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Resumo

Esta dissertacdo descreve a implementacao de um sistema de reconheci-
mento do orador que foi desenvolvido no ambito de um projecto de modernizacao
da economia (PME) com a referéncia PMDT 01/165, que se denomina projecto
TECNOVOZ. Este tipo de projectos tém como principal objectivo transferir a tecno-

logia dos meios cientificos para a comunidade.

O reconhecimento do orador vai ser usado com a finalidade de restringir o
acesso a informacao confidencial (e.g. relatérios médicos) em ambientes tipo
113 = H n H 4 H
maos livres” ou ainda no controlo de acessos a areas reservadas. Ambas as apli-
cacoes requerem desempenho elevado do Reconhecedor, pelo que se optou pelo
reconhecimento de palavras isoladas dependentes do texto (ISR - Isolated Word

Recognition), o que significa também mais requisitos computacionais.

Este sistema de reconhecimento do orador (“Reconhecimento de “Voz") é
baseado em HMM s de observacbes continuas e teve como ponto de partida um
Reconhecedor, desenvolvido no contexto de um trabalho de doutoramento [3]. Este
sistema esta implementado em C++ (uma linguagem de programacao) através da
ferramenta Visual C++ e esta inserido num objecto COM para Windows. Com a
criagao deste objecto COM, converte-se esta implementagao num software dinami-
co, isto €, num sistema que possa ser interligado com qualquer outro software que
necessite de reconhecimento de “Voz”. Este € um requisito fundamental dado que
0 Reconhecedor vai ser inserido em aplicagoes ja existentes, desenvolvidas em

diversas plataformas.

A utilidade préatica do Reconhecedor do orador implica alguma flexibilidade
ao nivel da sua estrutura, como seja a adaptacao a um novo conjunto de oradores,

0 que acontece sempre que por exemplo mais um orador seja inserido no sistema.

Esta flexibilidade de adaptacdo a um novo conjunto de oradores foi conse-

guida pela disponibilizacao de modelos independentes do orador, mas dependentes
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Resumo

do texto. Deste modo, a inser¢ao de um novo orador pode fazer-se tomando como

modelo inicial 0 modelo independente do orador.

Foi, ainda, implementada uma pequena aplicacao de interface com o objec-
to COM. O objectivo deste software é testar os servicos, de treino e de reconheci-
mento, que este COM disponibiliza, visto que € um sistema isolado que necessita

de interaccao por parte de alguma aplicagdo para fornecer 0s Servicos.
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Abstract

This paper describes the system implementation of the speaker recognition
which was developed under a project for modernizing the economy (PME) with the
PMDT 01/165 reference, which called TECNO-VOICE project. Such projects have
the primary aim of transferring the technology to scientific processes for the com-

munity.

The recognition of the speaker will be used in order to restrict access to con-
fidential information (e.g. medical reports) in environments such "free-hands" or in
the control of access to restricted areas. Both applications require high perform-
ance of recognizer, so it was opted for the recognition of isolated words dependent
on the text (ISR - Isolated Word Recognition), which also means more computa-

tional requirements.

This system of the speaker recognition ("Recognition of" Voice ") is based on
HMM's of continuous observations and took as a point of departure a recognizer,
developed in the context of a doctoral work [3]. This system is implemented in C +
+ (a programming language) through Visual C + + tool and is inserted into a COM
object for Windows. With the creation of COM object, it converts this implementa-
tion in dynamic software, that is, a system that can be interconnected with any
other software that requires recognition of "Voice". This is a fundamental require-
ment as the recognizer will be inserted into existing applications, developed on

several platforms.

The practical usefulness of the speaker recognizer implies some flexibility in
terms of its structure, such as adjusting to a new set of speakers, what happens
always when, for example, another speaker is inserted on the system.
This flexibility of adaptation to a new set of speakers was achieved by providing
independent models of speaker, but dependent on the text. Thus the insertion of a
new speaker may be using as an initial model an independent model of the

speaker.
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Abstract

It was also implemented a small interface application with the COM object.
The purpose of this software is to test the training and recognition services, which
COM provides, since it is an isolated system that needs interaction from any appli-

cation to provide the services.
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Capitulo 1

Introducao

Desde a origem da humanidade que a forma mais comum e natural de
comunicacao entre as pessoas é a “Voz". Entretanto, com a gradual e normal evo-
lucdo humana, o homem comecou a desenvolver maquinas. No inicio, essas
maquinas eram pequenas e simples, mas nos dias de hoje, com a ajuda da ciéncia
e com o grande desenvolvimento que a tecnologia sofreu nos Gltimos tempos, sao
criadas e desenvolvidas maquinas bastante complexas, onde os interfaces Homem
— maquina nem sempre sao intuitivos para o utilizador comum. Devido a proble-
matica desses interfaces, a voz, como forma natural de comunicacao, comegou a

ganhar relevo como forma alternativa de interacgao entre Homem e méaquina.

Comunicar com uma maquina da mesma forma que comunicar com as pes-
soas é um sonho antigo do Homem, mas tem sido impossivel de se realizar, em
parte, devido a limitagbes tecnolédgicas que incluem a falta de capacidade de
modelar convenientemente as variabilidades do sinal de fala, mesmo para o mes-

mo orador e para a mesma oragao.

Existem alguns tipos de variabilidades que dificultam o reconhecimento do
orador, das quais se destacam a variabilidade intra — orador (quando para a mes-
ma informacéo linguistica o mesmo orador ndo produz a mesma informacao acus-
tica) e a variabilidade ambiental (distorcoes ou ruidos introduzidos pelo meio
ambiente). Estes obstaculos vao tentar ultrapassar-se através da técnica dos
HMM'’s (uma vez que estes se adaptam bem a variacoes de velocidade e forma de

pronunciacao das palavras) e da parametrizacao do sinal de fala através da analise
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predicao linear (técnica de extraccao de caracteristicas, apenas, do sinal de fala,

porém, sO apresenta bons resultados para relacoes sinal ruido superiores a 25 dB).

A crenga na possibilidade de tornar esse sonho humano realidade, o inte-
resse pessoal sobre esta drea do conhecimento (processamento de sinal, progra-
macao, reconhecimento de padroes, etc.) que muitas vezes parece “magia”, a res-
ponsabilidade de entrar num projecto grandioso e portugués na area da Fala desig-
nado por TECNOVOZ e o apoio de pessoas capazes e experientes nesta matéria
(orientador e co-orientador) foram as minhas maiores motivacoes para a realizagao

deste trabalho.

A contribuicdo desta dissertagao para o grande sonho humano de colocar
homens e maquinas a “entenderem-se” através da fala, vai ser na area do Reco-

nhecimento/Verificagdo do orador.

Estes sistemas tém-se demonstrado cada vez mais importantes e fundamen-
tais em controlo de acesso a equipamentos, especialmente, para pessoas com
mobilidade limitada. Sao, de igual modo, muito atractivos e Uteis para pessoas
com mobilidade normal mas que estejam num ambiente de trabalho que requer o
uso de equipamento do tipo “maos livres”, como por exemplo, um médico na exe-

cucao de um exame.

A realizacao deste trabalho tem como principal objectivo o desenvolvimento

de um sistema de reconhecimento de voz, fiavel e de simples utilizacao.

Este sistema devera:

e Conter a capacidade de detectar voz automaticamente, para facilitar e sim-
plificar o interface com o utilizador;

e Ser capaz de reconhecer o orador, ou palavra e orador, partindo de uma
palavra conhecida do sistema, ou seja, palavra previamente treinada com a
voz do orador que se pretende reconhecer;

e Ser flexivel de modo a poder ser integrado facilmente em outros softwares

que necessitem de reconhecimento de orador ou de palavras, palavras essas
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que podem ser interpretadas como accoes. Para conseguir essa flexibilidade

este sistema devera ser implementado num objecto COM para Windows.

Este trabalho engloba ainda uma pequena aplicagdo com a integracao do
sistema de reconhecimento. Este software vai permitir testar todo o sistema de
reconhecimento de Voz, que estara implementado num objecto COM e servira para

apresentacao do projecto.

Este trabalho foi desenvolvido no ambito do projecto TECNOVOZ que a

seguir se descreve.

1.1 O que é o TECNOVOZ?

O TECNOVOZ é um projecto em parceria que TEC NOVOZ

envolve varias instituicobes do sistema cientifico

TECHNDLDGIAS DE
. ;- . e~ . o RECOMHECIMENTO
nacional e varias instituicdes do sistema tecnologico e sinTese pe voz

nacional. O principal objectivo é dotar sistemas previamente existentes (e.g. gestao

hospitalar) com facilidades de interface por fala.

Com o projecto TECNOVOZ, Portugal tem a oportunidade de contribuir acti-
vamente para o desenvolvimento das tecnologias da “fala” nomeadamente para a
versao do portugués Europeu. Deste modo, no ambito deste projecto as mais
recentes tecnologias serao transferidas para o tecido empresarial, dando origem a

novos produtos e sistemas, alguns dos quais de caracter inovador.

