por vetor) (se�c~ao 6.5). Para o treinamento dos re-

conhecedores foi utilizado o algoritmo \ Forward-Backward " e o reconhecimento foi

realizado usando o algoritmo \ Forward ". Foi utilizada a mesma seq�uência de trei-

namento para criar o \ codebook " e treinar os HMMs. Na cria�c~ao do \ codebook "

usou-se o algoritmo LBG com distância Euclidiana como medida de distor�c~ao (se�c~ao

6.4).
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Para a compara�c~ao, variou-se o n�umero de estados dos HMMs e tamb�em o

tamanho do \ codebook ", os quais foram combinados e resultaram em diferentes

reconhecedores.

Os reconhecedores implementados usando MLP apresentavam 1280 entradas,

uma camada escondida com 100 neurônios e 50 sa��das. Foram utilizados coe�cien-

tes \ Mel Frequency Cepstrum " (16 coe�cientes por vetor) (se�c~ao 6.5). Para o

treinamento dos reconhecedores foi empregado o algoritmo \ Back Propagation ".

Os algoritmos \ bottom-up " e \ top-down " foram implementados com e

sem a utiliza�c~ao de pr�e-ênfase. Quando esta foi utilizada, o valor do coe�ciente de

pr�e-ênfase empregado foi de 0.95.

As tabelas 6.1 e 6.2 apresentam os desempenhos dos reconhecedores em termos

de porcentagem de acerto, para cada um dos algoritmos de detec�c~ao de in��cio/�m

implementados.

Analisando-se os resultados das tabelas 6.1 e 6.2 observa-se que:

� A ordem de desempenho dos algortimos foi a mesma para as duas t�ecnicas

utilizadas pelos reconheceodres. Em todos os casos o algoritmo \ bottom-up "

com pr�e-ênfase mostrou-se superior aos demais.

� A utiliza�c~ao da pr�e-ênfase melhorou consideralmente o desempenho dos algo-

ritmos \ bottom-up " e \ top-down ". O uso da pr�e-ênfase torna mais precisa a

detec�c~ao dos pontos inicial/�nal das palavras que apresentam fricativas nessas

regi~oes.

� O desempenho dos detectores \ bottom-up " e \ top-down " �e bastante pare-

cido. Mais uma vez isso �e justi�cado pelo baixo n��vel do ru��do de fundo. As

diferen�cas ocorrem para palavras come�cando ou terminando com fricativas.

� O bom desempenho do detector \ endpoints " �e explicado pelo uso da ta-

xa de cruzamento de zero e baixo n��vel de ru��do de fundo. Quando a re-

la�c~ao sinal/ru��do �e baixa, a taxa de cruzamento de zero deixa de ser um bom

parâmetro para detectar fricativas.

� Variando-se os parâmetros dos reconhecedores (n�umeros de estados e tama-

nho do \ codebook "), o desempenho dos mesmos variou da mesma forma para

todos os detectores de in��cio/�m. Isso mostra que essa mudan�ca de desempe-

nho �e devida �as altera�c~oes na topologia dos reconhecedores. Pode-se concluir

que n~ao �e possivel recuperar os erros do detector de in��cio/�m alterando-se a

topologia do reconhecedor.
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algoritmo de tamanho do codebook n�umero de estados % de acerto

detec�c~ao de in��cio/�m

5 89.29

64 10 91.06

\ endpoints " 15 92.65

5 89.65

128 10 91.47

15 92.00

5 83.29

64 10 84.18

\ top-down " 15 86.06

5 84.82

128 10 86.82

15 87.06

5 89.35

64 10 90.29

\ top-down " 15 91.35

com 5 90.29

pr�e-ênfase 128 10 91.29

15 91.94

5 87.18

64 10 87.41

\ bottom-up " 15 89.12

5 86.82

128 10 87.41

15 88.12

5 90.34

64 10 91.88

\ bottom-up " 15 92.76

com 5 90.76

pr�e-ênfase 128 10 91.59

15 92.00

Tabela 6.1: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto para os diferentes algoritmos de detec�c~ao de in��cio/�m.

algoritmo de % de acerto

detec�c~ao de in��cio/�m

\ endpoints " 91.29

\ top-down " 85.59

\ top-down " com 91.65

pr�e-ênfase

\ bottom-up " 89.06

\ bottom-up " com 93.00

pr�e-êmfase

Tabela 6.2: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

MLP para os diferentes algoritmos de detec�c~ao de in��cio/�m.
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A partir dos resultados das tabelas 6.1 e 6.2 e levando-se em conta que os

erros na detec�c~ao de in��cio/�m de cada algoritmo ocorriam em palavras diferentes,

resolveu -se combinar dois dos algoritmos para a obten�c~ao de reconhecedores mais

robustos. Como os detectores \ bottom-up " e \ top-down " s~ao similares e o

desempenho do primeiro foi levemente superior, combinou-se o algoritmo \ bottom-

up " com pr�e-ênfase com o algoritmo \ endpoints ". Esse resultado �e apresentado

nas tabelas 6.3 e 6.4.

algoritmo de tamanho do codebook n�umero de estados % de acerto

detec�c~ao de in��cio/�m

\ bottom-up " 5 90.82

com 64 10 93.24

pr�e-ênfase 15 93.41

e 5 90.94

\ endpoints " 128 10 92.88

15 93.53

Tabela 6.3: Desempenho dos reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto e combinando dois algoritmos de in��cio/�m.

algoritmo de % de acerto

detec�c~ao de in��cio/�m

\ bottom-up " com pr�e-ênfase 92.00

e \ endpoints "

Tabela 6.4: Desempenho dos reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

MLP combinando dois algoritmos de in��cio/�m.

A partir dos resultados das tabelas 6.3 e 6.4 observa-se que houve um aumento

na taxa de acerto apenas para os reconhecedores usando HMM, enquanto para os

reconhecedores usando MLP ocorreu uma diminui�c~ao.

Em uma tentativa de melhorar o desempenho dos reconhecedores, adiantou-se

o ponto inicial em 5 quadros e atrasou-se o ponto �nal tamb�em em 5 quadros. As

tabelas 6.5 e 6.6 apresentam os resultados obtidos.

algoritmo de tamanho do codebook n�umero de estados % de acerto

detec�c~ao de in��cio/�m

\ bottom-up " 5 92.65

com pr�e-ênfase 64 10 93.76

e \ endpoints " 15 94.24

e deslocamento 5 92.59

de 5 128 10 94.12

quadros 15 94.82

Tabela 6.5: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto e combinando dois algoritmos de in��cio/�m e deslocamento de 5 quadros nos pontos

inicial/�nal.
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algoritmo de % de acerto

detec�c~ao de in��cio/�m

\ bottom-up " com pr�e-ênfase

e \ endpoints " 93.41

e deslocamento de 5 quadros

Tabela 6.6: Desempenho dos reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usan-

do MLP e combinando dois algoritmos de in��cio/�m e deslocamento de 5 quadros nos pontos

inicial/�nal.

Analisando-se os resultados obtidos, pode-se perceber que pequenas altera�c~oes

nos pontos de in��cio/�m inuenciam o desempenho dos reconhecedores. Isso mostra

a grande importância de uma detec�c~ao precisa dos pontos limitantes de uma palavra.

O melhor desempenho dos detectores de in��cio/�m ocorreu quando combinou-

se os detectores \ endpoints " e \ bottom-up " com pr�e-ênfase e deslocou-se os pontos

limitantes em 5 quadros. Assim, adotou-se esse detector em todos os reconhecedores

que foram implementados neste trabalho.

6.4 Quantiza�c~ao Vetorial

Quantiza�c~ao �e o processo de aproxima�c~ao de sinais de amplitudes cont��nuas

por sinais de amplitudes discretas.

Um quantizador vetorial K-dimensional de N n��veis �e um processo que deter-

mina para cada vetor x = (x1; :::; xK), um vetor de reprodu�c~ao x̂i = q(x), o qual

pertence a um alfabeto de reprodu�c~ao Â = fx̂ig, i = 1; :::; N . O alfabeto Â �e deno-

minado \ codebook ", N �e o n�umero de vetores c�odigo e cada x̂i = (x̂i1; :::; x̂iK) �e

um vetor c�odigo [78, 79, 80, 81, 82, 83].

No processo de quantiza�c~ao, cada vetor x �e comparado com cada vetor c�odigo

x̂i usando-se uma medida de distor�c~ao. O vetor c�odigo que resultar em uma menor

distor�c~ao �e escolhido para representar o vetor x. Assim, �e importante a escolha de

uma medida de distor�c~ao apropriada.

6.4.1 Medidas de Distor�c~ao

As seguintes medidas de distor�c~ao foram empregadas na gera�c~ao de

\ codebooks ":
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Distância Euclidiana

�E a mais comum medida de distor�c~ao, principalmente devido �a sua simplici-

dade. Essa medida �e de�nida por [84]:

d2(x; x̂i) =
KX
j=1

(xj � x̂ij)
2 (6.1)

Distância de Mahalanobis

Nessa medida, para cada coe�ciente do vetor x podem ser atribu��dos pesos

diferentes e assim eles contribuem de forma diferenciada para a distor�c~ao. De�ne-se

essa medida como [84]:

dw(x; x̂i) = (x� x̂i)W
�1(x� x̂i)

0

(6.2)

onde W �e uma matriz de�nida positiva, a qual pode ser diagonal ou cheia.

�E usual o uso da matriz Covariância como matriz de pondera�c~ao.

Fun�cao Densidade de Probabilidade Gaussiana

Neste caso cada vetor c�odigo �e representado por um vetor m�edia �i e matriz

covariância Ui. A distância entre o vetor x e um vetor c�odigo �e dada por [37]:

d(x; x̂i) = Prx̂iG(x; �i; Ui) (6.3)

onde:

Prx̂i �e a probabilidade de ocorrer o vetor c�odigo x̂i

G(x; �i; Ui) �e a fun�c~ao densidade de probabilidade Gaussiana

A fun�c~ao densidade de probabilidade Gaussiana multidimensional �e dada por:

G(x; �i; Ui) =
1

(2�)dim=2jUij1=2
expf�(x� �i)U

�1
i (x� �i)

0

=2g (6.4)

onde:

dim �e a dimens~ao do vetor x

jUij �e o determinante da matriz covariância Ui
U
�1
i �e a matriz covariância inversa
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Fun�cao Densidade de Probabilidade Gaussiana Simpli�cada

Esta distância �e uma simpli�ca�c~ao da distância anterior, trabalhando-se

com o logaritmo. Assim, considerando todos os vetores c�odigo equiprov�aveis e

desprezando-se o termo ln(1=(2�)dim=2jUij1=2), pode-se de�nir essa distância como

[37]:

d(x; x̂i) = (x� �i)U
�1
i (x� �i)

0

(6.5)

6.4.2 Projeto do \ Codebook "

A gera�c~ao de um \ codebook ", o qual minimiza uma medida de distor�c~ao sobre

uma grande seq�uência de treinamento, requer um processo iterativo. Um m�etodo

bastante utilizado para o projeto de \ codebooks " �e o algoritmo iterativo conhecido

como algoritmo LBG (Linde-Buzo-Gray) o qual utiliza o procedimento \ K-means "

e a t�ecnica \ splitting " [78].

Esse algoritmo divide a sequência de treinamento em N c�elulas Ci , satis-

fazendo as condi�c~oes necess�arias para ser considerado �otimo.

A �gura 6.6 apresenta um diagrama do procedimento do algoritmo LBG .

Os \ codebooks " implementados neste trabalho usaram o algoritmo LBG

com busca exaustiva, sendo que o treinamento dos mesmos era �nalizado quando a

diferen�ca entre as distor�c~oes m�edias de duas itera�c~oes consecutivas fosse menor que

1%. Utilizou-se a mesma seq�uência de treinamento para todos os \ codebooks ".

6.4.3 Compara�c~ao entre as Medidas de Distor�c~ao

Para avaliar as diferentes medidas de distor�c~ao, foram utilizados reconhece-

dores de palavras isoladas independentes do locutor empregando a t�ecnica HMM

(discreto) e os \ codebooks " foram criados usando as diferentes medidas de dis-

tor�c~ao.

Novamente, os reconhecedores de fala implementados usavam HMM discreto,

10 estados e coe�cientes \ Mel Frequency Cepstrum " com subtra�c~ao da m�edia

espectral (16 coe�cientes por vetor). Para o treinamento dos reconhecedores foi

utilizado o algoritmo \ Forward-Backward " e o reconhecimento foi realizado usando

o algoritmo \ Forward ". Foi empregada detec�c~ao de in��cio/�m. Na avalia�c~ao do

desempenho dos reconhecedores foi usado vocabul�ario com 50 palavras (apêndice A).

Foi utilizada a mesma seq�uência de treinamento para criar os \ codebooks " e treinar

os HMMs, a qual era formada por uma elocu�c~ao de cada palavra do vocabul�ario.
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não

M = 1

média da seq. de
Cálculo do vetor

treinamento

código a partir de
cada vetor código

M = 2M

Classificação dos
vetores em uma

Cálculo do vetor
média de cada

célula

célula

Obtenha 2 vetores

<

M < N

não

sim

sim

Fim

limiar

distorção

Figura 6.6: Procedimento do algoritmo LBG

Visando uma compara�c~ao mais ampla variou-se o n�umero de estados dos

HMMs e tamb�em o tamanho do \ codebook ", os quais foram combinados e re-

sultaram em diferentes reconhecedores. Os resultados obtidos s~ao mostrados na

tabela 6.7.
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tipo de tamanho do n�umero de % de acerto

distância codebook estados

64 10 93.76

Euclidiana 15 94.24

128 10 94.12

15 94.82

Mahalanobis 64 10 81.71

com matriz 15 82.65

covariância 128 10 84.35

diagonal 15 84.76

Mahalanobis 64 10 80.41

com matriz 15 81.88

covariância 128 10 82.35

cheia 15 81.35

pdf gaussiana simpli�cada 64 10 93.82

com matriz 15 93.71

covariância 128 10 93.41

diagonal 15 93.71

pdf gaussiana simpli�cada 64 10 94.18

com matriz 15 94.00

covariância 128 10 93.29

cheia 15 93.12

pdf gaussiana 64 10 93.59

com matriz 15 93.41

covariância 128 10 93.47

diagonal 15 94.29

pdf gaussiana 64 10 94.29

com matriz 15 95.12

covariância 128 10 93.59

cheia 15 93.71

Tabela 6.7: Desempenho de reconhecedores de fala independente do locutor para codebooks usando

HMM discreto e diferentes tipos de medidas de distor�c~ao.

Analisando-se os resultados da tabela 6.7 observa-se:

� Para \ codebooks " com 64 vetores c�odigo, o melhor desempenho foi obtido

pelos reconhecedores utilizando a fun�c~ao densidade de probabilidade gaussia-

na com matriz covariância cheia, seguido pelos reconhecedores que usam a

fun�c~ao densidade de probabilidade gaussiana simpli�cada. Isso evidencia a

superioridade dessas medidas em rela�c~ao �as outras.

� Para \ codebooks " com 128 vetores c�odigo, a distância Euclidiana foi superior,

vindo a seguir a distância fun�c~ao densidade de probabilidade gaussiana com

matriz diagonal.

� A degrada�c~ao de desempenho dos reconhecedores que utilizam a fun�c~ao densi-
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dade de probabilidade gaussiana com matriz covariância cheia com o aumento

do tamanho do \ codebook " �e explicada pelo fato de que aumentou-se o

n�umero de parâmetros a ser estimado e manteve-se a mesma seq�uência de

treinamento. Isso acarreta erro principalmente na estimativa da matriz co-

variância. Com o uso da matriz covariância diagonal, nota-se uma altera�c~ao

menor no desempenho pois esta apresenta um n�umero menor de parâmetros

para ser estimado.

� N~ao foram obtidos bons resultados empregando-se a distância de Mahalano-

bis. Neste caso, usou-se como matriz de pondera�c~ao a matriz covariância de

toda a seq�uência de treinamento. Isso n~ao �e apropriado pois dessa forma n~ao

s~ao enfatizadas as caracter��sticas dos vetores de cada c�elula. A melhor solu�c~ao

�e utilizar uma matriz covariância para cada c�elula como mostram os resul-

tados obtidos com a distância fun�c~ao densidade de probabilidade gaussiana

simpli�cada.

Os esfor�cos computacionais associados ao uso da fun�c~ao densidade de pro-

babilidade gaussiana com matriz cheia s~ao enormes pois envolvem a invers~ao de

matrizes e a c�alculo de muitos parâmetros. Para efeito de compara�c~ao, o tempo de

CPU (esta�c~oes Sun SPARK 20) utilizado para gerar um \ codebook " com 64 ve-

tores c�odigo utilizando-se fun�c~ao densidade de probabilidade gaussiana com matriz

cheia �e da ordem de 24 horas, enquanto para fun�c~ao densidade de probabilidade

gaussiana com matriz diagonal gasta-se aproximadamente 1 hora. Para criar esse

mesmo \ codebook " utilizando-se a distância Euclidiana s~ao necess�arios 30 minutos.

Na cria�c~ao dos \ codebooks " incluiu-se nos algoritmos um procedimento para

a elimina�c~ao de c�elulas vazias ou que continham apenas 1 vetor. Isso �e necess�ario

quando se usam distâncias que incluem a matriz covariância pois neste caso po-

dem ocorrer erros durante a invers~ao dessas matrizes. Para evitar esse problema

�e necess�ario o aumento da seq�uência de treinamento �a medida que aumenta-se o

tamanho do \ codebook ".

Finalizando, reconhecedores que usaram \ codebooks " com distância Eucli-

diana apresentaram um bom desempenho e os esfor�cos computacionais requeridos

foram muito menores. Dessa forma, resolveu-se adotar a distância Euclidiana como

medida de distor�c~ao na gera�c~ao de \ codebooks " para os HMMs discretos. Pode-se

a�rmar que as perdas devido a essa escolha foram m��nimas.
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6.5 An�alise Espectral

A escolha do tipo de parâmetro para representar o sinal de fala em um sistema

de reconhecimento n~ao �e uma tarefa f�acil e �e muito importante pois o desempenho do

reconhecedor depende do tipo de parâmetro escolhido. Nesse sentido, v�arias formas

de an�alise espectral do sinal de fala para c�alculo de parâmetros têm sido estudadas.

As mais usadas em reconhecimento de fala s~ao os m�etodos de Bancos de Filtros,

Predi�c~ao Linear e Transformada de Fourier.

O processo de obten�c~ao dos parâmetros envolve as seguintes etapas: pr�e-ênfase,

segmenta�c~ao e janelamento do sinal de fala e c�alculo de parâmetros. Na �gura 6.7

�e mostrada a seq�uência dessas opera�c~oes.

sinal

fala

de Pré-ênfase
Divisão em 
quadros e 

janelamento

Cálculo de

Parâmetros

parâmetros

Figura 6.7: Procedimento para a obten�c~ao de parâmetros do sinal de fala.

A pr�e-ênfase tem por fun�c~ao compensar a atenua�c~ao nas altas freq�uências

devido aos pulsos glotais e ao efeito da radia�c~ao dos l�abios. A pr�e-ênfase �e realizada

por um �ltro FIR com a seguinte transformada Z [85]:

h(z) = 1 � �z
�1 (6.6)

onde � assume valores pr�oximos a 1. Neste trabalho usou-se � = 0:95.

Devido �a n~ao estacionariedade do sinal de fala, este �e dividido em quadros

para o c�alculo dos parâmetros. A dura�c~ao dos quadros �e escolhida de forma que

os parâmetros sejam v�alidos durante o per��odo de dura�c~ao dos mesmos (considera-

se o sinal de fala dentro do quadro como quase estacion�ario ) e representa um

compromisso entre a taxa de mudan�ca do espectro e a complexidade do sistema.

Para o c�alculo dos parâmetros, �e usual empregar-se intervalos de an�alise

maiores que os quadros, com superposi�c~ao de intervalos de an�alise adjacentes

como uma forma de se evitar grandes utua�c~oes dos parâmetros calculados.

Nesse caso, uma parte das amostras �nais do intervalo anterior e uma parte das

amostras iniciais do intervalo posterior fazem parte do intervalo atual de an�alise.

Os intervalos de an�alise s~ao multiplicados por uma janela, usualmente a janela de

Hamming, que produzir�a uma suaviza�c~ao dos parâmetros. Essa janela d�a maior

ênfase �as amostras localizadas no centro da janela e �e representada pela equa�c~ao [85]:
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h(n) =

(
0:54 � 0:46 cos(2�n=(N � 1)) se 0 � n � N � 1

0 caso contr�ario
(6.7)

onde N �e o n�umero de amostras da janela

Em reconhecimento de fala usam-se quadros com dura�c~ao entre 10 e 20 ms e

janelas com dura�c~ao entre 20 e 30 ms. Neste trabalho adotou-se o valor de 10 ms

para os quadros e 20 ms para a janela de Hamming.

A �gura 6.8 ilustra o processo de superposi�c~ao de janelas.

janela 2

janela 1

janela 3

janela 4

quadro 1 quadro 2 quadro 3 quadro 4

Figura 6.8: Processo de superposi�c~ao de janelas para o c�alculo de parâmetros.

Para representar o sinal de fala, foram calculados e analisados os seguintes

parâmetros:

� Coe�cientes LPC

S~ao os coe�cientes ak do preditor na an�alise LPC. Para o c�alculo desses

coe�cientes foi usado o m�etodo de autocorrela�c~ao e o algoritmo de Durbin

[86, 87, 88].

