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RESUMO

RECONHECIMENTO DE FALA DE LOCUTOR RESTRITO PARA ACIONAMENTO
DE DISPOSITIVOS USANDO MODELOS OCULTOS DE MARKOV

As pesquisas no campo de reconhecimento de fala iniciaram-se na década de
50. Sua evolugao so6 foi possivel com os avangos dos sistemas digitais e técnicas de
processamento de sinais. Atualmente, sistemas reconhecedores de fala séao
aplicados no acionamento de dispositivos, e.g cadeiras de rodas. Esse trabalho tem
como objetivo implementar um sistema de reconhecimento de um locutor restrito,
sendo o vocabulario pré-definido, constituido por cincos comandos. O sistema deve
classificar o locutor como autorizado ou nado, caso seja autorizado classificar o
comando. Os dados de voz foram inicialmente adquiridos em um ambiente com a
relacdo sinal/ruido de 25 dB e passaram por um pré-processamento (filtragem,
normalizagao e corte). Para extracdo das caracteristicas do sinal utilizou-se os
coeficientes Mel-Cepstrais (CMCs) e Delta-Mel-Cepstrais (Delta-CMCs), que leva em
conta o sistema de percepcdo auditiva humana, e também possibilita a diminuicao
dos dados sem a perda significativa da informacgéo util do sinal de entrada. Os CMCs
foram usados como entradas para Modelos Ocultos de Markov, que sao
classificadores estocasticos que caracterizam muito bem um sinal variante no tempo,
como a fala. O sistema obteve uma taxa de acerto de 99,53% para classificagdo do
locutor e de 100,00% para classificagdo do comando. Para um ambiente com a
relagdo sinal/ruido de 25 dB, conclui-se que o sistema reconhecedor mostrou

eficiente na classificagdo do locutor e do comando.

Palavras-chave: Reconhecimento de fala; processamento de sinais; Modelos
Ocultos de Markov (HMM).
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1 Introducgao

As crescentes inovagdes tecnoldgicas fizeram com que o reconhecimento de
fala seja um campo de estudo fascinante. A partir da década de 50 iniciaram-se
pesquisas nesse campo de estudo, destacando-se as atividades do Instituto de
Tecnologia de Massachusets (MIT), nos Estados Unidos, e da Universidade de
Kyoto, no Japao (PETRY e BARONE, 2000).

Em 1997 a empresa IBM langa o ViaVoice (ver Figura 1-1), software de uso

domeéstico que reconhece fala continua.

4
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Figura 1-1 Software ViaVoice da empresa IBM

Aplicagao do reconhecimento de fala € muito ampla, sendo a engenharia de
reabilitacdo uma area que pode se beneficiar deste tipo de técnica, visando a
melhoria da qualidade de vida de deficientes fisicos.

Segundo o IBGE (IBGE, 2005), em 1991, 1,1% da populagao brasileira tinha
algum tipo de deficiéncia. Desse percentual, 12,1% corresponde a pacientes
paraplégicos e 2,8% a pacientes tetraplégicos. Esses deficientes se beneficiariam
com a implementacgédo de protétipos acionados por comandos de voz, que ajudaria
na realizacao das atividades cotidianas dessas pessoas.

O reconhecimento de fala, também é aplicado em interface de atendimento de
linhas telefénicas, sistemas de segurangas, etc. E hoje ja existe no mercado
dispositivos que reconhecem o comando dito pelo locutor e o traduz para outra

lingua.
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A evolucdo dessa area sO foi possivel com os avangos em termos
computacionais, os quais possibilitaram a conversdo do som em dados digitais.
Outra area que contribuiu para isso foi a de processamento de sinais, através de
métodos de extragcdo de parametros que caracterizam a voz, como os Coeficientes
Cepstrais e Mel-Cepstrais.

O reconhecimento de padrdes pode ser realizado através de metodologias
estatisticas. Estas técnicas fazem comparagdes de padrdes através da medida da
funcdo de verossimilhanga, ou probabilidade condicional, a partir da observagéo de
um modelo. As principais sado: Modelos de Misturas Gaussianas (GMM, Gaussians
Mixtures Models) e Modelos Ocultos de Markov (HMM, Hidden Markov Models).

Nos GMMs, as probabilidades de ocorréncia dos vetores de atributos para
cada locutor sdo modeladas com combinacdes ponderadas de variaveis aleatérias
vetoriais com fung¢des densidade de probabilidades (PDF) gaussianas. Sao usados
com excelentes resultados em aplicagdes independentes de texto (MAFRA, 2002).

Os HMMs, sao modelos com grandes capacidades de modelagem das
dependéncias temporais associadas aos sinais de voz, apresentando os melhores
resultados em aplicagbes dependentes de texto (MAFRA, 2002). Os HMM séo
largamente utilizados em sistemas corrompidos por ruidos, devido a utilizagdo de
modelos probabilisticos para representacédo dos sistemas (OLIVEIRA e MORITA,
2005), sendo hoje o que se pode chamar de “Estado da Arte” em reconhecimento de

fala.

1.1 Tipos de Sistemas de Reconhecimento de Fala

O sistema de reconhecimento de fala pode ser classificado quanto a
dependéncia do locutor, ao estilo da fala e pelo tamanho do vocabulario.

Quanto ao locutor podem ser dependentes ou independentes. Sistemas
dependentes s&o capazes de reconhecer apenas o conjunto de locutores para o
qual foi treinado. Podendo serem aplicados na Verificagao Automatica de Locutores
(ASV, Automatic Speaker Verification), que identifica se a pessoa é autorizada ou
ndao, ou na lIdentificacdo Automatica de Locutores (ASR, Automatic Speaker
Recognition), que reconhece diferentes locutores dentro de um conjunto de pessoas
(PARREIRA, 2005).
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Ja os sistemas independentes sao capazes de reconhecer a fala de qualquer
pessoa, sendo aplicado em sistema de telefonia. Entretanto devido a grande
variedade dos aspectos linguistico (idade, sexo, nivel sécio-cultural, regionalidade)
necessita de um banco de dados maior do que um sistema dependente.

Quanto ao estilo da fala pode ser continuo ou isolado. No continuo o locutor
fala normalmente, ocorrendo a coarticulagao do final de uma palavra com o inicio da
proxima. No isolado cada palavra é falada isoladamente ou com uma pausa entre
elas, para que o sistema possa separar cada palavra.

E por ultimo, sistemas reconhecedores de fala podem ser classificados
quanto ao tamanho do vocabulario que pode ser grande, médio, pequeno (Tabela 1-
1).

Tabela 1-1 Classificacdo quanto ao tamanho do vocabulario (DIAS, 2000)

e Numero de
Classificagao
palavras
Pequeno 1a99
Médio 100 a 999
Grande Mais que 999

Em sistemas com vocabulario grande é inviavel gravar um banco de dados
com muitas palavras, para contornar esse problema o sistema modela unidades
fonéticas menores (exemplo:fonemas), contudo ao fazer isso é inserido o erro

devido a coarticulagcao de cada palavra.

1.2 Objetivo do trabalho

Este trabalho teve como objetivo implementar um sistema de
Reconhecimento de Palavra com Locutor Restrito, para acionamento automatico de
dispositivos, e.g. cadeira de rodas, equipamentos industriais. O sistema inicialmente
classifica o tipo do locutor em autorizado ou nado-autorizado, em seguida, caso seja
autorizado decodifica o comando proferido pelo locutor. E os comandos utilizados

sao: Frente, Tras, Esquerda, Direita, Para.
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Para extracdo das caracteristicas do sinal utilizou-se os Coeficientes Mel-
Cepstrais (CMCs), pois possibilitam a redu¢do do volume de dados sem perda de
informacéao. Esses coeficientes foram utilizados no reconhecedor de padrées de voz
baseado em HMM (Modelos Ocultos de Markov).
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2 Metodologia

Neste capitulo sdo abordados os métodos utilizados no sistema de
reconhecimento de fala. O sistema implementado pode ser visto na Figura 2-1.

Na aquisicdo dos dados, o sinal de fala é amostrado. Logo depois o sinal
amostrado passa por um pré-processamento, que elimina as informagdes inuteis do
sinal. A extragdo de parametros reduz o tamanho dos dados, extraindo coeficientes
que preservam apenas as informagdes mais significativas do sinal. E esses
coeficientes sdo as entradas do reconhecedor, parte do sistema que identifica o
locutor como restrito ou ndo restrito, e sendo restrito classifica a palavra dentro de
um conjunto de palavras pré-definidas. Apos o trabalho de reconhecimento, a saida

desse é utilizada para o acionamento de um dispositivo.

Sinal de
fala
Aquisics Pré-
| ” quisicao "| Processamento
A 4
Acionamento d Locutor e palavra . Extragdo
onamentodo | . | Loculorepalavia | . | Reconhecimento | dos
dispositivo classificados Parimetros

Figura 2-1 - Sistema de Reconhecimento de Fala

2.1 Aquisi¢ido de dados

Os dados foram gravados com frequéncia de amostragem de 11025HZ, em
um unico canal com codificagdo PCM de16 bits, sendo gravados no formato wave
(.wav).

Um dos problemas na gravagéao do sinal € presenga de ruidos, que podem ser

do tipo: aditivo, eco ou distor¢cdo do canal.
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Os ruidos aditivos correspondem ao som produzido por outras fontes, que
ndo seja o locutor. E sado classificados em dois tipos: estacionario e nao
estacionario. O estacionario tem a poténcia espectral constante ao longo do tempo,
e.g ventilador, e o nado estacionario a poténcia espectral é diferente em cada
instante, e.g televisdo, quando fecha a porta, radio (HUANG, ACERO e HON, 2001).
E o eco corresponde ao som que € refletido por algum obstaculo e depende da
acustica da ambiente.

Os dados foram gravados numa sala fechada e pequena (4 x 3 m). No
instante da gravacdo o interior da sala estava em siléncio, evitando assim ruidos
sonoros nao estacionarios. No entanto, ndo foi possivel eliminar o som produzido
pela ventoinha do computador, que é um ruido estacionario.

Os ruidos de distor¢gado do canal s&o gerados pela resposta frequéncia em do
microfone e conversor A/D. Nas gravagdes utilizou um unico microfone, mantendo-o
sempre na mesma posi¢cao em relagdo a boca do locutor para todas as gravagdes.
Almejando, assim, que os ruidos devido a distor¢ao do canal sejam os mesmos para
todas as gravacgoes.

Antes de armazenar os dados, o sinal é dividido em janelas com duragéo de
10ms e calculado a energia de cada janela. Considere a energia do ruido (E) como a
média da energia nos primeiros 100ms (equivale as 10 primeiras janelas) e a
energia do sinal de voz (S§) como a maxima energia do conjunto das janelas, e pela
equagao 2-1 calcula a relagao sinal/ruido (S/R), caso essa seja menor que 25 dB a
amostra é descartada. Contudo, mesmo apds o sinal passar pelo processo de

selegdo citado anteriormente ndo garante que ele seja isento de ruidos.

S
Sinal/Ruido(S/R) = 10 X log,, <E> (eq. 2-1)

Onde:
R = Energia do ruido

S = Energia do sinal de Voz

O banco de dados é constituido por gravagdes das palavras: Frente, Tras,
Esquerda, Direita, Para. Foram gravadas 96 locugbes de cada palavra por um

mesmo locutor (1, locutor restrito), nas condicdes de ambiente descrita
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anteriormente, resultando no total de 480 gravacdes. Também foram gravadas mais
10 locugdes de cada palavra pelo locutor (12), 3 de cada palavra pelo 13 e 2 de cada
palavra pelos locutores 14 e |5 resultando em 85 gravacdes de locutores nédo

restritos.