Para a industria e sociedade civil em geral, pretende-se demonstrar a exis-
téncia de uma “poule” tecnoldgica nacional capaz de industrializar sistemas inova-
dores ao mesmo ritmo e de igual nivel tecnolégico do que ocorre no resto do Mun-

do Ocidental.

Em sintese, sao objectivos fundamentais do TECNOVOZ:

e Criar um corpo de conhecimento sobre as tecnologias da fala, com incidén-
cia particular na utilizacao da lingua portuguesa, que seja de imediato con-

substanciado numa série de aplicacoes que se traduzem em produtos para
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o mercado e que posteriormente constitua uma base de desenvolvimento
tecnoldgico que permita a inddstria nacional acompanhar a inovagao nestas
areas;

Despoletar um mercado em potencial, que estéd actualmente a mercé das
empresas internacionais que actuam nesta area e que comecam a ameacar
apoderar-se desse mesmo mercado;

Sendo uma é&rea tecnolégica onde o crescimento do volume de negocios
associado se mantém elevado num futuro préximo, pretende-se assegurar
que o mercado para a lingua portuguesa (principalmente o Portugués Euro-

peu) seja explorado por empresas nacionais.

O TECNOVOZ é um projecto ambicioso, grandioso e complexo, que sé pode-

ria ser realizavel através da criacao de um consorcio. Este foi entdo criado e pode

ser dividido em trés partes distintas: a area cientifica, responsavel por desenvolver

as tecnologias de fala; a 4rea mais comercial, que vai integrar essas tecnologias de

voz em projectos comercializaveis fazendo assim a ponte do TECNOVOZ com o

exterior (comunidade); e a entidade consultora que se prop6s a gerir o projecto e

definir estratégias de trabalho.

A parte cientifica € composta pelas seguintes entidades do sistema cientifico

nacional:

INESC-ID - Instituto de Engenharia de Sistemas e Computadores — Investi-
gacao e Desenvolvimento

INESC INOVACAO - Instituto de Novas Tecnologias

Instituto de Telecomunicagdes — Polo de Coimbra

Universidade do Minho

A parte mais comercial € composta pelas seguintes entidades do sistema tecno-

l6gico nacional:

CPCHS — Companhia Portuguesa de Computadores — Healthcare Solutions,
S.A,;
Anditec — Tecnologias de Reabilitacao, Lda.;

Datelka — Engenharia e Sistemas, Lda.;
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e EDISOFT — Empresa de Servicos e Desenvolvimento de Software, S.A.;
e Priberam Informatica, S.A.;

e Promosoft SIS — Software de Sistemas, S.A.;

e Rédio e Televisao de Portugal, S.A;

e Tecmic — Tecnologias de Microelectronica, S.A.;

A entidade consultora € empresa MultiSector Norte — Consultores em Estratégia,

Tecnologia e Gestao Industrial, Lda..

De seguida é apresentado uma breve sintese dos assuntos abordados nos

restantes capitulos.

No capitulo 2, que se intitula “Descricao tedrica do sistema”, vamos descre-
ver todo o sistema no ponto de vista tedrico. Aqui apresentamos todos os modulos
constituintes deste sistema e o porqué dessa estrutura de ligacoes entre eles.
Explicamos, igualmente, as fungdes de cada um dos mdédulos e toda a teoria que

0s suporta.

No capitulo 3, vamos explicar a teoria dos HMM'’s, focando mais a arquitec-
tura de Bakis, que € mais simples e a utilizada neste sistema de reconhecimento
de fala. Apresentamos, ainda, um exemplo para completar essa explicagao teorica

em partes de dificil compreensao.

No capitulo 4, cujo nome € “ Implementacao do sistema “, vamos proceder
ao esclarecimento do sistema a nivel implementacional. Nesta parte vamos apre-
sentar a arquitectura do programa e as partes, que se pensou ser, mais importan-

tes e relevantes do software.

Por fim, no capitulo 5, onde apresentamos os resultados, as conclusoes
sobre o sistema e sugestoes para complementar e melhorar este sistema de reco-

nhecimento.






Capitulo 2

Descricao teérica do sistema

O sistema desenvolvido neste projecto € um Reconhecedor do orador onde
as oracoes sao palavras isoladas (/solated Word Recognition) e o mecanismo de
reconhecimento é baseado em HMM'’s observacoes continuas (Continuous Density
Hidden Markov Models), com segmentacao automatica e continua das palavras

pronunciadas pelo orador dado o inicio da gravacao.

Este capitulo comega por apresentar alguns conhecimentos sobre estatisti-
ca, que se nos afiguram uma ajuda necessaria na compreensao de toda a teoria
apresentada neste projecto. De seguida, apresenta-se muito resumidamente outros
tipos de abordagens usadas, actualmente, em reconhecimento automatico da fala,
nomeadamente a abordagem acustico — fonética e a abordagem baseada em inteli-
géncia artificial. Quanto a abordagem por reconhecimento de padrdes, esta sera
explicada mais detalhadamente, durante este capitulo e o capitulo seguinte, dado

que foi usada na elaboracao deste trabalho.

O objectivo primordial deste capitulo é apresentar uma descricao funcional e
detalhada de todos os componentes que constituem o Reconhecedor excepto a
parte dos modelos de Markov que serdo explicados no capitulo 3. Inicialmente,
este sistema é apresentado, globalmente, através de um diagrama de blocos sendo
depois descrito cada um dos blocos, separadamente. Partes importantes do Reco-
nhecedor com o detector fala/pausa (bloco de processamento de sinal - Endpoint)

sao aqui apresentados com bastante detalhe.
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2.1 Conceitos de estatistica

O reconhecimento da fala em geral e o reconhecimento do orador em parti-
cular sao muito fundamentados em conceitos de natureza estatistica. Por esse
motivo comega-se por facultar uma breve explicacao de alguns conceitos no senti-
do de ajudar o leitor a compreender mais facilmente a teoria exposta e ainda esta-
belecer a notacéo usada ao longo desta tese. Os conceitos irdo ser descritos sepa-

radamente e ordenados por complexidade crescente.

Comecemos entao com o conceito de probabilidade.
2.1.1Probabilidade

A Probabilidade define-se como o quociente entre 0 nimero de casos favo-

raveis e o nimero total de casos possiveis numa experiéncia aleatéria.

n° casos aVOrdveiS
P(x) = f

. — (2.1)
n-casos possivets

2.1.2 Teorema de Bayes

O teorema Bayes postula que a probabilidade directa de uma hipotese H

condicionada a um corpo de dados E, P(H/E), esta relacionada com o inverso da
probabilidade dos dados E condicionados a hipétese H, P(H /E)é descrita Mate-

maticamente por:

P(E/H)-P(H) _ P(ENH)

P(H/E)=
P(E) P(E)

(2.2)

2.1.3 Variancia

A variancia de uma variavel aleatéria é um valor nao negativo, que da uma
medida de quao dispersas se encontram as observacoes dessa variavel relativa-

mente a média. Quanto maior for a variancia, mais dispersas se encontram as
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observacoes em relacao a sua média. A variancia de uma variavel aleatoria x(n),

que geralmente representa-se por Var[x(n)] ou o, é definida como:

X

o’ =Var{x(n)] = E[(x(n) —mx(n))z] (2.3)

Onde E[] representa a esperanca mateméatica e m_é média ou valor espe-

rado de x(n), isto é m, = E[x(n)].

2.1.4 Covariancia

A covariancia é uma medida de semelhanca entre variagcoes conjuntas de
duas variaveis aleatorias, dado um numero de observacdes. Quanto maior a cova-
riancia, menor a diferenca que existe entre as variagdes das duas variaveis. Difere
da variancia na medida em que esta mede apenas o nivel variagcao de uma varia-

vel. A covariancia entre duas varidveis x,(n) e x,(n), que normalmente represen-

ta-se por Cov[x,(n), x,(n)], é definida como:

Covlx, (), x,(m)] = E|(x, (1) —m,_ (m))- (x, ;1) =m, (m))]

2.4
= E[)C] (I’l) "Xy (I’l)]— m, (I’l) m,, (I’l) ( )

Se duas variaveis aleatorias sao independentes, entdo a sua covariancia é

zero. Isto verifica-se porque se duas variaveis sao independentes, entao:
Elx,(n) x,(m)]=m, (n)-m,_ (n) (2.5)

No entanto, a preposicdo inversa pode nao se verificar, ou seja, se a cova-
riancia entre duas variaveis for zero, elas nao sao necessariamente independentes,

porém, designam-se por nao correladas.