� Coe�cientes Parcor

Os coe�cientes parcor ki s~ao obtidos como um subproduto do c�alculo dos

coe�cientes LPC pelo m�etodo de autocorrela�c~ao. Esses coe�cientes podem ser

obtidos diretamente dos coe�cientes do preditor usando-se a seguinte forma

recursiva [86]:

ki = a

(i)
i (6.8)

a

(i�1)
j =

a

(i)
j + a

(i)
i a

(i)
i�j

1 � k
2
i

; 1 � j � i� 1 (6.9)

onde i varia de P a 1 e inicialmente tem-se:

a

(P )
j = aj ; 1 � j � P (6.10)
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sendo P a ordem do preditor.

� Coe�cientes Raz~ao Log-�Area

Os coe�cientes raz~ao log-�area gi s~ao iguais ao logaritmo da raz~ao das �areas de

se�c~oes adjacentes do modelo de tubos sem perdas, o qual modela o trato vocal,

e s~ao calculados a partir dos coe�cientes parcor usando a seguinte f�ormula [86]:

gi = log
1 � ki

1 + ki

(6.11)

� Coe�cientes LPC Cepstrais

Os coe�cientes cepstrais podem ser obtidos por um m�etodo iterativo direta-

mente dos coe�cientes LPC, usando-se as equa�c~oes [86]:

c1 = a1 (6.12)

cn = an +
n�1X
m=1

m

n

cman�m ; 2 � n � P (6.13)

cn =
n�1X
m=1

m

n

cman�m ; n > P (6.14)

� Coe�cientes FFT Cepstrais

Para o c�alculo desses coe�cientes, calcula-se a Transformada Discreta de Fou-

rier do sinal de fala, a seguir o logaritmo da magnitude da Transformada

Discreta de Fourier e depois a Transformada Discreta de Fourier Inversa do

logaritmo da magnitude [85].

c(n) =
1

M

M�1X
k=0

log10 jS(k)je(2�=M)kn
; 1 � n � Nc (6.15)

onde:

M �e o n�umero de pontos da DFT

Nc �e o n�umero de coe�cientes cepstrais

� Coe�cientes \ Liftered Cepstral "

S~ao calculados multiplicando-se os coe�cientes cepstrais por uma janela de

pondera�c~ao, a qual de-enfatiza os coe�cientes nas extremidades devido �a maior

sensibilidade destes ao ru��do [8].

cl(n) = c(n) �Wc(n) ; 1 � n � Nc (6.16)
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onde:

Wc(n) = 1 + (Nc=2) sin(�n=Nc) (6.17)

� Coe�cientes \ Bilinear Transformed Cepstral "

Esses coe�cientes s~ao obtidos a partir dos coe�cientes LPC cepstrais usan-

do uma transforma�c~ao bilinear. Usualmente a transforma�c~ao bilinear

produz uma compress~ao na escala de freq�uências [85]. Os coe�cientes

\ bilinear transformed " s~ao dados pela recurs~ao:

c

(i)
bt (0) = �btc

(i�1)
bt (0) + c(Nc � i) (6.18)

c

(i)
bt (1) = �btc

(i�1)
bt (1) + (1� �

2
bt)c

(i�1)
bt (0) (6.19)

c

(i)
bt (n) = �bt(c

(i�1)
bt (n) � c

(i)
bt (n� 1)) + c

(i�1)
bt (n� 1); 2 � n � Nbt(6.20)

onde i varia de 0 a Nc e no �nal tem-se:

cbt(n) = c

(Nc)

bt (n) (6.21)

Nc �e o n�umero de coe�cientes ceptrais

Nbt �e o n�umero de coe�cientes Bilinear Transformed

�bt �e o coe�ciente da transforma�c~ao bilinear

� Coe�cientes \ Mel Frequency Cepstrum "

O c�alculo desses coe�cientes envolve o uso de um banco de �ltros espa�cados na

escala Mel e o c�alculo do logaritmo da energia na sa��da de cada �ltro seguido

de uma Transformada Discreta do cosseno (DCT) [89]:

c(n) =
MX
k=1

log10X(k) cos(n(k � 1=2)�=M) ; 1 � n � N (6.22)

onde:

X(k) �e a energia na sa��da do k-�esimo �ltro

M �e o n�umero de �ltros

N �e o n�umero de coe�cientes

A escala Mel �e apresentada na tabela 6.8 [85]. O banco de �ltros normalmente

�e implementado como um banco de �ltros triangulares com largura de faixa

BW e posicionados nas freq�uências centrais discriminadas.
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�Indice Freq�uência Central (Hz) BW (Hz)

1 100 100

2 200 100

3 300 100

4 400 100

5 500 100

6 600 100

7 700 100

8 800 100

9 900 100

10 1000 124

11 1149 160

12 1320 184

13 1516 211

14 1741 242

15 2000 278

16 2297 320

17 2639 367

18 3031 422

19 3482 484

20 4000 556

Tabela 6.8: Banco de Filtros na Escala Mel.

� Coe�cientes \ Mel Frequency Cepstrum " Normalizados

S~ao calculados pela seguinte equa�c~ao [90]:

c(n) =
MX
k=1

log10(X(k)=Lk) cos(n(k � 1=2)�=M) ; 1 � n � N (6.23)

onde:

X(k) �e a energia na sa��da do k-�esimo �ltro

Lk �e a largura de faixa do k-�esimo �ltro em Hz

M �e o n�umero de �ltros.

N �e o n�umero de coe�cientes

� Coe�cientes \ Bark Frequency Cepstrum "

Esses coe�cientes s~ao obtidos da mesma forma que os coe�cientes Mel mas

utilizando um banco de �ltros espa�cados segundo a escala Bark.

A escala Bark �e apresentada na tabela 6.9 [85].

� Coe�cientes \ Linear Frequency Cepstrum "

Repete-se o mesmo procedimento descrito para os coe�cientes Mel e Bark, mas

usando-se um banco de �ltros linearmente espa�cados. O espa�camento entre as
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�Indice Freq�uência Central (Hz) BW (Hz)

1 50 100

2 150 100

3 250 100

4 350 100

5 450 110

6 570 120

7 700 140

8 840 150

9 1000 160

10 1170 190

11 1370 210

12 1600 240

13 1850 280

14 2150 320

15 2500 380

16 2900 450

17 3400 550

18 4000 700

Tabela 6.9: Banco de Filtros na Escala Bark.

freq�uências centrais dos �ltros �e de 100 Hz e a faixa dos mesmos tamb�em �e de

100 Hz.

� Coe�cientes \ Line Spectrum Frequencies "

Esses coe�cientes s~ao as freq�uências dos zeros no c��rculo unit�ario dos seguintes

polinômios [5]:

P (z) = A(z) + z
�(P+1)

A(z�1) (6.24)

Q(z) = A(z)� z
�(P+1)

A(z�1) (6.25)

onde: A(z) �e o �ltro inverso do preditor dado por:

A(z) = 1 �
PX
k=1

akz
�k (6.26)

Uma forma de se obter esses coe�cientes �e calcular a DFT dos coe�cientes dos

polinômios P (z) e Q(z). Os zeros podem ser estimados por interpola�c~ao. Os

zeros wi de P (z) e Q(z) ocorrem alternadamente e tem-se: 0 < w1 < w2 <

: : : < wP < �.

� Coe�cientes \ Mel Frequency "

S~ao iguais ao logaritmo da energia na sa��da de cada �ltro do Banco de Filtros

na escala Mel.



78 CAP�ITULO 6. PROCESSAMENTO DO SINAL DE FALA

� Coe�cientes \ Bark Frequency "

S~ao iguais ao logaritmo da energia na sa��da de cada �ltro do Banco de Filtros

na escala Bark.

� Coe�cientes PLP

Esses coe�cientes s~ao obtidos usando o m�etodo de an�alise PLP (\ Perceptually-

based Linear Prediction Analysis ") , o qual �e baseado em conceitos psico-

ac�usticos do processamento do sistema perif�erico auditivo. Esse m�etodo apre-

senta os seguintes passos [91]:

1. C�alculo da Transformada Discreta de Fourier do sinal de fala

2. C�alculo do espectro de potência.

P (w) = Re[S(w)]2 + Im[S(w)]2 (6.27)

3. C�alculo das sa��das de um banco de �ltros na escala Bark usando o espectro

de potências como entrada.

4. Pr�e-ênfase utilizando curva de equaliza�c~ao de sonoridade

�(
(!)) = E(!)�(
(!)) (6.28)

onde:

E(!) =
(!2 + 56:8 106)!4

(!2 + 6:3 106)2(!2 + 0:38 109)
(6.29)

�(
(!)) �e a sa��da do k-�esimo �ltro

w �e a freq�uência em rad/s


(!) �e a freq�uência na escala BARK correspondente �a freq�uência w

5. Compress~ao Intensidade - Sonoridade

�(
) = �(
)
1=3

(6.30)

6. C�alculo da Transformada Discreta de Fourier Inversa

7. Os primeiros M + 1 valores da transformada inversa s~ao usados como

valores de autocorrela�c~ao no m�etodo de predi�c~ao linear. A resolu�c~ao

dessas equa�c~oes fornece os coe�cientes PLP.

� Coe�cientes PLP Parcor

S~ao os coe�cientes Parcor obtidos pelo m�etodo de predi�c~ao linear na an�alise

PLP.
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� Coe�cientes PLP Cepstrais

Esses coe�cientes s~ao obtidos a partir dos coe�cientes PLP usando-se as

equa�c~oes 6.12 a 6.14.

� Coe�cientes RASTA-PLP

O c�alculo desses coe�cientes envolve o uso da t�ecnica RASTA (\ Relative

Spectral ") incorporada �a an�alise PLP. Os passos desse procedimento ser~ao

descritos a seguir [92]:

1. C�alculo da Transformada Discreta de Fourier do sinal de fala

2. C�alculo do espectro de potência.

3. C�alculo das sa��das de um banco de �ltros na escala Bark usando o espectro

de potências como entrada.

4. Transforma�c~ao da amplitude spectral (sa��das dos �ltros) por uma com-

press~ao n~ao linear (logaritmo)

5. Filtragem da componente espectral transformada. Pode-se usar o seguin-

te �ltro:

H(z) = 0:1z4
2 + z

�1 � z
�3 � 2z�4

1 � 0:98z�1
(6.31)

6. Transforma�c~ao da sa��da do �ltro por uma expans~ao n~ao linear (fun�c~ao

exponencial)

7. Pr�e-ênfase utilizando curva de igual sonoridade

8. Compress~ao Intensidade - Sonoridade

9. C�alculo da Transformada de Fourier Inversa

10. Os primeiros M + 1 valores da transformada inversa s~ao usados como

valores de autocorrela�c~ao no m�etodo de predi�c~ao linear. A resolu�c~ao

dessas equa�c~oes fornece os coe�cientes RASTA-PLP.

� Coe�cientes RASTA-MEL

Para a obten�c~ao dos coe�cientes RASTA-MEL usa-se o mesmo procedimento

descrito para os coe�cientes RASTA-PLP, substituindo-se o banco de �ltros

na escala BARK por um banco de �ltros na escala MEL.

� Energia
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A energia �e calculada usando a seguinte equa�c~ao [85]:

E =
N�1X
i=0

s
2(i) (6.32)

onde N �e o n�umero de amostras da janela de an�alise.

Neste trabalho usou-se a energia normalizada , dada por:

EN = log(E)� log(Emax) (6.33)

onde Emax corresponde �a janela de m�axima energia para uma dada palavra.

6.5.1 Compara�c~ao entre os Diferentes Parâmetros

Para comparar os diferentes parâmetros foram implementados reconhecedores

de palavaras isoladas independentes do locutor usando as t�ecnicas HMM e Redes

Neurais. Foi utilizado vocabul�ario com 50 palavras na avalia�c~ao dos reconhecedores.

Os reconhecedores HMM apresentavam as seguintes caracter��sticas:

� 10 estados

� Densidade de probabilidade discreta com 128 s��mbolos

� Treinamento: algoritmo \ Forward-Backward "

� Reconhecimento: algoritmo \ Forward "

Para esta compara�c~ao implementou-se reconhecedores HMM sem detec�c~ao de

in��cio/�m (HMM 1) e com o uso do detector de in��cio/�m (HMM 2). No primeiro

caso, deixou-se um grande intervalo de silêncio no in��cio e �m de cada palavra de

forma que nenhuma parte da mesma fosse cortada. A dura�c~ao desse intervalo variou

de palavra para palavra, sendo a dura�c~ao total do sinal gravado igual para todas as

palavras.

A Rede Neural implementada tinha as seguintes caracter��sticas:

� Rede \ Multilayer Perceptron "

� 100 neurônios na camada escondida

� 50 neurônios na camada de sa��da correspondendo a cada uma das palavras do

vocabul�ario

� N�umero de entradas igual a 80 vezes o n�umero de coe�cientes por vetor

� Usou-se detec�c~ao de in��cio/�m

Para c�alculos dos parâmetros foram usados os seguintes valores:

� Coe�ciente de pr�e-ênfase: 0.95

� Tamanho do quadro: 10 ms

� Tamanho da janela: 20 ms
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� Ordem LPC: 12

� N�umero de pontos para c�alculo da FFT: 512

� N�umero de �ltros Mel: 19

� N�umero de �tros BARK: 17
� N�umero de �ltros Lineares: 39
� Coe�ciente da Transforma�c~ao Bilinear: 0.6

� No c�alculo dos coe�cientes PLP e RASTA-PLP foi usado um banco de �ltros

triangulares com 17 �ltros na escala BARK

� No c�alculo dos coe�cientes RASTA-MEL foi usado um banco de �ltros trian-

gulares com 17 �ltros na escala MEL

Como o n�umero de entradas da rede neural �e �xo, usou-se janelas de 20 ms

com superposi�c~ao vari�avel para c�alculo dos parâmetros, mantendo-se �xo o n�umero

de quadros.

Os resultados obtidos est~ao apresentados na tabela 6.10.

Tipo N�umero % de Acerto

de Coe�ciente de coe�cientes HMM 1 HMM 2 MLP

LPC 12 80.00 82.41 86.24

PARCOR 12 85.76 86.12 86.18

Raz~ao Log Area 12 82.76 87.41 86.18

Cepstral 12 87.12 87.88 91.00

Bilinear transformed Cep. 13 89.94 90.94 91.06

liftered Cep. 12 88.24 88.88 91.06

Mel frequency Cep. 12 92.06 91.94 92.29

Mel frequency Cep. 16 92.82 92.24 93.41

Mel frequency Cep. 18 92.65 92.29 92.76

Bark frequency Cep. 12 92.12 92.82 92.41

FFT Cep. 12 88.71 89.47 91.41

Line Spectrum frequencies 12 71.35 82.41 73.82

Linear frequency Cepstrum 12 89.65 90.76 91.88

Mel frequency Cep. normalizado 12 92.06 92.65 92.18

Mel frequency 12 85.35 87.35 92.29

Bark frequency 12 85.12 86.71 90.71

PLP 5 87.53 89.65 90.06

PLP parcor 5 88.06 90.41 88.65

PLP cepstral 5 89.06 89.29 89.59

RASTA-PLP 5 87.00 86.06 89.06

PLP 12 86.71 88.65 92.47

PLP parcor 12 89.53 93.35 92.12

PLP cepstral 12 90.12 91.35 92.53

RASTA-PLP 12 85.88 88.06 89.35

RASTA-MEL 12 87.53 85.94 81.35

Tabela 6.10: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor utili-

zando diferentes tipos de parâmetros, onde: HMM 1 = HMM discreto sem detec�c~ao de in��cio/�m,

HMM 2 = HMM discreto com detec�c~ao de in��cio/�m e MLP = \ Multilayer Perceptron ".
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Analisando os resultados obtidos observamos que:

� Para as duas t�ecnicas (HMM e MLP) os melhores desempenhos foram apresen-

tados pelos reconhecedores usando coe�cientes \ Mel Frequency Cepstrum " e

\ Bark Frequency Cepstrum ", com uma pequena superioridade deste �ultimo.

� A ordem de desempenho dos outros coe�cientes foi parecida para as duas

t�ecnicas.

� De uma forma geral, os coe�cientes obtidos usando banco de �ltros em escalas

n~ao lineares ou varia�c~oes destes apresentaram os melhores resultados, mostran-

do que parâmetros que representam o espectro do sinal de fala obtidos pelo

uso de uma escala de freq�uência n~ao linear, que procura reproduzir a resposta

em freq�uência do sistema perif�erico auditivo, s~ao os mais indicados para o uso

em reconhecedores.

� Comparando-se as duas formas de obten�c~ao dos coe�cientes cepstrais (LPC e

FFT) observa-se um melhor desempenho quando se usa a FFT para o c�alculo

dos mesmos. Conseguiu-se um melhor desempenho aplicando-se a transfor-

ma�c~ao bilinear aos coe�cientes cepstrais. Isso refor�ca a necessidade de usar

uma escala de freq�uências n~ao linear.

� Entre os coe�cientes derivados dos coe�cientes LPC, estes apresentaram o pior

desempenho independentemente da t�ecnica utilizada pelos reconhecedores.

� Para a maioria dos reconhecedores empregando HMM, ocorreu um aumento

na taxa de acerto quando usou-se a detec�c~ao de in��cio/�m, indicando a neces-

sidade do uso de detectores de in��cio/�m no modelo HMM. Entretanto, alguns

tipos de coe�cientes s~ao mais sens��veis aos erros do detector de in��cio/�m,

acarretando uma diminui�c~ao na taxa de acerto.

� A partir dos resultados pode-se a�rmar que os coe�cientes \ Line Spectrum

Frequencies " s~ao os menos apropriados para uso em reconhecimento de fala.

� As t�ecnicas PLP e RASTA mostraram-se superiores �a t�ecnica LPC, indicando

a necessidade de um melhor tratamento do sinal de fala. Entretanto, o de-

sempenho dessas t�ecnicas foi inferior ao obtido usando-se os coe�cientes Mel

e Bark. Apenas o coe�ciente PLP parcor apresentou um bom desempenho

quando usou-se o detector de in��cio/�m.
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A partir dessas considera�c~oes, pode-se concluir que para sistemas com baixo

n��vel de ru��do, o coe�ciente \ Mel Frequency Cepstrum " �e um bom parâmetro para

representar o sinal de fala para �ns de reconhecimento. Assim, decidiu-se usar esse

tipo de parâmetro (16 coe�cientes por vetor) nas demais simula�c~oes para avalia�c~ao

dos reconhecedores.

6.5.2 Transforma�c~oes dos Coe�cientes

A partir dos resultados da an�alise anterior, testou-se algumas modi�ca�c~oes

nos coe�cientes Mel de forma a melhorar o desempenho dos reconhecedores.

� Suaviza�c~ao dos Coe�cientes \ Mel Frequency Cepstrum "

Esse coe�cientes s~ao obtidos calculando-se a m�edia ponderada dos coe�cientes

de 2k + 1 quadros consecutivos, como mostra a seguinte equa�c~ao [93]:

ĉi(n) =
+kX
j=�k

ci+j(n)

2k + 1
(6.34)

� Subtra�c~ao da M�edia Espectral (SME)

Esse m�etodo usa o princ��pio de que a m�edia do espectro de um sinal de fa-

la representa a distor�c~ao do canal. Assim, removendo-se a m�edia espectral

remove-se a distor�c~ao do canal [55, 94, 95].

A aplica�c~ao desta t�ecnica consiste em estimar a m�edia de cada coe�ciente

espectral de um sinal e subtra��-la dos valores dos coe�cientes de cada quadro.

Dessa forma, tem-se:

c

0

i(n) = ci(n)� �c(n) (6.35)

� Varia�c~ao Temporal

Como uma forma de melhor caracterizar as varia�c~oes do sinal de fala ao longo

do tempo est~ao sendo usadas as derivadas temporais dos parâmetros propostos

.

Para c�alculo das derivadas, basicamente três m�etodos têm sido usados [85, 8]:

delta(n) =
KX

k=�K

ksi�k(n)=(2K + 1) (6.36)

delta(n) = s(n)� s(n� 1) (6.37)

delta(n) = s(n�K)� s(n+K) (6.38)
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Novamente, para a compara�c~ao desses parâmetros foram implementados reco-

nhecedores de palavras isoladas empregando as t�ecnicas HMM e Redes Neurais com

as mesmas caracter��sticas descritas no item anterior.

Inicialmente, variou-se o valor de K na equa�c~ao 6.36 e e avaliou-se o desem-

penho de reconhecedores usando HMM discreto, sem detec�c~ao de in��cio/�m e coe-

�cientes \ Mel frequency Cepstrum " com subtra�c~ao da m�edia. Os resultados da

compara�c~ao s~ao mostrados na tabela 6.11.

Valor de K % Acerto

2 89.41

3 93.18

5 96.00

7 95.82

9 94.71

Tabela 6.11: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto com coe�cientes delta-Mel com remo�c~ao da m�edia, calculados segundo a equa�c~ao

6.36.

Observa-se que o melhor desempenho ocorreu para K = 5. Isso mostra que 110

ms (11 quadros de 10 ms) �e um bom intervalo para capturar as varia�c~oes temporais.

Assim, adotou-se nas demais simula�c~oes esse valor para o c�alculo de coe�cientes

delta usando a equa�c~ao 6.36.

Na tabela 6.12 s~ao mostrados os desempenhos de reconhecedores de palavras

isoladas com HMM discreto usando coe�cientes delta calculados segundo as equa�c~oes

6.36 (1), 6.37 (2) e 6.38(3) a partir de coe�cientes Mel e coe�cientes Mel com remo�c~ao

da m�edia. Na equa�c~ao 6.36 usou-se K = 5 e na equa�c~ao 6.38 usou-se K = 2.

Coe�cientes % de Acerto

Delta-Mel 1 95.47

Delta-Mel 2 31.94

Delta-Mel 3 89.18

Delta-Mel-SME 1 96.00

Delta-Mel-SME 2 31.12

Delta-Mel-SME 3 88.76

Tabela 6.12: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto com coe�cientes delta, calculados segundo as equa�c~ao 6.36 (1), 6.37 (2) e 6.38 (3).