2.2 Pré-Processamento

Os sinais gravados passaram por pré-processamento com objetivo de reduzir
as perturbacbes e ressaltar as informagdes uteis, pois até mesmo os melhores
sistemas de reconhecimento sofrem substancial degradacdo de seu desempenho
quando trabalham com sinais de fala corrompidos por ruidos (CHIOVATO, 2001).

O pré-processamento € composto pelas etapas (ver Figura 2-2) de filtragem,
corte, normalizagdo e divisdo em janelas do sinal, preparando o sinal digital para a

etapa de extracao de caracteristica.

Sinal Sinal
digital . pré-processado
. | - . Dividir o
—»| Filtros » Cortar Normalizar > . >
em janelas

Figura 2-2 - Etapa do pré-processamento dos sinais

2.2.1 Filtros

O sinal gravado passa por dois filtros, ver Figura 2-3.

Sinal grr;vado yl y2

— o, | FiltroButterworth | 3| Filtro FIR - 5

Figura 2-3- Filtros

Segundo o Teorema da Amostragem de Nyquist, para que o sinal original
possa ser recuperado a maior freqiéncia do sinal deve ser a metade da freqliéncia

de amostragem, sendo assim a banda passando do sinal € de OHz a 5512,5Hz.
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O primeiro filtro tem como objetivo reduzir essa largura de banda. Para a
escolha da frequéncia de corte inferior levou em conta que as pessoas possuem
uma frequéncia fundamental de ressonancia que depende das caracteristicas do
trato vocal, sendo frequiéncias entre 80 a 150 Hz para homens e 150 a 250 Hz para
mulheres (Brandao, 2006), sendo assim, a frequéncia de corte inferior € 80 Hz. E a
frequéncia de corte superior utilizada foi de 3.400 Hz, pois a frequéncia maxima da
voz humana é em torno desse valor.

O filtro utilizado é um Butterworth passa-faixa, de ordem 10 e com freqténcia
de corte de 80 a 3400 Hz (Figura 2-4).

Resposta Frequéncia do filtro Butterworth
200 : ; ; ! :

o
=]

Arnplitude (dB)

| .............. .............. .............. R ............ A

-400

| | i |
a 1000 2000 3000 4000 5000 G000
Frequéncia (Hz)

-500

-1000

Fase (graus)

-1500

-2000

i i i i ;
] 1000 2000 3000 4000 5000 5000
Frequéncia (Hz)

Figura 2-4- Diagrama de Bode do Filtro Butterworth

Como o Butterworth apresenta fase nao-linear, para corrigir essa distor¢cao o
sinal passado pelo processo de filtragem do esquema da Figura 2-5 (THE
MATHWORKS INC., 2002).

Xi(z) VErsi wversao | X(2)LHiz).H(1/z}
Hiz) > HL..L]HIU > Hiz) > RL.\-L[\-II.
,L no Tempo ,L 4, no Tempo

X(Z)LH(z) Xz H( ey Xile) H{l 20 Hiz)

Figura 2-5 -Diagrama de Blocos para eliminacio de fase, figura retirada de NIQUINI, 2007.
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Sendo X(Z) e H(Z) as Transformada-z do sinal do tempo x(n) e da fungao
de transferéncia do filtro Butterworth, respectivamente, e X(1/Z) a Transformada-z

da funcéo revertida no tempo x(—n). A resposta em freqiéncia da saida se reduz a:

. . 2
X(e-’w)-‘H(e-’W) . Portanto, a distorcdo de fase da saida ocasionada pelo processo

de filtragem, € nula (NIQUINI, 2007).
Na Figura 2-6 pode ser visto o sinal gravado (y) e depois de ser filtrado (y1) .

Sinal y - Tempo Sinal y1 - Tempo
0.4 r . : 0.4 : r T :
03_ SRR OO S SRS S 03k 4
01 A 0.1 il
o
b=
I =1 |
0 T = W }
£
=L
0.1 q 0.1 q
n2r q 02F q
03t g 03 g
04 i i i i ; i i i i a4 i i i i ; i i i i
0 04 1 14 2 & 3 348 4 4.5 & ) 04 1 1B % 2k 3 348 4 4.5 &
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O sinal y1 por um segundo filtro, que € um filtro FIR (finite —impulse response)
passa altas (1 — 0,95z~1), com o objetivo de compensar a atenuagdo de 6db/oitava
nas altas freqUéncias. Esta atenuagdo é ocasionada pelo efeito combinado do
espectro decrescente dos pulsos glotais (-12db/oitava) e pelo efeito de radiagcao dos
labios (6db/oitava) (MARTINS,1997). A resposta em frequéncia do filtro FIR pode ser

visto na Figura 2-7, e o sinal de entrada (y1) e saida (y2)do filtro FIR , na Figura 2-
8.

Resposta Frequéncia do filtro FIR

Armplitude (dB)

1 i i | 1
a 1000 2000 3000 4000 5000 G000
Frequéncia (Hz)

Fase (graus)

i i i i i
1] 1000 2000 3000 4000 5000 G000
Frequéncia (Hz)

Figura 2-7- Resposta Freqiiéncia do filtro FIR
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2.2.2 Corte

O processo de corte detecta o inicio e final da palavra, reduzindo assim o
numero de dados do sinal.

O algoritmo proposto para o corte, basea-se no algoritmo “Endpoint”
(RABINER E SAMBUR,1975), com algumas modificagdes. Inicialmente o sinal &
dividido em janelas e calculado a energia. E considerado inicio da palavra quando a
energia do sinal passa um valor limiar de energia, E, e mantém esse valor por
Ni janelas, e o final quando a energia € menor que E e mantém esse valor por Nf
janelas.

O sinal gravado pode apresentar niveis diferentes de ruido. Assim, para tornar
o sistema mais robusto, calcula-se a relagéo sinal/ruido (S/R) (ver eq. 2-1). A partir
do valor de S/R classifica o sinal em nivel 1, 2 ou 3. Nivel 1 corresponde a altos
valores de S/R, como o nivel de ruido € baixo no sinal, utiliza um valor de E baixo .
No nivel 2 ou médio, utiliza um valor de E um pouco maior que o nivel 1. E no nivel
3, ou baixo, corresponde uma baixa relagao S/R, nessa condigdo o valor de E ¢é
maior, para evitar que o algoritmo considera a parte ruidosa como inicio. O valor de
N; e Ny permanece 0 mesmo para os diferentes niveis.

Sendo S o valor maximo de energia do sinal (ver eq. 2-1), os valores de E
para os niveis 1, 2 e 3 correspondem, respectivamente, a 0,1%, 5% e 8% do valor
de S.

Algoritmo: Para encontrar o inicio e final da palavra

Passo 1. Divide o sinal em janelas de 10ms, e calcula a energia de cada janela
(eq. 2-2).

M
Energia da janelan = yy(n) = z y2 (i)

= (eq. 2-2)

Sendo:
M = fix(fs x 0,01) = 110 pontos

Passo 2. Calcular o S/R.
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Passo 3. Classificar o nivel do sinal.

Passo 4. Inicializar os argumentos: Energia (E), numero de quadros para o inicio
(N7), numero de quadros para o final (Nf), numero de atraso (Nt), numero de

adiantamento (Nd).

Passo 5. Verificar que janela possui energia maior e menor que os valores

limitares pré-estabelecido.

_ {1, seyy(n) = Ei

a(n) = { 0, seyy(n)<0 (eq. 2-3)
_ (1, seyy(n) < Ef

b(n) = {0, seyy(n) > Ef (eq. 2-4)

Passo 6. Encontrar o inicio:
a. Inicializa a variavel i = N; + 1
b. Calcula a variavel aux:

i+Ni—-1

aux = z a(i) (eq. 2-5)

i
c. Se aux = Ni, inicio = i — Nt, e passa para o0 passo 7.
d. Caso contrario, se aux < Ni, i =i + 1, volte para o passo b.

e. Caso contrario, ndo encontrou o inicio da palavra, terminar o algoritmo.

Passo 7. Encontrar o final:
a. Inicializa a variavel i = inicio
b. Calcula a variavel aux:

i+Ni—1

aux = z b(i) (eq. 2-6)
i

c. Se aux = Nf, final =i+ Nd , e passa para o passo 8.
d. Caso contrario, se aux < Nf, i =i+ 1, volte para o passo b.

e. Caso contrario, ndo encontro final, final = nimero de janelas.
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Passo 8. Corte:

Yeortado = Y((inicio — 1) X M + 1 : (final — 1) X M) (€q. 2-7)

2.2.3 Normalizacao

Depois de filtrado e cortado, os dados sdo normalizados, sendo enquadrados

na faixa de -1 a 1, de acordo com a eq. 2-8.

x(n)

max|x| (eq. 2-8)

y(n) =

2.2.4 Dividir em janelas

O sinal de voz é nao-estacionario, suas caracteristicas intrinsecas variam
como o tempo. Porém, o trato vocal muda de forma muito lentamente na voz
continua, muitas partes da onda acustica podem ser supostas estacionaria, assim
para tamanhos de janelas com duragdo de 10 a 40ms, o processo pode ser
considerado estacionario (RABINER e SCHAFER, 1978).

No trabalho utilizou janelas (frames) com duragédo de 23,21ms, pois janelas
com essa duragdo correspondem a 256 pontos, que € uma poténcia de dois (28). Os
algoritmos utilizados na extracdo de caracteristicas sdao mais rapidos quando
utilizado um numero de pontos multiplo de dois (2").

Um frame de voz é definido matematicamente como o produto de uma janela

discreta w(n) de tamanho L e determinada no tempo "I” com o sinal de voz (eq. 2-9).

frame(k) = y(n) -w(l —n) (eq. 2-9)
Onde:
frame(k) = sinal janelado, 1 < k < niimero de janelas.

y(n) = sinal de voz
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A janela utilizada no trabalho ¢ a de Hamming (eq. 2-10), por apresentar
baixa relacdo entre os I6bulos laterais e principal, aproximadamente 40dB. E
amortecer o efeito do “Fenémeno de Gibbs”, fenbmeno que ocorre no janelamento
retangular devido a descontinuidade da janela (HAYKIN e VEEN, 2001).

0 n<0
B 2nn
w(n) = 0,54 — 0,46 cos (L — 1) 0<n<lL (eq. 2-10)
0 n=1L

No trabalho o janelamento é realizado utilizando superposicdo de 50% entre
sinais consecutivos. A superposicdo aumenta a correlagcdo entre as janelas
consecutivas, evitando variagbes bruscas entre as caracteristicas extraidas das

janelas, no entanto os numeros de dados serdo maiores.

2.3 Extracao das Caracteristicas

O sinal, mesmo que esteja janelado, apresenta muita informagéao. Isso torna o
processamento do computador lento, ndo sendo interessante para sistemas de
reconhecimento de fala, pois esse as vezes necessita do reconhecimento quase
instantdneo em relagcdo ao pronunciamento das palavras. Portanto, torna-se
necessario extrair parametros que possam caracterizar cada locugao, reduzindo a
quantidade de dados, mas sem a perda significativa de informacdes.

No trabalho para extragcdo das caracteristicas de cada janela (frame) é
utiizado os Coeficientes Mel-Cepstrais (CMCs), que baseiam no principio da
audi¢cdo humana (HUANG, ACERO e HON, 2001).

2.3.1 Coeficientes Mel-Cepstrais

Os Coeficientes Mel-Cepstrias (CMCs) sao utilizados por muitos sistemas
reconhecedores de fala (PICONNE, 2003; DELLER, PROAKIS e HANSEN, 1987).