E de notar também, que a covariancia de uma variavel aleatéria é igual a

variancia dessa variavel, como se demonstra de seguida:

Cov[x(n), x(n)] = Cov[x(n)]* = E[(x(n) —m, (n))- (x(n) —m, (n))]
) (2.6)
= E[(x(m) —m, ()]
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2.1.5 Distribuicao Normal ou Gaussiana

A distribuicado Normal ou Gaussiana € descrita por uma funcao densidade
de probabilidade da distribuicao normal que € denominada tradicionalmente como

“curva em forma de sino”. Esta funcao é completamente determinada por valores
numéricos de dois pardmetros, a médiau e a varidnciac®. Pode também ser
representada por p(x) ~ N(,u,az) que é compreendido como “ x é distribuido nor-
malmente com média u e variancia o”. Como se pode ver na Figura 2.1 esta
distribuicao € simétrica sobre a média, o maximo ocorre em x=u e a largura do

“sino” é proporcional ao desvio padrao o . Outra caracteristica desta distribuigao ¢

ter probabilidades bem conhecidas numericamente definidas por:

plx-p<0)=0.68; plx-p<26)=095; px-u<30)=0.997.

A y
0.39,

v

68%
95%
99.7%
Figura 2.1 — Distribuicdo normal de média nula e varidncia unitaria com respectivos intervalos

de probabilidade.

Um dos resultados mais importantes da teoria da probabilidade é o teorema
do limite central. Este teorema afirma que sob diversas condicOes, a distribuicao
de qualquer soma de muitas variaveis aleatérias independentes com mesma distri-
buicdo de probabilidade tende para uma distribuicao designada normal ou Gaus-
siana. Por este motivo, a funcao densidade de probabilidade da distribuicdo Gaus-
siana é muito importante e a mais usada, tanto em razoes tedricas como praticas.

Numa dimensao, é definida por:

1 _(x_ﬂ)

207

p(x)=——"¢ 2.
oy oy 2.7)

-10 -
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2.1.6 Mistura Gaussiana

Estes modelos sao frequentemente utilizados quando as observacoes estao
concentradas em torno de varios pontos distintos e relativamente distantes (varias
meédias), tornando a simples Gaussiana uma ma aproximacao para esse tipo de

distribuicoes.

+ 0.516

' T T ' ' T
-2 p 2 4 X

Figura 2.2 — Mistura Gaussiana com duas componentes (Bimodal) e Gaussianas que lhe deram origem.

Uma mistura Gaussiana resume-se a um somatério de N Gaussianas pesa-
das, onde N define o nimero de componentes da misturas e o tipo de mistura
Gaussiana; por exemplo N=2 bimodal e N> 2 multimodal (ver figura 2.2). Estes
tipos de distribuicdes tém funcbes densidade de probabilidade que podem ser

expressas por:
& 2
F0=>p, N, o?) (2.8)
n=l1

Onde N(.) representa a distribuicdo Gaussiana; u#, e o. a média e a
variancia respectivamente da n*™ Gaussiana; e p, que define o peso dado a
Gaussiana n. E de realgar, também, que o somatério de todos os p, tem que ser

igual a 1 para que esta funcao possa ser realmente uma funcao densidade a pro-
babilidade, ou seja, o integral dessa funcao tem que ser unitario o que representa
probabilidade de 100%.

-11 -



Capitulo 2

2.1.7Gaussiana Multidimensional

Uma Gaussiana multidimensional é usada normalmente quando as obser-
vacoes de uma dada variavel aleatéria sao multidimensionais ou, dito de outro
modo, sao observagoes definidas por varias coordenadas (a Figura 2.3 mostra uma

Gaussiana bidimensional de observagdes com duas variaveis).

Figura 2.3 - Vista de corte de uma Gaussiana Bidimensional.

Consideremos um vector observagdo x={x,}=1{x,.x,,...x,} cujas compo-
nentes x, sdo varidveis aleatérias com distribuicdo Gaussiana. Se as varidveis

aleatorias sao i.i.d. (independentes e identicamente distribuidas) entao, a correla-
cao entre elas é nula e a funcao densidade de probabilidade de x é dada pela mul-
tiplicacdo das distribuicbes marginais das suas componentes, como mostra a

equagao (2.9).
D —(xg =t )2
_ 1 20
fo=1] e
(2.9)

d=1 O N 2T

Onde x= {xd} representa as coordenadas das varias dimensoes, D o nume-

ro de dimensdes, x, média e o, variancia da respectiva dimensao d.

-12 -
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2.2 Outros tipos de reconhecedores de fala

As abordagens usadas actualmente em reconhecimento automatico da fala

podem ser agrupadas nas trés categorias seguintes:

e A abordagem do reconhecimento de padrdes (a utilizada neste projecto),
e A abordagem acustico-fonética, e

e A abordagem da inteligéncia artificial.

Na abordagem acustico-fonética, tenta-se descodificar o sinal de fala de
uma forma sequencial baseando-se nao apenas nas observacoes mas também nas
relagdes conhecidas entre simbolos fonéticos e caracteristicas acusticas. Apesar da
grande variabilidade acustica das unidades fonéticas, quer entre diferentes orado-
res quer entre fonemas vizinhos para 0 mesmo orador assume-se que as regras que
governam tdo grande variabilidade podem ser aprendidas e aplicadas em situacoes
praticas. Porém, por varias razoes, a abordagem acustico-fonética nao alcancou na

pratica o sucesso alcangado por métodos alternativos.

A abordagem do reconhecimento da fala por métodos de inteligéncia artifi-
cial é essencialmente uma abordagem hibrida, pois explora ideias e conceitos da
abordagem acustico-fonética e do reconhecimento de padroes. A ideia é explorar a
mecanizacao do processo de reconhecimento tal como se aplica a inteligéncia na
visualizagao, analise e finalmente na tomada de decisdo baseada nas observagoes
acusticas. Nesta classe de métodos estao os sistemas de segmentacao e etiqueta-
gem automatica que usam geralmente mais que a informacao acustica usada por
métodos acustico-fonéticos puros. Usualmente os primeiros necessitam além da
informacao acustica, de informacao fonémica, Iéxica, sintactica e semantica. Tem
sido proposto o uso de redes neuronais para aprendizagem das relacdes entre

eventos fonéticos e outros (acusticos, lexicais, sintacticos, semanticos, etc.).

Frequentemente a inteligéncia artificial é associada ao uso de Redes Neu-
ronais (NNs). Porém, o uso de NNs representa essencialmente uma abordagem

estrutural separada, um novo classificador para aplicagoes de reconhecimento da

-13 -
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fala. As NNs constituem uma arquitectura ao nivel implementacional com grande

potencial para beneficiar as trés abordagens classicas.

2.3 O sistema

A figura 2.4 representa a arquitectura do sistema de reconhecimento do
orador integrada com as funcionalidades de treino e reconhecimento de padroes de
fala. No inicio, o audio é capturado a partir de um microfone, depois seguem-se 0s
blocos Endpoint, Pré-énfase, extraccao de caracteristicas, Biblioteca de padroes e
por fim o bloco Reconhecedor. As secgdes seguintes apresentam uma descricao

funcional detalhada de cada bloco constituinte do Reconhecedor.

Captura do audio Endpoint Pré énfase
TR _/_
A 4
Reconhecedor LPC
B

Padroes para Reconhecer I @

Biblioteca

[

Modelos ——— " | "Padrdes para Treino

Figura 2.4 — Diagrama de Blocos do sistema de reconhecimento do orador.

- 14 -
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2.4 Captura do Audio

Este bloco representa a gravacao do sinal para posteriormente ser processa-

do nos blocos seguintes.

O audio é capturado através de um microfone e guardado na meméria do
PC. A frequéncia de amostragem pode ser qualquer sendo usual a de 8000 amos-
tras por segundo (8 KHz). Também tipica € a resolucdo em amplitude, que € nor-
malmente de 16 bits, permitindo diferenciar 65.536 amplitudes diferentes num
intervalo de [- 32.768; 32.768].

Segundo o teorema de amostragem, a frequéncia de amostragem tem que
ser o dobro da frequéncia maxima do sinal para que nao ocorra aliasing, ou seja,
para que nao haja perda de informagao sobre o sinal que se quer guardar. A maior
parte da informacao relevante para a identificagdo da fala humana, mediante tes-
tes de percepcao auditiva, encontra-se entre 60 e 3400 hertz o que significa que
para uma frequéncia de amostragem de 8 KHz é possivel conter todas a informa-
cao até 4Khz (4 KHz> 3400 Hz) e, com isso, é salvaguardada toda a informacao

considerada mais importante da voz humana.

2.5 Endpoint

Neste bloco é apresentado um método de pré — processamento do sinal de
voz cujo objectivo é retirar as partes do sinal de audio que nao tem informacao
sobre o orador. O detector fala/pausa ou Endpoint ¢ um algoritmo, baseado na
modelacao do ruido de fundo inicial, que dara indicacao ao sistema do que real-
mente podera ser voz, isolando assim os momentos de fala dos de nao-fala do

locutor, durante a fase de gravagao do som.

O problema da eficiéncia do detector fala/pausa e as suas implicagdes no
desempenho do sistema de reconhecimento € conhecido desde a década de 80 e
reconhecido deste entdao como um problema complexo. Para separar a fala da nao-

fala ja foram abordadas varias formas e criadas diversas técnicas das quais se des-

- 15 -
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tacam a técnica STE (Short Time Energy) e a técnica ZCR (Zeros Crossing Rate)
[2].