Analisando-se a tabela 6.12 nota-se que os reconhecedores com melhores de-

sempenhos usaram coe�cientes delta calculados pela equa�c~ao 6.36. Dessa forma,

adotou-se esse m�etodo para c�alculo de coe�cientes delta neste trabalho.
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Escolhido o m�etodo para calcular os coe�cientes delta, foram implementa-

dos reconhecedores de palavras isoladas usando HMM discreto sem detec�c~ao de

in��cio/�m (HMM D 1), HMM discreto com detec�c~ao de in��cio/�m (HMM D 2),

HMM semicont��nuo (HMM SC), HMM cont��nuo (HMM C) e \ Multilayer Percep-

tron " (MLP) usando coe�cientes obtidos a partir dos coe�cientes Mel. Os reconhe-

cedores usando HMM discreto e MLP s~ao os mesmos descritos anteriormente e os

outros apresentam as seguintes caracter��sticas:

HMM Semicont��nuo:

� 10 estados
� \ Codebook " com 128 vetores c�odigo com matriz covariância diagonal

� Treinamento: algoritmo \ Forward-Backward "

� Reconhecimento: algoritmo \ Forward "

� Usou-se detec�c~ao de in��cio/�m
HMM Cont��nuo:

� 10 estados
� 3 misturas com matriz covariância diagonal

� Treinamento: algoritmo \ Forward-Backward "

� Reconhecimento: algoritmo \ Forward "

� Usou-se detec�c~ao de in��cio/�m
Os resultados s~ao apresentados na tabela 6.13.

Tipo % de Acerto

de Coe�ciente HMM D 1 HMM D 2 HMM SC HMM C MLP

Mel freq. Cep. 92.82 92.24 93.47 90.29 93.41

Mel freq. Cep.- SME 95.35 94.12 95.41 95.71 89.59

Mel freq. Cep. suavizado 89.88 89.82 89.71 86.18 92.94

Delta-Mel-SME 96.00 94.47 96.94 94.00 86.65

Delta-Mel 95.47 93.24 96.88 93.47 89.35

Tabela 6.13: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas com coe�cientes obtidos a partir

dos coe�cientes Mel.

A partir dos resultados das tabela 6.13 observou-se que a remo�c~ao da m�edia

melhorou muito o desempenho dos reconhecedores utilizando a t�ecnica HMM en-

quanto o desempenho dos reconhecedores utilizando MLP piorou. Al�em disso, deve

ser ressaltado o bom desempenho dos coe�cientes Delta para os HMMs. O uso de

suaviza�c~ao apresentou bom resultado apenas para os reconhecedores usando MLP.

Dessa forma, resolveu-se usar coe�cientes Mel com remo�c~ao da m�edia para os reco-

nhecedores implementados usando HMM e coe�cientes Mel sem remo�c~ao da m�edia

para os reconhecedores implementados usando \ Multilayer Perceptron ".
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Cap��tulo 7

AVALIAC� ~AO DE

RECONHECEDORES USANDO

HMM

7.1 Introdu�c~ao

De modo a avaliar o uso da t�ecnica de Modelos Ocultos de Markov (HMM)

em reconhecimento de palavras isoladas, foram implementados reconhecedores inde-

pendentes do locutor usando HMM discretos, cont��nuos e semicont��nuos. Para essa

avalia�c~ao foram considerados os seguintes aspectos: taxa de acerto, tempo de re-

conhecimento, tempo de treinamento, quantidade de parâmetros, tipo de algoritmo

para reconhecimento e treinamento, modelamento da dura�c~ao de estado, tamanho

da seq�uência de treinamento e tamanho do vocabul�ario. Neste cap��tulo ser~ao apre-

sentados os resultados dessas avalia�c~oes.

O vocabul�ario utilizado nas simula�c~oes era formado por 50 palavras, algumas

bastante similares tais como : sim e cinco, nove e norte, n~ao e le~ao, certo e sete. As

palavras foram faladas por 69 locutores, sendo 43 homens e 26 mulheres.

O n�umero de locutores empregado na seq�uência de treinamento era igual a 35,

sendo 22 homens e 13 mulheres.

Foram utilizadas três diferentes seq�uências de treinamento:

� Seq�uência 1: formada por uma elocu�c~ao de cada palavra por locutor.

� Seq�uência 2: formada por duas elocu�c~oes de cada palavra por locutor.
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� Seq�uência 3: formada por três elocu�c~oes de cada palavra por locutor.

Todas a simula�c~oes foram realizadas em esta�c~oes Sun SPARC 20.

A descri�c~ao completa da Base de Dados e Ambiente de Simula�c~ao est�a apre-

sentada no Anexo A.

7.2 Reconhecedores Implementados

Os reconhecedores implementados utilizaram o modelo \ left-rigth " com � =

2. Um exemplo desse modelo �e apresentado na �gura 7.1.

mS1 -
a12

��

���a11

� �-
a13

mS2 -
a23

��

���a22

& %-
a24

mS3 -
a34

��

���a33

mS4��

���a44

Figura 7.1: Modelo \ left-right " com � = 2.

Foram realizadas implementa�c~oes permitindo que qualquer estado fosse o es-

tado �nal e tamb�em restringindo o estado �nal ao �ultimo estado.

Em muitas simula�c~oes realizadas usou-se o mesmo n�umero de estados para

todas as palavras, mas em outras foram usados n�umeros de estados diferentes para

cada palavra. Neste caso, o n�umero de estados �e aproximadamente o n�umero de

fonemas das palavras mais dois. Na tabela 7.1 est~ao mostradas as palavras do

vocabul�ario e o correspondente n�umero de estados utilizado nas simula�c~oes em que

se usaram n�umeros de estados diferentes por palavra.

7.2.1 Treinamento

O treinamento dos modelos foi feito usando-se o algoritmo

\ Forward-Backward " ou alternadamente o procedimento \ K-means " com

o algoritmo de Viterbi.

Os modelos representando cada palavra foram treinados separadamente e o

treinamento era �nalizado quando a diferen�ca entre as probabilidades m�edias P (Oj�)
de duas itera�c~oes consecutivas fosse menor que 0.1%.

7.2.2 Reconhecimento

No reconhecimento foram utilizados os algoritmos \ Forward " ou Viterbi.

Escolheu-se como palavra reconhecida, a palavra representada pelo modelo que apre-
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Palavra N�umero de estados Palavra N�umero de estados

zero 6 nordeste 10

um 4 sul 5

dois 6 sudeste 9

três 6 centro-oeste 13

quatro 8 esportes 10

cinco 7 departamento 14

seis 6 divis~ao 9

sete 6 se�c~ao 7

oito 6 coordena�c~ao 13

nove 6 imagem 8

meia 6 voz 5

sim 5 �aries 7

n~ao 5 touro 7

terminar 10 câncer 8

repetir 9 le~ao 6

continuar 11 gêmeos 8

voltar 8 virgem 8

avan�car 9 libra 7

certo 9 escorpi~ao 11

errado 8 capric�ornio 13

op�c~oes 8 sagit�ario 11

d�olar 7 aqu�ario 9

real 6 peixes 8

tempo 7 hor�oscopo 11

norte 7 ajuda 7

Tabela 7.1: N�umero de estados usado para representar cada palavra nas simula�c~eos em que usaram-

se n�umeros de estados diferentes por palavra.

sentava a maior probabilidade P (Oj�).
Para avaliar os reconhecedores, foram utilizadas palavras faladas por 34 lo-

cutores (21 homens e 13 mulheres) diferentes dos locutores usados no treinamento.

Utilizou-se apenas uma elocu�c~ao de cada palavra por locutor.

7.3 HMM Discreto

Foram implementados reconhecedores com e sem detec�c~ao de in��cio/�m, para

avaliar a inuência dos erros do detector de in��cio/�m. O algoritmo utilizado para a

detec�c~ao de in��cio/�m �e a combina�c~ao dos algoritmos \ endpoints " e \ bottom-up "

com pr�e-ênfase descritos no cap��tulo 6. Para a avalia�c~ao dos reconhecedores foi

utilizado o vocabul�ario com 50 palavras

Para a cria�c~ao dos \ codebooks " usou-se o algoritmo LBG, com distância

Euclidiana. A cria�c~ao do \ codebook " era �nalizada quando a diferen�ca entre as

distor�c~oes de duas itera�c~oes consecutivas fosse menor que 1%. O tempo necess�ario
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para a cria�c~ao do \ codebook " n~ao est�a inclu��do nos tempos de treinamento que

ser~ao apresentados no decorrer do trabalho.

7.3.1 Tipos de Algoritmos

Inicialmente comparou-se os diferentes algoritmos empregados para treina-

mento e reconhecimento. Para isso foram implementados reconhecedores com as

seguintes caracter��sticas:

� 10 estados

� \ Codebook " com 128 vetores c�odigo

� Coe�cientes Mel-SME (16 coef. por vetor)

� Seq�uência de treinamento 1

Na tabela 7.2 s~ao apresentados os resultados obtidos sem a detec�c~ao de

in��cio/�m e a tabela 7.3 mostra os resultados considerando o detector de in��cio/�m.

Estado Algoritmo Algoritmo % de Tempo m�edio de Tempo m�edio de

Final Trein. Rec. Acerto trein. (1 modelo)(s) rec. (1 palavra)(s)

FB F 95.35 20 0.44

qualquer FB VIT 95.41 20 0.78

estado VIT F 94.24 3 0.44

VIT VIT 94.06 3 0.78

FB F 94.88 19 0.45

�ultimo FB VIT 94.94 19 0.76

estado VIT F 94.35 3 0.45

VIT VIT 94.18 3 0.76

Tabela 7.2: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto, sem detec�c~ao de in��cio/�m, considerando diferentes algoritmos para treinamento e

reconhecimento.

Estado Algoritmo Algoritmo % de Tempo m�edio de Tempo m�edio de

Final Trein. Rec. Acerto trein. (1 modelo)(s) rec. (1 palavra)(s)

FB F 94.12 11 0.27

qualquer FB VIT 93.82 11 0.49

estado VIT F 93.76 2.2 0.27

VIT VIT 93.41 2.2 0.49

FB F 94.18 11.2 0.27

�ultimo FB VIT 94.00 11.2 0.49

estado VIT F 93.76 2.4 0.27

VIT VIT 93.41 2.4 0.49

Tabela 7.3: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto, com detec�c~ao de in��cio/�m, considerando diferentes algoritmos para treinamento e

reconhecimento.
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Analisando-se os resultados observa-se que o algoritmo \ Forward-Backward "

requer um esfor�co computacional muito maior que o algoritmo de Viterbi para o trei-

namento, enquanto no reconhecimento o algoritmo de Viterbi gasta quase o dobro

do tempo do algoritmo \ Forward ". Os desempenhos dos reconhecedores s~ao bas-

tante pr�oximos, com uma leve superioridade da combina�c~ao \ Forward-Backward "

para treinamento e \ Forward " para reconhecimento. Deve-se ressaltar tamb�em,

que com a utiliza�c~ao do detector de in��cio/�m diminui-se consideravelmente o tempo

de processamento. Considerando a detec�c~ao de in��cio/�m, o uso do �ultimo estado

como estado �nal apresentou uma ligeira melhora sobre o uso de qualquer estado

como estado �nal.

7.3.2 Tamanho da Seq�uência de Treinamento

Para essa avalia�c~ao foram consideradas as três diferentes seq�uências de treina-

mento e usados reconhecedores com as seguintes caracter��sticas:

� Coe�cientes Mel-SME (16 coef. por vetor)

� Sem detec�c~ao de in��cio/�m

� Treinamento: algoritmo \ Forward-Backward "

� Reconhecimento: algoritmo \ Forward "

� Estado �nal: qualquer estado

Na tabela 7.4 s~ao mostrados os desempenhos de reconhecedores com diferentes

n�umeros de estados e utilizando \ codebook " com 128 vetores c�odigo. A tabela 7.5

apresenta os resultados de reconhecedores com 10 estados e tamanhos variados de

\ codebooks ".

A partir dos resultados observa-se que aumentando o tamanho da seq�uência

de treinamento, melhora-se o desempenho dos reconhecedores. Isso ocorre devido

a uma melhor estimativa dos parâmentros dos modelos. Tamb�em nota-se que �a

medida que se aumenta o n�umero de parâmetros a serem estimados necessita-se de

uma seq�uência de treinamento maior para melhorar o desempenho do reconhecedor.

7.3.3 Quantidade de Parâmetros

Para veri�car a inuência da quantidade de parâmetros no desempenho dos

reconhecedores, foram implementados reconhecedores variando-se o n�umero de es-

tados e o tamanho do \ codebook ", com e sem o uso de detectores de in��cio/�m e

utilizando diferentes seq�uências de treinamento. Em todos os reconhecedores imple-

mentados o conjunto de poss��veis estados �nais era formado por todos os estados,
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Cria�c~ao do Treinamento N�umero % de

\ codebook " dos HMMs de estados Acerto

seq�uência de seq�uência de 5 93.94

treinamento treinamento 10 95.35

1 1 15 95.71

seq�uência de seq�uência de 5 94.65

treinamento treinamento 10 96.06

1 2 15 96.59

seq�uência de seq�uência de 5 94.76

treinamento treinamento 10 96.47

1 3 15 97.06

seq�uência de seq�uência de 5 94.65

treinamento treinamento 10 95.94

2 2 15 96.47

seq�uência de seq�uência de 5 95.24

treinamento treinamento 10 96.41

3 3 15 96.47

Tabela 7.4: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto com diferentes n�umeros de estados e considerando seq�uências de treinamento de

v�arios tamanhos. Utilizou-se \ codebook " com 128 vetores c�odigo. N~ao foi utilizado detector de

in��cio/�m.

Cria�c~ao do Treinamento Tamanho % de

\ codebook " dos HMMs do \ codebook " Acerto

seq�uência de seq�uência de 64 95.53

treinamento treinamento 128 95.35

1 1 256 94.41

seq�uência de seq�uência de 64 94.88

treinamento treinamento 128 96.06

1 2 256 96.29

seq�uência de seq�uência de 64 96.00

treinamento treinamento 128 96.47

1 3 256 96.59

seq�uência de seq�uência de 64 95.82

treinamento treinamento 128 95.94

2 2 256 95.76

seq�uência de seq�uência de 64 96.59

treinamento treinamento 128 96.41

3 3 256 97.18

Tabela 7.5: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto com \ codebooks " de v�arios tamanhos e considerando diferentes seq�uências de

treinamento. Os reconhecedores apresentavam 10 estados. N~ao foi utilizado detector de in��cio/�m.

permitindo que qualquer estado fosse o estado �nal. No treinamento e reconheci-

mento foram usados os seguintes algoritmos:
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� Treinamento: algoritmo \ Forward-Backward "

� Reconhecimento: algoritmo \ Forward "

Na tabela 7.6 s~ao apresentados os desempenhos de reconhecedores usando coe-

�cientes Mel e Mel-SME e v�arios tamanhos de \ codebook ". N~ao foi usado o detector

de in��cio/�m e para o treinamento foi empregada a seq�uência 1.

N�umero Tipo de Tamanho do % de

de estados Coe�ciente \ codebook " Acerto

64 93.24

10 Mel 128 92.82

256 92.53

64 95.53

10 Mel-SME 128 95.35

256 94.41

Tabela 7.6: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto com \ codebooks " de v�arios tamanhos.

Analisando-se os resultados da tabela 7.6 observa-se que o desempenho do

reconhecedor piora com o aumento do tamanho do \ codebook ", independentemen-

te do tipo de coe�ciente utilizado. Isso ocorre devido ao aumento do n�umero de

parâmetros a estimar. Para melhorar o desempenho seria necess�aria uma seq�uência

de treinamento maior.

A tabela 7.7 mostra os desempenhos de reconhecedores usando coe�cien-

tes Mel-SME, diferentes n�umeros de estados e v�arios tamanhos de \ codebook ".

Tamb�em n~ao foi usado o detector de in��cio/�m e para o treinamento foi empregada

a seq�uência 1.

N�umero Tamanho do % de Tempo m�edio de

de estados \ codebook " Acerto reconhecimento (1 palavra) (s)

64 93.71 0.14

5 128 93.94 0.15

256 93.65 0.15

64 95.53 0.43

10 128 95.35 0.44

256 94.41 0.44

64 95.18 0.89

15 128 95.71 0.91

256 95.00 0.91

Tabela 7.7: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

usando HMM discreto, coe�cientes Mel-SME com \ codebooks " de v�arios tamanhos e diferentes

n�umeros de estados.

Considerando-se os desempenhos dos reconhecedores da tabela 7.7 nota-se que

o aumento do n�umero de estados melhora a taxa de acerto do reconhecedor para
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todos os \ codebooks " implementados. Isso mostra a importância do n�umero de

estados em HMM. Al�em disso, nota-se tamb�em que com o aumento do n�umero de

parâmetros, o tempo de processamento aumenta consideravelmente.

Para avaliar melhor a inuência do n�umero de estados no desempenho do re-

conhecedor, foram implementados v�arios reconhecedores com diferentes n�umeros de

estados, utilizando coe�cientes Mel-SME. A tabela 7.8 mostra os resultados obtidos

sem o uso de detec�c~ao de in��cio/�m, enquanto a tabela 7.9 apresenta o desempenho

de reconhecedores empregando um detector de in��cio/�m e utilizando a seq�uência

de treinamento 1.

Seq. de Tamanho do N�umero de % de Tempo m�edio de Tempo m�edio de

treinamento \ codebook " estados Acerto trein. (1 modelo)(s) rec. (1 pal.)(s)

5 93.94 6 0.15

10 95.35 20 0.44

15 95.71 45 0.91

20 95.59 1:19 1.52

30 96.00 2:54 3.21

1 128 40 96.24 5:13 5.67

50 96.18 8:28 8.80

60 96.47 12:36 12.96

70 95.41 20:05 18.78

80 94.18 27:29 22.69

90 93.53 35:17 29.87

100 91.53 44:03 44.28

5 95.18 26 0.15

10 97.18 1:33 0.44

15 96.94 3:06 0.91

20 97.12 5:04 1.52

30 97.06 11:12 3.23

3 256 40 97.47 18:39 5.82

50 98.12 27:01 8.80

60 98.35 49:54 12.96

70 98.18 1:02:28 18.36

80 97.76 1:21:15 22.67

90 98.00 1:46:56 29.11

100 97.76 2:24:34 44.70

Tabela 7.8: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto, coe�cientes Mel-SME e diferentes n�umeros de estado. N~ao foi usado detector de

in��cio/�m.

Comparando-se os resultados das tabelas observa-se que existe um limite para

o aumento do n�umero de estados e conseq�uente aumento do n�umero de parâmetros

do HMM e que esse limite �e dependente do tamanho da seq�uência de treinamento.

Tamb�em �ca claro que ocorre uma diminui�c~ao do tempo de processamento com o

uso do detector de in��cio/�m, devido �a uma diminui�c~ao do tamanho dos arquivos
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Tamanho do N�umero de % de Tempo m�edio de Tempo m�edio de

\ codebook " estados Acerto trein. (1 modelo)(s) rec. (1 palavra) (s)

5 92.59 3 0.09

10 94.12 11 0.27

128 15 94.82 27 0.56

20 94.88 51 0.95

30 96.06 2:02 1.99

40 94.94 3:55 3.55

Tabela 7.9: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usan-

do HMM discreto, coe�cientes Mel-SME e diferentes n�umeros de estado. Foi usado detector de

in��cio/�m.

da seq�uência de treinamento. Outro ponto a ser ressaltado �e que aumentando-

se o tamanho da seq�uência de treinamento, pode-se conseguir melhores resultados

aumentando o tamanho do \ codebook ". Esse aumento do tamanho do \ codebook

" eleva consideravelmente o tempo de treinamento mas n~ao causa impacto no tempo

de reconhecimento.

7.3.4 Incorpora�c~ao da Dura�c~ao de Estado

De modo a avaliar o desempenho dos reconhecedores incorporando a dura�c~ao

de estado, esta foi modelada usando as seguinte fun�c~oes de probabilidade: n~ao

param�etrica, Gamma, Rayleigh, Gaussiana e Laplace. A dura�c~ao de estado foi

incorporada ao HMM atrav�es do uso de um p�os-processador. Os reconhecedores

implementados tinham as seguintes caracter��sticas:

� \ Codebook " com 128 vetores c�odigo

� Coe�cientes Mel-SME (16 coef. por vetor)

� Treinamento: \ Forward-Backward " e algoritmo de Viterbi para segmenta�c~ao

� Reconhecimento: algoritmo de Viterbi (ser�a indicado quando for usado o

\ Forward ")

� Estado �nal: qualquer estado (ser�a indicado quando for usado apenas o �ultimo
estado)

� Seq�uência de treinamento 1
� Uso de detector de in��cio/�m
A tabela 7.10 apresenta o desempenho de reconhecedores com 10 estados con-

siderando as diferentes fun�c~oes de probabilidade para modelar a dura�c~ao de estado

e v�arios valores de coe�cientes de pondera�c~ao, os quais s~ao emp��ricos.