Os coeficientes sao obtidos conforme a Figura 2-9.
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Sinal de fala : Parimetros
FETE > Banco de | Logarﬂmg DCT
ianelado filtros [ | daenergia i :
jane ! ! mel-cepstrais
L. Audliecepstal |
Figura 2-9 -Extracio dos CMC:s, figura retirada de Dias,2000
2
2.3.1.1|FFT|

A FFT (Fast Fourier Transform) € um algoritmo computacional que realiza a
DTFT (Transformada de Fourier de Tempo Discreto), mapeando o sinal para o
dominio da frequéncia (Haykin e Veen, 2001). As formantes (harmébnicas da
frequéncia fundamental), sdo melhores caracterizados no dominio da frequéncia
(TIMOSZCZUK, 2004).

Ao sinal no dominio da freqiiéncia aplica-se o operador modulo (| |), assim
descartando a informagéao da fase, desprezada para trabalhos de reconhecimento de
fala. A fase é relevante em trabalho, como por exemplo: codificadores de voz tipo
Vocoders (HUANG, ACERO e HON, 2001). E por fim, aplica-se o operador poténcia

de 2 (x?), que equivale a poténcia do espectro de freqiiéncia do sinal.

2.3.1.2 Banco de Filtros

Na audicdo humana o sistema responsavel pelo sensoriamento dos estimulos
sonoros recebidos pelo ouvido chama-se membrana basiliar, que é um filamento de
aproximadamente 30mm, onde cada ponto da membrana basiliar &€ sensivel a uma
determinada frequéncia. Dividindo espacialmente a membrana em partes iguais,
cada uma dessa equivale a um filtro passa-faixa com largura de faixa crescente com
a frequéncia.

De acordo com esse modelo, aplica-se ao sinal um banco de filtros
triangulares, que corresponde aos filtros passa-faixa ao longo da membrana basiliar.
E esses filtros sdo espacgados linearmente na escala mel. Sendo MEL uma unidade

de medida de frequéncia, cuja sensibilidade aos sinais de voz se processa em uma
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escala néao linear e se semelhante ao do sistema da audicdo humana (PICKLES,
1988; ALLEN, 1985).
O mapeamento da frequéncia acustica (f em Hz) para as frequéncias

percebidas em Mel (em mels), é feito pela equagao 2-11 (ver Figura 2-10).

f
B(f) =1125-In (1 +m) (mel) (eq. 2-11)

Mapeamento da frequéncia Aclstica para Mel
25DD T T T T T T T

2000

1500

flel

1000

&00

D 1 1 1 1 1 1 1
] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frequéncia (Hz)

Figura 2-10 - Mapeamento da freqiiéncia acustica de Hz para Mel

O banco de filtro triangular de tamanho M é definido pela equagao 2-12.
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0 K<f(m—1)

E=r(m=D) ek < f(m)

Hm (k) = (eq. 2-12)
f(m)SKSf(m+1)

0 k> f(m+1)

Onde:
M= ndmeros de filtros
m=numero do filtro, 1 <m< M

f(m) = freqiéncia central de cada filtro

Cada filtro triangular apresenta uma frequéncia central f(m), e sua base entre

f(m—=1)a f(m+ 1), Figura 2-11. E f(m) é calculado pela equagao 2-13.

f(m) = (g) B! <B(ﬁ) + m%) (eq. 2-13)

N

Onde:

fl=frequéncia minima
fh=frequéncia maxima

N= numero de amostras

F;= frequiéncia de amostragem
B~1(f) =inverso de B :

B71(f) =700 x (e(lll)T) - 1) (eq. 2-14)
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Banco de filtros Triangular

il

1 1 ]
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Frequéncia{Hz)

Amplitude

Figura 2-11 — Banco de Filtros Triangulares

2.3.1.3 Analise Cepstral

A energia do sinal é multiplicada separadamente por cada um dos filtros do
banco de filtros, e calcula a log-energia da saida de cada filtro (eq. 2-15). Uma das
vantagens de somar a saida da energia de cada filtro, é que desse modo os CMCs
serao mais robustos a ruidos (HUANG, ACERO e HON, 2001).

2
Ya (k)‘ Hm (k) (eq. 2-15)

1<m<sM

S(m)=1In ﬁ

Onde:
Y, (k)= sinal no dominio da freqiiéncia

H,, (k)= filtro m do banco de filtro na escala Mel

Os coeficientes mel-cepstrais (mel frequency cepstral coefficients) —sao entao

calculados, aplicando a transformada inversa do coseno (IDT) , ver eq. 2-16.
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M

y ﬂn(m —2j
c(n)= Z S (m)cos (eq. 2-16)
m=1

1<n<M

2.3.1.4 Coeficientes derivados dos Coeficientes Mel-Cepstrais

Os coeficientes derivados dos Coeficientes Mel-Cepstrais tem como objetivo

melhorar a taxa de reconhecimento do sistema.
e Coeficientes Delta
Os coeficientes deltas melhor caracterizam a variagédo temporal do sinal da

fala ao longo do tempo. Os coeficientes deltas sdo calculados pela eq. 2-17
(PICONE,1993). No trabalho utilizou k igual a 4.

delta(n) = Z (kxci (M) /(2K + 1) (eq. 2-17)
k=—K



30

2.4 Reconhecimento

O reconhecimento consiste em: dado um vetor de parametros, classificar este
se veio de um locutor restrito ou nao-restrito, e quando restrito classificar também a
que classe de palavra a entrada pertence, dentro de um conjunto de palavras pré-
definida. As etapas do reconhecimento estdo na Figura 2-12. No trabalho foi
utilizados Modelos Ocultos de Markov (HMM) discreto e continuo. O HMM discreto
trabalha com valores discretos, assim torna necessaria a etapa da quantificacéo
vetorial, que mapeia um vetor no espago continuo (vetor de paradmetros) para um
valor discreto. O HMM continuo utiliza valores continuos, assim néo faz necessidade

da quantizacao vetorial.

Vetor de pardmetros

(CMCs)
‘—
| Quantizagdo HMM Locutor e
N ! Vetorial q Palavrg
< reconhecidos

somente para HMM
discreto

Figura 2-12 — Processo de Reconhecimento

2.4.1 Quantizacdo Vetorial (somente para HMM discreto)

Os paréametros que caracterizam o sinal de fala (mel-cepstrais) apresentam
natureza continua. No entanto, o HMM discreto (como o proprio nome define) emite
observacoes de natureza discreta. Dai a necessidade do processo de quantizacao,
que consiste em mapear um sinal de natureza continua para valores discretos.

A quantizagdo vetorial é realizada em duas fases: geragcdo do codebook e

quantizacao.
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Na geragédo do dicionario (codebook), divide o espago d-dimensional em M
vetores, sendo cada um desses vetores associados a um indice (1 < indice < M). O
método para geracdo do codebook foi o Lindo-Buzo-Gray (LGB) (RABINER e
JUANG, 1993; GERSHO, 1989),que ¢ descrito abaixo:

Algoritmo: LBG com centroid splitting

Passo 1. Inicializagdao: O primeiro codebook é formado por um unico vetor

(M = 1). Este é a média (centroide) de todo conjunto de treinamento.

Passo 2. Splitting: Divide cada vetor do codebook em outros dois, de acordo

com a regra:

Y1 =Yn-(1+8)e yp2 =y (1 —¢) (eq. 2-18)

ya = centréide n
Va1 € Yn2= dOis novos centroides

€ = parametros splitting
No final dessa etapa, tem um novo codebook com 2M vetores

Passo 3. K-means: Utiliza K-means para encontrar o melhor centréide do novo
codebook. Algoritmo K-means:
a. Divide todos os vetores do conjunto de treinamento em grupos,
utilizando o codebook atual.
b. Calcule a média de cada grupo.
c. Atualize os valores dos centroides pelos encontrado em b.

d. Calcule a fungao de custo :

11
ji=1 7i=1

M = numero de partigcdes
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L;= numero de vetores para particao i
x; (1) = vetor numero [ da particéo i
y;= centréide da particdo i

dist(x;,y;) = distancia Euclidiana (ver eq. 2-20)

e. Caso D < Djjpmiar OU AD < ADjjmiar VA para passo 4, caso contrario

volte para a.

Passo 4. Condi¢do de término: Caso M atingi o valor desejado, termino do

algoritmo. Caso contrario volte para o passo 2.

O processo de quantizagédo visa encontrar o indice do vetor pertencente ao
codebook que possui a menor distorcdo em relagcdo ao vetor dos parametros
caracteristicos (vetor de entrada), Figura 2-13. A medida de distorgdo utilizada é a

distancia Euclidiana, eq. 2-20.

K
dist(x, &) = ) (x() = ()’ (eq. 2:20)
j=1

)

Onde:
K = numero de coeficientes caracteristicos
i = indice do centroide, 1 <i <M

x; = coeficientes caracteristicos j
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CodeBook (C)
Vetor de parametros
caracteristicos (x) ciCy ...

,

- L \J J
Quantizag@do V

vetorial

dist(c;, x) < dist(c]-, x)
1<j<M

Figura 2-13- Processo de quantizacfio, o vetor de parametros depois de quantizado € representado
por um valor natural

O tamanho de um codebook (M) deve ser escolhido com o cuidado de nao
escolher pequeno demais, pois aumenta o erro devido a quantizagdo, e nem grande
demais, pois exige maior esforgco computacional. No trabalho utilizou M igual a 64,
128, 256.
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2.4.2 Modelos Ocultos de Markov

A teoria de Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models (HMM))
comecou a ser formulada no final da década 60 e inicio dos anos 70. (BAUM e
PETRIE, 1966; BAUM e EAGON, 1967; BAUM, 1972).

A aplicagdo na area de reconhecimento de fala comegou nos anos 70
(BAKER,1975), e hoje o HMM é uma das principais ferramentas no reconhecimento
de fala.

O sucesso do HMM no reconhecimento de fala deve-se ao fato de ser um
modelo estocastico, que caracteriza muito bem sinais que variam no tempo. Outras
vantagens € a sua natureza probabilistica, que é apropriada para sinais corrompidos
por ruidos, como a fala, e a sua fundagao tedrica devido a existéncia de algoritmos
poderosos para ajuste automatico dos parametros do modelo através de
procedimentos interativos (YACOUBI, SABOURIN, GILLOUX e SUEN, 1999).

2.4.2.1 Definicao

O HMM ¢é um processo duplamente estocastico, tendo um processo
escondido (oculto) e outro observavel. O escondido consiste de um conjunto de
estados conectados por transicées com probabilidades, e o processo observavel
consiste em um conjunto de saidas ou observagoes.

Os elementos que caracterizam o HMM (ver Figura 2-14) sao:

bil ] bi[] bel]

Figura 2-14 — Modelo Oculto de Markov, figura retirada de Dias, 2000.
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Q = {1,2,.., N}, conjunto de estados. Sendo N, numero de estados do modelo.
Os estados individuais no tempo t s&o rotulados como g;.

Na figura 2-14 : Q = {i, j, k}.

0! = {04, 04, ..., 01}t, conjunto de observagbes (alfabeto). Sendo T, niUmero de
observacoes distintas. As observagdes individuais sdo denotadas como
0, (1 <i<T). O indice t representa o tempo, como as variagbées do sinal ao
longo do tempo sdo caracterizadas pela sequéncia das janelas, assim, t=1
corresponde a janela 1, t=2 a janela 2.

No HMM continuo o, corresponde ao vetor de parametros caracteristicos. No
HMM discreto é o valor quantizado, assim neste caso: dimo, = {1,1} e

0 € N = {1,2,3, ..., tamanho do codebook}.
At = {aij}t, A matriz de transi¢édo de estados, onde a;; € a probabilidade de
transicdo do estado i para o estado j.