Todavia, as técnicas ZCR e STE nao sao suficientemente robustas e eficien-
tes na deteccao de fala especialmente quando se pretende taxas de erro baixas em
condigdes nao isentas de ruido. Com o intuito de minorar este problema, desenvol-
veu-se um novo método baseado na uniao dos pontos fortes destas técnicas mais
convencionais com uma técnica mais recente [11, no sentido de resultar um méto-

do com maior robustez e eficiéncia.
2.5.1 Método

Este detector de fala/pausa (Endpoint) foi implementado com base no
conhecimento das propriedades basicas da voz humana. O sinal gerado pela nossa
voz tem uma variagao relativamente lenta no dominio do tempo, e quando analisa-
do em periodos de tempo suficientemente curtos (entre 5 e 100 milissegundos), as
suas caracteristicas sao aproximadamente estacionarias. Contudo, para periodos
relativamente longos de tempo (na ordem dos 200 ms ou mais) as caracteristicas
do sinal ja nao sao estacionarias produzindo assim os diferentes sons. Considera-se
que o conhecimento das condicbes acusticas (ruido de fundo) pode ajudar a deci-
dir entre ruido e fala, uma vez que o inicio da oragao trara certamente alteracoes
na estrutura do sinal. O problema € que estas alteracdes podem dever-se apenas a
alteracbes ambientais levando a erros na segmentacao. A abordagem seguida
supde que os primeiros 200 milissegundos ou mais (1600 amostras a taxa de
amostragem que € utilizada, 8k amostras/segundo) correspondem a siléncio ou a
ruido de fundo dado que frequentemente o microfone ja esta ligado quando a pes-
soa comega a falar. E nesse momento (nos primeiros 200 milissegundos) que se
vai analisar o ruido de fundo. Neste método é considerado, sem perda de generali-
dade dado o teor do limite central, que o ruido de fundo assume uma distribuigcao
Gaussiana. Esta técnica para além de permitir detectar pausas inter-palavra, tam-

bém é capaz de detectar pausas intra-palavra.

Nesta implementacao decidiu-se pelo uso de janelas nao sobrepostas de 20

milissegundos para a analise do sinal. Este valor foi definido através de um com-

- 16 -



Descricao Teorica do sistema

promisso entre o tempo que seria aceitavel para analisar o ZCR e o STE e o tempo

para o qual o sinal continua com as suas caracteristicas estacionarias.

Todos os valores maximos e minimos para os parametros utilizados neste
método foram atribuidos apds a analise de muitas palavras pronunciadas por dife-

rentes oradores.

Esta técnica permite também alterar algumas variaveis temporais no sentido
de se adaptar melhor a situacao e ao local onde este Reconhecedor vai trabalhar.
Dois exemplos dessas variaveis sao: o tempo de siléncio apos a fala que determina
o fim da gravacgao (se o reconhecimento for efectuado, apenas, com uma palavra
este tempo pode ser curto porque nao é necessario esperar por fala adicional) e o
tempo inicial que espera pelo comego da voz do locutor (se ndo houver fala hum

tempo predefinido a gravacao para automaticamente).
2.4.2 Algoritmo

A primeira grande vantagem do algoritmo, representado na figura 2.5, ¢ a
possibilidade de ser executado paralelamente a gravacao. Com isso, minimiza o
tempo de espera por parte do utilizador pelo fim da sua execucao e torna possivel

o controlo do fim de gravacao com base no tempo de nao-fala.

Este algoritmo esta dividido em duas fases. A primeira fase consiste na ana-
lise do ruido de background. Nos primeiros 200 milissegundos de gravacao (ruido)
é estudada a estatistica do sinal, mais propriamente a obtencao da sua média e do
seu desvio padrao. A segunda fase resume-se a identificacao de momentos de fala
e nao-fala. Para o reconhecimento destes fragmentos de fala e nao-fala o sinal é
dividido em janelas de 20 milissegundos, que sao depois analisadas tendo em con-
ta a estatistica do ruido, a energia do sinal numa determinada janela (STE) e a
percentagem de passagens por zero do sinal (ZCR). A partir destas analises sao
diferenciadas janelas consideradas “voz” das restantes e agrupadas em “sequén-
cias voz”, isto €, momentos do sinal capturado que contém apenas janelas “voz”.
Este procedimento estéa ilustrado na figura 2.5 (através do fluxograma do Endpoint)

e na figura 2.6 (através do esquema da real andlise que se faz ao sinal de audio).
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Inicio

Adquirir a Estatistica do
12Parte Ruido de Background

________________________________ |

22Parte . A
| Actualizar Parametros |
da Window
Nao
Window esta
comnleta?
Sim
Window é Voz
Voz oi1 Siléncin? Siléncio
Actualizar Sequéncia Decisao sobre Sequéncia
de Windows Voz de Windows Voz.
I I
Tempo de siléncio

A i ? ~
A maionr X N3o

Sim

Figura 2.5 — Fluxograma do Endpoint.

As “sequéncias voz” sao posteriormente avaliadas através de medidas
baseadas em STE, ZCR e na energia do sinal em toda a sequéncia. Dependendo
dessa avaliacao essas sequéncias poderao ser descartadas, consideradas fala, ou
até unir duas sequéncias consecutivas. Como no caso de palavras com longas pau-
sas intermédias, como é exemplo a palavra “eight” que é constituida por 2 sons

separados por uma pausa longa “ei-ght”.

Seq. 1 Seq. 2 Seq. 3

V|siSiS:

72!

R.F. V:V:V:V:V:V:V:V:V:V:V:VEV:V:V:V SiSiSiS V:V:V:V:VEV:V:V:V SiSiSiSis|v

\Y%

R.F. captura da estatistica do ruido de fundo; Seq. Sequéncia Voz; V janela Voz; S janela Siléncio
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Figura 2.6 — Anélise do sinal através de janelas.

Posto isto, falta simplesmente dar resposta as seguintes questoes:

Quando é que uma janela é Voz ou Siléncio?
Quando é que uma “Sequéncia Voz" é Fala?

Quando sao unidas duas sequéncias?

A janela é Voz ou Siléncio?

Para que uma janela seja considerada “voz” tem que passar em dois testes:

Em primeiro lugar, a janela tem que conter um nimero de amostras maiori-
tario que nao pertencam a distribuicdo do ruido com uma probabilidade de
99.7% ou Esr>0 através da equacao (2.10). Nesta tese a expressao

(2.10) denomina-se por energia sinal /ruido.

W |x. — U

Esr =) | =—1>3 (2.10)
i=0 o,

Onde M>3 representa 1 ou -1 se a condigao for verdadeira ou falsa

r

respectivamente, / é o indice da amostra e W o tamanho da janela.

Esta expressao indica exactamente a diferenca que existe entre pontos que
se encontram fora da distribuicao do ruido e pontos que se encontram den-
tro com probabilidade alta (99.7%).

Em segundo lugar, a janela tem que conter um ZCR diferente de zero, o que
implica a nao validagao como “voz” de janelas com pouca vibracao. Exem-
plos disso sao os momentos da nossa respiracao que também sao captura-

dos na fase de gravacao. A expressao do ZCR é dada por:

ZRC =" de passagens por zero

n®de pontos considerados —1 (2.11)
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A “Sequéncia Voz"” é Fala?

Para resolucao deste problema sao utilizadas as seguintes medidas no con-
texto da sequéncia: a energia sinal/ruido Esr, o ZCR, o tamanho e um outro tipo de
medicao que indica a variacao média de energia sinal/ruido. A equagao que define

a variacao média de energia € dada por:
1
Ve,, = EZ‘ES}’J.H — Esr, (2.12)

Onde S é o tamanho da sequéncia e j é o indice da janela na sequéncia.

Tendo em conta as analises que foram feitas a varias sequéncias que eram
efectivamente Voz, chegou-se a um conjunto de condi¢des que tém que ser verifi-
cadas para que uma determinada “sequéncia voz” seja considerada fala. Estas

condigoes sao:

e 0 ZCR da sequéncia tem que estar entre 1.5% e 50%, e
e A variacao média de Energia tem que ser maior do que 7% e menor do que
60%, percentagens relacionadas com o valor maximo (dimensao de uma

janela).

7

Para além de serem consideradas fala a estas “sequéncias voz” é atribuido
um classificador dependendo de outras condicdes. Existem 3 classificadores para

“sequéncias voz" que sao: “completa”, final” ou “inicial”.

e Completa — sequéncias que sao maiores do que 470 milissegundos;
e Final — sequéncias que tém energia sinal/ruido inferior a 30% do valor
maximo e de tamanho menor do que 700 milissegundos;

¢ Inicial — sequéncias que nao sao completas nem finais.

Todos estes valores percentuais foram obtidos por medigdes puramente
estatisticas e por isso com validade eventualmente dependente das condicoes

ambientais em que foram obtidas. Essas condicdes eram levemente ruidosas.
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Unir duas sequéncias?