A partir dos resultados da tabela 7.10 percebe-se que para cada tipo de fun�c~ao

existe um determinado coe�ciente de pondera�c~ao �otimo. Entre todas as fun�c~oes o
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Prob. de dur. Coe�ciente de dur. % de

de estado de estado Acerto

0 93.82

0.5 94.71

N~ao-Param�etrica 1.0 94.82

1.5 94.65

2.0 93.88

3.0 92.12

0 93.82

Gamma 0.001 94.00

0.005 94.06

0 93.82

Rayleigh 0.001 94.00

0.005 94.00

0 93.82

1.0 95.18

Gaussiana 1.5 95.53

2.0 95.71

2.5 95.65

3.0 95.59

0 93.82

1.0 95.24

2.0 95.76

3.0 95.76

4.0 95.82

Laplace 5.0 95.76

6.0 95.82

6.5 95.94

7.0 95.88

8.0 95.82

9.0 95.82

12.0 95.47

Tabela 7.10: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto com 10 estados e considerando as diferentes fun�c~oes de probabilidade para modelar

a dura�c~ao de estado e v�arios valores de coe�cientes de pondera�c~ao.

melhor desempenho foi conseguido utilizando-se a fun�c~ao densidade de probabilidade

de Laplace para modelar a dura�c~ao de estado. Em todos os casos ocorre um aumento

da taxa de acerto ao incorporar-se a dura�c~ao de estado.

Na tabela 7.11 s~ao apresentados resultados de reconhecedores com 10 e 15 esta-

dos considerando-se as diferentes fun�c~oes densidade de probabilidade para modelar

a dura�c~ao de estado. Os coe�cientes de pondera�c~ao s~ao emp��ricos.

Analisando os resultados da 7.11 observa-se que o custo computacional para a

incorpora�c~ao da dura�c~ao de estado �e desprez��vel e que a fun�c~ao densidade de pro-

babilidade de Laplace apresenta o melhor resultado independentemente do n�umero
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N�um. de Prob. de dur. Coef. de dur. % de Tempo m�edio de Tempo m�edio de

estados de estado de estado Acerto trein. (1 mod.)(s) rec. (1 pal.)(s)

- - 93.82 11.0 0.49

N~ao Param�etrica 1.0 94.82 12.3 0.51

Gaussiana 2.0 95.71 11.5 0.50

10 Gamma 0.005 94.06 11.5 0.50

Rayleigh 0.005 94.00 11.5 0.50

Laplace 6.5 95.94 11.5 0.50

- - 94.29 27.0 0.93

N~ao Param�etrica 0.3 95.06 27.0 0.93

Gaussiana 3.0 95.65 26.9 0.97

15 Gamma 0.001 94.53 26.9 0.93

Rayleigh 0.001 94.53 26.9 0.92

Laplace 7.0 96.06 26.9 0.93

Tabela 7.11: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto e considerando as diferentes fun�c~oes de probabilidade para modelar a dura�c~ao de

estado.

de estados.

Nos resultados apresentados at�e aqui, os coe�cientes de pondera�c~ao foram ob-

tidos por tentativa e erro. No cap��tulo 3 foi proposta uma f�ormula para calcular esses

coe�cientes de pondera�c~ao, sendo que cada modelo teria um coe�ciente diferente.

A tabela 7.12 mostra os resultados dos reconhecedores implementados usando 10

estados e fator de pondera�c~ao dado pela equa�c~ao 3.83.

Prob. de dura�c~ao % de Acerto Tempo m�edio de

de estado rec. (1 palavra) (s)

- 93.82 0.49

N~ao Param�etrica 80.35 0.49

Gaussiana 95.35 0.43

Gamma 48.35 0.44

Rayleigh 48.82 0.44

Laplace 95.88 0.43

Tabela 7.12: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto e considerando as diferentes fun�c~oes de densidade de probabilidade para modelar a

dura�c~ao de estado. Foram empregados coe�cientes de pondera�c~ao calculados pela equa�c~ao 3.83.

Comparando-se as tabelas 7.11 e 7.12 nota-se que para as fun�c~oes densidade

de probabilidade Gaussiana e de Laplace os resultados foram praticamente iguais,

considerando a taxa de acerto e o tempo de processamento. Portanto, pode-se

considerar bom o m�etodo proposto para c�alculo dos coe�cientes de pondera�c~ao. J�a

para as demais densidades o uso de fatores de pondera�c~ao obtidos segundo esse

m�etodo �e extremamente prejudicial ao desempenho dos reconhecedores.

Na tabela 7.13 s~ao apresentados resultados de reconhecedores com diferentes
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n�umeros de estados, modelando-se a dura�c~ao de estado com a fun�c~ao densidade de

probabilidade de Laplace e usando-se coe�cientes de pondera�c~ao emp��ricos. Para o

reconhecimento foi utilizado o algoritmo de Viterbi e o algoritmo \ Forward ". Neste

�ultimo caso, utilizou-se tamb�em o algoritmo de Viterbi para segmentar as palavras

e calcular a dura�c~ao de estado.

Algoritmo N�umero de Coef. de dur. % de Tempo m�edio de

reconhecimento estados de estado Acerto rec. (1 palavra) (s)

5 - 92.59 0.18

10 - 93.82 0.49

15 - 94.29 0.93

20 - 94.76 1.47

30 - 95.53 2.99

40 - 94.59 5.12

Viterbi 5 3.5 94.29 0.18

10 6.5 95.94 0.50

15 7.0 96.06 0.93

20 3.5 96.41 1.52

30 2.0 96.29 2.99

40 1.5 95.53 5.03

5 - 92.59 0.09

10 - 94.12 0.27

15 - 94.82 0.56

20 - 94.88 0.95

30 - 96.06 1.99

40 - 94.94 3.55

Forward 5 3.5 94.18 0.28

10 6.5 96.06 0.78

15 7.0 96.12 1.56

20 3.5 96.41 2.59

30 2.0 96.41 5.03

40 1.5 95.71 8.65

Tabela 7.13: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto e considerando diferentes n�umeros de estados. A probabilidade de dura�c~ao de estado

foi modelada usando fdp de Laplace.

A partir dos resultados, veri�ca-se que em todos os casos o desempenho do re-

conhecedor melhorou ao incorporar a dura�c~ao de estado. As taxas de acerto obtidas

empregando-se o algoritmo \ Forward " s~ao melhores, mas o custo computacional

�e maior, devido ao fato de ser necess�ario o uso do algoritmo de Viterbi para a seg-

menta�c~ao. Tamb�em observa-se que quanto maior a taxa de acerto do reconhecedor

sem incorpora�c~ao da dura�c~ao de estado, menor �e o ganho obtido com a incorpo-

ra�c~ao da mesma, mostrando que existe um limite para a melhora do desempenho do

reconhecedor. Outro ponto a ser considerado �e que o ganho devido �a incorpora�c~ao

da dura�c~ao de estado tamb�em diminui com o aumento do n�umero de estados, pois
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quando este aumenta, automaticamente incorpora melhor a dura�c~ao de estado.

Tamb�em avaliou-se a inuência da dura�c~ao de estados em reconhecedores con-

siderando como estado �nal o �ultimo estado. Os desempenhos desses reconhecedores

modelando a dura�c~ao de estado com a fun�c~ao densidade de probabilidade de Laplace

e usando coe�cientes de pondera�c~ao emp��ricos est~ao na tabela 7.14.

N�umero de Coef. de dur. % de Tempo m�edio de

estados de estado Acerto rec. (1 palavra) (s)

10 7.5 96.12 0.50

15 7.0 95.82 0.97

20 5.0 96.41 1.50

30 2.0 96.12 3.02

Tabela 7.14: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto, considerando diferentes n�umeros de estados e o �ultimo estado com estado �nal. A

dura�c~ao de estado foi modelada pela fun�c~ao densidade de probabilidade de Laplace e os coe�cientes

de dura�c~ao de estado s~ao emp��ricos.

Comparando-se as tabelas 7.13 e 7.14 observa-se que em alguns casos

conseguiu-se melhorar o desempenho do reconhecedor considerando apenas o �ultimo

estado como estado �nal. Em outros casos, ocorreu uma diminui�c~ao da taxa de

acerto.

7.3.5 Combinando Diferentes Tipos de Coe�cientes

Em uma tentativa de melhorar o desempenho dos reconhecedores foram tes-

tadas combina�c~oes de diferentes tipos de coe�cientes. Em todos os casos foram

utilizados \ codebooks " independentes para quantizar cada coe�ciente. Os reco-

nhecedores implementados apresentavam as seguintes caracter��sticas:

� Treinamento: algoritmo \ Forward-Backward "

� Reconhecimento: algoritmo \ Forward "

� Estado �nal: qualquer estado

� Detec�c~ao de in��cio/�m
� Seq�uência de treinamento 1
Foram testados os seguintes coe�cientes: \ Mel Frequency Cepstrum " com

subtra�c~ao da m�edia espectral (Mel-SME), Delta(Mel-SME) (D), Delta-Delta(Mel-

SME) (DD), Delta-Delta-Delta(Mel-SME) (DDD), \ Bark Frequency Cepstrum "

(Bark), PLP parcor, Energia (E), Delta-Energia (DE) e Delta-Delta-Energia (DDE).

A tabela 7.15 apresenta o resultado de combina�c~oes para alguns desses coe�-

cientes, usando-se reconhecedores com 10 estados e \ codebooks " com 128 vetores

c�odigo.
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Tipo de % de

Coe�ciente Acerto

Mel-SME+D 97.12

Mel-SME+D+DD 98.00

Mel-SME+D+BARK 97.06

Mel-SME+D+PLP PARCOR 97.71

Tabela 7.15: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto e combinando diferentes tipos de coe�cientes.

Analisando os resultados da tabela 7.15 observa-se que os melhores desem-

penhos foram obtidos pela combina�c~ao de coe�cientes Mel-SME e suas derivadas.

Assim, decidiu-se estudar melhor essas combina�c~oes.

Foram implementados reconhecedores com 10 e 15 estados combinando os coe-

�cientes Mel-SME e suas derivadas de v�arias formas. Os resultados s~ao mostrados

nas tabelas 7.16 e 7.17 respectivamente.

Tamanho do Tipo de % de Tempo m�edio de Tempo m�edio de

\ codebook " Coe�ciente Acerto trein. (1 mod.) (s) rec. (1 pal.) (s)

Mel-SME 93.76 9 0.27

D(Mel-SME) 94.29 9 0.27

64 Mel-SME+D 96.94 13.6 0.31

Mel-SME+D+DD 97.29 16.8 0.32

Mel-SME+D+DD+DDD 97.76 21.5 0.34

Mel-SME 94.12 11 0.27

D(Mel-SME) 94.47 12 0.27

128 Mel-SME+D 97.12 18.4 0.32

Mel-SME+D+DD 98.00 27.3 0.33

Mel-SME+D+DD+DDD 97.82 32.3 0.35

Tabela 7.16: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto com 10 estados, combinando coe�cientes Mel-SME e suas derivadas.

Analisando-se os resultados das tabelas 7.16 e 7.17 veri�ca-se que em todos os

casos, o desempenho do reconhecedor foi aumentando �a medida que acrescentava-se

mais um coe�ciente Delta. Ao acrescentar-se cada coe�ciente Delta, fornece-se ao

reconhecedor mais informa�c~oes sobre a palavra a ser reconhecida e assim consegue-

se melhorar o desempenho dos reconhecedores. Entretando, ocorre um aumento de

processamento, elevando dessa forma o tempo de treinamento e o tempo necess�ario

para o reconhecimento de uma palavra.

Um outro parâmetro que tamb�em pode ser combinado com os coe�cientes

Mel-SME �e a energia. A tabela 7.18 apresenta os desempenhos de reconhecedores

usando 10 estados, coe�cientes Mel-SME, Delta(Mel-SME), Delta-Delta(Mel-SME),

quantizado com \ codebooks " independentes com 128 vetores c�odigo e energia. Os
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Tamanho do Tipo de % de Tempo m�edio de Tempo m�edio de

\ codebook " Coe�ciente Acerto trein. (1 mod.) (s) rec. (1 pal.) (s)

Mel-SME 94.24 21.8 0.55

D(Mel-SME) 94.35 19.6 0.55

64 Mel-SME+D 97.29 26.8 0.60

Mel-SME+D+DD 97.65 36.0 0.63

Mel-SME+D+DD+DDD 97.82 43.6 0.67

Mel-SME 94.82 27.2 0.56

D(Mel-SME) 94.76 25.1 0.55

128 Mel-SME+D 97.35 38.3 0.59

Mel-SME+D+DD 98.00 59.3 0.63

Mel-SME+D+DD+DDD 97.88 74.2 0.73

Tabela 7.17: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto com 15 estados, combinando coe�cientes Mel-SME e suas derivadas.

diferentes \ codebooks " apresentados nesta tabela foram usados para quantizar a

energia.

Tamanho do % de Tempo m�edio de

\ codebook " Acerto rec. (1 palavra) (s)

16 97.41 0.32

32 97.47 0.33

64 97.41 0.32

128 97.00 0.33

Tabela 7.18: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto com 10 estados, combinando coe�cientes Mel-SME, suas derivadas e energia. Foram

usados \ codebooks " com v�arios tamanhos para quantizar a energia.

Os resultados da tabela 7.18 indicam que o melhor \ codebook " para a quanti-

za�c~ao da energia apresentou 32 vetores c�odigo. Assim, este \ codebook " foi utilizado

para quantizar a energia em todos os outros reconhecedores implementados.

Na tabela 7.19 s~ao mostrados os desempenhos de reconhecedores combinan-

do os coe�cientes Mel-SME e suas derivadas (quantizados com \ codebooks " in-

dependentes com 128 vetores c�odigo) com energia e derivadas (quantizados com

\ codebooks " independentes com 32 vetores c�odigo). Os reconhecedores foram im-

plementados com 10 estados e foram usadas as seq�uências 1 e 3 para treinamento

dos mesmos.

A partir dos resultados da tabela 7.19 observa-se que o uso da energia e suas

derivadas aumenta a taxa de acerto dos reconhecedores e pode-se concluir que a

energia e derivadas cont�em informa�c~oes que n~ao est~ao presentes nos coe�cientes

Mel-SME e derivadas. Al�em disso, o custo computacional devido ao acr�escimo da
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Seq�uência de Tipo de % de Tempo m�edio de

treinamento Coe�ciente Acerto rec. (1 palavra) (s)

Mel-SME+D +E 97.47 0.33

Mel-SME+D+E+DE 97.47 0.35

1 Mel-SME+D+E+DE+DDE 97.76 0.38

Mel-SME+D+DD+E 97.94 0.35

Mel-SME+D+DD+E+DE 97.94 0.38

Mel-SME+D+DD+E+DE+DDE 98.65 0.38

Mel-SME 96.47 0.26

D(Mel-SME) 97.06 0.26

Mel-SME+D 98.18 0.28

3 Mel-SME+D+DD 98.71 0.30

Mel-SME+D+DD+E 99.00 0.34

Mel-SME+D+DD+E+DE 99.00 0.35

Mel-SME+D+DD+E+DE+DDE 99.06 0.37

Tabela 7.19: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto com 10 estados, combinando coe�cientes Mel-SME, suas derivadas e energia.

energia e derivadas �e m��nimo. Novamente, aumentando-se o tamanho da seq�uência

de treinamento, melhores resultados foram conseguidos.

A combina�c~ao de coe�cientes constitui-se numa forma simples e e�ciente de

aumentar a taxa de acerto dos reconhecedores, sem a necessidade de aumentar a

seq�uência de treinamento. O aumento da seq�uência de treinamento n~ao �e uma

tarefa f�acil e est�a associada a altos custos computacionais.

7.3.6 Combinando Diferentes Modelos de Palavra

Para melhorar os resultados foi testada a combina�c~ao de dois modelos. Isso foi

implementado da seguinte forma: para cada palavra no vocabul�ario foram criados

dois modelos usando tipos de coe�cientes diferentes. Na fase de reconhecimento, as

probabilidades de cada modelo foram combinadas da seguinte forma:

log P (Oj�) = w1 log P (Oj�1) + w2 log P (Oj�2) (7.1)

onde wi s~ao coe�cientes de pondera�c~ao.

Neste trabalho, foram usados w1 = w2 = 0:5. Todos os HMMs implementados

apresentavam as seguintes caracter��sticas:

� 10 estados

� \ Codebooks " com 128 vetores c�odigo

� Treinamento: \ Forward-Backward "

� Reconhecimento: \ Forward "

� Estado �nal: qualquer estado

� Seq�uência de treinamento 1
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A tabela 7.20 mostra os resuldados obtidos.

Tipo de Coef. dos. % de Tempo m�edio de

modelos modelos Acerto rec. (1 palavra) (s)

BARK e PLP 0.5 94.06 0.46

BARK e PLP parcor 0.5 94.76 0.46

BARK e Mel norm. 0.5 95.12 0.46

Mel norm. e PLP parcor 0.5 95.12 0.46

BARK e Mel-SME 0.5 96.29 0.46

Mel-SME e PLP parcor 0.5 96.59 0.46

Mel-SME e Mel norm. 0.5 95.94 0.46

BARK e D(Mel-SME) 0.5 96.94 0.46

PLP parcor e D(Mel-SME) 0.5 97.18 0.46

Mel norm. e D(Mel-SME) 0.5 96.76 0.46

Mel-SME e D(Mel-SME) 0.5 97.35 0.46

Tabela 7.20: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto com 10 estados, combinando modelos com coe�cientes diferentes.

Os resultados da tabela 7.20 mostram que a combina�c~ao de modelos resulta

em um aumento na taxa de acerto dos reconhecedores. Entretando o desempenho �e

inferior ao obtido quando combinam-se diferentes coe�cientes em um mesmo modelo

(tabela 7.19). Al�em disso, o tempo de processamento deste �ultimo tamb�em �e me-

nor. De qualquer forma, esses resultados s~ao uma indica�c~ao de que reconhecedores

com melhores desempenhos podem ser obtidos com o uso de mais de um tipo de

coe�ciente para representar o sinal de fala.

7.3.7 Combinando V�arias Caracter��sticas

At�e o momento, conseguiu-se aumentar a taxa de acerto dos reconhecedores

incorporando a dura�c~ao de estado como p�os-processador e combinando diferentes ti-

pos de coe�cientes separadamente. Assim, resolveu-se implementar reconhecedores

unindo essas duas formas de aumento da taxa de acerto. Os reconhecedores usaram

coe�cientes Mel-SME, Delta(Mel-SME), Delta-Delta(Mel-SME), quantizados com

\ codebooks " independentes com 128 vetores c�odigo e Energia, Delta-Energia e

Delta-Delta-Energia, quantizados com \ codebooks " independentes com 32 vetores

c�odigo. Para modelar a dura�c~ao de estado foi usada a fun�c~ao densidade de probabili-

dade de Laplace e os coe�cientes de dura�c~ao de estado s~ao emp��ricos. Foi empregada

a detec�c~ao de in��cio/�m e foram utilizados os seguintes algoritmos:

� treinamento: \ Forward-Backward "

� reconhecimento: \ Viterbi "
Os resultados est~ao apresentados na tabela 7.21.
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Treinamento Estado N�umero de Coef. de dur. % de Tempo m�edio de

�nal estados de estado Acerto rec. (1 palavra) (s)

10 - 98.59 0.90

6.5 98.94 0.90

qualquer 15 - 98.47 1.54

estado 7.0 99.06 1.54

seq. de diferente para - 98.47 0.71

treinamento cada palavra 7.0 98.94 0.71

1 10 - 98.88 0.90

7.0 98.94 0.90

�ultimo 15 - 99.12 1.52

estado 8.0 99.18 1.54

diferente para - 98.47 0.67

cada palavra 8.0 98.94 0.68

10 - 99.06 0.89

7.0 99.29 0.89

qualquer 15 - 99.00 1.56

estado 8.0 99.41 1.56

seq. de diferente para - 99.06 0.68

treinamento cada palavra 8.0 99.29 0.73

3 10 - 99.06 0.88

7.0 99.29 0.88

�ultimo 15 - 98.94 1.53

estado 8.0 99.41 1.54

diferente para - 98.88 0.68

cada palavra 8.0 99.35 0.68

Tabela 7.21: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto, combinando v�arios tipos de coe�cientes e incorporando dura�c~ao de estado.

Analisando-se os resultados obtidos, veri�ca-se que foram conseguidas altas

taxas de acerto, todas por volta de 99%. Os erros ocorreram para as palavras cinco

(confundida com sim), nove (confundida com norte) e certo (confundida com se-

te). Nota-se que os erros aconteceram para palavras muito similares, mostrando que

com a uni~ao do modelamento da dura�c~ao de estado e combina�c~ao de parâmetros

pode-se conseguir reconhecedores bastante robustos. Observa-se tamb�em que o fato

de se considerar como estado �nal apenas o �ultimo estado ou qualquer estado n~ao

inuenciou no desempenho do reconhecedor (diferen�cas entre resultados �e muito pe-

quena). Novamente, conseguiu-se melhores desempenhos ao aumentar-se o tamanho

da seq�uência de treinamento.

7.3.8 Diferentes Vocabul�arios

Para avaliar a dependência dos reconhecedores em rela�c~ao ao vocabul�ario, fo-

ram avaliados reconhecedores usando diferentes vocabul�arios. Os reconhecedores
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usaram 10 estados, coe�cientes Mel-SME, Delta(Mel-SME), Delta-Delta(Mel-SME),

quantizados com \ codebooks " independentes com 128 vetores c�odigo e Energia,

Delta-Energia e Delta-Delta-Energia, quantizados com \ codebooks " independentes

com 32 vetores c�odgio. Para modelar a dura�c~ao de estado foi usada a fun�c~ao densi-

dade de probabilidade de Laplace e coe�cientes de dura�c~ao de estado emp��ricos. O

conjunto de poss��veis estados �nais era formado por todos os estados. Al�em disso,

empregou-se detec�c~ao de in��cio/�m e usou-se a seq�uência de treinamento 1. Foram

utilizados os seguintes algoritmos:

� Treinamento: \ Forward-Backward "

� Reconhecimento: \ Viterbi "
Os resultados s~ao mostrados na tabela 7.22.