A eq. 2-21 significa que a sequéncia no tempo t — 1 estava no estado i e no

tempo ¢ esta no estado j, e a probabilidade dessa transi¢éo foi de a;;.

aij = P(qt = jlqe-1 =) (eq. 2-21)
E a;; deve obedecer as seguintes regras :

=0 1=tj=N (eq. 2-22)

Yiia;=1,1<i<N (eq. 2-23)

Bt, matriz de probabilidade de saida. Os HMM séao classificados quanto a

natureza da Fungao de Probabilidade (B*), que pode ser discreta ou continua.

HMM Discreto: O numero possivel de valores que cada simbolo pode
assumir é finito, e a matriz de probabilidade de saida é representada por
Bt = {b;(k)}, onde b;(k), eq. 2-24, define a probabilidade de emisséo do

simbolo k, no estado j.
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bj(k) = P(o = klq, =) (eq. 2-24)

E b; deve obedecer as seguintes regras:

bi(k)=0 1<j<N1<k<M (eq. 2:25)

M
Z b (k) = 1 (eq. 2-26)
k=1

HMM Continuo: O numero possivel de valores que cada simbolo pode

assumir é infinito. A funcdo de densidade de probabilidade & continua, e
matriz de probabilidade de saida é representada por B! = {bj(ot) }t, onde
b;(o,) , (ver equagéo 2-27), define a probabilidade de emissdo do simbolo o,

no estado j.
bj(ot) =P(0 = 0¢lq: =) (eq. 2-27)

A funcao de densidade usada no trabalho € uma mistura gaussiana da
forma (RABINER e JUANG, 1993):

M
bj(0,) = Z ijG(Ot: Hjm, Ujm)' I=<j=N (eq. 2-28)

m=1

Onde :

o,= vetor de entrada

M= numero de misturas

cym= coeficientes da m-ésima mistura nos estados q;.

G = funcdo densidade de probabilidade multidimensional como vetor de

médias u e matriz de covariancia U.

A fungao de densidade de probabilidade Gaussiana multidimensional é
dada por (Miller e Freund, 1985) :
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1

, exp{—(0; — wim)Uip (0; — 1; )’/2
o TR

G(Ot' Ujim, Ujm) =

Onde:
dim = dimenséo de o,
|U;m|= determinante da matriz de covariancia Uj,,

Ujm = matriz covariancia inversa

E os coeficientes de misturas devem obedecer as seguintes regras :

M

chm=1, 1<j<N
— (eq. 2-30)
Cim =0, 1<j<Nel<ms<M (eq. 2-31)

+00
J. bj(x)dx =1, 1 Sj <N (eq. 2-32)
e 1 = {m;}, vetor de probabilidade inicial.
O modelo HMM pode ser escrito na sua forma compacta:

A=(A,B,m (eq. 2-33)

2.4.2.2 Topologia

Existem diversos tipos de arranjos para os estados em um HMM, no
reconhecimento de fala utiliza o modelo simplificado de HMM conhecido como
left-right ou Bakis (RABINER e JUANG, 1993), Figura 2-15.
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Nesse modelo ndo pode haver dado um estado i uma transigao para estado j,

sendo esse ultimo inferior ao primeiro. Assim:
aij = 0, i >] (eq 2-34)
Sao permitidas apenas transicoes para o préprio estado ou até dois estados a

frente.

Cll']'=0, ]>l+2

(eq. 2-35)
E a funcao de probabilidade inicial é dada por:
o {1, i=1
;= 0, i#1 (eq. 2-36)
a1 az2 da3 dd4 dss

d13 day das

Figura 2-15 — HMM de Bakis, figura retirada de Dias (2000).

2.4.2.3 HMM em Reconhecimento de Fala

Os HMM podem ser usados para modelar qualquer unidade fonética, tais
como palavras, fones, ditongos, trifones. Unidades maiores representam melhores
os efeitos da coarticulagao, entretanto, a medida que o tamanho da unidade basica
aumenta, o numero de dados também cresce. Como o vocabulario utilizado nesse
trabalho é pequeno, constituido por cinco palavras, escolheu-se como unidade
basica a palavra.

Para a escolha do numero de estados ndo existe regras, normalmente tem-se
0 numero de estados igual ao numero de fonemas da palavra. Nesse trabalho
procurou variar o numero de estados, com o objetivo de comparar a influéncia que

eles exercem nos resultados do reconhecimento de fala.



39

Os modelos de reconhecimento de fala sdo considerados modelos Markov de

primeira ordem, e sao feitas duas hipoéteses (DIAS, 2000) :

1) Hipoétese de Markov: A probabilidade de uma cadeia estar em um dado
instante t, depende apenas de seu estado no instante t — 1.

2) Hipétese de Independéncia de Emissao de Simbolos: A probabilidade de
emissao de um simbolo de saida, no instante t, depende apenas da transicao

realizada neste instante de tempo.

Dado uma seqiiéncia de observagéo (0! = {04, 0,, ..., 07}') € um HMM para
cada palavra (1;, HMM da palavra i), o reconhecimento consiste em determinar qual
modelo A; melhor representa a seqiiéncia de observagao desejada (max;[P(4;|0)]).

Pela probabilidade condicional tem-se:

max[P(4;]0)] = max[P(0|4;) - P(4))] (eq. 2-37)

Assumindo A; sdo equiprovaveis, entao :

max[P(4,]0)] = max[P(0|2,], (eq. 2:38)

A equacgao 2-38 classifica a sequéncia de observacdo (0) em alguma
categoria i e a sua solugao corresponde na identificagdo da palavra, sendo que o
modelo A; encontrado é o que apresenta a maior probabilidade de reproduzir a

sequéncia de observagao desejada (0).

2.4.2.4 Dois problemas basicos do HMM

Existem dois problemas basicos do HMM que devem ser resolvidos para que
possa ser feita a aplicagdo em reconhecimento de palavras (HUANG, ACERO e
HON, 2001).

1. Avaliagdo — Dado um modelo 1 = (4,B,m) e a sequéncia de observagao

0 = {04, 0,, ..., 07}, qual probabilidade de P(0|1), ou seja, qual a probabilidade

do sistema tenha gerado a sequéncia de observagoes ?
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2. Treinamento — Dado uma sequéncia de observacéo 0 = {04, 05, ..., 07}, cOmo
ajustar os parametros do modelo 1 = (4, B, ), que maximiza P(0|A) ?

2.4.2.5 Solugées dos problemas basicos

2.4.2.5.1 Problema de Avaliacao

Dado um modelo 2= (4,B,m) com N estados e uma sequéncia de
observagéo 0 = {04,0,,...,07} de duragdo T, a probabilidade de P(0|1) pode ser
calculada pelo procedimento forward-backward.

A variavel forward (a.(i)) é a probabilidade da seqiiéncia de observacgoes

010, ...,0r até o tempo T, assim:

a;(i) = P( 04,02, ...,04,qr|2) (eq. 2-39)

E a.(i) pode ser resolvido pelo algoritmo forward (HUANG, ACERO e HON,
2001).

Algoritmo forward

Passo 1. Inicializagao:

a, (i) = mb(0y), 1<i<N (eq. 2-40)
Passo 2. Indugéo
N
a41() = [Z ai(i)aij] * bj(0¢+1) (eq. 2-41)
i=1

Onde:
1<t<T—-1el1<Zj<N
j= estado

t = Tempo (como unidade discreta, numero da observagao)
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Passo 3. Terminagao

N

POID) = ) ar(D) (eq. 242)

=1

A variavel backward (B:(i)) € a probabilidade da sequéncia de observagdes

0¢41,0¢12, ..., 0 , ASSIM:
, eq. 2-43
ﬁt(l) = P( Ot+1,0t+2' ey 0T|/1) ( q )

E B, (i) pode ser resolvido pelo algoritmo backward (HUANG, ACERO e HON,
2001).

Algoritmo backward

Passo 1. Inicializagao:

(=1 1<i<N (eq. 2-44)
Passo 2. Indugao
N
1 () = Z ;b (0441 Be+1 (/) (eq. 2-45)
Jj=1

t=T-1T-2,..1el<i<N
Jj = estado

t = Tempo (como unidade discreta, nimero da observagao).

Passo 3. Terminagao

N

POID) = ) b (o)D) (eq. 2-46)

=1
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Através de qualquer um dos algoritmos forward ou backward, chega a solugao
de P(0|4). A ordem do custo computacional para cada um desses dois métodos é
de N? x T (HUANG, ACERO e HON, 2001).

2.4.2.5.2 Problema de treinamento

O problema de treinamento procura ajustar os parametros do modelo
A= (A, B, m), que maximiza P(0|A). Para isso utiliza o procedimento interativo de
Baum-Welch (também conhecido como método EM, expectation-maximization),ou
técnicas de gradiente (RABINER,1989). Esse método € supervisionado,
necessitando de um conjunto de treinamento .

O método Baum-Welch ajusta os parametros de A1, maximizando P(0|1) para
um maximo local. As vezes, o maximo local ndo coincide com o maximo global,
podendo o modelo encontrado nao ser o que apresenta a maior P(0|1). Uma forma
de contornar esse problema é realizar diversos treinamentos, com a inicializagdo dos

parametros diferentes, e escolher o modelo que obteve os melhores resultados.
Algoritmo de Baum-Welch

Passo 1. Inicializagao- Inicializa um conjunto inicial de parametros A = (4, B, ).

E o numero de interagéo (int) = 1, maximo de interagéo (Mint)= L.

Passo 2. Estimagao — Calcule A, B de acordo com as férmulas:

Probabilidade de Transigdo a; :

___nUmero esperado de transicao do estado i para o estadoj
a,, =
J

numero esperado de transicao do estado i



43

@, (l) a;b; (Ot+1 ),Bm (/)

i T-1 (eq. 2-47)
PRAGYAY
t=1
Probabilidade de emisao b; :
Discreto :
numero esperado de ocorrer o simbolo k no estado i
bl(k) = - -
numero esperado de ocorrer o estado i
T
2.,(i) B, (i)
t=1
7 o,=k
b, (k) = (eq. 2-48)

Sendo: P(0/A) =¥, a.(i) - B.(D)
Continuo :

Defina-se a variavel de probabilidade posteriori (ver eq. 2-49 e eq. 2-
50), como sendo a probabilidade de estar no estado j e pertencer a gaussiana

mnotempot.

ve(G,m) = P(q; = j,m/0,2) (eq. 2-49)
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a,(NB.) || €mG (001 U)

7/(], m) ) eq. 2-50
> a,(k) (k) b;(0,) (ea. 2:50)

As equacgdes de reestimagdes para ¢, lm, Uy , S80:

namero esperado de ocorrer o gaussiana m no estado j

Gj - -
sm numero esperado de ocorrer o estado j

> 7.(j.m)

- t=1
Cim =T M (eq. 2-51)
m=

DD r.m)

t=1 1

num. esperado de ocorrer a gaussiana m no estado j ponderada pela o,

Hjm = nimero esperado de ocorrer o estado j na misturam
T
7,(j,m)o,
R =5 (eq. 2-52)
PWACAD)
t=1
Ujm

num. esperado de ocorrer a gaussiana m no estado j ponderada pela matriz de covariancia
namero esperado de ocorrer o estado j na misturam

Z 7t(m)(0t o lljm )(Ot o Hjm)'

U jm — (eq. 2-53)

Z%(j,m)
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Passo 3. Terminagdo — fazer A = A, e calcular P(0|1), se P(0|1) = limiar ou

int > Mint, termino do algoritmo, sendo int = int + 1 e volte para o passo 2.