Existem varias palavras em que durante a sua pronunciacao sao encontra-
dos momentos em que a energia do sinal atinge valores muito baixos e onde o rui-
do se evidencia em relagao a voz. Um exemplo desse caso € a palavra "eight” ilus-

trada na figura 2.7.

Super sequencia (uniao da Seq. le Seq.2)

Seq. 1(inicial) Seq. 2(final)

Figura 2.7 — Unido de sequéncias.

Quando isso acontece o algoritmo, numa primeira fase, separa essas pala-
vras em duas “sequéncias voz” distintas. Numa segunda fase, essas sequéncias
sao avaliadas por um conjunto de condicOes e caso sejam aprovadas elas serao
unidas formando uma super sequéncia contendo a palavra completa, como mostra
a figura 2.7. As condigbes que tém que ser verificadas para a unidao de duas

“sequéncias voz" sao as seguintes:

e A sequéncia anterior tem que ser classificada como “inicial” e a posterior
como “final”.

e A sequéncia “inicial” tem que ter uma energia real superior a sequéncia
“final”.

e E avariagdo média de energia Ven tem que ter um valor maior na “final” do

que na “inicial”.
2.4.3 Implicacgoes do ruido elevado no algoritmo

Com o aumento do nivel de ruido de fundo a funcao densidade de probabi-

lidade que modela o mesmo sofre também um acréscimo na sua largura. Uma vez
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que nesta tese consideramos que o ruido de fundo segue uma distribuicao Normal

podemos dizer que desvio padrao da distribuicao é proporcional a quantidade de

ruido.

Distribuicao do ruido de fundo Uma, possivel distribuicao de sinal de voz

. BN

Probabilidade de 99.7% (6 desvios padroes centrados na média)

Figura 2.8 — Distribui¢do do ruido e do sinal quando o ruido é elevado.

Como se verifica na figura 2.8, por vezes esses desvios padroes sao indese-

javelmente grandes o que faz com que o intervalo definido pela condicao

X, — 4, >3(99.7% de probabilidade de ser ruido) contenha quase toda a distri-
o

,
buicao do sinal. Nestas condi¢des nao é possivel, com grande grau de confiancga,

inferir acerca da natureza da amostra (fala ou nao fala).

t t t
1024 2048 3072 x

Figura 2.9 — Funcéo que define o factor sinal ruido.

A solucao encontrada para resolucao do problema do aumento do ruido
consiste em diminuir gradualmente a probabilidade de ser ruido no teste de uma

determinada amostra (diminuicdo do grau de confianca). Para diminuir gradual-
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mente essa probabilidade utilizou-se um factor que € multiplicado a condicao de

ser ruido da seguinte forma:

x, -4,
o)

r

> 3*Fsr (2.13)

Onde Fsr é o factor de correccao de probabilidade.

A expressao deste factor que é apresentada de seguida, foi adquirida através
de uma série de valores obtidos que maximizavam o desempenho do detector

fala/pausa numa gama estrema de condicdes de ruido.

—X

Fsr=e""  (figura 2.9) (2.14)

Onde x é o desvio padrao do ruido de fundo.

2.5 Pré-énfase

O Pré-énfase é usado para aumentar, numa certa gama de frequéncias
usualmente altas, a amplitude de certas frequéncias em relagdo a amplitude de
outras frequéncias usualmente baixas. Com este procedimento pretende-se equali-

zar o efeito labial. A funcao usada no ambito desta tese é a seguinte:

yln]=x[n]+0.97x[n—1] (2.15)

2.6 Extraccao de caracteristicas

Neste bloco € usado o Linear Predictive Coding (LPC) para extraccao das
caracteristicas do sinal de fala. O LPC € uma das ferramentas mais poderosas usa-
da, principalmente, em processamento de sinais de dudio, mais propriamente, de
fala. E um facto conhecido gue os parametros LPC nao sao muito imunes ao ruido,

no entanto, apresentam-se muito eficazes para fala limpa.
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A extraccao das caracteristicas da fala consiste em retirar do sinal um con-

junto de coeficientes ou parametros especificos desse sinal de fala. Para fazer isso,

o método LPC propde que o sinal deve ser analisado por segmentos e em cada

segmento separadamente encontrar o conjunto de coeficientes que identificam as

propriedades vocalicas do orador.

Neste sistema, esses segmentos foram extraidos do sinal com sobreposi¢ao

(ver figura 10) e foram ainda passados por uma janela de hamming para reduzir as

descontinuidades nos pontos terminais da sequéncia.

i See.2 i Sec.d | Sec.6 : Seo.8 iSec.10:See.12iSec.14:Se0.16:Sec. 18!

$Seg.1 i Se.3:See.5: See.7 i See.9 iSep.11:See.13:See.15:See.17:
Figura 2.10 — Segmentacéo para extraccdo das caracteristicas.

O calculo dos coeficientes que melhor modelam um determinado segmento

no contexto deste método é feito em duas etapas:

-4 -

A primeira etapa assume que a presente amostra do sinal de fala é predita
através de uma combinacao linear das M amostras anteriores através da

expressao:
x(m)y=ax(n=D+a,x(n=2)+...+a,x(n—m) =

M
:Zaix(n—i)+Gen (2.16)
i=0

Onde X(n) € a predicao de x(n), x(n—i)sao as amostras passadas e {a[} 0S

coeficientes a encontrar, que sado designados por coeficientes de predicao.

A segunda etapa minimiza o erro quadratico entre a amostra real x(n) e a
amostra predita X(n) (calculada em (2.16)). O erro quadratico é dado pela

seguinte expressao:

82(n):(x(n)—iaix(n—i)+Gen] (2.17)
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2.7 Biblioteca

Neste modulo é efectuado o treino dos oradores, dependente do texto, atra-
vés do método de aprendizagem de modelos apresentado no capitulo 3. E também
aqui na biblioteca que serao guardados esses modelos treinados que posteriormen-

te entrarao no reconhecimento na fase de comparagcao de modelos.

O treino de palavras sup6e que as propriedades acusticas da fala podem ser
adequadamente caracterizadas por um processo de treino, se um nimero suficien-
te de padrdes a caracterizar fizer parte do conjunto de treino. A este tipo de carac-
terizagado, via treino, chama-se classificagdo de padrdes, porque as propriedades
acusticas da fala mais fiaveis e representativas existentes em todos os exemplares
de treino para um qualquer padrao sao “aprendidas” e guardadas sobre a forma de

um modelo que representa o padrao.

Durante a fase de treino o sistema “aprende” os padroes de referéncia que
representam os diferentes sons (palavras e fonemas) que constituem o vocabulario
da aplicacao. A aprendizagem de cada referéncia (palavra e respectivo orador) é
feita com base em algumas repeticoes dessa mesma referéncia, sendo cada refe-
réncia armazenada sob a forma de modelos que caracterizam as propriedades dos
padroes. A fase de aprendizagem necessita de algoritmos de aprendizagem eficien-
tes para munir o sistema de padroes de referéncia verdadeiramente representati-

VOS.

A fase de treino é sempre a mais morosa. Para criar um bom modelo de
uma determinada palavra e respectivo orador € preciso: varias recolhas da mesma
palavra com o mesmo orador, producao dos coeficientes LPC das respectivas pala-
vras e, por ultimo, gerar o modelo através do algoritmo de treino (capitulo 3). O
tempo de treino pode ser amenizado se partirmos com um modelo inicial dessa
palavra, independente do orador, ou com um modelo ja& existente desse orador

para essa palavra.
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2.8 Reconhecedor

O reconhecimento ¢ efectuado por comparagao directa do padrao de entra-
da desconhecido (palavra pronunciada pelo orador a reconhecer) com os modelos
dos padroes constituidos e guardados na fase de treino. O padrao desconhecido é
classificado, usando uma medida de semelhancga entre padroes de acordo com o
grau de semelhanca que apresenta relativamente aos padroes de referéncia (obti-
dos durante a fase de treino). Essa medida probabilistica de semelhanca sera des-
crita no capitulo 3. O resultado final do Reconhecedor indica qual é a palavra e o
orador mais provavel através do conhecimento do modelo que obteve o valor mais

elevado durante essas comparacoes directas.

Como foi dito, o reconhecimento é realizado por comparacao directa entre o
padrao de entrada e todos os modelos existentes na biblioteca, por esse motivo a
fase de reconhecimento pode ou nao ser demorada, dependendo da quantidade de
modelos existentes na base de dados (biblioteca) e da opgao de detectar s6 orador

ou orador e palavra.
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Modelos de Markov Ocultos

Esta seccao apresenta de forma superficial a teoria dos modelos de Markov
ocultos. Juntamente a elucidacao deste método estatistico apresenta-se um exem-
plo demonstrativo das partes consideradas mais importantes desta técnica que,
porventura, poderao ser as mais dificeis de perceber. A insercao deste exemplo tem
como principal objectivo facilitar a compreensao de uma técnica relativamente
complexa, especialmente para leitores que nao disponham de bases sélidas em
estatistica ou que nao tenham qualquer tipo de saber sobre estes modelos. Todos
os conhecimentos ou nocoes apresentados neste capitulo encontram-se analisados
detalhadamente em [2] e [3].