Vocabul�ario N�umero de coef. de dur. % de Tempo m�edio de

palavras de estado Acerto rec. (1 palavra) (s)

todas as pal. 50 6.5 98.94 0.90

d��gitos 11 6.5 100.0 0.23

comandos 10 6.5 100.0 0.26

op�c~oes 5 10 100.0 0.13

regi~oes 5 6.5 100.0 0.15

signos 12 6.5 100.0 0.32

Tabela 7.22: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto, combinando v�arios tipos de coe�cientes e incorporando dura�c~ao de estado (fdp

Laplace) como p�os-processador para diferentes vocabul�arios.

Os resultados obtidos mostram que o desempenho dos reconhecedores depende

do tipo e tamanho do vocabul�ario. Para vocabul�arios pequenos e sem palavras

similares pode-se conseguir altas taxas de acerto sem a necessidade de so�stica�c~ao

dos reconhecedores. Ressalta-se tamb�em que �a medida que se aumenta o tamanho

do vocabul�ario aumenta-se o tempo de processamento do reconhecedor.

7.3.9 Considerando Unidades Menores que Palavras

Para comparar as formas de representa�c~ao de palavras por HMMs, foram im-

plementados os seguintes reconhecedores:

� reconhecedores usando um modelo para cada palavra, obtido considerando a

palavra como a unidade a ser representada

� reconhecedores usando um modelo para cada palavra, obtido a partir da con-

catena�c~ao de modelos de unidades menores

Neste trabalho, usou-se o fone como unidade menor. Para representar cada

fone usou-se o modelo \ left-right " com � = 1. Para a forma�c~ao do modelo de
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cada palavra, os modelos dos fones que formam a palavra foram concatenados e

acrescentaram-se um estado inicial e um estado �nal para representar o silêncio.

Para o treinamento dos modelos dos fones, foi considerada uma seq�uência de treina-

mento formada por exemplos de todas as palavras e para representar cada palavra

utilizaram-se os modelos obtidos pela concatena�c~ao dos fones.

Todos os reconhecedores implementados apresentaram as seguintes carac-

ter��sticas:

� Treinamento: \ Forward-Backward "

� Reconhecimento: \ Forward "

� \ Codebook " com 128 vetores c�odigo

� Coe�cientes Mel-SME

� Seq�uência de treinamento 1

Os reconhecedores implementados considerando a palavra como unidade a ser

representada apresentavam diferentes n�umeros de estados por palavra, os quais eram

aproximadamente o n�umero de fonemas das palavras mais dois. A tabela 7.23 apre-

senta o desempenho dos reconhecedores.

Unidade N�umero de % de Acerto

estados

palavra diferente por 93.76

palavra

fone 3 por fone 85.00

4 por fone 84.76

Tabela 7.23: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto e considerando unidades menores que palavras (fones).

Como pode ser observado na tabela 7.23, os melhores resultados s~ao conse-

guidos considerando-se a palavra como a unidade a ser representada pelos HMMs.

Deve-se ressaltar que o fone n~ao �e a melhor unidade para ser usada em reconheci-

mento, pois n~ao leva em conta os efeitos da coarticula�c~ao. Outras unidades como

trifones e trifones generalizados têm sido empregadas com melhores resultados.

7.4 HMM Semicont��nuo

Todos os reconhecedores implementados utilizaram detec�c~ao de in��cio/�m em-

pregando a combina�c~ao dos algoritmos \ endpoints " e \ bottom-up " com pr�e-

ênfase descritos no cap��tulo 6. Para a avalia�c~ao dos reconhecedores foi utilizado

o vocabul�ario com 50 palavras.
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Os tempos correspondentes ao treinamento dos modelos, que ser~ao apresenta-

dos a seguir, incluem apenas o tempo para calcular as probabilidades de transi�c~ao

e os coe�cientes das misturas, n~ao considerando o tempo utilizado para calcular o

vetor m�edia e a matriz covariância de cada mistura.

7.4.1 Tipos de Algoritmos

Os diferentes algoritmos empregados para treinamento e reconhecimento fo-

ram comparados usando-se reconhecedores com as seguintes caracter��sticas:

� 10 estados
� \ Codebook " com 128 misturas

� Coe�cientes Mel-SME (16 coef. por vetor)

� Estado �nal: qualquer estado

� Seq�uência de treinamento 1
Na tabela 7.24 s~ao apresentados os resultados obtidos considerando matriz

covariância diagonal e matriz covariância cheia.

Matriz Algoritmo Algoritmo % de Tempo m�edio de Tempo m�edio de

Covariância Trein. Rec. Acerto trein. (1 modelo)(s) rec. (1 palavra) (s)

FB F 95.41 1:52 3.46

diagonal FB VIT 95.06 1:52 3.40

VIT F 95.65 1:14 3.41

VIT VIT 95.18 1:14 3.40

FB F 96.59 4:50 4.32

cheia FB VIT 96.35 4:50 4.21

VIT F 96.24 4:28 4.34

VIT VIT 95.88 4:28 4.17

Tabela 7.24: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM semicont��nuo e considerando diferentes algoritmos para treinamento e reconhecimento.

Analisando-se os resultados nota-se que o algoritmo \ Forward-Backward "

exige um maior esfor�co computacional para o treinamento, enquanto no reconheci-

mento o tempo de processamento �e praticamente o mesmo para os dois algoritmos.

Os desempenhos dos reconhecedores s~ao bastante pr�oximos, sendo que o uso do al-

goritmo de Viterbi na fase de reconhecimento resultou nas menores taxas de acerto.

Comparando-se o desempenho dos reconhecedores quanto ao tipo de matriz co-

variância utilizado, observa-se que os reconhecedores que empregaram a matriz cheia

obtiveram maiores taxas de acerto, mas necessitaram de maiores esfor�cos computa-

cionais.
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7.4.2 Quantidade de Parâmetros

Foram implementados reconhecedores com as seguintes caracter��sticas:

� Treinamento: algoritmo \ Forward-Backward "

� Reconhecimento: algoritmo \ Forward "

� Coe�cientes Mel-SME (16 coef. por vetor)

� Estado �nal: qualquer estado

� Seq�uência de treinamento 1

A tabela 7.25 mostra os desempenhos de reconhecedores para diferentes

n�umeros de estados e v�arios tamanhos de \ codebook ".

Matriz N�umero Tamanho do % de Tempo m�edio de Tempo m�edio de

covariância de estados \ codebook " Acerto trein. (1 modelo)(s) rec. (1 palavra) (s)

64 93.12 38 0.91

5 128 94.18 1:17 1.73

256 95.12 2:29 3.49

64 95.12 56 1.82

diagonal 10 128 95.41 1:52 3.46

256 96.35 3:43 6.55

64 96.00 1:19 2.86

15 128 95.53 2:22 5.22

256 96.59 4:58 9.87

64 94.12 1:58 1.48

5 128 94.76 3:43 2.64

256 95.65 6:54 5.19

64 95.65 2:51 2.46

cheia 10 128 96.59 4:50 4.32

256 96.41 9:54 8.38

64 96.06 3:21 3.31

15 128 96.82 5:57 6.12

256 96.71 11:59 12.05

Tabela 7.25: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM semicont��nuo e considerando diferentes n�umeros de estados e \ codebooks " com v�arios

tamanhos.

Considerando-se os desempenhos dos reconhecedores da tabela 7.25 veri�ca-se

que o aumento do n�umero de estados melhora a taxa de acerto do reconhecedor.

O mesmo ocorre ao aumentar-se o tamanho dos \ codebooks ". Isso �e v�alido para

os dois tipos de matriz covariância: diagonal e cheia. Al�em disso, nota-se tamb�em

que com o aumento do n�umero de parâmetros, o tempo de processamento aumenta

consideravelmente.

A tabela 7.26 mostra os resultados obtidos para reconhecedores com diferentes

n�umeros de estados e utilizando \ codebook " com 128 misturas.

Como j�a observado na 7.25, aumentando-se o n�umero de estados aumenta-se
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Matriz N�umero % de Acerto Tempo m�edio de Tempo m�edio de

Covariância de estados trein. (1 modelo)(s) rec. (1 palavra) (s)

5 94.18 1:17 1.73

10 95.41 1:52 3.46

diagonal 15 95.53 2:22 5.22

20 96.18 3:15 7.03

30 96.00 4:33 10.9

40 96.53 7:45 15.16

5 94.76 3:43 2.64

10 96.59 4:50 4.32

cheia 15 96.82 5:57 6.12

20 96.71 7:00 8.10

30 96.88 8:14 11.79

40 97.29 10:34 15.79

Tabela 7.26: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM semicont��nuo e considerando diferentes n�umeros de estados e \ codebook " com 128 misturas.

a taxa de acerto do reconhecedor. Novamente o desempenho dos reconhecedores

usando matriz covariância cheia �e superior ao desempenho dos reconhecedores que

utilizam matriz covariância diagonal.

7.4.3 Incorpora�c~ao da Dura�c~ao de Estado

Considerando os resultados obtidos para HMMs discretos, o desempenho dos

reconhecedores incorporando a dura�c~ao de estado atrav�es do uso de um p�os-processa-

dor foi avaliado usando as seguintes fun�c~oes densidade de probabilidade: Gaussiana e

Laplace. Considerou-se coe�ciente de dura�c~ao de estado emp��rico. O reconhecedores

implementados tinham as seguintes caracter��sticas:

� 10 estados
� \ Codebook " com 128 misturas

� Coe�cientes Mel-SME (16 coef. por vetor)

� Treinamento: algoritmo \ Forward-Backward "

� Reconhecimento: algoritmo de Viterbi

� Estado �nal: qualquer estado

� Seq�uência de treinamento 1
Na tabela 7.27 s~ao apresentados resultados de reconhecedores considerando-se

as diferentes fun�c~oes de probabilidade para modelar a dura�c~ao de estado.

Analisando os resultados da tabela 7.27 observa-se que o custo computacional

para a incorpora�c~ao da dura�c~ao de estado �e desprez��vel e que a fun�c~ao densidade

de probabilidade de Laplace apresenta o melhor resultado independentemente do

tipo de matriz covariância. A incorpora�c~ao da dura�c~ao de estado como um p�os-
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Matriz Prob. de dur. Coef. de dur. % de Tempo m�edio de Tempo m�edio de

Covariância de estado de estado Acerto trein. (1 mod.)(s) rec. (1 pal.)(s)

- - 95.06 1:52 3:40

diagonal Gaussiana 3.0 96.94 1:45 3.39

Laplace 3.0 97.59 1:45 3.39

- - 96.35 4:50 4.21

cheia Gaussiana 3.0 97.29 5:38 4.30

Laplace 3.0 97.82 5:38 4.21

Tabela 7.27: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM semicont��nuo e incorporando dura�c~ao de estado como p�os-processador.

processador melhora o desempenho do reconhecedor.

7.4.4 Combinando Diferentes Tipos de Coe�cientes

Foram testadas combina�c~oes dos seguintes coe�cientes: \ Mel Frequency Ceps-

trum " com subtra�c~ao da m�edia espectral (Mel-SME), Delta(Mel-SME) (D), Delta-

Delta(Mel-SME) (DD), Delta-Delta-Delta(Mel-SME) (DDD), Energia (E), Delta-

Energia (DE) e Delta-Delta-Energia (DDE).

Em todos os casos foram utilizados \ codebooks " independentes para cada

tipo de coe�ciente. Os reconhecedores implementados apresentavam as seguintes

caracter��sticas:

� Treinamento: algoritmo \ Forward-Backward "

� Reconhecimento: algoritmo \ Forward "

� Weq�uência de treinamento 1

� 10 estados

� \ Codebook " com 128 misturas para os coe�cientes Mel-SME, Delta(Mel-

SME) e Delta-Delta(Mel-SME)

� \ Codebook " com 32 misturas para os coe�cientes Energia, Delta-Energia e

Delta-Delta-Energia.

� Estado �nal: qualquer estado

Na tabela 7.28 s~ao mostrados os desempenhos dos reconhecedores para matriz

covariância cheia e matriz covariância diagonal.

A partir dos resultados da tabela 7.28 observa-se que o uso de mais de um

tipo de parâmetro aumenta a taxa de acerto do reconhecedor. Entretanto, tamb�em

aumenta-se o custo computacional. Essas conclus~oes s~ao v�alidas para os dois tipos

de matriz covariância empregados.
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Matriz Tipo de % de Tempo m�edio de Tempo m�edio de

variância Coe�ciente Acerto trein. (1 mod.)(s) rec. (1 pal.)(s)

Mel-SME 95.41 1:52 3.46

D(Mel-SME) 96.94 1:14 3.39

Mel-SME+D 98.18 2:41 6.52

diagonal Mel-SME+D+DD 98.53 3:13 9.63

Mel-SME+D+DD+E 98.76 3:42 11.12

Mel-SME+D+DD+E+DE 99.06 4:04 12.28

Mel-SME+D+DD+E+DE+DDE 99.12 4:33 13.45

Mel-SME 96.59 4:50 4.32

D(Mel-SME) 97.76 3:43 4.36

Mel-SME+D 98.35 8:27 8.36

cheia Mel-SME+D+DD 98.82 9.34 12.56

Mel-SME+D+DD+E 98.94 10:23 13.38

Mel-SME+D+DD+E+DE 99.06 9:59 13.95

Mel-SME+D+DD+E+DE+DDE 99.12 10:26 14.88

Tabela 7.28: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM semicont��nuo e combinando v�arios tipos de coe�cientes.

7.4.5 Combinando V�arias Caracter��sticas

Os reconhecedores implementados usaram coe�cientes Mel-SME, Delta(Mel-

SME), Delta-Delta(Mel-SME) (\ codebooks " independentes com 128 misturas) e

Energia, Delta-Energia e Delta-Delta-Energia (\ codebooks " independentes com

32 misturas). Para modelar a dura�c~ao de estado foi usada a fun�c~ao densidade de

probabilidade de Laplace e coe�ciente de pondera�c~ao emp��rico. Foram utilizados os

seguintes algoritmos:

� treinamento: algoritmo \ Forward-Backward "

� reconhecimento: algoritmo de Viterbi

A tabela 7.29 apresenta os resultados obtidos considerando-se matriz cova-

riância cheia e matriz covariância diagonal e seq�uência de treinamento 1 enquanto

na tabela 7.30 s~ao mostrados os resultados utilizando a seq�uência de treinamento 3

e considerando qualquer estado como estado �nal.

Analisando-se os resultados obtidos, a combina�c~ao de diferentes tipos de coe�-

cientes juntamento com a incorpora�c~ao da dura�c~ao de estado melhora o desempenho

dos reconhecedores. Os reconhecedores que usaram n�umeros de estados diferentes

para cada palavra, necessitaram de um esfor�co computacional menor, e a degrada�c~ao

do desempenho foi muito pequena. Quando se usa a seq�uência de treinamento 3,

o aumento na taxa de acerto devido �a incorpora�c~ao da dura�c~ao de estados �e me-

nor. Outro ponto a ser observado �e que foram conseguidos praticamente os mesmos

resultados considerando o �ultimo estado ou qualquer estado como estado �nal.
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Estado Matriz N�umero Coef. de dur. % de Tempo m�edio de

�nal variância estados de estado Acerto rec. (1 palavra) (s)

10 - 99.12 11.4

9.0 99.47 11.4

diagonal 15 - 99.18 16.75

3.0 99.24 16.75

diferente para - 98.59 9.37

qualquer cada palavra 9.0 99.18 9.38

estado 10 - 99.12 14.3

9.0 99.29 14.8

cheia 15 - 99.12 19.5

3.0 99.29 19.6

diferente para - 98.47 12.17

cada palavra 9.0 99.18 12.19

10 - 99.12 11.4

9.0 99.41 11.73

diagonal 15 - 99.18 16.7

3.0 99.24 16.76

diferente para - 98.65 9.40

�ultimo cada palavra 9.0 99.18 9.55

estado 10 - 99.12 14.7

9.0 99.29 15.1

cheia 15 - 99.12 19.7

3.0 99.29 20.3

diferente para - 98.47 13.6

cada palavra 9.0 99.18 13.65

Tabela 7.29: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM semicont��nuo, com diferentes n�umeros de estados, incorporando dura�c~ao de estado como

p�os-processador e combinando v�arios tipos de coe�cientes. Utilizou-se a seq�uência de treinamento

1.

Matriz N�umero Coef. de dur. % de Tempo m�edio de

Covariância estados de estado Acerto rec. (1 palavra) (s)

10 - 99.29 11.4

9.0 99.35 11.4

diagonal 15 - 99.24 16.75

3.0 99.35 16.75

diferente para - 98.76 9.37

cada palavra 9.0 99.18 9.39

10 - 99.24 14.2

9.0 99.41 14.35

cheia 15 - 99.35 19.7

3.0 99.35 20.0

diferente para - 98.82 12.17

cada palavra 9.0 99.12 12.18

Tabela 7.30: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM semicont��nuo, com diferentes n�umeros de estados, incorporando dura�c~ao de estado como

p�os-processador e combinando v�arios tipos de coe�cientes. Utilizou-se a seq�uência de treinamento

3.
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7.5 HMM Cont��nuo

Todos os reconhecedores implementados utilizaram detec�c~ao de in��cio/�m em-

pregando a combina�c~ao dos algoritmos \ endpoints " e \ bottom-up " com pr�e-

ênfase descritos no cap��tulo 6. Al�em disso, os reconhecedores foram avaliados usando

o vocabul�ario com 50 palavras.

7.5.1 Tipos de Algoritmos

Foram implementados reconhecedores com as seguintes caracter��sticas:

� 10 estados
� 3 misturas com matriz covariância diagonal

� 1 mistura com matriz covariância cheia

� Coe�cientes Mel-SME (16 coef. por vetor)

� Estado �nal: qualquer estado

� Seq�uência de treinamento 1 (matriz covariância diagonal)

� Seq�uência de treinamento 3 (matriz covariância cheia)

Na tabela 7.31 s~ao apresentados os resultados obtidos considerando matriz

covariância diagonal e cheia.

Matriz Algoritmo Algoritmo % de Tempo m�edio de Tempo m�edio de

Covariância Trein. Rec. Acerto trein. (1 modelo)(s) rec. (1 palavra) (s)

FB F 95.71 46.5 4.57

diagonal FB VIT 95.65 46.5 4.82

VIT F 95.35 26.24 4.59

VIT VIT 95.41 26.26 4.81

FB F 95.53 2:47 5.38

cheia FB VIT 95.53 2:47 5.74

VIT F 95.29 1:16 5.37

VIT VIT 95.24 1:16 5.72

Tabela 7.31: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM cont��nuo e considerando diferentes algoritmos.

Analisando-se os resultados observa-se mais uma vez que o algoritmo

\ Forward-Backward " requer um esfor�co computacional maior para o treinamento,

enquanto no reconhecimento as diferen�cas entre os tempos de processamento s~ao

pequenas, com uma leve vantagem para o algoritmo \ Forward " . Os desempe-

nhos dos reconhecedores s~ao bastante pr�oximos, com superioridade da combina�c~ao

\ Forward-Backward " para treinamento e \ Forward " para reconhecimento. O uso

de matriz covariância cheia necessita de maiores esfor�cos computacionais.
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7.5.2 Quantidade de Parâmetros

Condiderando a quantidade de parâmetros, foram implementados reconhece-

dores com as seguintes caracter��sticas:

� Treinamento: algoritmo \ Forward-Backward "

� Reconhecimento: algoritmo \ Forward "

� Coe�cientes Mel-SME

� Estado �nal: qualquer estado

As tabelas 7.32 e 7.33 mostram os desempenhos de reconhecedores usando

diferentes n�umeros de estados e misturas e utilizando respectivamente as seq�uências

de treinamento 1 e 3.

Matriz N�umero de N�umero de % de Tempo m�edio de Tempo m�edio de

Covariância estados misturas Acerto trein. (1 modelo)(s) rec. (1 palavra) (s)

1 91.06 7.12 0.82

3 94.65 16 2.23

5 5 94.71 32.2 3.80

7 94.24 50.8 5.09

9 93.35 1:03 6.53

12 93.47 1:33 8.2

1 95.47 14.5 1.70

3 95.71 46.5 4.57

diagonal 10 5 94.76 1:18 7.37

7 93.88 1:57 10.30

9 93.18 2:36 13.20

12 91.41 3:26 17.55

1 96.18 26.3 2.70

3 95.53 1:22 7.0

15 5 93.71 2:17 11.44

7 92.00 3:30 15.91

9 91.00 4:28 20.27

12 88.76 6:10 26.57

1 92.94 20.36 2.56

3 89.59 1:27 7.72

5 5 85.71 3:04 12.91

7 78.86 4:23 17.96

9 71.94 5:35 23.14

12 60.76 8:29 30.83

cheia 1 93.29 58 5.78

3 84.00 2:53 15.44

10 5 71.29 5:53 25.53

7 55.29 9:35 36.09

1 92.35 1:16 8.20

15 3 76.53 5:53 23.53

Tabela 7.32: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM cont��nuo e empregando diferentes n�umeros de estados e misturas. Foi utilizada a seq�uência

de treinamento 1.
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Matriz N�umero N�umero de % de Tempo m�edio de Tempo m�edio de

Covariância de estados de misturas Acerto trein. (1 modelo)(s) rec. (1 palavra) (s)

3 96.06 55.42 2.37

5 5 95.94 1:31 3.73

7 95.88 2:15 5.20

9 95.94 3:18 6.40

12 95.59 4:08 8.70

3 96.76 2:09 4.55

diagonal 10 5 96.59 3:47 7.37

7 96.88 5:37 10.32

9 96.18 7:51 13.26

12 96.12 10:10 17.66

3 97.12 3:51 7.01

15 5 97.47 6:32 11.37

7 96.35 9:24 15.69

9 96.47 12:13 19.88

12 95.59 18:40 26.72

1 94.18 1:01 2.54

3 94.12 4:20 7.75

5 5 93.88 7:33 12.69

7 92.59 12:36 18.08

cheia 1 95.53 2:47 5.38

3 94.35 10:37 15.51

10 5 91.65 18:49 25.91

7 89.59 28:19 30.63

15 1 95:53 5:18 8.15

3 93.24 18:13 23.28

Tabela 7.33: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor empre-

gando HMM cont��nuo e diferentes n�umeros de estados e misturas. Foi utilizada a seq�uência de

treinamento 3.