2.4.2.5.3 Inicializa¢dao do Modelo:

Como ja foi dito anteriormente, a fungao de probabilidade inicial € dada por:

__{1, i=1
Ti=0, i#1

Utilizaram-se métodos de inicializagao diferentes para cada tipo de HMM. O

HMM discreto apresenta menor sensibilidade ao valor inicial das matrizes A e B, 0

HMM continuo apresenta uma sensibilidade maior em relacdo a inicializacdo da

matriz B (DIAS,2000).

Inicializagao HMM discreto

As probabilidades de transmissao sdo consideradas equiprovaveis. Para um

modelo de N estados e de acordo com o modelo de Bakis (ver capitulo 2.4.2.2), a

matriz de transi¢do de estados A = {al- j} tem-se as seguintes restrigdes:

aij=0, i>jOU ]>l+2

(eq. 2-54)

Para os outros valores considera-se que a transicdo de um estado para outro

seja equiprovavel, assim temos:

1
ai]-=§,1SiSN—2e1SjSN

(eq. 2-55)

(eq. 2-56)

(eq. 2-57)
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A para a inicializagdo da matriz de probabilidade de saida B = {b;(k)},
considera, também, que cada observacédo € equiprovavel em cada estado, como o

numero de observagdes igual a M, os valores de B séo :

1

Inicializagao HMM continuo

O HMM continuo nao apresenta muita sensibilidade quanto a inicializacéo da
transicdo de estados A ={a;}, sendo assim utiizou o mesmo método de
inicializacdo do HMM discreto.

Na inicializagdo da probabilidade de saida B = {b;(0,)}, utilizou o seguinte

algoritmo (EVANDRO,1997):

Passo 1. Segmentar o conjunto de observacgao (0) de cada amostra em N partes

de mesmo tamanho. N corresponde ao numero de estados.

Passo 2. Caso na divisdo do Passo 1 resta alguma observagdo. Somar o resto

na primeira ou ultima parte, a escolha da parte é feita de modo alternativa.
Passo 3. Agrupar os segmentos de cada amostras. O primeiro segmento da

amostra k deve ser agrupado ao primeiro segmento da amostra k + 1, esse

mesmo raciocinio segue para as outras amostras.

Passo 4. Dividir as observagdes correspondentes a cada grupo em M clusters.
M é o numero de misturas gaussianas. Para esse passo utilizou o método de
K-means.

Passo 5. Calcular os parametros de cada clusters:

Cada grupo corresponde a um estado:
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¢jm= numero de observagdes no cluster m no estado g; dividido pelo numero
de observagbes no estado q;.
Kjm= media das observagdes no cluster m no estado g;.

U;»,= matriz de covariancia das observagoes no cluster m no estado g;.

A matriz de covariancia (Uj,) de inicializagdo, utilizado nesse trabalho € a
diagonal, despreza os elementos fora da diagonal por apresentar os valores mais
baixo que os elementos da diagonal. Além disso a matriz diagonal converge o

sistema mais rapido que a matriz cheia' (MARTINS,1997).

2.4.2.6 Normalizagdo dos  coeficientes forward e  backward
(RABINER,1989;LEVINSON,1983;JUANG, 1986).

Os valores a;; € b; sdo menores que 1, na medida que aumenta a seqléncia
de observagdes, o tamanho de a,(i) diminui, podendo atingir valores menores que a
faixa de precisdo do computador, causando underflow. Usa-se um fator de escala
(¢;) independente do numero de estados, dependente somente de t (tempo, que no
dominio discreto corresponde ao numero da observagao). O método para obtengao

do fator de normalizagéo (¢;) pode ser visto abaixo:

Algoritmos para obtengao dos fatores de normalizagao

Passo 1. Inicializando:

a, (@) =a,(i) (eq. 2-59)
.1
9= _ (eq. 2-60)
Zal(l)
i=1
a(i)=a,-¢, (eq. 2-61)

1 . . . . . . ~ ~
Matriz cheia: considera uma matriz cheia quando os elementos fora da diagonal sdo nao
nulos.
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Onde:
a.= variavel forward normalizada no tempo t
a.=variavel forward calculada no com os valores normalizados em t

¢, =fator de escala no tempo t

Passo 2. Interagao
a. Calcular:
N

dt+l (]) = Z d; (l)al] ) bj (0t+1)
=1

i (eq. 2-62)
N =numerode estadosel1<j<N
.1
G =N (eq. 2-63)
2.2()
i=l1
a,(i)=a,(i)-¢, (eq. 2-64)

b. Termino: caso t<T—-1 (sendo T numero de amostras), fazer:

t =t + 1 e volte para o passo a, caso contrario termino do algoritmo.

Depois de encontrado os fatores de normalizagéo (¢;), calcula-se o valor de

log (P(0]A)) e pode-se chegar ao seu valor pelo seguinte manipulagédo matematica:

Pela definigdo, temos que:

N
P[O]2]=> e, (i) (eq. 2-65)
i=1
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Aplicando log :

log(P[O] 4])=log (Z %r (i)J =logla () @)+ +ar () (eq. 2-66)

i=1
Como:
a, (i)

é (eq. 2-67)

t

a,()=a,(i)-¢, > a,() =

Substituindo a equagao 2-67 em 2-66, e isolando o ¢;

Zo%, (i)

N (eq. 2-68)
log| “L— |= log[Z Q, (i)j —log(é,)
Cl‘ t=1
N
como = Z&t(z’) =1
t=1
Entao:
T
log (P[O | /1]) = —Z logé (i) (eq. 2-69)
t=1

2.4.2.7 Treinamento para multiplas seqiiéncias de treinamento

Para tornar o sistema mais robusto, ao treinar o modelo utiliza-se um banco
de treinamento com multiplas seqléncias de treinamento, sendo D o numero de
amostras. Utilizou-se as equagodes 2-70 a 2-75 para o treinamento (MARTINS,
1997).



Probabilidade de Transigao a; :

a; = forward normalizado

B:(i) = backward normalizado (B, (i) = B () - cr))

Probabilidade de emisao b, :

Discreto:
3 Z & (i) (7)
d=1 t=1 Atd
E k) = 0 =4y, _
R0
d=1 t=1 A;d
Continuo:

Sendo N;(j,m) igual a:

N.(jym) = Mcij("t’"ijjm)

kzz;cjkG(ot,pjm,Ujm)
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(eq. 2-70)

(eq. 2-71)

(eq. 2-72)
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Entéo ¢y m € U, ym S0 :

Ty

> 2 & DB DN, Gm) /&

E — d=1 t=1
jm D T, g Bdr o nd (eq. 2-73)
> aNBG)e,
d=1 t=1
D T,
@ DB GINS (omol /¢
l_l' — d=1 t=I1
" 2, & . . 274
Y6l DB )& (eq- 274)
d=1 t=1
D T
~ ZZ& ()N, (jom)(0f =y )0f —py) /¢
n & (eq. 2-75)

&' (NBL NI (j,m)/ e

Ms

S
Iy
T

2.4.2.8 Sistema de Reconhecimento e Valor Limiar para log(P(0|1))

A medida de probabilidades usada no trabalho com a finalidade de comparar
0os modelos € a log-probabilidade, que compreende valores entre 0 a —inf. Quanto
maior o valor mais proximo estara de 0, e quanto menor mais préximo do - inf.

O sinal de fala depois de extraido suas caracteristicas, compreende a um
conjunto de observagdes 0 = {04, 05, ..., 07}. Esses conjuntos de observagdes séo os
parametros de entrada do sistema de reconhecimento.

O sistema de reconhecimento é constituido por cinco Modelos de Markov
(HMM — A), cada um representando uma palavra. Dado um vetor de entrada €&

calculada a probabilidade de cada modelo emitir tal entrada (ver Figura 2-16).

Tog;(P(0I2))
Modelo 4, ——»

0= {Gj_.l 07,0, GT}

L 4

Figura 2-16 - Probabilidade do HMM i emitir a seqiiéncia de observacio O
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A saida de cada modelo, passa pela condicdo de se o valor da probabilidade
€ maior que um valor limiar, caso seja verdadeira a condi¢cdo o locutor é valido
(autorizado) e a saida € a propria probabilidade, caso contrario o locutor é falso

(ndo-autorizado) e a saida € um conjunto vazio (ver figura 2-17).

SIM, Locutor Verdadeiro,
logi(P(012)

logi(P(011,))

> limiar

v

NAO, Locutor falso
0]

Figura 2-17 — Condicéo para o reconhecimento do locutor

A saida de todas as condi¢gbes sé&o entradas de uma fungdo Max[] e se o
valor de saida dessa fungédo for conjunto vazio (@) a locutor é dito como nao
autorizado, se nao é dito como autorizado e o comando sera o modelo que
apresenta a maior probabilidade. Na figura 2-18 mostra o processo de

reconhecimento completo.

Limiar 1

log,(P(0I1,)) ou @

Max[log;(P(0]2),..] | logi(P(012,)) ou @

0 - {01,02,...,0'[‘} )13

N
GO—
Locutor Nao-

Limiar 5 .
fiar Autorizado

&

Locutor Autorizado, palavra
pronunciada ¢ i

Figura 2-18 - Sistema de Reconhecimento



53

Ao calcular a probabilidade de cada modelo faz-se o uso da normalizagao no
reconhecimento. Isso deve-se ao fato de que a probabilidade é proporcional ao
namero de observagbes, assim caso locutores nao identificados pronunciem uma
palavra rapidamente podem ser classificados como verdadeiro, para evitar esse
problema, divide a probabilidade pelo numero de observagcdo, eq. 2-76
(EVANDRO,1997).

_ l A
log(P(OI/l)) = w (eq. 2-76)

O algoritmo utilizado no calculo da probabilidade nesse trabalho foi o forward,
por apresentar um desempenho superior ao algoritmo viterbi (MARTINS, 1997). E
quando os parametros de entradas apresentarem os coeficientes CMCs e Delta-
CMCs, foram considerados os modelos de cada um desses coeficientes
independentes, assim tém-se para cada comando dois HMM, um para os CMCs e
outro para os Delta-CMCs, e a probabilidade final emitida por cada comando é a
soma da probabilidade dos dois HMM (Figura 2-19).

0 ={04,0,,...,07} log:(P(0|2;
v ! Modelo 4; °9(P(OI1))

A 4

log;(P(011)) +

_ { 01,03, ...,0T, } logdL(P(Olldl))
= I —>
041,042, ---,0gr,

A 4

Modelo A4; logqai(P(0124))

A 4

0 ={041,042, ..., 047}

Figura 2-19 — Calculo da probabilidade para sistemas como Delta-MFCC
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2.5 Avaliacio do Reconhecedor

Nessa secdo € descrito os parametros utilizados na avaliacdo dos

reconhecedores.

2.5.1 Banco de dados

O banco de dados é constituido por 5 palavras pré-definidas: FRENTE,
TRAS, ESQUERDA, DIREITA, PARA, sendo o locutor L1 o locutor autorizado e os
outros locutores nao autorizados (L2, L3, L4, L5 ). O banco foi dividido em trés
conjuntos de dados:

e (C1 (Conjunto 1): constituido por 70 gravagbes de cada uma das 5 palavras
pré-definidas, resultando no total de 350 amostras (72,92 %dos dados de L1).

E esse conjunto é utilizado no treinamento.

e (C2 (Conjunto 2): constituido por 26 gravacdes de cada uma das 5 palavras
pré-definidas, resultando no total de 130 amostras (27,08% dos dados de L1).

E esse conjunto é utilizado na avaliagdo do modelo.

e (C3 (Conjunto 3): constituido por 17 gravagbes de cada uma das 5 palavras
pré-definidas, resultando no total de 85 amostras. A gravacgao foi realizada

pelos locutores ndo autorizados e sera utilizado na verificagdo do modelo.