Os modelos de Markov ocultos, mais conhecidos por HMM’s (Hidden Mar-
kov Models), séo uma técnica baseada em estatistica aplicada a modelagdo de
sinais nao-estacionarios. Sinais aleatérios nao estacionarios sao aqueles cujos
parametros estatisticos se alteram ao longo do tempo (os sinais de fala sao exem-
plo disso, por maior nimero de capturas da mesma palavras o0s sinais serao sem-
pre diferentes um dos outros). Todos os modelos estatisticos, sendo que estes
também nao constituem excepcdo, necessitam de estimativas dos seus parame-

tros, normalmente obtidas a partir de realizagdes de processos aleatorios.

Estes modelos sao actualmente dominantes em reconhecimento de fala,
pois apresentam uma estrutura bastante flexivel, composta por estados e transi-
coes entre eles, 0 que os torna bastante imunes a variagao de velocidade de pro-

nunciacao da fala e adaptam-se bastante bem a semantica das palavras.
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Os HMM'’s sao modelos que pressupoem a existéncia de dois processos
estocasticos independentes. Com isto, a obtencao da saida destes modelos depen-
de do resultado do processo aleatério, dito escondido ou nao observavel (sequéncia
de estados) e de um outro observavel (conjunto de observacoes a testar). Um pro-
cesso estocastico pode ser definido como um conjunto de variaveis aleatorias,
indexadas normalmente a unidades de tempo ou espaco, que possuem 0 mMesmo
espaco amostral da distribuicdo de probabilidade conjunta. A arquitectura do pro-
cesso nao observavel consiste num conjunto de estados ligados por transicoes,
estando estes organizados de forma a criar a melhor estrutura de adaptacdo ao
pretendido, neste caso, a modelacao da nao-estacionaridade associada a evolucao

temporal do sinal de fala.

No processo oculto a transicao entre estados é caracterizada por:

e Uma Probabilidade de Transicao, que define a probabilidade de acontecer
uma transicao de um estado para outro ou até para ele proprio. Chamou —

se a,; a probabilidade de transigao entre o estado / e o estado j, ou mais
genericamente, associando ao dominio tempo, por @ probabilidade de
transicao do estado no instante t-1 para o estado no instante t.

No processo observavel a transicao entre estados € representada por:

e Uma funcao densidade de probabilidade de saida, que apresenta a probabi-
lidade condicional de se observar um conjunto de caracteristicas da fala
quando a transicdo tem lugar. A funcao densidade de probabilidade mais
utilizada é a Mistura Gaussiana Multidimensional, que vai depender da
dimensao da observacao, ou seja, ao nimero de coeficientes que irdo repre-

sentar cada segmento de fala. Denominou-se por f(y,/s,,,s,) fun¢ao den-

t-1°
sidade de probabilidade do vector de observagdes na transicao efectuada

pelo modelo do instante ¢-1 para o instante t e por f(y,/s,,.s,,m,) a den-

-1
sidade de probabilidade associada a m*™ componente da mistura perten-

cente a transicao do estado no instante ¢-1 para o instante t definida por

f(yt/sffl’sl) .
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al.l az2

a1 4

Figura 3.1 — HMM com 4 estados (S1 a S4).

A figura 3.1 mostra um modelo de Markov composto por 4 estados, onde
algumas transicoes nao sao permitidas (por exemplo, a transicdo do estado S2
para o estado SI). Nos modelos de Markov discretos, o caminho aleatério seguido,
através dos estados do modelo gerado pela maquina de estados estocastica, é
conhecido por cadeia de Markov. Se nessa cadeia todas as transicoes para um
determinado estado dependerem apenas do estado anterior, isto &, nao depende-
rem de estados anteriores superiores a um instante de tempo, entdo diz-se que
essa cadeia de Markov é de primeira ordem. Os HMM s frequentemente utilizados
em reconhecimento de fala, usados também nesta dissertacao, sao os HMM’s de
Bakis. Estes tm uma arquitectura tipo que os caracteriza e geram sempre cadeias
de Markov de primeira ordem, como ilustra a figura 3.2. A justificacao para a utili-
zacdo HMM'’s Bakis reside no facto de uma determinada palavra ser, invariavel-

mente, constituida pela mesma sequéncia de fonemas.

Dada a arquitectura e os dois processos estocasticos inerentes a teoria dos
HMM'’s, importa agora verificar que estruturas de dados sao necessarias para des-
crever qualquer modelo de Markov. Os elementos basicos de um HMM sao: a

matriz transicao de estados A:{aiqj} ; 0 vector probabilidade de estado inicial
r={r} e a funcdo densidade probabilidade de saida B em cada transicio. Esta

ultima € a mais complexa, pois € composta por dois vectores (p; , e u )e

Si_1 8, ,m
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uma matriz (€, , ) para cada transicao. O vector p, ., cujo tamanho € igual

J8;
ao numero de componentes da mistura, contém os coeficientes da Mistura Gaus-

siana e o vector i, cujo tamanho é igual a grandeza do vector observacao,

LSy ,m 1
contém as médias das variaveis aleatorias que compdem o vector observacao. A

matriz€ é quadrada e frequentemente diagonal contendo as covariancias das

Sp_158;,m
variaveis aleatdrias que compdem o vector observacao. Para compactacao de nota-
cao, toda estrutura de dados do modelo vai ser representada por uma Unica varia-

vel designada por A={A,B,x}.

Vejamos a apresentacao dos aspectos e definiches mais relevantes dos
HMM “s conjuntamente com um pequeno exemplo, cujo objectivo é fornecer uma

explicagcao mais detalhada sobre o mecanismo associado a estes modelos.

Exemplo

Consideremos o modelo de Markov para reconhecimento de fala, constituido
por 3 estados e por 5 transicoes organizados como nos mostra a figura 3.2. Neste
exemplo, comecamos por apresentar a estrutura de dados necessaria para descre-
ver 0 modelo, seguindo as seguintes condic¢des: assumimos que intervalos de 300
milissegundos de fala podem ser, irrealistamente, comprimidos em dois coeficien-
tes através do algoritmo de Codificacao Preditiva Linear (LPC-Linear Predictive
Coding); supomos que esses dois coeficientes sdo independentes e identicamente
distribuidos; impomos que todas as cadeias de Markov comecem no estado 1 e
que sejam de primeira ordem; e adoptamos como funcao densidade probabilidade
de saida para cada estado uma Mistura Gaussiana ou bidimensional com trés

componentes de mistura.

a1l az2 33

a1z Ci

Figura 3.2 — HMM Bakis com 3 estados.
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Apresentamos entao de seguida os parametros que constituem o modelo.

Matriz probabilidade de transicao de estados A={Cli,j}.
Definimos por «, ; a probabilidade de transicao do estado / para o esta-

do j. A matriz probabilidade de transicao de estados A € uma matriz que
contém de forma ordenada estes parametros, respectivamente, na linha i e

coluna .

a, a4, 0
A=< 0 Ay, 0y,
0 0 oay,

(3.1)

As posicoes da matriz (3.1) com valores nulos indicam as transicoes
que ndo podem ser efectuadas ou transicoes inexistentes. Uma propriedade
desta matriz € que o somatério de cada linha tem que ser igual a 1, ou seja,

em cada instante a transicao efectua-se de facto.

Vector probabilidade de estado inicial 77 = {7, }.

O vector de probabilidade de estado inicial € composto pelas probabili-
dades do modelo se iniciar em cada estado. A soma dos valores é unitaria,

0 que significa que o modelo arranca mesmo.

r={1 0 0} (3.2)

Este vector, que neste exemplo é definido pela equacao (3.2), impoe
que todas as cadeias de Markov comecem no estado 1. Como se pode veri-
ficar s6 na posicao respeitante a este estado existe probabilidade inicial,
tornando assim impossiveis cadeias comecadas em outros estados. Em
aplicacoes de fala esta restricao faz sentido dado que, uma palavra comeca

sempre pelo mesmo fonema.
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Estrutura de dados para a funcao densidade probabilidade de saida B em
cada transicao.

A figura 3.3 apresenta uma possivel funcao densidade probabilidade
inerente a uma determinada transicao do modelo, onde X representa um
dos coeficientes, Y o outro e Z a densidade de probabilidade. A todas as
transicoes do modelo, neste exemplo, estdo ligadas funcbes densidade de
probabilidade do tipo Mistura Gaussiana bidimensional com trés componen-
tes de misturas. Bidimensional porque as observacoes ou as varidveis de

entrada tém duas dimensoes.

» S,_l,s, ml,1

Figura 3.3 — Mistura Gaussiana bidimensional com 3 componentes de mistura.