Comparando-se os resultados das tabelas observa-se que existe um limite para

o aumento do n�umero de parâmetros do HMM e que esse �e dependente do tamanho

da seq�uência de treinamento. Como o n�umero de parâmetros de reconhecedores

utilizando matriz covariância cheia �e muito maior, eles necessitam de uma seq�uência

de treinamento maior. De qualquer forma, pode-se melhorar a taxa de acerto dos

reconhecedores aumentando o n�umero de estados e o n�umero de misturas at�e que

seja atingido o limite da seq�uência de treinamento. Outro ponto a ser ressaltado �e

que o uso de matriz covariância cheia requer esfor�cos computacionais muito maiores.

Na tabela 7.34 s~ao apresentados os resultados obtidos considerando HMM

\ tied " cont��nuo com matriz covariância diagonal e cheia. Foi utilizada a seq�uência

de treinamento 1.

Comparando-se os resultados das tabelas 7.34 e 7.32 veri�ca-se que o desem-

penho dos reconhecedores usando HMM \ tied " cont��nuo �e inferior ao desempenho

dos reconhecedores que utilizam HMM cont��nuo, embora o HMM \ tied " cont��nuo
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Matriz N�umero N�umero de % de Tempo m�edio de Tempo m�edio de

Covariância de estados de misturas Acerto trein. (1 modelo)(s) rec. (1 palavra) (s)

10 93.53 15.3 1.62

5 30 94.06 47.8 4.68

50 93.00 1:29 7.46

10 94.29 23.5 1.92

diagonal 10 30 95.00 1:01 5.10

50 93.71 1:53 8.22

10 90.71 31 2.25

15 30 95.88 1:17 5.61

50 94.24 2:17 9.12

10 90.06 50.5 5.1

5 30 78.35 3:12 15.23

50 64.82 5:54 25.27

10 90.24 58.53 5.41

cheia 10 30 80.94 3:21 15.81

50 66.88 6:10 25.96

10 90.71 1:10 5.73

15 30 80.94 3:41 16.49

50 68.00 6:01 26.69

Tabela 7.34: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor em-

pregando HMM \ tied " cont��nuo com diferentes n�umeros de estados e misturas. Foi utilizada a

seq�uência de treinamento 1.

permita que seja usado um n�umero maior de misturas nos estados.

7.5.3 Incorpora�c~ao da dura�c~ao de Estado

O desempenho dos reconhecedores incorporando a dura�c~ao de estado, foi ava-

liado usando as fun�c~oes densidade de probabilidade Gaussiana e de Laplace e coe-

�cientes de pondera�c~ao emp��ricos. Os reconhecedores implementados tinham as

seguintes caracter��sticas:

� Coe�cientes Mel-SME

� 10 estados

� Estado �nal: qualquer estado

� Treinamento: algoritmo \ Forward-Backward "

� Reconhecimento: algoritmo de Viterbi

Na tabela 7.35 s~ao apresentados resultados de reconhecedores usando 3 mis-

turas com matriz covariância diagonal e seq�uência de treinamento 1 e a tabela 7.36

mostra os resultados dos reconhecedores usando 1 mistura com matriz covariância

cheia e seq�uência de treinamento 3.

Analisando-se os resultados das tabelas 7.35 e 7.36 observa-se que a inclus~ao

da dura�c~ao de estado como p�os-processador aumenta a taxa de acerto para os dois
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Prob. de dur. Coef. de dur. % de Tempo m�edio de Tempo m�edio de

de estado de estado Acerto trein. (1 modelo)(s) rec. (1 palavra) (s)

- - 95.65 46.5 4.82

Gaussiana 3.0 96.71 49.1 5.16

Laplace 3.0 96.71 49.1 4.84

Tabela 7.35: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM cont��nuo e incorporando dura�c~ao de estado como p�os-processador. Foram usadas 3 misturas

com matriz covariância diagonal e seq�uência de treinamento 1.

Prob. de dur. Coef. de dur. % de Tempo m�edio de Tempo m�edio de

de estado de estado Acerto trein. (1 modelo)(s) rec. (1 palavra) (s)

- - 95.53 2:47 5.55

Gaussiana 3.0 97.12 2:57 5.57

Laplace 3.0 97.12 2:57 5.55

Tabela 7.36: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM cont��nuo e incorporando dura�c~ao de estado como p�os-processador. Foi usada 1 mistura com

matriz covariância cheia e seq�uência de treinamento 3.

tipos de matriz convariância utilizados. O custo computacional para a incorpora�c~ao

da dura�c~ao de estado pode ser considerado desprez��vel.

7.5.4 Combinando Diferentes Tipos de Coe�cientes

Para combinar os diferentes tipos de coe�cientes foram utilizados reconhece-

dores com as seguintes caracter��sticas:

� Treinamento: algoritmo \ Forward-Backward "

� Reconhecimento: algoritmo \ Forward "

� Coe�cientes: \ Mel Frequency Cepstrum " com subtra�c~ao da m�edia espec-

tral (Mel-SME), Delta(Mel-SME) (D), Delta-Delta(Mel-SME) (DD), Delta-Delta-

Delta(Mel-SME) (DDD), Energia (E), Delta-Energia (DE) e Delta-Delta-Energia

(DDE)

� Estado �nal: qualquer estado

Na tabela 7.37 s~ao mostrados os resultados de reconhecedores com 10 estados

e 3 misturas com matriz covariância diagonal. A tabela 7.38 apresenta os resultados

de reconhecedores com diferentes n�umeros de estados por palavra e 5 misturas com

matriz covariância diagonal. Nos dois casos foi utilizada a seq�uência de treinamen-

to 1.

Na tabela 7.39 s~ao mostrados os resultados de reconhecedores com 10 estados.

A tabela 7.40 apresenta os resultados de reconhecedores com diferente n�umero de

estados por palavras. Nos dois casos foi utilizada 1 mistura com matriz covariância

cheia e seq�uência de treinamento 3.
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Tipo de % de Tempo m�edio de Tempo m�edio de

Coe�ciente Acerto trein. (1 modelo)(s) rec. (1 palavra) (s)

Mel-SME 95.71 46.5 4.57

D(Mel-SME) 94.00 30.3 4.60

Mel-SME+D 96.47 59.4 8.76

Mel-SME+D+DD 96.29 1:17 13.05

Mel-SME+D+DD+E 96.71 1:35 16.96

Mel-SME+D+DD+E+DE 97.47 1:46 19.77

Mel-SME+D+DD+E+DE+DDE 97.82 1:57 23.05

Tabela 7.37: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM cont��nuo com 10 estados, 3 misturas com matriz covariância diagonal e combinando v�arios

tipos de coe�cientes.

Tipo de % de Tempo m�edio de

Coe�ciente Acerto rec. (1 palavra) (s)

Mel-SME 95.59 5.96

D(Mel-SME) 94.29 5.80

Mel-SME+D 97.24 11.4

Mel-SME+D+DD 96.29 17.28

Mel-SME+D+DD+E 97.47 21.5

Mel-SME+D+DD+E+DE 97.88 26.86

Mel-SME+D+DD+E+DE+DDE 97.82 30.75

Tabela 7.38: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM cont��nuo com diferentes n�umeros de estados por palavra, 5 misturas com matriz covariância

diagonal e combinando v�arios tipos de coe�cientes.

Tipo de % de Tempo m�edio de Tempo m�edio de

Coe�ciente Acerto trein. (1 modelo)(s) rec. (1 palavra) (s)

Mel-SME 95.53 2:47 5.38

D(Mel-SME) 93.18 1:57 5.43

Mel-SME+D 96.06 3:90 10.45

Mel-SME+D+DD 95.12 5:33 15.67

Mel-SME+D+DD+E 95.76 5:21 16.64

Mel-SME+D+DD+E+DE 96.26 5:20 18.04

Mel-SME+D+DD+E+DE+DDE 96.76 5:23 19.21

Tabela 7.39: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM cont��nuo com 10 estados, 1 mistura com matriz covariância cheia e combinando v�arios tipos

de coe�cientes.

Considerando os resultados obtidos, observa-se que novamente, o uso de mais

de um tipo de parâmetro aumenta a taxa de acerto do reconhecedor e tamb�em o

custo computacional. O ganho obtido pela combina�c~ao de coe�cientes foi maior para

a matriz covariância diagonal. Isso pode ser justi�cado pelo fato de ter sido usada

apenas uma mistura nos reconhecedores com matriz covariância cheia. Esse n�umero

n~ao �e su�ciente para um bom modelamento dos coe�cientes utilizados.
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Tipo de % de Tempo m�edio de Tempo m�edio de

Coe�ciente Acerto trein. (1 modelo)(s) rec. (1 palavra) (s)

Mel-SME 96.12 2:08 4.29

D(Mel-SME) 92.53 1:43 5.37

Mel-SME+D 95.59 3:54 8.28

Mel-SME+D+DD 95.00 4:29 12.65

Mel-SME+D+DD+E 95.53 4:47 13.53

Mel-SME+D+DD+E+DE 96.12 4:47 14.55

Mel-SME+D+DD+E+DE+DDE 96.53 4:43 15.07

Tabela 7.40: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM cont��nuo com diferentes n�umeros de estados por palavra, 1 mistura com matriz covariância

cheia e combinando v�arios tipos de coe�cientes.

7.5.5 Combinando V�arias Caracter��sticas

Os reconhecedores implementados incorporando a dura�c~ao de estado como p�os-

processador e combinando diferentes tipos de coe�cientes apresentaram as seguintes

caracter��sticas:

� Treinamento: algoritmo \ Forward-Backward "

� Reconhecimento: algoritmo de Viterbi

� Coe�cientes Mel-SME, Delta(Mel-SME), Delta-Delta(Mel-SME), Energia,

Delta-Energia e Delta-Delta-Energia

� Fun�c~ao densidade de probabilidade de Laplace para modelar a dura�c~ao de

estado com coe�ciente de pondera�c~ao emp��rico

Na tabela 7.41 s~ao mostrados os resultados para matriz covariância diagonal e

seq�uência de treinamento 1 e a tabela 7.42 apresenta os resultados matriz covariância

cheia e seq�uência de treinamento 3.

Estado N�umero de N�umero de Coef. de dur. % de Tempo m�edio de

�nal estados misturas de estado Acerto rec. (1 palavra) (s)

10 3 - 97.82 24.4

9.0 98.65 24.7

qualquer 5 - 97.82 30.8

estado diferente para 20.0 99.00 30.8

cada palavra 7 - 97.88 43.8

20.0 98.88 44.1

�ultimo diferente para 5 - 98.06 31.8

estado cada palavra 9.0 98.65 31.8

Tabela 7.41: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM cont��nuo com diferentes n�umeros de estados, incorporando dura�c~ao de estado como p�os-

processador e combinando v�arios tipos de coe�cientes. Utilizou-se a matriz covariância diagonal.
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Estado N�umero de N�umero de Coef. de dur. % de Tempo m�edio de

�nal estados misturas de estado Acerto rec. (1 palavra) (s)

10 1 - 96.82 19.74

9.0 98.35 19.76

qualquer 1 - 96.59 15.48

estado diferente para 9.0 99.06 15.61

cada palavra 3 - 97.65 45.66

9.0 98.88 46.0

1 - 97.00 15.51

�ultimo diferente para 9.0 99.12 15.83

estado cada palavra 3 - 97.65 45.66

9.0 98.88 46.1

Tabela 7.42: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM cont��nuo com diferentes n�umeros de estados, incorporando dura�c~ao de estado como p�os-

processador e combinando v�arios tipos de coe�cientes. Utilizou-se matriz covariância cheia.

Analisando-se as tabelas 7.41 e 7.42 observa-se que os desempenhos dos reco-

nhecedores melhoraram bastante ao combinar-se diferentes coe�cientes e ao incorpo-

rar a dura�c~ao de estado. Neste caso, o modelamento da dura�c~ao de estado conseguiu

suprir as de�ciências do uso de poucas misturas para modelar os coe�cientes. Nota-

se tamb�em que o fato de considerar-se como estado �nal apenas o �ultimo estado,

acarretou um aumento muito pequeno no desempenho do reconhecedor.

7.6 Compara�c~ao entre os Tipos de HMMS

Ser~ao apresentadas a seguir tabelas comparativas entre os tipos de HMMs.

Todos os reconhecedores implementados apresentaram as seguintes caracter��sticas:

� 10 estados

� \ Codebook " com 128 vetores c�odigo (HMM discreto) para os coe�cientes:

Mel-SME, Delta(Mel-SME), Delta-Delta(Mel-SME)

� \ Codebook " com 32 vetores c�odigo (HMM discreto) para os coe�cientes:

Energia, Delta-Energia e Delta-Delta-Energia

� \ Codebook " com 128 misturas (HMM semicont��nuo) para os coe�cientes:

Mel-SME, Delta(Mel-SME), Delta-Delta(Mel-SME)

� \ Codebook " com 32 misturas (HMM semicont��nuo) para os coe�cientes:

Energia, Delta-Energia e Delta-Delta-Energia

� 3 misturas com matriz covariância diagonal (HMM cont��nuo)

� 1 mistura com matriz covariância cheia (HMM cont��nuo)

� Treinamento: algoritmo \ Forward-Backward "

� Reconhecimento: algoritmo de Viterbi
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� Fun�c~ao densidade de probabilidade de Laplace para modelar a dura�c~ao de

estado com coe�ciente de pondera�c~ao emp��rico

� Detec�c~ao de in��cio/�m
� Estado �nal: qualquer estado

Na tabela 7.43 s~ao apresentados os desempenhos dos reconhecedores usando

coe�cientes Mel-SME e seq�uência de treinamento 1. Para os reconhecedores utili-

zando HMM cont��nuo com matriz cheia foi empregada a seq�uência de treinamento

3.

Tipo de Tipo de Coef. de dur. % de Tempo m�edio de Tempo m�edio de

HMM matriz cov. de estado Acerto trein. (1 modelo)(s) rec. (1 palavra)(s)

Discreto - - 93.82 11 0.49

6.5 95.94 11.5 0.50

Diagonal - 95.06 1:52 3.40

Semi- 3.0 97.59 1:45 3.28

cont��nuo Cheia - 96.35 4:50 4.21

3.0 97.82 5:38 4.30

Diagonal - 95.65 46.5 4.82

Cont��nuo 3.0 96.71 49.1 4.84

Cheia - 95.53 2:47 5.55

3.0 97.12 2:47 5.55

Tabela 7.43: Compara�c~ao entre o desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente

do locutor usando os v�arios tipos de HMM e coe�cientes Mel-SME.

Comparando-se os resultados da tabela 7.43 observa-se que os melhores re-

sultados foram conseguidos usando HMM semicont��nuo com matriz cheia e HMM

cont��nuo com matriz diagonal. Deve ser ressaltado que o n�umero de misturas utili-

zado pelo HMM semicont��nuo �e muito maior que o empregado pelo HMM cont��nuo.

Isso tamb�em justi�ca o fato do tempo de treinamento do HMM semicont��nuo ter

sido maior que o tempo de treinamento do HMM cont��nuo. O desempenho do HMM

cont��nuo com matriz cheia foi bom, mesmo utilizando apenas uma mistura, mas foi

necess�ario utilizar uma seq�uência de treinamento maior. Outro ponto a ser des-

tacado �e que o HMM discreto requer o menor esfor�co computacional, mas o seu

desempenho �e inferior aos outros. Com o uso da incorpora�c~ao da dura�c~ao de estado

como p�os-processador, houve uma melhora no desempenho de todos reconhecedores,

sendo que esta foi maior para os reconhecedores que apresentavam pior desempenho.

Embora tendo o maior custo computacional, o HMM cont��nuo apresenta-se como

a melhor op�c~ao quando se disp~oe de grandes seq�uências de treinamento e assim

pode-se empregar um maior n�umero de misturas.

Na tabela 7.44 s~ao apresentados os desempenhos dos reconhecedores usando

coe�cientes Mel-SME, Delta(Mel-SME), Delta-Delta(Mel-SME), Energia, Delta-E-
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nergia e Delta-Delta-Energia e seq�uência de treinamento 1. Para os reconhecedores

utilizando HMM cont��nuo com matriz cheia foi empregada a seq�uência de treina-

mento 3.

Tipo de Tipo de Coef. de dur. % de Tempo m�edio de

HMM matriz cov. de estado Acerto rec. (1 palavra) (s)

Discreto - - 98.59 0.77

6.5 98.94 0.90

Diagonal - 99.12 11.4

Semi- 9.0 99.47 11.4

cont��nuo Cheia - 99.12 14.3

9.0 99.29 14.3

Diagonal - 97.82 24.4

Cont��nuo 9.0 98.65 24.7

Cheia - 96.82 19.74

9.0 98.35 19.76

Tabela 7.44: Compara�c~ao entre o desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente

do locutor usando os v�arios tipos de HMM e combinando diferentes tipos de parâmetros.

A partir dos resultados da tabela 7.44 nota-se que �a medida que os reco-

nhecedores v~ao sendo so�sticados pelo uso de mais de um tipo de parâmetro e

pela incorpora�c~ao da dura�c~ao de estado, a diferen�ca entre os desempenhos de

reconhecedores usando os diferentes tipos de HMMs torna-se menor. Entretanto, o

HMM discreto continua apresentando um custo computacional muito menor.

Comparando-se os três tipos de HMM implementados pode-se concluir que:

� HMM Discreto: �e o mais simples e utiliza um tempo de processamento menor.

Entretanto o seu desempenho �e inferior ao outros. Al�em disso, �e necess�ario o

uso de quantiza�c~ao vetorial.

� HMM Semicont��nuo: �e mais complexo que o discreto mas pode-se conseguir

melhores taxas de acerto �as custas de um aumento no tempo de processamento

� HMM Cont��nuo: �e o mais complexo dos três e, devido ao grande n�umero de

parâmetros, requer uma seq�uência de treinamento maior. N~ao necessita do

uso de quantiza�c~ao vetorial e proporciona as melhores taxas de acerto mas

apresenta um alto custo computacional.

Dependendo do tipo de aplica�c~ao, �e mais vantajoso usar o HMM Discreto

combinando v�arios parâmetros e incorporando dura�c~ao de estado.
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7.7 Considera�c~oes Finais

Considerando-se os resultados obtidos atrav�es da utiliza�c~ao da t�ecnica de Mo-

delos Ocultos de Markov (HMM) em reconhecedores de palavras isoladas tem-se:

� Treinamento: algoritmo \ Forward-Backward " requer um maior esfor�co com-

putacional que o algoritmo de Viterbi e procedimento \ K-means "

� Reconhecimento: algoritmo de Viterbi apresenta um maior custo computacio-

nal que o algoritmo \ Forward "

� Combinando-se os algoritmos \ Forward-Backward " no treinamento e

\ Forward " no reconhecimento, consegue-se reconhecedores com um desem-

penho levemente superior

� A considera�c~ao de apenas um estado como estado �nal (�ultimo estado) prati-

camente n~ao altera o desempenho do reconhecedor

� O aumento do n�umero de parâmetros (n�umero de estados, tamanho do

\ codebook ", n�umero de misturas) do reconhecedor melhora o desempenho

do mesmo, mas est�a limitado pelo tamanho da seq�uência de treinamento.

� Pode-se melhorar o desempenho dos reconhecedores aumentando-se o tamanho

da seq�uência de treinamento

� A incorpora�c~ao da dura�c~ao de estado como um p�os-processador melhora o de-

sempenho dos reconhecedores e a melhor fun�c~ao para modelar a dura�c~ao de

estado �e a fun�c~ao densidade de probabilidade de Laplace. O custo computa-

cional do uso do p�os-processador pode ser considerado desprez��vel

� O uso de mais de um tipo de coe�ciente tamb�em melhora o desempenho do re-

conhecedor, principalmente quando s~ao adicionadas as derivadas do coe�ciente

utilizado. Entretanto, isso acarreta um aumento no tempo de processamento.

� Para vocabul�arios pequenos pode-se conseguir boas taxas de acerto sem a

necessidade de reconhecedores muito so�sticados.
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Cap��tulo 8

AVALIAC� ~AO DE

RECONHECEDORES USANDO

MLP

8.1 Introdu�c~ao

Neste cap��tulo ser~ao apresentados os resultados obtidos a partir de reconhece-

dores utilizando redes \ Multilayer Perceptron ". Foram implementados reconhece-

dores com diferentes n�umeros de entradas e diferentes n�umeros de n�os na camada

escondida. Al�em disso, testou-se tamb�em a combina�c~ao de v�arios tipos de coe�cien-

tes como uma forma de melhorar o desempenho do reconhecedor.

8.2 Reconhecedores Implementados

Todos os reconhecedores implementados usaram redes \ Multilayer Percep-

tron ". Para c�alculo dos parâmetros foram utilizadas janelas de Hamming com

20ms e superposi�c~ao vari�avel. O n�umero de quadros era igual para todas as pa-

lavras, independentemente da dura�c~ao das mesmas. Se a dura�c~ao do quadro fosse

maior que 20 ms, o tamanho da janela era alterado para 1.5 vezes o tamanho do

quadro, obtendo-se assim superposi�c~ao de 25% entre janelas adjacentes. Em todos

os reconhecedores implementados usou-se dete�cc~ao de in��cio/�m e os coe�cientes

utilizados foram calculados da forma descrita no cap��tulo 6.