2.5.2 Taxas utilizadas para validac¢ao e escolha do modelo

A validagédo do modelo é feita utilizando os conjuntos C2, C3. O conjunto C2,

refere a locutor restrito, L1, assim a taxa de acerto € calculada pela formula:

T d , Numero certo
axa de aceto = —
Numero total de amostras (eq. 2-77)

Numero certo= numero de palavras que foram classificadas corretamente

Nota-se, quando classifica a palavra em qualquer categoria, ja esta
subtendido que o modelo classificou o locutor como verdadeiro, assim no nimero de
acerto (eq. 2-77), subtende-se que modela classificou o locutor e a palavra

corretamente.
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O conjunto C3, refere a locutores nao restritos, o sistema deve classificar as

amostras desse grupo como locutor falso (eq. 2-78)

Numero de Locutores falsos (eq. 2-78)

Taxa de aceto = -
Numero total de amostras
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2.6 Acionamento do dispositivo

O acionamento do dispositivo ocorre pela troca de informagéao do computador,
onde é realizado o trabalho de reconhecimento, para um dispositivo externo.

Nesse trabalho o dispositivo acionado € um conjunto de leds (Figura 2-20), e
cada um desses representa uma das possiveis saidas do sistema reconhecedor. A

forma de transmissao utilizada foi paralela e USB.

COMANDO
R1 LED 1
C +—@)—— > rrinTE
R2 LED 2
——@ ) T} s
R3 LED 3
——@ s> :50UERDA
R 4 LED 4
]
—+—@ s> DIREITA
RS LED 5
— @ | P rirn
R6 LED 6
] o
L s> (OCUTOR NAO
TERRA AUTORIZADO

Figura 2-20-Dispositivo acionado

2.6.1 Paralela

Na transmissdo paralela cada led é conectado a uma saida diferente da porta
paralela do computador (LPT1), ver Figura 2-21. E cada bit de informacdo é

transmitido pelas saidas no mesmo instante de tempo.
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el — STROBE R1 LED 1
o2 1D Pino 2 | ‘
24 0 .
230 Ll R2 LED 2
Gid )3 _
R ol 2 Pino 3 ‘
r n 95 T D3| sajdas)
12ra 210 " .
S5, 20 b4 R3 LED 3
07 D5 . —
190 Pino 4 ‘
w98 T—DE .
T R 4 LED 4
i L LS O 104— ACK .
MT—F150 | T Pino 5 ‘
FAULT C < 11— BLUSY
FAL 15¢€
ey 0 12— PE RS LED 5
AUTO FD I gl
18y pinos ————__+—@
Porta Paralela (LPT) R6 LED 6
Pino7 ‘
Pino 18 a 25

Figura 2-21 - Conexio entre a porta paralela e o dispositivo

2.6.2 USB

O padrao Universal Serial Bus (USB) foi idealizado em 1995 por um grupo de
empresas de tecnologia: Compaq, Hewlett-Packard, Intel, Lucent, Microsoft, NEC,
Philips. Esse padrdo pode transmitir os dados de forma serial até a 60 Mbytes
(ultima versao o USB 2.0) e existe a possibilidade de acoplar no maximo 127
dispositivos em um unico barramento, mediante a utilizacdo de hub. O USB na sua
extremidade, pode apresentar conectores do tipo A ou B (ver Figura 2-22), e esse
padrao utiliza quatro fios: alimentagao (V+), terra e um par de fios para transmissao

de informagéo (D+ e D-)



Figura 2-22 - Conector USB, o da direita ¢ o tipo A e da esquerda é o tipo B
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Nesse trabalho foi utilizado o circuito (Figura 2-23). O microcontrolador

PIC18F4550 recebe os dados pela porta USB e os processa, mediante o resultado

desse processo o PIC envia dados para o PORTA, onde estdo conectados os leds

(dispositivo figura 2-20).
wc  Hardware: Transmisséo USB
~10K
51
RESET Ul
—. 1 - 40
_l:o MCLE/ Vpp/RE3 EB7 9
RBS =
— 2 A EF
- - RAM/AND RBS
1 RAL/ANI RB4 j é
Dipositivo de = RAJ/AND RB3 s
leds z RAI/AN3 RBE1 ;_
= RA4/TOCKI BB] =
' RAS/AN4 RE0 =2
5—1 RE0/ANS Vad | —22
—o | REL/ANS 2
REVANT Vg =L
1| vaq RD7 ’;‘
12 . RD§ —7g
Vs RD3 77 USE Tipo B
13 RD4 Fémea Conector
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Figura 2-23 - Circuito para acionamento dos leds com comunicacio USB
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Para a comunicacdo entre PIC e o computador (PC) utilizou o driver
“‘mchpcdc.inf’ e “mpusbapi.dil”’, fornecidas pela Microchip para PICs com interface
USB, através desses drivers o PC reconhece o PIC no instante em que é conectado
no PC. Além disso, esses geram uma porta virtual RS-232 (COM) no PC, assim
qualquer software com interface serial (porta serial COM) pode comunicar com o
dispositivo ligado no terminal do USB através dessa porta virtual, figura 2-24
(ROJVANIT,2004). E a velocidade de transmissdo pode atingir taxas de até 80
Kbytes.

r— — — 7

| aOnO0nn |

COM# b 15 HI

{ " uss \|E PIC13F4550 §|

———— “1d ul

= — | HHEE
L — — — Jd

Figura 2-24 - O PC utiliza a comunica¢do USB através da porta RS-232 emulada pelo driver
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3 Resultados e discussao

Os Modelos Ocultos de Markov apresentam diversos parametros que podem
interferir no resultado final. Esse tépico tem como objetivo, de forma sistematica,
discutir e avaliar alguns desses parédmetros e mostrar os resultados mais

significativos encontrados.

3.1 Funcio de corte

O correto funcionamento da fungcdo de corte € de grande importancia no
desempenho final do sistema. Quando o corte é feito de forma errada, perdem-se
informacoes uteis do sinal de voz.

Para testar a eficiéncia da funcdo de corte, conferiu visualmente a saida da
funcdo para cada uma amostra. Como pode ser observado na Tabela 3-1, a fungao
apresenta grande eficiéncia, porém, deve ressaltar que a relagao sinal/ruidos (S/R)

da amostras apresenta valores maiores que 25 dB.

Tabela 3-1 — Rendimento da func¢ao de corte

Acerto (%)

Funcgéao de corte (Endpoint modificada)

100,00

Devido ao seu alto desempenho e para manter um padréo para o inicio e final
de cada locucgao, utilizou-se a funcdo de corte na avaliacdo dos sistemas de

reconhecimento.

3.2 HMM discreto

O HMM discreto possui diversos parametros que influenciam no resultado
final, como o numero de Coeficientes Mel-Cepstrais, tamanho do codebook, numero
de estados e valor limiar. Procurou-se variar cada um desses modelos com o

objetivo de comparar os parametros. Vale ressaltar novamente que para avaliar o
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sistema quanto a classificagcao de locutor, devem-se observar as taxas de acerto de
C2 e C3, porque a primeira corresponde ao locutor autorizado e a segunda ao
locutor ndo-autorizado. E quanto a classificagdo do comando, observa-se apenas a
taxa de acerto de C2.

Nas Tabelas A-1 a A-12 (ver ANEXO A), sdo mostrados os melhores
resultados cara cada modelo. O parametro que apresentou a maior influéncia sobre
0 desempenho dos reconhecedores foi o valor limiar, isso pode ser visto
comparando os resultados das Tabelas A-1 a A-3, A-4 a A-6, A-7 a A-9 e A-10 a A-
12.

Outra andlise importante € quanto ao tamanho do codebook, o aumento do
tamanho do codebook produz uma melhora no desempenho do sistema quanto as
taxas de acerto de C3 (ver Figura 3-1 e comparar os resultados nas Tabelas no
ANEXO A).

Para o nimero de estados, na maioria dos casos, o incremento no numero de
estados em um numero pequeno desse possui uma maior melhora no sistema do
que o incremento em um numero grande de estados, isso pode ser observado na
variacado da taxa de acerto entre os estados 10 e 5, e 20 e 15 (ver Figuras 3-1 e 3-
2). Deve-se notar que para cada modelo existe um valor maximo de estado, para
valores de estados maiores que esse maximo, o rendimento do sistema pode-se:
diminuir (ver Figura 3-2, modelo 3) ou permanecer o mesmo, esse Ultimo ocorre

para a maioria dos casos (ver Figura 3-1, modelo 2).

Tabela 3-2 - Descricao dos Modelos utilizados nas Figuras 3-1 e 3-2

Modelos Tamanho do Codebook Valor limiar Numeros de CMCs
1 64 -30 64
2 128 -30 128

3 256 -30 256
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Figura 3-1 - Taxa de Acerto de C3 (%), para informacdes dos modelos ver Tabela 3-2
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Figura 3-2 - Taxa de Acerto de C2 (%), para informacdes dos modelos ver Tabela 3-2

E quanto ao numero de CMCs né&o interferiu significamente no desempenho

do sistema, com uma pequena melhora para os modelos com 16 coeficientes.
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Nas Tabelas A-7 a A-12, foram utilizados junto com os CMCs os coeficientes
Delta-CMCs. O uso dos coeficientes Delta-CMCs resultou numa melhoria no
rendimento do sistema, principalmente na taxa de reconhecimento de locutor.

Resumindo, na Tabela 3-3 tém-se os resultados dos melhores modelos.

Tabela 3-3 — Os melhores resultados encontrados pelo HMM discreto

Tamanho do Numero Numero de Valor Taxa de Taxa de Taxa de
codebook de Coeficientes Limiar Acerto % Acerto Acerto
estados | (Mel/Delta-Mel) (C1) %(C2) %(C3)
256 20 13/0 -30,0 100,00 90,00 70,00
256 20 16/0 -30,0 100,00 92,30 70,58
256 20 13/13 -30,0 89,71 83,84 96,47
256 10 13/13 -50,0 96,28 95,38 88,23
256 10 16/16 -30,0 96,57 90,00 92,94

Para um sistema com o objetivo de classificar o locutor, como esse trabalho,
nao é recomendavel a utilizacdo do HMM discreto, pois o reconhecedor nao
consegue classificar corretamente o locutor. Contudo para a classificagdo do
comando o desempenho do modelo € alto, como pode ser visto na Tabela 3-4 para
essa analise considerou apenas o banco de dados do locutor autorizado e retirou do

sistema a classificacao de locutor.

Tabela 3-4 — Rendimento do HMM discreto para reconhecimento de locutor

Tamanho Numero Num_e_ro de Taxa de Taxa de
do de Coeficientes Acerto % Acerto

codebook | estados (Mel\';lgs'ta' (C1) %(C2)
64 10 16/ 0 100,00 99,23
64 10 16/16 100,00 100,00
128 10 16/0 100,00 100,00
128 10 16/16 100,00 100,00
256 10 16/16 100,00 100,00
256 10 16/16 100,00 100,00
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3.3 HMM continuo

O HMM continuo possui como parametros varidveis o numero de estados,
nuamero de CMCs e Delta-CMCs, numero de misturas gaussianas e o valor limiar.
Nos testes manteve-se o numero de estados fixo e variou os outros parametros.

Uma boa estimativa do numero de estados, segundo MARTINS (1997) é fazer
o numero de fonemas da palavra mais dois. Cada estado corresponderia a um
fonema e os outros dois corresponde a regido de siléncio do inicio e final da palavra.