O nuimero de dimensodes neste modelo representa o nimero de coeficien-
tes de compressao da fala. Escolheu-se, neste caso, gaussianas com duas
misturas para tornar o exemplo mais simples. A escolha do numero de
componentes da mistura constitui um compromisso entre simplicidade e
necessidade. Quanto maior o ndmero de gaussianas, melhor o modelo se
adapta aos dados, no entanto, o aumento exagerado do nimero de compo-
nentes implica também mais requisitos ao nivel de capacidade de célculo
requerida, tendendo a tornar o sistema lento.

De seguida, é apresentada a estrutura de dados normalmente usada

para guardar estas funcdes densidade de probabilidade associadas a cada

transicao.
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o Vector de coeficientes da Mistura Gaussiana na transicao S _,,S,

Este vector, cuja dimensao é igual ao nimero de componentes na
mistura, neste caso trés, é responsavel por tornar a Mistura Gaussiana
bidimensional numa funcao densidade probabilidade, ou seja, os coefi-
cientes que estao neste vector sdo multiplicados pelas gaussianas que
compde esta mistura de modo que a soma seja de facto uma funcéo
densidade de probabilidade, ou seja, o integral desde —o a +sgja

unitario. Neste exemplo, este vector é definido por:

ps,_l,s, = {ps,_l,st,l pst_l,st,z pst_l,st,3} (3.3)

o Vector de médias na transicao S, ,S, dada a mistura m.

-1°

Este vector, de tamanho igual a dimensao das observacoes, tem as
coordenadas da média para uma determinada Gaussiana dada a transi-
cao e a componente da mistura (ver figura 12). Neste exemplo, este

vector € definido por:

Iust_l,s, ,m = {ﬂs,_l,s,,m,l Il'ls,_l,s,,m,Z} (3.4)

Onde m representa a componente da mistura.

o Matriz de covariancias na transicao S, ,S, dada a mistura m.

Esta matriz, de dimensao 2x2, contém as covariancias existentes
entre dimensodes, ou seja, entre os coeficientes de predicao da fala, dada
a transicao e a mistura. Como referido, assumimos que neste exemplo,
os coeficientes sao independentes e identicamente distribuidos. Nestas
circunstancias a matriz covariancia € diagonal sendo os seus elementos
nao nulos iguais a variancia de cada componente do vector observagao.

o’ 0

Si1.8;,m,1

Es L sm 0 = (3.5)

Si_158;,1,2
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Dada a definicao de modelo de Markov, interessa resolver os dois seguintes

problemas:

e O Problema da Descodificagao: dado um modelo e uma sucessao de obser-
vacoes, qual é a probabilidade de as observagdes terem sido geradas pelo
modelo? A solugao para este problema pode ser encontrada usando o algo-

ritmo forward-backward [2].

e O Problema da Aprendizagem: dado um modelo e uma sucessao de obser-
vacgoes, quais deveriam ser os parametros do modelo, de modo a tornar
maxima a probabilidade de gerar tal sucessao? A solucao para este proble-

ma pode ser encontrada usando o algoritmo de Baum-Welch [2].

3.1 Problema da Descodificacao

Este problema de descodificagao pode ser visto também como um problema
de “Compatibilidade”, isto €, dada uma sequéncia de observacdes e um determi-
nado modelo é necesséario descobrir uma medida (neste caso uma verosimilhanca)
que traduza o nivel de compatibilidade entre eles. De seguida, mostra-se como €
possivel encontrar essa medida aplicando os conceitos a modelos de Markov de
Bakis ou esquerda para a direita de 6 estados e de 5 misturas, cuja estrutura é
mostrada na figura 3.4. Tipologia de modelo que € utilizada no Reconhecedor de

fala descrito nesta dissertacao.

=] azz 233 a4 4 ass X

Figura 3.4 — HMM ligado da esquerda para a direita (ou Bakis) com 6 estados.

A arquitectura deste modelo esta muito ligada ao tempo e as suas proprie-
dades. A medida que o tempo avancga, no dominio do modelo, traduz-se também

num avanco numérico de estado ou permanéncia no mesmo. Tal como a evolucao
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temporal da pronunciacao, a tipologia deste modelo também nao permite transi-
coes para estados anteriores e nao permite, de igual modo, avancos superiores a
unidade. A razoabilidade desta aproximagao prende-se com o facto de que nao é
possivel inverter a ordem fonética sem que seja alterada a mensagem linguistica
(Modo —> Domo) e ainda o facto de que se forem retiradas unidades fonéticas

também a mensagem linguistica sera alterada (ligada —> lida).

Outra caracteristica destes modelos de Bakis € impor que a sequéncia de
estados comece sempre no primeiro e acabe sempre no Ultimo estado, o que esta
de acordo com as formas de pronunciacdo existentes onde cada palavra comega e

acaba invariavelmente no mesmo fonema. Dado isto, o vector 7z ={z,}(probabili-
dade do estado / no instante inicial) e a matriz A:{ai!j} (probabilidade de transi-

cao do estado / para o estado j) tém as seguintes propriedades:

& ai’j=0 para j<i A j>i+l1 (3.6)

s;

|0 para s, #1
1 para s, =1

De um modo geral, para além destas condigoes, que sao propriedades desta
tipologia Bakis, mantém-se todas as condigbes mais gerais da teoria dos HMM's.
Por exemplo, a soma das probabilidades de transicao de um estado para todos os
outros € unitéria, incluindo a transicao para o mesmo estado, dado que em cada

instante a transicao ocorre de facto.

A funcao densidade de probabilidade inerente a qualquer transicao é tipi-

camente uma mistura finita, multivariavel de gaussianas da forma:

M
f(yt /St—l’st’ﬂ’) = Zps,_l,s[,m .G(yt’ ll’ls,_l,s[,m’ gs,_l,s,,m) 1 S S S N (37)

m=l1

Onde y, é a observacdo, que frequentemente é multidimensional, no instante t;

ésima

P, s € o coeficiente da m™™ componente da mistura na transigao s,,s,; G (...)
representa a distribuicdo normal (Gaussiana multivariavel), de dimensao igual a

dimensao do vector observacao; u, . ,e€ (incluidos no conjunto de para-

S8,
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metros representados por A), representam o vector média e a matriz covariancia na

transicao s, ,,s, para a componente de mistura m sendo M o nimero de misturas

t=1°"¢

e N é o nimero de estados do modelo.

Dada uma sequéncia de observagbes Y ={y,,y,...., v, } de comprimento T,

qual a probabilidade de o modelo ter gerado essa sequéncia de observagoes?

Seja S ={(s,.5,)(s,,5, )...;(s,_,,5, )} uma das possiveis sequéncias de tran-
sicoes, f(v,/s,,.s,,4) a funcdo densidade probabilidade numa determinada tran-

sicao, e /1:{A,B,7z} os parametro do modelo, a probabilidade de o modelo ter

gerado essa sequéncia podera ser dividida em duas partes:

e Considerando apenas o processo observavel, a probabilidade é calculada

pela seguinte funcao de densidade de probabilidade:

SIS, )= f(3,150:5.2) f(, 18,85, e f (3, /571,57, 4)
T 3.8
ZHf(y,/St_l,sl,ﬂ,) (3.8)

t=1

e Agora, considerando unicamente o processo nao observavel, a probabilidade

da sequéncia de estados S é dada pela seguinte expressao:

P(S/A)= Ty A, A ey & 7, =7m =1 (3.9
Logo,
T
PSIA)=]]a,.. (3.10)
=1

Juntando os dois processos, tem-se a probabilidade conjunta da sequéncia de
observagoes Y e sequéncia de estados S. Essa probabilidade é representada pela

seguinte funcao:

fY,s/2)=f(Y/S,4)-P(S/A) (3.11)
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Finalmente, a medida de compatibilidade entre série de observacdes e o
modelo ou a funcao densidade de probabilidade marginal de Y € obtido por inte-
gracao da equacao (3.11) a todo espago S. Sendo S discreto, visto que representa
todas as possiveis sequéncias de estados, o integral resulta numa simples soma

como mostra a seguinte equagao:

FYI2)=> f(Y,S1A) (3.12)

Estendendo toda a descodificacdo numa Unica funcao, isto €, substituindo as

equacoes (3.7), (3.8) e (3.10) na equacao (3.12), obtemos:

T M

FOID=STI> P n Gty e 0)oa, . @13

S t=1 m=l

Exemplo (continuacao)

Continuando o exemplo, vamos agora mostrar a determinacao da medida de
compatibilidade ou, mais correctamente, a verosimilhanca entre uma sucessao de
observacdes e 0 modelo para reconhecimento de fala, descrito anteriormente. Pos-
to isso, vamos assumir que € possivel traduzir um sinal de voz por uma sucessao
de 4 observagdes bidimensionais, ou seja, cada observagao € um vector com os
dois coeficientes de predicao da fala, no qual vamos determinar a sua verosimi-

Ihanca dado um modelo treinado.