O vetor de entrada da rede foi normalizado de modo a apresentar variância

igual a 0.25.
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8.2.1 Treinamento

Para o treinamento das redes utilizou-se o algoritmo \ Back Propagation ",

sendo que o treinamento era encerrado quando o n�umero de erros fosse inferior a

0.3% ou o mesmo n~ao diminuisse por 200 itera�c~oes consecutivas. Considerou-se

como erro o fato da maior sa��da da rede n~ao corresponder �a palavra correta ou ser

menor que 0.8. Assim, um acerto era obtido quando a maior sa��da da rede fosse

maior que 0.8 e correspondesse �a palavra correta.

Os coe�cientes de pondera�c~ao da rede eram atualizados ap�os a apresenta�c~ao

de cada exemplo da seq�uência de treinamento. Usou-se apenas a seq�uência de trei-

namento 1 (descrita no cap��tulo 7) e vocabul�ario de 50 palavras.

8.2.2 Reconhecimento

No reconhecimento, a palavra correspondente �a sa��da de maior valor da rede

era escolhida como palavra reconhecida.

Para avaliar os reconhecedores usou-se o mesmo conjunto de palavras descrito

no cap��tulo 7.

8.2.3 N�umero de N�os na Camada Escondida

Para avaliar esse parâmetro, foram implementados reconhecedores com 1280

entradas e 50 sa��das usando coe�cientes \ Mel Frequency Cepstrum " (16 coef. por

quadro). Os desempenhos desses reconhecedores s~ao mostrados na tabela 8.1.

N�umero de n�os na % de Tempo m�edio de

camada escondida Acerto rec. (1 palavra) (s)

80 92.18 0.07

100 93.41 0.07

120 93.24 0.11

150 88.94 0.12

Tabela 8.1: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

\ multilayer perceptron " para diferentes n�umeros de n�os na camada escondida. Os reconhecedores

apresentavam 1280 entradas.

Observa-se que o melhor desempenho foi obtido pela rede com 100 n�os na cama-

da escondida. Ao aumentar-se esse n�umero, o desempenho piorou pois aumentou-se

muito o n�umero de parâmetros a ser estimado mantendo-se a mesma seq�uência de

treinamento.
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8.2.4 N�umero de N�os na Camada de Entrada

Foram implementados reconhecedores com 100 n�os na camada escondida, 50

n�os na camada de sa��da e novamente foram usados os coe�cientes \ Mel Frequency

Cepstrum " (16 coef. por quadro). A tabela 8.2 mostra a taxa de acerto desses

reconhecedores.

N�umero de n�os na % de

na entrada Acerto

960 92.65

1280 93.41

1600 92.59

1920 92.29

Tabela 8.2: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usan-

do \ multilayer perceptron " para diferentes n�umeros de n�os na camada de entrada. A camada

escondida era formada por 100 n�os.

Analisando-se os resultados nota-se que a maior taxa de acerto foi obtida

usando-se 1280 n�os na camada de entrada. Aumentando-se esse n�umero houve um

decr�escimo na taxa de acerto do reconhecedor. Mais uma vez isso �e explicado pelo

fato de que aumento do n�umero de parâmetros da rede requer uma seq�uência de

treinamento maior para a obten�c~ao de uma boa estimativa dos mesmos.

8.2.5 Combinando Diferentes Tipos de Coe�cientes

Para tentar melhorar o desempenho dos reconhecedores, testou-se a combi-

na�c~ao de coe�cientes Mel e Delta-Mel (DMel). Esses parâmetros tamb�em foram

combinados com a energia do sinal (E).

Na implementa�c~ao dos reconhecedores foram usados 100 n�os na camada es-

condida e 50 n�os na camada de sa��da. Na tabela 8.3 s~ao apresentados os resultados

obtidos.

Tipo de N�umero de % de Tempo m�edio de

Coe�ciente entradas Acerto rec. (1 palavra) (s)

Mel 1280 93.41 0.07

DMel 1280 89.35 0.07

Mel + E 1360 93.82 0.12

Mel +DMel 2560 90.35 0.17

Mel+DMel+E 2640 91.76 0.17

Tabela 8.3: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

\ multilayer perceptron " e combina�c~oes de v�arios tipos de coe�cientes. A camada escondida era

formada por 100 n�os. E = energia e DMel = Delta-Mel.
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A partir dos resultados da tabela 8.3 percebe-se que apenas a combina�c~ao Mel

e energia aumentou a taxa de acerto do reconhecedor. O uso de coe�cientes Mel

juntamento com coe�cientes Delta-Mel n~ao melhorou o desempenho do reconhecedor

pois em redes MLP, a informa�c~ao dos coe�cientes Delta �e obtida automaticamente

pela combina�c~ao linear das entradas. Outro fator que deve ser ressaltado �e que ao

combinar-se tipos diferentes de coe�cientes, aumenta-se o n�umero de parâmetros da

rede e assim torna-se necess�aria uma maior seq�uência de treinamento.

8.3 Considera�c~oes Finais

De uma forma geral, as redes \ Multilayer Perceptron " apresentaram resul-

tados que podem ser considerados apenas razo�aveis. Al�em disso, n~ao disp~oem de

possibilidades de so�stica�c~ao para melhorar a taxa de acerto e o treinamento pode

ser bastante demorado (por volta de dias). Tamb�em apresentam di�culdades para

trabalhar com as varia�c~oes temporais dos sinal de fala pois �e necess�ario trabalhar

com n�umero �xo de quadros ao inv�es de quadros com dura�c~ao �xa. Isso implica em

receber a palavra inteira para poder come�car o processamento.

Como pontos positivos devem ser ressaltados o pequeno tempo necess�ario para

o reconhecimento de uma palavra e facilidade de implementa�c~ao. Soma-se a isso o

fato de n~ao ser necess�ario o uso de quantiza�c~ao vetorial.



Cap��tulo 9

AVALIAC� ~AO DE

RECONHECEDORES

H�IBRIDOS

9.1 Introdu�c~ao

Neste cap��tulo ser~ao apresentados os resultados das avalia�c~oes da v�arias pro-

postas de sistemas h��bridos descritas no cap��tulo 5.

Como esse sistemas combinam HMM eMLP, foram considerados nas avalia�c~oes

caracter��sticas dessas duas t�ecnicas como: n�umero de n�os nas camadas de entrada

e escondida, n�umero de estados, modelamento da dura�c~ao de estado, densidade de

probabilidade discreta e cont��nua e outros.

9.2 HMM usando MLP como P�os-Processador

Foram implementadas três varia�c~oes desse sistema.

� Proposta 1: Consiste em apresentar �a rede MLP um vetor formado pelas

probabilidades de cada modelo ter gerado as observa�c~oes correspondentes �a

palavra desconhecida P (Oj�).

� Proposta 2: Nesta proposta, o vetor de entrada �e formado pelas probabilidades

de cada modelo ter gerado a palavra desconhecida e pelas probabilidades de

dura�c~ao de estado. Esse vetor apresenta dimens~ao igual ao dobro da dimens~ao

do vetor usado na primeira implementa�c~ao. O objetivo desta proposta �e usar
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a rede MLP para somar as probabilidades do modelo e da dura�c~ao de estado

sem ser necess�ario o c�alculo de coe�cientes de pondera�c~ao.

� Proposta 3: A probabilidade de cada modelo ter gerado a palavra desconhecida

e a correspondente probabilidade de dura�c~ao de estado s~ao somadas usando

coe�ciente de pondera�c~ao igual a 1. Ap�os a soma obt�em-se um vetor com

dimens~ao igual �a dimens~ao do vetor usado na primeira implementa�c~ao.

Em todas as propostas usou-se a probabilidade de maior valor para normalizar

o vetor de entrada da rede MLP.

Foi usada detec�c~ao de in��cio/�m em todos os reconhecedores implementados e

os coe�cientes utilizados foram calculados como descrito no cap��tulo 6.

Todos os reconhecedores implementados usando HMM apresentavam as se-

guintes caracter��sticas:

� HMM Discreto:

� 10 estados

� \ codebook " com 128 vetores c�odigo para os coe�cientes Mel-SME,

Delta(Mel-SME) (D) e Delta-Delta(Mel-SME) (DD)

� \ codebook " com 32 vetores c�odigo para energia (E), Delta-energia (DE) e

Delta-Delta-energia (DDE)

� estado �nal: qualquer estado

� HMM Cont��nuo:

� 10 estados

� 3 misturas com matriz covariância diagonal

� estado �nal: qualquer estado

9.2.1 Treinamento

Inicialmente os HMMs foram treinados usando-se o mesmo procedimento des-

crito no cap��tulo 7, sendo utilizado o algoritmo \ Forward-Backward ". Para o

c�alculo da dura�c~ao de estados usou-se o algoritmo de Viterbi. Ap�os o treinamento

de todos os modelos, os mesmos foram usados para o c�alculo das probabilidades

de cada modelo ter gerado cada exemplo da seq�uência de treinamento. As proba-

bilidades correspondentes a cada exemplo foram combinadas em um �unico vetor e

normalizadas pela probabilidade de maior valor. Esses vetores formaram a seq�uência

de treinamento da rede \ multilayer perceptron ".
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Para o treinamento das redes utilizou-se o algoritmo \ Back Propagation ",

sendo que o treinamento era encerrado quando o n�umero de erros fosse inferior a

0.3% ou o mesmo n~ao diminuisse por 200 itera�c~oes consecutivas. Considerou-se como

erro o fato da maior sa��da da rede n~ao corresponder �a palavra correta ou ser menor

que 0.8. Os coe�cientes de pondera�c~ao da rede eram atualizados ap�os a apresenta�c~ao

de cada exemplo da seq�uência de treinamento.

Foram usadas as seq�uências de treinamento descritas no cap��tulo 7 e voca-

bul�ario de 50 palavras.

9.2.2 Reconhecimento

No reconhecimento, primeiramente calculava-se as probabilidades dos HMMs

usando o algoritmo \ Forward ", e depois estas eram normalizadas e apresentadas �a

rede. A palavra correspondente �a sa��da de maior valor da rede era escolhida como

palavra reconhecida. Para os reconhecedores que usaram a probabilidade de dura�c~ao

de estado, empregou-se o algoritmo de Viterbi para o reconhecimento.

Para avaliar os reconhecedores usou-se o mesmo conjunto de palavras descrito

no cap��tulo 7.

9.2.3 N�umero de N�os na Camada Escondida

Primeiramente avaliou-se o n�umero necess�ario de n�os na camada escondida

da rede MLP. Assim, usando-se a proposta 1 foram implementados reconhecedores

combinando HMM discreto e coe�cientes \ Mel Frequency Cepstrum " com sub-

tra�c~ao da m�edia e rede MLP com 50 n�os na camada de entrada e 50 n�os na camada

de sa��da. Foi utilizada a seq�uência de treinamento 1. A tabela 9.1 apresenta os

resultados dessas implementa�c~oes.

N�umero de n�os na % de Tempo m�edio de

camada escondida Acerto rec. (1 palavra) (s)

0 94.94 0.23

50 90.29 0.23

80 91.59 0.26

100 90.88 0.25

150 91.41 0.27

200 90.12 0.28

Tabela 9.1: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM e MLP para diferentes n�umeros de n�os na camada escondida.

Analisando-se os resultados observa-se que o maior taxa de acerto foi obtida
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sem o uso de camada escondida. Dessa forma, os pr�oximos reconhecedores a serem

descritos n~ao apresentam camada escondida na rede MLP.

9.2.4 Combinando Diferentes Tipos de Coe�cientes

Na tabela 9.2 s~ao apresentados os desempenhos de reconhecedores usando

HMM discreto e reconhecedores h��bridos seguindo a proposta 1 para v�arios tipos de

coe�cientes e combina�c~oes dos mesmos. A rede MLP apresentava 50 n�os na camada

de entrada e 50 n�os na camada de sa��da. Empregou-se a seq�uência de treinamento

1 para treinamento dos HMMs e da rede MLP.

Reconhecedor Tipo de % de Tempo m�edio de

Coe�ciente Acerto rec. (1 palavra) (s)

Mel-SME 94.12 0.27

HMM D(Mel-SME) 94.47 0.27

discreto Mel-SME+D+DD 98.00 0.33

Mel-SME+D+DD+E+DE+DDE 98.65 0.38

HMM Mel-SME 95.06 0.23

discreto D(Mel-SME) 96.41 0.23

+ Mel-SME+D+DD 98.47 0.36

MLP Mel-SME+D+DD+E+DE+DDE 99.06 0.38

Tabela 9.2: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto e sistemas h��bridos (HMM e MLP) para diferentes tipos de coe�cientes.

A partir dos resultados da tabela 9.2 nota-se que os desempenhos dos reconhe-

cedores h��bridos foram superiores para todos os tipos de coe�cientes. Isso �e devido

ao fato da rede considerar as probabilidades conjuntamente e n~ao separadamente

como fazem os HMMs. Al�em disso, observa-se que praticamente n~ao houve aumento

do tempo necess�ario para o reconhecimento de uma palavra. Portanto, esses siste-

mas h��bridos s~ao uma boa op�c~ao para a obten�c~ao de reconhecedores com melhores

taxas de acerto.

Considerando-se a seq�uência de treinamento 3 foram implementados reconhe-

cedores com HMM discreto e um sistema h��brido combinando v�arios tipos de coe-

�cientes. Novamente, a rede MLP apresentava 50 n�os na camada de entrada e 50

n�os na camada de sa��da. A tabela 9.3 mostra o resultado da compara�c~ao entre os

reconhecedores implementados.

Novamente, o desempenho do reconhecedor h��brido foi superior ao reconhece-

dor HMM. Entretanto, �a medida que melhora o desempenho do reconhecedor HMM

diminui a diferen�ca entre as taxas de acerto dos dois sistemas.

Na tabela 9.4 s~ao mostrados os desempenhos de reconhecedores usando HMM

com densidade de probabilidade cont��nua. Os reconhecedores empregaram 3 mis-
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Reconhecedor Tipo de % de Tempo m�edio de

Coe�ciente Acerto rec. (1 palavra) (s)

HMM disc. Mel-SME+D+DD+E+DE+DDE 99.06 0.38

HMM disc.+MLP Mel-SME+D+DD+E+DE+DDE 99.18 0.38

Tabela 9.3: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usan-

do HMM discreto e sistemas h��bridos (HMM e MLP) para diferentes tipos de coe�cientes. Os

reconhecedores foram treinados usando-se a seq�uência de treinamento 3.

turas com matriz covariância diagonal. A rede MLP implementada apresentava 50

n�os na camada de entrada e 50 n�os na camada de sa��da. O treinamento foi feito

usando-se a seq�uência 1.

Reconhecedor Tipo de % de Tempo m�edio de

Coe�ciente Acerto rec. (1 palavra) (s)

HMM cont��nuo Mel-SME 95.71 4.57

HMM cont.+MLP Mel-SME 95.94 4.65

Tabela 9.4: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM cont��nuo e sistemas h��bridos (HMM e MLP).

Analisando-se a tabela 9.4 nota-se que tamb�em para densidade cont��nua, o

sistema h��brido apresenta uma maior taxa de acerto.

9.2.5 Incorpora�c~ao da Dura�c~ao de Estado

Finalmente foram avaliados os sistemas h��bridos descritos nas propostas 2 e 3.

Nesses reconhecedores, a dura�c~ao de estado foi modelada usando a fun�c~ao densidade

de probabilidade de Laplace e usou-se o algoritmo de Viterbi para reconhecimento.

Utilizou-se coe�ciente de dura�c~ao de estado emp��rico. A rede MLP apresentava 50

n�os na camada de sa��da. Foi usada a seq�uência de treinamento 1 para treinar os

HMMs e a rede MLP. Os resultados dessas avalia�c~oes est~ao na tabela 9.5.

Os resultados da tabela 9.5 mostram que os sistemas h��bridos propostos n~ao

superaram o desempenho dos HMMs que combinaram a probabilidade de dura�c~ao

de estado usando um coe�ciente de pondera�c~ao emp��rico. Considerando que os

resultados da proposta 3 �caram bastante pr�oximos do reconhecedor de melhor de-

sempenho, pode-se a�rmar que esta �e uma boa forma de incorporar as probabilidades

de dura�c~ao de estado principalmente pelo fato de eliminar o c�alculo do coe�ciente

de pondera�c~ao por tentativa e erro.
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Reconhecedor N�umero de Tipo de % de Tempo m�edio

ent. (MLP) Coe�ciente Acerto rec. (1 pal.)(s)

HMM - Mel-SME 94.00 0.43

discreto Mel-SME+D+DD+E+DE+DDE 98.59 0.77

HMM disc. + - Mel-SME 95.88 0.43

dur. de est. Mel-SME+D+DD+E+DE+DDE 98.94 0.90

HMM disc.+dur. 100 Mel-SME 95.00 0.42

de est.+MLP 2 Mel-SME+D+DD+E+DE+DDE 98.84 0.92

HMM disc.+dur. 50 Mel-SME 95.65 0.43

de est+MLP 3 Mel-SME+D+DD+E+DE+DDE 99.00 0.92

Tabela 9.5: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM discreto e sistemas h��bridos (HMM e MLP), considerando o modelamento da dura�c~ao de

estado.

9.3 HMM como Segmentador para MLP

Tamb�em foram implementadas três varia�c~oes para esse sistema h��brido:

� Proposta 1: Na fase de reconhecimento, apenas o HMM com maior probabili-

dade foi usado para segmentar o sinal de fala.

� Proposta 2: Nesta proposta, consideraram-se os três HMMs com maiores pro-

babilidades para segmentar o sinal de fala.

� Proposta 3: Nesta alternativa, todos os HMMs foram usados para segmentar

o sinal de fala.

Os reconhecedores seguindo as propostas 2 e 3 foram implementados com e sem

uso de coe�cientes de pondera�c~ao. Neste �ultimo caso, as probabilidades dos HMMs

normalizadas pelo valor m�aximo foram usadas como coe�cientes de pondera�c~ao.

Ap�os a segmenta�c~ao e obten�c~ao do vetor de entrada da rede MLP, este foi

normalizado de modo a apresentar variância igual a 0.25.

Foi usada detec�c~ao de in��cio/�m em todos os reconhecedores implementados e

os coe�cientes utilizados foram calculados como descrito no cap��tulo 6.

O reconhecedores implementados usaram os seguintes \ codebooks ":

� \ codebook " com 128 vetores c�odigo para os coe�cientes Mel, Mel-SME,

Delta(Mel-SME) (D) e Delta-Delta(Mel-SME) (DD)

� \ codebook " com 32 vetores c�odigo para energia (E), Delta-energia (DE) e

Delta-Delta-energia (DDE)
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9.3.1 Treinamento

Inicialmente, os HMMs, considerando um �ultimo estado como estado �nal,

foram treinados usando o mesmo procedimento descrito no cap��tulo 7, sendo utili-

zado o algoritmo \ Forward-Backward ". Ap�os o treinamento de todos os modelos,

cada exemplo da seq�uência de treinamento foi segmentado usando o modelo corres-

pondente e o algoritmo de Viterbi. A seguir calculou-se o vetor m�edia dos vetores

agrupados em um mesmo estado e depois esses vetores m�edia foram concatenados

em um �unico vetor. O conjunto de vetores normalizados formou a seq�uência de

treinamento da rede \ multilayer perceptron ".

Para o treinamento das redes utilizou-se o algoritmo \ Back Propagation ",

sendo que o treinamento era encerrado quando o n�umero de erros fosse inferior a

0.3% ou o mesmo n~ao diminuisse por 200 itera�c~oes consecutivas. Considerou-se

como erro o fato da maior sa��da da rede n~ao corresponder �a palavra correta ou ser

menor que 0.8. Os coe�cientes de pondera�c~ao da rede foram atualizados ap�os a

apresenta�c~ao de cada exemplo da seq�uência de treinamento.

Usou-se apenas a seq�uência de treinamento 1 (descrita no cap��tulo 7) e voca-

bul�ario de 50 palavras.

9.3.2 Reconhecimento

No reconhecimento, os HMMs e o algoritmo de Viterbi foram usados para

segmentar o sinal de fala. A palavra correspondente �a sa��da de maior valor da rede

era escolhida como palavra reconhecida. Para avaliar os reconhecedores usou-se o

mesmo conjunto de palavras descrito no cap��tulo 7.

9.3.3 Compara�c~ao entre as Três Propostas

Para comparar as três propostas apresentadas para a fase de reconhecimen-

to, implementaram-se reconhecedores usando HMM discreto com 10 estados, 128

vetores c�odigo (16 coef.por vetor) e coe�cientes \ Mel Frequency Cepstrum " com

subtra�c~ao da m�edia e rede MLP com 160 n�os na camada de entrada, 100 n�os na

camada escondida e 50 n�os na camada de sa��da. Os resultados obtidos est~ao na

tabela 9.6.

A partir dos resultados da tabela 9.6 percebe-se que a proposta 1 apresentou

o melhor resultado. Deve-se ressaltar que para as propostas 2 e 3 ocorreram dife-

ren�cas entre os procedimentos usados nas fases de treinamento e reconhecimento,

pois no primeiro considerou-se apenas o modelo correto para segmentar cada pala-
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Algoritmo de % de Tempo m�edio de

Reconhecimento Acerto rec. (1 palavra) (s)

1 94.76 0.49

2 90.76 0.53

3 68.18 1.17

2 com coef. de pondera�c~ao 92.76 0.53

3 com coef. de pondera�c~ao 71.47 1.17

Tabela 9.6: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM como segmentador para MLP considerando diferentes propostas para a fase de reconheci-

mento.

vra pertencente �a seq�uência de treinamento. O procedimento correto para a fase

de treinamento da rede nas propostas 2 e 3 n~ao foi testado neste trabalho devido

ao grande esfor�co computacional requerido pois para a proposta 3, a seq�uência de

treinamento seria multiplicada pelo n�umero de modelos utilizados, o que neste caso

corresponde a 50. Entretando, observa-se que houve uma melhora no desempenho

dos reconhecedores com o uso das probabilidades dos HMMs normalizadas como

coe�cientes de pondera�c~ao. Isso indica que com uma mudan�ca no treinamento da

rede, pode-se conseguir melhores resultados. Devido a esses motivos, resolveu-se

empregar apenas a proposta 1 nos pr�oximos reconhecedores a serem descritos.