Sendo assim o niumero de estado dos comandos utilizado no trabalho sio:

Tabela 3-5 - Numero de estados de cada comando

Palavras Numero de estados
Frente 8
Tras 6
Esquerda 10
Direita 9
Para 6

Nas Tabelas 3-6 a 3-9 sdo mostrados os melhores resultados para cada
modelo. Comparando as tabelas e fazendo uma analise global observa-se que o
aumento do numero de gaussianas e coeficientes contribuiu com uma pequena
melhora no rendimento do sistema.

Analisando as Tabelas 3-6 e 3-7, 3-8 e 3-9 ,observa-se a melhora do sistema

com o uso dos coeficientes delta.
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Numero de coeficientes Mel:13

Numero de Valor limiar Taxa de Taxa de Taxa de
Gaussianas Acerto % (C1) | Acerto % (C2) | Acerto %(C3)
-40 64,25 33,84 100,00
’ -45 100,00 97,69 98,82
-50 100,00 99,23 62,35
-55 100,00 100,00 32,94
-40 52,00 31,53 98,82
3 -45 100,00 94,61 98,82
-50 100,00 100,00 62,35
-55 100,00 99,23 31,76
-40 64,28 33,84 100,00
4 -45 100,00 97,69 98,82
-50 100,00 99,23 58,82
-55 100,00 100,00 35,29
-40 71,42 33,07 100,00
5 -45 100,00 98,46 98,82
-50 100,00 100,00 64,70
-55 100,00 100,00 36,47
-40 77,14 26,92 100,00
. -45 100,00 96,92 100,00
-50 100,00 100,00 68,23
-55 100,00 100,00 43,52




Tabela 3-7- HMM continuo, nimero de CMCs e Delta-CMCs: 13
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Numero de coeficientes Mel e Delta-Mel:13

Numero de Valor limiar Taxa de Taxa de Taxa de
Gaussianas Acerto % (C1) | Acerto % (C2) | Acerto %(C3)
-70 100,00 99,23 96,47
’ -75 100,00 99,23 74,11
-80 100,00 100,00 48,23
-85 100,00 98,46 35,29
-70 100,00 99,23 96,47
-75 100,00 100,00 70,58
3 -80 100,00 100,00 48,23
-85 100,00 100,00 32,94
-70 100,00 99,23 96,47
4 -75 100,00 99,23 74,11
-80 100,00 100,00 48,23
-85 100,00 100,00 35,29
-70 100,00 100,00 97,64
-75 100,00 100,00 75,29
° -80 100,00 100,00 49,41
-85 100,00 100,00 37,64
-70 100,00 99,23 98,82
7 -75 100,00 100,00 83,52
-80 100,00 100,00 63,53
-85 100,00 100,00 45,88
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67

Numero de coeficientes Mel :16

Numero de Valor limiar Taxa de Taxa de Taxa de
Gaussianas Acerto % (C1) | Acerto % (C2) | Acerto %(C3)
-40 0,00 0,00 100,00
’ -45 0,00 0,00 100,00
-50 24,57 16,15 98,82
-55 90,28 85,38 97,64
-40 1,42 0,00 98,82
3 -45 34,28 17,69 98,82
-50 96,85 79,23 98,82
-55 100,00 97,69 97,64
-40 0,85 0,00 98,82
4 -45 29,71 11,53 98,82
-50 97,14 72,30 98,82
-55 100,00 99,23 94,11
-40 1,42 0,00 98,82
5 -45 34,25 17,69 98,82
-50 96,85 79,23 98,82
-55 100,00 97,69 97,64
-40 2,85 0,00 100,00
7 -45 51,71 14,61 98,82
-50 100,00 68,46 98,82
-55 100,00 95,38 95,29
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Tabela 3-9- HMM continuo, nimero de CMCs e Delta-CMCs: 16

Numero de coeficientes Mel e Delta-Mel:16

Numero de Valor limiar Taxa de Taxa de Taxa de
Gaussianas Acerto % (C1) | Acerto % (C2) | Acerto %(C3)
--70 15,14 5,38 98,82
’ --75 38,28 32,30 98,82
-80 90,57 84,61 98,82
-85 99,71 96,92 94,11
--70 97,71 53,07 100,00
3 --75 100,00 86,92 100,00
-80 100,00 96,92 100,00
--85 100,00 100,00 92,94
--70 89,71 46,23 98,82
4 --75 99,14 83,07 98,82
-80 100,00 96,92 98,82
-85 100,00 100,00 87,05
--70 97,71 53,07 100,00
5 --75 100,00 86,92 100,00
-80 100,00 96,92 100,00
--85 100,00 100,00 92,94
--70 99,71 49,23 98,82
7 --75 100,00 79,23 98,82
-80 100,00 95,38 98,82
-85 100,00 96,92 95,29

Assim como HMM discreto o parametro que mais interfere no rendimento final
do sistema com HMM continuo é o valor limiar.

Deve-se tomar o cuidado ao escolher o valor limiar, para baixos valores o
sistema torna mais rigoroso, aumenta a taxa de acerto do locutor n&o autorizado
(C3), no entanto o sistema nao reconhece o locutor autorizado (C2), resultando em
baixas taxas de acerto (ver Figuras 3-3 e 3-4).

Para valores altos do limiar, o sistema torna-se menos rigoroso, aceitando
locutores n&o autorizados como autorizado, resultando em baixas taxas de acerto

(ver Figuras 3-3 e 3-4). Entdo, uma solugédo para encontrar o valor ideal limiar, foi
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definir de forma heuristica um valor limiar para cada um dos cincos HMM, com o

objetivo de otimizar sistema.

Taxa de acerto(Global) x Valor limiar

100

80

80+

0F

B0

50

anf

Taxa de Acerto

30F

D 1 1 1 1 1 1 1 1 1
50 55 g0 55 70 75 a0 g5 a0 95 100

Valor limiar

Figura 3-3 - Taxa de Acerto Global x Valor Limiar, T.A = Taxa de Acerto do Locutor Autorizado e
T.AN = Taxa de Acerto do locutor nao-Autorizado, modelo utilizado foi de 16 CMCs e Delta-CMCs e 4
gaussianas por estados.
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Figura 3-4- Taxa de Acerto (Para) x Valor Limiar, T .A = Taxa de Acerto do Locutor Autorizado e
T.AN = Taxa de Acerto do locutor nio-Autorizado, modelo utilizado foi de 16 CMCs e Delta-CMCs e 4
gaussianas por estados.
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Nas Tabelas 3-10 e 3-11, podem ser observados os resultados do sistema
para valores limiares diferentes para cada HMM do sistema. Obtendo resultados

melhores do que os modelos anteriores (ver Tabela 3-6 a 3-9).

Tabela 3-10 — HMM continuo, melhores resultados para 13 CMCs e Delta-CMC:s e diferentes valores

limiares

Numero de coeficientes: 13 Mel e Mel-Delta

Numero Valor limiar Taxa de Acerto %
de . L
Gaussiana Frente Tras Direita Esquerda Para C1 C2 C3
1 -71 -68,5 -70 -67,5 -70 100,0 99,2 97,64
4 -71 -68 -70 -67,5 -70 100,0 | 98,46 | 98,82
5 -70 -70 -70 -67,5 -70 100,0 | 100,0 | 98,82

Tabela 3-11- HMM continuo, melhores resultados para 16 CMCs e Delta-CMCs e diferentes valores

limiares

Numero de coeficientes: 16 Mel e Mel-Delta

Numero Valor limiar Taxa de Acerto %
G auiziana Frente Tras Direita Esquerda Para C1 C2 C3
1 -85,5 -85,0 -86,5 -87,5 -80,0 | 99,71 | 99,23 | 95,29
4 -81,0 -80,0 -81,0 -82,5 -80,0 100,0 | 99,23 | 97,64
4 -82 -80 -84 -83 -80 100,0 | 100,0 | 98,82
7 -80 -80 -81 -80 -80 100,0 | 96,15 | 98,82
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4 Conclusao

Os resultados no contexto geral alcangaram-se taxas de acerto acima de
90%. Destacando-se os modelos das Tabelas 3-10 e 3-11. O modelo que
apresentou os melhore resultado, obteve uma taxa de acerto de 99,53% para
classificagdo do locutor (média ponderada da taxa de acerto de C2 e C3) e de
100,00% para classificagédo do comando (taxa acerto de C2).

Deve-se ressaltar que o sistema implementado executou duas tarefas:
reconhecimento da fala e a verificagdo do locutor. Para a tarefa de reconhecimento
de fala, o HMM é chamado de “Estado da Arte” pelo seu alto desempenho em
sistemas praticos (OLIVEIRA e MORITA, 2005). Porém, sistemas praticos utilizando
HMM para a tarefa de verificagcao do locutor ndo apresentam altas taxas de acerto.

Nota-se que os resultados apresentados nesse trabalho foram obtidos em um
ambiente de alta relagdao sinal/ruido, sendo superior a 25 dB, e as gravacgbes
obedeceram a certo padrdao, quanto a distancia do microfone e a utilizagdo dos
mesmos instrumentos para todas as gravacdes. Em outras condigdes de gravacao
nao é garantido os mesmos resultados.

Uma importante analise dos resultados € quanto ao tamanho do codebook
utilizado no HMM discreto, o aumento do tamanho do codebook produz uma
melhora nas taxas de classificagado do locutor, isso pode ser justificado pelo fato que
o0 aumento do codebook diminui o erro da quantizacao.

Outra analise é quanto ao numero de estado, o0 aumento desse na maioria
das vezes, aumentou o desempenho do sistema. No entanto, a partir de um numero
maximo de estados o desempenho do sistema manteve-se 0 mesmo, isso ocorre
porque a partir desse numero o proprio treinamento exclui o excesso de estados,
atribuindo a matriz de transicao de estado (A) valores baixos.

Com utilizacdo dos Coeficientes Deltas, melhorou-se a taxa de acerto de
locutor do sistema, isso porque a voz de cada locutor é caracterizada também pela
forma que esse pronuncia, essas caracteristicas sdo melhores representadas pelos
coeficientes delta, que detectam as variagdes bruscas do espectro da voz.

Quanto aos tipos de Modelos Ocultos de Markov, o HMM discreto apresentou
taxas elevadas na classificacdo do comando e um menor esforgco computacional,
porém apresentou taxas baixas na classificagdo de locutor, sendo assim

recomendavel em sistemas com o objetivo de reconhecimento de comando.
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Os sistemas com HMM continuo alcangaram um desempenho alto na
classificagdo de locutor e de comando, no entanto seu custo computacional é
grande.

Para aplicacdo do reconhecedor, algumas implementacbes deveriam ser
feitas com o objetivo de torna o sistema mais robusto, tais como a utilizagdo dos
CMCs normalizados e o escalonamento do banco de filtros utilizados no calculo dos

CMCs, melhorando assim o desempenho do sistema no reconhecimento do locutor.
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ANEXO A. Tabelas do HMM discreto

Tabelas em anexo referentes aos resultados para HMM discreto (capitulo
3.2). Nas Tabelas A-1 a A-6 foram utilizado apenas o CMCs.

Tabela A- 1 HMM Discreto, valor limiar: -10, nimeros CMCs: 13

Limiar = -10/ numeros de CMCs =13

Tamanho do Numero de Taxa de Acerto | Taxa de Acerto Taxa de
codebook estados % (C1) %(C2) Acerto %(C3)
5 99,71 93,83 11,11
64 10 100,00 91,53 43,33
15 100,00 90,00 34,44
20 100,00 93,86 41,11
5 100,00 84,61 36,67
128 10 100,00 79,23 64,44
15 100,00 81,53 66,67
20 100,00 78,38 74,44
5 100,00 71,53 73,33
256 10 100,00 66,92 75,55
15 100,00 73,84 78,88
20 100,00 63,07 90,00

Tabela A- 2 HMM Discreto, valor limiar: -30, nimeros CMCs: 13

Limiar = -30/ numeros de CMCs = 13

Tamanho do Numero de Taxa de Acerto | Taxa de Acerto Taxa de
codebook estados % (C1) %(C2) Acerto %(C3)
5 99,71 95,38 7,77
64 10 100,00 97,69 13,33
15 100,00 98,46 31,11
20 100,00 99,23 24,44
5 100,00 96,15 18,88
128 10 100,00 97,69 36,67
15 100,00 97,69 38,88
20 100,00 98,46 38,88
5 100,00 95,38 38,88
256 10 100,00 94,61 57,77
15 100,00 96,15 67,77
20 100,00 90,00 70,00




Tabela A- 3 HMM Discreto, valor limiar: -50, nimeros CMCs: 13
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Limiar = -50/nimeros de CMCs =13

Tamanho do Numero de Taxa de Acerto | Taxa de Acerto Taxa de
codebook estados % (C1) %(C2) Acerto %(C3)

5 99,71 99,38 3,33

64 10 100,00 97,69 5,55
15 100,00 100,00 8,88
20 100,00 100,00 13,33
5 100,00 96,82 15,15

128 10 100,00 99,23 17,77
15 100,00 100,00 37,77
20 100,00 100,00 311
5 100,00 98,46 23,33

256 10 100,00 100,00 33,33
15 100,00 99,23 32,22
20 100,00 97,69 52,22

Tabela A- 4 HMM Discreto, valor limiar: -10, nimeros CMCs: 16
Limiar = -10/ nameros de CMCs = 16
Tamanho do Numero de Taxa de Acerto | Taxa de Acerto Taxa de
codebook estados % (C1) %(C2) Acerto %(C3)

5 100,00 94,61 11,76

64 10 100,00 93,07 29,41
15 100,00 95,38 38,82
20 100,0 93,84 45,88
5 100,00 96,92 34,11

128 10 100,00 86,15 57,64
15 100,00 83,84 63,52
20 100,00 86,15 71,76
5 100,00 78,38 74,11

256 10 100,00 70,76 81,17
15 100,00 62,30 85,88
20 100,00 55,38 89,41




Tabela A- 5§ HMM Discreto, valor limiar: -30, nimeros CMCs: 16
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Limiar = -30/ numeros de CMCs = 16

Tamanho do Numero de Taxa de Acerto | Taxa de Acerto Taxa de
codebook estados % (C1) %(C2) Acerto %(C3)

5 100,00 97,69 7,05

64 10 100,00 96,92 14,11
15 100,00 99,23 21,17
20 100,00 99,23 21,17
5 100,00 98,46 17,64

128 10 100,00 96,92 23,52
15 100,00 98,46 37,64
20 100,00 98,46 41,17
5 100,00 94,61 51,76

256 10 100,00 97,30 55,29
15 100,00 94,61 61,17
20 100,00 92,30 70,58

Tabela A- 6 HMM Discreto, valor limiar: -50, nimeros CMCs: 16
Limiar = -50/ numeros de CMCs = 16
Tamanho do Numero de Taxa de Acerto | Taxa de Acerto Taxa de
codebook estados % (C1) %(C2) Acerto %(C3)

5 100,00 97,69 4,70

64 10 100,00 99,23 7,05
15 100,00 99,23 10,58
20 100,00 99,23 12,94
5 100,00 98,14 14,11

128 10 100,00 98,46 20,00
15 100,00 100,00 30,58
20 100,00 100,00 25,88
5 100,00 99,23 32,94

256 10 100,00 99,23 41,17
15 100,00 99,23 48,23
20 100,00 99,23 50,58
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Nas Tabelas de A-7 a A-12 foram utilizados junto com os CMCs os

coeficientes Delta-CMCs.

Tabela A- 7 HMM Discreto, valor limiar: -10, nimeros CMCs e Delta-CMCs: 13

Limiar = -10/ numeros de CMCs e Delta-CMCs= 13

Tamanho do Numero de Taxa de Acerto | Taxa de Acerto Taxa de
codebook estados % (C1) %(C2) Acerto %(C3)
5 96,00 93,07 65,88
10 93,71 91,53 72,94
o4 15 93,85 90,76 72,94
20 90,57 84,61 76,47
5 91,14 76,92 88,23
128 10 90,85 73,84 89,41
15 89,42 74,61 90,58
20 88,00 76,15 92,94
5 84,25 59,23 96,47
256 10 83,42 54,61 100,00
15 83,42 60,76 98,82
20 81,71 56,92 100,00

Tabela A- 8 HMM Discreto, valor limiar: -30, nimeros CMCs e Delta-CMCs: 13

Limiar = -30/ nimeros de CMCs e Delta-CMCs= 13

Tamanho do Numero de Taxa de Acerto | Taxa de Acerto Taxa de
codebook estados % (C1) %(C2) Acerto %(C3)
5 98,57 97,69 36,47
64 10 97,71 97,69 48,23
15 98,00 95,39 74,05
20 96,85 96,92 54,11
5 96,28 93,07 64,41
128 10 96,00 93,07 72,94
15 96,57 91,53 76,47
20 95,14 93,07 87,05
5 92,00 90,00 91,76
256 10 93,14 81,53 94,11
15 91,14 84,61 95,29
20 89,71 83,84 96,47
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Tabela A- 9 HMM Discreto, valor limiar: -50, nimeros CMCs e Delta-CMCs: 13

Limiar = -50/ nimeros de CMCs e Delta-CMCs= 13

Tamanho do Numero de Taxa de Acerto | Taxa de Acerto Taxa de
codebook estados % (C1) %(C2) Acerto %(C3)
5 99,14 96,92 20,00
64 10 99,42 98,46 35,29
15 99,71 98,46 35,29
20 99,42 100,00 37,64
5 98,00 97,69 50,58
128 10 98,28 93,07 54,47
15 97,14 96,15 61,17
20 96,57 96,82 67,05
5 96,85 96,15 78,82
256 10 96,28 95,38 88,23
15 95,42 93,07 87,05
20 95,14 93,84 88,23

Tabela A- 10 HMM Discreto, valor limiar: -10, nimeros CMCs e Delta-CMCs: 16

Limiar = -10/ numeros de CMCs e Delta-CMCs= 16

Tamanho do Numero de Taxa de Acerto | Taxa de Acerto Taxa de
codebook estados % (C1) %(C2) Acerto %(C3)
5 95,14 91,53 63,52
64 10 93,42 90,00 70,58
15 93,71 86,15 71,76
20 92,28 81,53 74,11
5 91,71 76,92 89,41
128 10 88,85 82,30 91,76
15 90,00 75,38 91,76
20 88,00 73,84 95,29
5 81,71 50 96,47
256 10 78,00 62,30 97,64
15 78,57 57,69 100,00
20 77,45 56,15 100,00
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Tabela A- 11 HMM Discreto, valor limiar: -30, nimeros CMCs e Delta-CMCs: 16

Limiar = -30/ nimeros de CMCs e Delta-CMCs= 16

Tamanho do Numero de Taxa de Acerto | Taxa de Acerto Taxa de
codebook estados % (C1) %(C2) Acerto %(C3)
5 98,28 97,69 36,47
64 10 99,14 98,46 47,05
15 98,57 96,15 50,58
20 97,42 99,23 56,47
5 95,42 95,38 70,58
128 10 95,15 95,38 75,29
15 94,57 96,15 80,00
20 95,42 92,30 80,00
5 88,57 87,69 88,23
256 10 96,57 90,00 92,94
15 88,57 81,53 92,94
20 87,71 80,79 94,11

Tabela A- 12 HMM Discreto, valor limiar: -50, nimeros CMCs e Delta-CMCs: 16

Limiar = -50/ nimeros de CMCs e Delta-CMCs= 16

Tamanho do Numero de Taxa de Acerto | Taxa de Acerto Taxa de
codebook estados % (C1) %(C2) Acerto %(C3)
5 99,14 98,46 20,00
64 10 100,00 99,46 32,94
15 99,71 99,23 36,47
20 99,14 99,23 42,35
5 98,28 96,15 56,47
128 10 98,00 96,15 57,64
15 96,85 98,46 63,52
20 97,71 96,92 65,88
5 94,85 94,61 81,17
256 10 94,00 95,38 85,88
15 94,00 91,53 84,70
20 93,71 90,00 85,88
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ANEXO B. Software para aplicagao

Desenvolveu-se o seguinte software (ver Figura B-1)

J principal

Sinal Gravado

Valores de cada HWIM
Frente o
Tras o

0= 0s 06 07 L) 3 oa

Esquerdal o : TR
Direita | 0 | Sinal Processado

Paa | o

— Valores Limiares—
Tras

Frente
100 | <100 |
Esquerda Direita

o | |
Pata | o

Figura B- 1 Sofware desenvolvido

O aplicativo apresenta na sua parte direita um painel, onde pode-se escolher
o tipo de HMM, os valores limiares, iniciar o processo de reconhecimento. Esse

painel sera explicado a seguir.
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Painel
Painel 1) Opgao do tipo de gravagao:pode-
se escolher dois tipos de gravagao:
() Isalado Isolado: A gravagao possui um tempo
O Cortinus de duracao.
Continua: A gravagao é realizada em
> | Gravar Eeotar de forma continua.
3
o ’ 2) Gravar: inicia o processo de
— gravagao. Apdés o termino realiza o
Duracéo () | 3 reconhecimento automatico do locutor
e do comando.
Opcdes
Tipo do H[id[r%d 4 3) Executar: Escuta a gravagao
() Discreto () continuo (somente para gravacgéo Isolada)

4) Opcao do HMM: Pode escolher a

5 () Coeficientes Deltta - . A
op¢ao do HMM discreto ou continuo

— Walores Limiares- ¢

Frente Tras 5) Coeficientes Delta-CMCs: escolher
se deseja utilizar os coeficietes Delta-
-100 -100 CMCS

Esquerda Direita 6) Valor Limiar: variar o valor limiar
-100 -100 para cada HMM

FPara | 100

Figura B- 2 Painel do Software

Ap0s inicializar o processo de gravacao (GRAVAR - 2) o programa imprime o
sinal amostrado em 7 (ver Figura B-3) e o sinal apds o pré-processamento em 8. Na
janela 9 é mostrado o comando proferido pelo locutor, em 10 a log-probabilidade de

cada um dos HMM e em 11 a relacéo
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Sinal Gravado

Frente

Walores de cada HM
Frente

: 129 1344 !
Trés _
Esquerda Tempo(s)
Direita | -125.3178 .
Sinal Processado
Para | -150.4925 | e S

k2

25 3

Ruido(S/R)- dB

40.2092

0.4 0.5 0.6 07 08 0.4 1 1.1
Tempo(s)

Figura B- 3 Software apés a gravacio da palavra "Frente"

O programa apresenta interface com a porta paralela (LPT), porta serial
(COM) e com a webcam.

Realizaram-se alguns testes com o programa, onde nota-se que os resultados
apresentaram altas taxas de reconhecimento de fala, por volta de 90%, e taxas mais
baixas para a verificacdo do locutor, por volta de 60%. Esses valores correspondem
quando o programa é executado no computador onde o banco de dados foi gravado.

Em testes realizados em outros computadores, o desempenho do programa
diminuiu, no entanto a taxa de acerto do reconhecimento da fala permaneceu alta.
Outro fator que influéncia também o desempenho desse software € o ambiente onde
realiza as gravagoes.

Pode-se ser feitas as seguintes melhorias no programa:

e Tornar o sistema de reconhecimento mais robusto.
e A opcgdo Continua apresenta algumas bug, as vezes o buffer fica

armazenado, causando erros no programa.