9.3.4 N�umero de N�os na Camada Escondida

Inicialmente avaliou-se o n�umero de n�os na camada escondida da rede MLP.

Assim, usando a proposta 1 foram implementados reconhecedores combinando HMM

discreto com 10 estados, 128 vetores c�odigo (16 coef.por vetor) e coe�cientes \ Mel

Frequency Cepstrum " com subtra�c~ao da m�edia e rede MLP com 160 n�os na camada

de entrada e 50 n�os na camada de sa��da. A tabela 9.7 apresenta os resultados dessas

implementa�c~oes.

N�umero de n�os na % de Tempo m�edio de

camada escondida Acerto rec. (1 palavra) (s)

0 94.53 0.50

30 94.18 0.56

50 94.76 0.53

80 94.65 0.50

100 94.76 0.49

120 94.65 0.53

150 94.59 0.52

200 94.65 0.51

Tabela 9.7: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM como segmentador para MLP para diferentes n�umeros de n�os na camada escondida da rede.
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Analisando-se os resultados da tabela 9.7 observa-se que a maior taxa de acerto

foi obtida para reconhecedores com 100 n�os na camada escondida. Dessa forma, os

pr�oximos reconhecedores a serem descritos utilizaram 100 n�os na camada escondida

na rede MLP.

9.3.5 N�umero de N�os na Camada de Entrada

Para avaliar a inuência do n�umero de n�os na camada de entrada, foram

implementados reconhecedores usando HMM com diferentes n�umeros de estados,

128 vetores c�odigo (16 coef. por vetor) e coe�cientes \ Mel Frequency Cepstrum "

com subtra�c~ao da m�edia e rede MLP com 100 n�os na camada escondida e 50 n�os na

camada de sa��da. Na tabela 9.8 s~ao mostrados os desempenhos dos reconhecedores.

Reconhecedor N�umero de N�umero de n�os na % de Tempo m�edio de

estados camada de entrada Acerto rec. (1 palavra) (s)

10 - 94.00 0.49

HMM 20 - 94.76 1.47

discreto 30 - 95.53 2.99

40 - 94.59 5.12

10 160 94.76 0.50

HMM + 20 320 95.59 1.48

MLP 30 480 95.41 3.03

40 640 95.65 5.20

Tabela 9.8: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM como segmentador para MLP considerando redes com diferentes n�umeros de n�os na camada

de entrada.

Analisando-se os resultados da tabela 9.8 vê-se que com o aumento do n�umero

de estados dos HMMs, e conseq�uente aumento do n�umero de entradas da rede,

consegue-se uma melhora na taxa de acerto dos reconhecedores h��bridos, desde que

o aumento do n�umero de estados n~ao seja excessivo, o que compromete o treinamento

do HMM e da rede MLP. Al�em disso, observa-se tamb�em que estes apresentaram

um melhor desempenho que os HMMs, mostrando a capacidade de discrimina�c~ao

das redes MLP. Deve ser lembrado que existe um limite para o aumento do n�umero

de estados dos HMMs.

9.3.6 Combinando Diferentes Tipos de Coe�cientes

Considerando os v�arios tipos de coe�cientes e combina�c~oes dos mesmos foram

implementados alguns reconhecedores usando HMM discreto com 10 estados, sendo

que os resultados dos mesmos est~ao apresentados na tabela 9.9.



138 CAP�ITULO 9. AVALIAC� ~AO DE RECONHECEDORES H�IBRIDOS

Reconhecedor Tipo de de % de Tempo m�edio de

Coe�ciente Acerto rec. (1 palavra) (s)

MLP Mel 93.41 0.07

Mel-SME 89.59 0.08

Mel 91.18 0.42

HMM disc. Mel-SME 94.00 0.43

Mel-SME+D+DD+E+DE+DDE 98.59 0.77

HMM disc. Mel 93.12 0.50

+ Mel-SME 94.76 0.50

MLP Mel-SME+D+DD+E+DE+DDE 98.29 0.92

Tabela 9.9: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

diferentes tipos de coe�cientes.

A partir dos resultados da tabela 9.9 nota-se que para um �unico tipo de

parâmetro os sistemas h��bridos obtêm os melhores resultados mas, quando v�arios

tipos de coe�cientes s~ao combinados, o desempenho dos sistemas h��brido �e inferior

ao reconhecedores que usam apenas HMM.

Na tabela 9.10 s~ao mostrados os desempenhos de reconhecedores usando HMM

com densidade de probabilidade cont��nua. Os reconhecedores empregaram 3 mistu-

ras com matriz covariância diagonal e coe�cientes \ Mel Frequency Cepstrum " com

subtra�c~ao da m�edia.

Reconhecedor N�umero de N�umero de n�os na % de Tempo m�edio de

estados camada de entrada Acerto rec. (1 palavra) (s)

HMM cont��nuo 10 - 95.71 4.57

15 - 97.12 7.01

HMM cont.+MLP 10 160 95.59 4.97

15 240 95.65 7.46

Tabela 9.10: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

HMM cont��nuo e sistemas h��bridos (HMM como segmentador para MLP).

Com o uso de HMMs com densidade de probabilidade cont��nua, os sistemas

h��bridos n~ao conseguiram superar os reconhecedores usando HMM cont��nuo. Isso

pode ser explicado pelo fato dos HMM cont��nuos n~ao usarem quantiza�c~ao vetorial.

9.4 Estima�c~ao de Probabilidades a Posteriori

usando MLP

Nos sistemas implementados, usou-se a probabilidade a posteriori

t(i) = P (qt = ijO;�) como o alvo da rede. Os valores de t(i) foram calculados

usando HMM discreto, com \ codebook " com 128 vetores c�odigo e coe�cientes
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\ Mel Frequency Cepstrum " com subtra�c~ao da m�edia. Nos HMMs implementados,

o conjunto de poss��veis estados �nais era formado por todos os estados.

Foi usada detec�c~ao de in��cio/�m em todos os reconhecedores implementados.

Para treinamento e avalia�c~ao dos reconhecedores foi utilizado apenas o con-

junto de d��gitos (uma elocu�c~ao de cada d��gito por locutor).

Para c�alculo dos coe�cientes foram utilizados quadros de 10 ms e janelas de

Hamming de 20 ms com superposi�c~ao. Observa-se que foram usados quadros de

tamanho �xo para todas as palavras.

9.4.1 Treinamento

Inicialmente os HMMs foram treinados usando o mesmo procedimento descrito

no cap��tulo 7, sendo utilizado o algoritmo \ Forward-Backward ". Ap�os o treina-

mento de todos os modelos, foram obtidos os valores de t(i) que foram usados para

o treinamento da rede \ multilayer perceptron ".

Para o treinamento das redes utilizou-se o algoritmo \ Back Propagation ". O

treinamento era encerrado quando o erro quadr�atico m�edio fosse inferior a 0:0001

ou n~ao diminuisse por 200 itera�c~oes consecutivas.

9.4.2 Reconhecimento

No reconhecimento, primeiramente calculava-se as probabilidades de emiss~ao

de s��mbolos usando a rede MLP e depois usava-se os valores dessas probabilidades

nos HMMs para calcular a probabilidade do modelo ter gerado a palavra desconhe-

cida usando o algoritmo \ Forward ".

9.4.3 N�umero de N�os na Camada de Entrada

Foram avaliados reconhecedores usando redes MLP com diferentes n�umeros

de n�os na camada de entrada. Esses reconhecedores usaram HMM discreto com 10

estados. A rede MLP apresentava 10 n�os na camada de sa��da e n~ao apresentava

camada escondida. A tabela 9.11 mostra os resultados obtidos.

Analisando-se os resultados da tabela 9.11 observa-se que ao aumentarmos o

n�umero de n�os na camada de entrada obt�em-se reconhecedores com melhor desem-

penho.
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N�umero N�umero de n�os na % de

de quadros na entrada Acerto

3 48 86.10

7 112 93.05

11 176 92.51

15 240 95.72

Tabela 9.11: Desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente do locutor usando

redes MLP para estimar a probabilidade de emiss~ao em HMM, para diferentes n�umeros de n�os na

camada de entrada.

9.4.4 Compara�c~ao entre Reconhecedores

A tabela 9.12 apresenta uma compara�c~ao entre reconhecedores utilizando ape-

nas HMM e os sistemas h��bridos. Nestes reconhecedores as redes MLP n~ao apresen-

tavam camada escondida e apresentavam 240 n�os na camada de entrada. O n�umero

de n�os na camada de sa��da era igual ao n�umero de estados dos HMMs.

Reconhecedor N�umero de % de

estados Acerto

HMM disc. 10 99.47

dif. por palavra 98.66

HMM disc.+MLP 10 95.72

dif. por palavra 87.97

Tabela 9.12: Compara�c~ao entre o desempenho de reconhecedores de palavras isoladas independente

do locutor usando HMM e sistemas h��bridos usando redes MLP para estimar a probabilidade de

emiss~ao em HMM.

A partir dos resultados da tabela 9.12 nota-se que o desempenho dos reconhe-

cedores usando apenas HMM �e superior ao desempenho dos sistemas h��bridos.

9.5 Considera�c~oes Finais

Considerando-se os resultados obtidos pode-se a�rmar que os sistemas h��bridos

apresentam grande potencial para se conseguir altas taxas de acerto pois consegue-se

explorar as vantagens das duas t�ecnicas HMM e MLP.

O uso de redes MLP como p�os-processador para HMM melhora o desempenho

do reconhecedor com um custo computacional desprez��vel na fase de reconhecimento,

mas exige um treinamento mais complexo e demorado.

O m�etodo HMM e algoritmo de Viterbi mostram-se muito e�cientes como seg-

mentadores, e os reconhecedores h��bridos implementados usando esse segmentador

superaram em muitos casos o desempenho das redes MLP e reconhecedores HMM.

Entretanto, esse sistema necessita de um tempo muito maior que as redes MLP para
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reconhecer uma palavra. Deve-se ressaltar que podem-se estudar outras formas de

combinar os HMMs na fase de reconhecimento, o que pode resultar em um melhor

desempenho dos reconhecedores.

Quanto ao uso de redes MLP para estimar a probabilidade de emiss~ao em

HMMs, os resultados obtidos n~ao foram bons. Isso talvez seja uma indica�c~ao de

que a metodologia usada no treinamento n~ao tenha sido a mais correta. Para o

c�alculo das probabilidades a posteriori, a t�ecnica HMM considera toda a seq�uência

de observa�c~ao, enquanto no procedimento adotado para treinar a rede, apenas parte

da seq�uência foi considerada. Pode-se dizer que este �e um t�opico que precisa ser

melhor discutido e estudado.
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Cap��tulo 10

CONCLUS~OES

10.1 Considera�c~oes Finais

Neste trabalho foram avaliadas diferentes t�ecnicas para reconhecimento de fa-

la, sendo comparados os desempenhos de reconhecedores de palavras isoladas inde-

pendente do locutor implementados usando-se Modelos Ocultos de Markov, redes

\ Multilayer Perceptron " e sistemas H��bridos combinando essas duas t�ecnicas. Nes-

tas avalia�c~oes foram considerados os v�arios parâmetros que podem inuir no desem-

penho do reconhecedor. Al�em disso, tamb�em foram avaliados algoritmos propostos

para partes do reconhecedor como: detec�c~ao de in��cio/�m, quantiza�c~ao vetorial e

processamento do sinal de fala.

Considerando-se os algoritmos para detec�c~ao de in��cio/�m analisados, pode-se

concluir que nenhum �e perfeito, entretanto para a maioria dos tipos de coe�cientes, o

uso de detectores de in��cio/�m acarretou um aumento na taxa de acerto do reconhe-

cedor e uma diminui�c~ao no tempo de processamento. Para aproveitar as vantagens

de cada algoritmo, pode-se usar uma combina�c~ao dos mesmos. Como foi mostrado

neste trabalho, essa pode ser uma boa solu�c~ao para melhorar o desempenho dos

reconhecedores.

A respeito da quantiza�c~ao vetorial, pode-se concluir que o uso da distância Eu-

clidiana como medida de distor�c~ao traz preju��zos muito pequenos para o desempenho

do reconhecedor. Por outro lado, �e uma medida simples, de f�acil implementa�c~ao e

n~ao requer grande esfor�co computacional. Se tempo de CPU e espa�co em disco n~ao

forem problema, recomenda-se o uso da fun�c~ao densidade de probabilidade Gaus-

siana como medida de distor�c~ao pois se conseguir�a reconhecedores com uma maior
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taxa de acerto.

A partir da an�alise dos v�arios tipos de coe�cientes propostos para representar

os sinal de fala, conclui-se que os melhores s~ao os obtidos aplicando-se a Transfor-

mada Cosseno Discreta nas sa��das de um banco de �ltro usando a escala Mel ou

Bark, as quais s~ao escalas n~ao lineares de freq�uências. Varia�c~oes desses coe�cientes

tamb�em produzem bons resultados, independentemente da t�ecnica utilizada pelo

reconhecedor.

Para a avalia�c~ao da t�ecnica HMM, foram implementados reconhecedores usan-

do HMM discreto, cont��nuo e semicont��nuo. Os resultados mostraram que HMM

�e uma poderosa ferramenta para reconhecimento de fala. Esse m�etodo permite a

so�stica�c~ao dos reconhecedores para melhorar o desempenho dos mesmos. Entre-

tanto, isso est�a associado a um custo que �e o aumento do tempo de processamento.

Assim, o desempenho do reconhecedor pode ser melhorado atrav�es do modelamento

da dura�c~ao de estado como um p�os-processador (neste caso o aumento do tempo

de processamento �e desprez��vel), combinando diferentes tipos de parâmetros e suas

derivadas ou at�e combinando v�arios modelos. Outro ponto a ser ressaltado �e a faci-

lidade que os HMMs têm para trabalhar com a varia�c~ao temporal do sinal de fala.

Bons resultados podem ser obtidos usando-se HMM discretos, apesar do uso da

quantiza�c~ao vetorial. Entre os tipos de HMM, este �e o mais simples e o que requer o

menor esfor�co computacional. HMMs semicont��nuos s~ao uma boa op�c~ao quando se

disp~oe de um tempo de processamento maior e necessita-se de um reconhecedor com

melhor desempenho. Quando apenas a taxa de acerto do reconhecedor �e importante,

recomenda-se o uso de HMM cont��nuo, pois ele permite alcan�car as mais altas taxas

de acerto, mas exige grandes esfor�cos computacionais e uma seq�uência de treina-

mento maior. A escolha do melhor tipo de HMM deve ser baseada no compromisso

entre o tempo de processamento dispon��vel e a taxa de acerto desejada.

A avalia�c~ao das redes \ Multilayer Perceptron " mostrou que essa t�ecnica

apresenta o menor tempo de processamento na fase de reconhecimento, sendo esta

uma grande vantagem. Al�em disso, as redes s~ao simples e os algoritmos utilizados

s~ao de f�acil implementa�c~ao. Entretanto, o desempenho dos reconhecedores deixou

um pouco a desejar devido �a impossibilidade de ser melhorado sem que para isso seja

necess�ario um aumento da seq�uência de treinamento. Outro ponto fraco �e o tempo

de treinamento, que dependendo dos limiares utilizados �e muito grande, superando

em muito o tempo necess�ario para treinar os HMMs e obter reconhecedores com

a mesma taxa de acerto. O uso de redes MLP �e recomendado para sistemas que

necessitem de baixo tempo de reconhecimento e que possam operar com maiores
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taxas de erro.

Por �m, foram avaliados os sistemas h��bridos, os quais combinam HMM e redes

MLP. Alguns desses sistemas mostrararam desempenho superior aos HMMs e redes

MLP pois apresentam as boas caracter��sticas das duas t�ecnicas. Dessa forma est~ao

unidas a capacidade discriminativa das redes MLP e a capacidade de modelamento

dos HMMs. Mas, estes sistemas tamb�em apresentam desvantagens como um aumen-

to do custo computacional. Com a evolu�c~ao dos processadores de sinais, os sistemas

h��bridos tendem a se tornar a melhor op�c~ao para implementa�c~ao de reconhecedores

de fala.

Finalizando, pode-se concluir que �e poss��vel a obten�c~ao de reconhecedores de

palavras isoladas com altas taxas de acerto. Em alguns casos pode ser necess�ario um

grande esfor�co computacional. Considerando-se todas as avalia�c~oes e compara�c~oes

realizadas, mostrou-se que a escolha dos melhores algoritmos dependem da aplica�c~ao

em que se pretende usar o reconhecedor e que n~ao existe uma solu�ca~o que seja �otima

para todos os casos.

10.2 Contribui�c~oes deste Trabalho

A contribui�c~ao mais signi�cativa deste trabalho �e mostrar a partir das ava-

lia�c~oes e compara�c~oes realizadas utilizando uma mesma base de dados, os pontos

bons e ruins das t�ecnicas empregadas em reconhecimento de fala. Assim, pode-se

ressaltar:

� Compara�c~ao entre os algoritmos para detec�c~ao de in��cio/�m: \ Endpoints ",

\ Bottom-up " e \ Top-down "

� Proposta de combina�c~ao desses algoritmos

� Compara�c~ao entre as seguintes medidas utilizadas em quantiza�c~ao vetorial:

distância Euclidiana, distância de Mahalanobis, fun�c~ao densidade de probabi-

lidade Gaussiana (matriz covariância diagonal e cheia) e fun�c~ao densidade de

probabilidade Gaussiana simpli�cada (matriz covariância diagonal e cheia)

� Compara�c~ao entre 22 tipos de coe�cientes utilizados para representar o sinal

de fala, utilizando reconhecedores usando HMM e redes MLP

� Compara�c~ao entre HMM discreto, cont��nuo e semicont��nuo considerando di-

versos parâmetros
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� Compara�c~ao entre fun�c~oes densidade de probabilidade para modelar a dura�c~ao

de estado: n~ao param�etrica, Gamma, Gaussiana, Laplace e Rayleigh

� Proposta de um m�etodo para obten�c~ao dos coe�cientes de pondera�c~ao das

probabilidades de dura�c~ao de estado

� Avalia�c~ao de sistema H��bridos e propostas para alguns desses sistemas

10.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, recomenda-se a avalia�c~ao desses algoritmos e t�ecnicas

para sinais de fala com diferentes valores de rela�c~ao sinal/ru��do. Sabe-se que o

comportamento de alguns algoritmos �e muito dependende da rela�c~ao sinal/ru��do e

assim torna-se importante essa nova avalia�c~ao.

Outro ponto que pode ser melhor estudado e aprofundado �e a implementa�c~ao

de reconhecedores h��bridos. Como foi mostrado neste trabalho, estes sistemas apre-

sentam grande potencial e precisam ser melhor discutidos.



Apêndice A

BASE DE DADOS E AMBIENTE

DE TRABALHO

A.1 Ambiente de Trabalho

As simula�c~oes realizadas neste trabalho foram executadas em tempo n~ao real

em esta�c~oes de trabalho SPARCstation 20 da SUN, tendo como ambiente o sistema

SunOS vers~ao 4:3:1.

Todos os programas desenvolvidos para a simula�c~ao dos reconhecedores foram

escritos em linguagem C e n~ao houve preocupa�c~ao com a otimiza�c~ao dos programas.

A.2 Sistema de Aquisi�c~ao

Os arquivos de fala utilizados para as simula�c~oes foram gravados usando o

sistema de aquisi�c~ao de dados do CPqD-TELEBR�AS. Esse sistema utiliza a placa

DSP-16 Data Aquisition Processor, fabricada pela Ariel. Esta placa est�a acoplada

a um microcomputador, apresentando a seguinte con�gura�c~ao para aquisi�c~ao de

dados:

� Os arquivos de fala sob a forma anal�ogica s~ao limitados em faixa entre 100 Hz

e 3400 Hz, amostrados a 8000 Hz e quantizados com 16 bits por amostra.

Um conversor A/D de 16 bits permite uma excurs~ao dos sinais no intervalo

-32768 a 32767 n��veis de quantiza�c~ao.
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A.3 Base de Dados

A base de dados utilizada nas simula�c~oes era formada por um vocabul�ario de

50 palavras. A aquisi�c~ao desta base de dados foi realizada em um ambiente com

ru��do de escrit�orio e utilizou-se o sistema de aquisi�c~ao descrito na se�c~ao anterior.

As 50 palavras foram faladas por 69 locutores adultos, sendo 43 homens e 26

mulheres. Cada locutor falou cada palavra 3 vezes.

O conjunto de locutores formado por 22 homens e 13 mulheres foi usado no

treinamento dos reconhecedores. Os outros locutores foram empregados na avalia�c~ao

dos reconhecedores.

O vocabul�ario era formado pelos seguintes grupos de palavras:

� D��gitos: zero, um, dois, três, quatro, cinco, seis, sete, oito, nove, meia

� Comandos: sim, n~ao, terminar, repetir, continuar, voltar, avan�car, certo, er-

rado, op�c~oes, ajuda

� Regi~oes: norte, nordeste, sul, sudeste, centro-oeste

� Signos: �aries, touro, câncer, le~ao, gêmeos, virgem, libra, escorpi~ao, capric�ornio,

sagit�ario, aqu�ario, peixes

� Op�c~oes: hor�oscopo, d�olar, real, tempo, esportes

� Organiza�c~ao: departamento, divis~ao, se�c~ao, coordena�c~ao, imagem, voz
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