Seja Y, =[cof1,cof2] a observagao no instante t e A os parametros do
modelo, vamos comegar por determinar a verosimilhanca de uma determinada
observacao numa dada transicao. Para a calcular temos que considerar o processo
observavel e 0 nao observavel, que vistos conjuntamente numa determinada tran-

sicao resultam na seguinte expressao:

3
F(yt /st_l ’ St ’/1) = Zpst_l,s,,m . G(yt ’ ﬂs,_l,st,m’ gst—l’st »m) . ast—l St
m=1 (3.14)

1<s<3 observavel ndo observavel
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A figura 3.5 ilustra todas as cadeias de estados possiveis para a sucessao
de observacoes e modelo assumidos anteriormente.

A
Estaéios

0 1 2 3 4 Tempo

Figura 3.5 — Cadeias de estados para uma sucesséo de 4 observacées, dado um modelo de
Bakis de 3 estados.

A funcao que torna possivel a determinacao da probabilidade de o modelo
ter gerado a sequéncia S :{(1,2)1; (2,2),;(2,3),; (3,3)4}(uma das possiveis sequén-
cias temporais de transicoes ao longo do modelo — cadeia representada a laranja

na figura 14), dado ¥ ={y,,y,,ys, .} (sequéncia de observacoes), & expressa por:

4

fy,s/2)= H DDy s G(yt, My o ooms € sm ) a, . (3.15)

t=1 m=1

Concluindo, para determinar a medida de compatibilidade entre o modelo A
e a sucessao de observacgoes Y basta somar a contribuicao das varias sequéncias

de estados, que vai resultar na seguinte expressao:

4
fYr2)= ZH > Ps som’ G(y, L ) a, (3.16)
S

3
t=1 m=l1
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3.2 Problema da Aprendizagem

O problema mais dificil nos HMM'’s é encontrar um processo que adapte o
mais possivel os parametros do modelo (A, B, m) de modo a satisfazer um dado
critério de optimizacao. Nao se conhece nenhum método analitico que permita
uma maximizacao global, isto é, para todos os parametros do modelo. Contudo, €

possivel escolher um A={A,B,z} tal que a funcdo densidade de probabilidade

f(Y/ﬂ) seja maximizada localmente através de um processo iterativo, como €

exemplo o método de Baum-Welch (que é um caso particular do método EM

(Expectation Maximisation)).

Esta seccao descreve muito basicamente o algoritmo EM e mostra como
este pode ser aplicado no contexto dos HMM'’s, nomeadamente no treino deste tipo

modelos.
3.2.1 Conhecimentos basicos do algoritmo EM

O algoritmo EM (Expectation — Maximisation) é uma técnica muito utilizada
no calculo iterativo de estimativas de maxima verosimilhanga em problemas com
dados incompletos ou nao observaveis. Devido a auséncia de parte dos dados
(dados nao observaveis) o célculo destas estimativas torna-se uma tarefa bastante
complexa. A base deste algoritmo assenta em associar o problema de dados
incompletos a um problema de dados completos para o qual o calculo da estimati-

va se torna bastante simplificada.

Este algoritmo é composto por duas etapas: a etapa da Esperanca (Expecta-
tion step); e a etapa da Maximizacao (Maximisation step). Na primeira etapa, é
calculado o valor esperado dos dados incompletos, através do célculo de uma
estimativa com base nos dados completos e dos dados observaveis. Na segunda
etapa, usam-se os dados da primeira como se tivessem sido de facto observados
para determinar a estimativa de maxima verosimilhanga dos parametros da distri-

buicao dos dados completos.
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Consideremos entao dois espacos S e Y que correspondem a um espaco nao
observavel e a um espaco observavel, respectivamente. Suponhamos ainda que

f(S/A) e f(Y/A) sao membros da familia paramétrica das funcoes densidade de

probabilidade definidas em S e Y, respectivamente, para o conjunto de parametros
A. O objectivo do algoritmo EM é maximizar a verosimilhanca dos dados observa-

veis y (ye Y ) através da alteracdo dos parametros definidos A explorando a rela-

cao entre f(y,s/A) e f(s/y,A),onde seS.

A funcao densidade de probabilidade conjunta f(y,s/A) obtém-se facilmen-
te aplicando o teorema de Bayes a relacdo entre f(y,s/A) e f(s/y,A), resultan-

do na seguinte expressao:

fQ.slA)=f(s/y,A)- f(y/A) (3.17)

Normalmente, devido a exponencial existente na distribuicao Gaussiana e
as varias multiplicacoes utilizadas nos calculos, utiliza-se o logaritmo para deter-
minar o maximo da verosimilhanca, dado que simplifica os calculos. Aplicando,

entado, o logaritmo a ambos os membros da equacao (3.17) obtém-se:

log f(y/A)=1log f(y,s/A)—log f(s/y,A) (3.18)

Dado dois conjuntos de parametros A'e A, a esperanca matematica do
logaritmo  da  verosimilhanca dos dados incompletos  (observaveis)

L(y,A")=0(4,A")—H(A,A") sobre os dados completos (Y, S) condicionados por Y

é:

E[L(y,A)!y,Al=E [log f(y/ A1y, A)]

= [log f(y/ 2)- f(s/ y. A)ds =log f (y/A") = L(y, A') (3.19)

Onde E.[/y,A] é esperanca matematica condicionada por y e A4 sobre os dados

completos (y, s). Mudando de notagcao e a partir das equacgdes (3.8) e (3.9)

obtém-se:

L(y,A)=0A,A)-H(4,1") (3.20)
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Onde:

O, A) = E,llog £ (y.5/ A/ y,A]= [log f (y.s1 A) f (s v, A)ds (321
e

HA,A)=E [log f(s/y,A)/ y, 2] (3.22)

A grande vantagem deste algoritmo é o facto de H(A,4") ser sempre menor
ou igual a H(A,A), de iteracao para iteracao (desigualdade de Jensen). Logo, este
facto implica que a maximizacao de L(y,A') dependa s6 da maximizagao de
0(A,4") . Este maximo podera nao ser um maximo global mas €, com certeza, um

maximo relativo.

A funcao Q quando o vector aleatério S (ndo observavel) é discreto, como é

0 caso presente, representa-se por:

s/ A
O Zf]f(y : ﬂ)) log f (y.5/ ") (3.23)

Dada a estimativa actual do conjunto de parametros A e a estimativa

seguinte A', o algoritmo EM pode ser resumido da seguinte forma:

e Primeira etapa, esperanca matematica. Calcular Q(4,4')com base na esti-
mativa dos parametros actuais.

e Segunda etapa, maximizacao. Calcular um novo conjunto de parametros
que maximiza a funcao Q(4,4').

e Por Ultimo, fazer A =A', e repetir o procedimento até obter convergéncia.
3.2.2 Aplicacao do algoritmo EM em HMM'’s

Como mencionado, no inicio deste capitulo, os modelos de Markov geram
um processo duplamente estocastico composto por uma sequéncia de estados
(dados nao observaveis) e uma sequéncia de observacdes (dados observaveis). As

sequéncias de observagdes sao chamadas de dados incompletos porque a sequén-
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cia de estados € um processo interno dos modelos, logo, tornando os dados obser-
vaveis insuficientes. Devido a impossibilidade de obter dados completos logo a
partir das observagoes, os modelos de Markov tém que ser treinados a partir de
métodos de maximizacao de probabilidades especializados em dados incompletos,

como é exemplo o algoritmo EM.

Seguindo, entao, o algoritmo EM para treinar os modelos de Markov, temos

as seguintes etapas:
e Calculo da funcao Q(4,1')com base em parametros actuais.

A funcao densidade de probabilidade dos dados completos € dada pela equacao

(3.17), e para um novo conjunto de parametros A' é dada por:
fy,s/1A)=f(Y/S,2)-P(S/A) (3.24)

Aplicando esta expressao no contexto da expressao (3.23) obtém-se esta nova

expressao:

04,4 Zflg(y’j/ﬁ) log f(y,s/A) = zflﬁ(y’j/j)‘) log f(y,5/4) (3.25)

Estendendo a funcao f(y,s/A)a partir das equagdes (3.7) e (3.10) resulta:

’ /2’ L '
Q(ﬂ" Z f;z) Ls/‘l)) gHa s,_l,s,.f( t l’st’ﬂ’) (326)

Como o logaritmo de uma série de multiplicacoes é a soma dos logaritmos dessa

série, logo:

, /ﬂ, T ' T
Q(A,A) = zflf(y ”;/1)) log{zlogas,l,ﬁZlogf(y, ,1,3,,/1)} (3.27)

Estendendo a fungdo f(y, /s, ,,s,,A)a partir da equagao (3.7) obtém-se:
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T
Zlog a'x,,],s, +
=1

Ol A roo

T
+310gG (v, 'y i€y )

t=1
e Estimativa dos novos parametros 1

A funcédo (3.28) mostra claramente que a fungédo Q(A,1') é separavel em

trés termos independentes, sendo o primeiro dependente sé da probabilidade de
transicao de estado, o segundo dependente das misturas Gaussianas e o Ultimo
depende apenas do vector observacdo. Posto isto, cada um destes trés termos
independentes pode ser visto como uma funcdo auxiliar de Q(A4,A4"), permitindo

assim maximizar Q(A,A4'), separadamente, a partir da maximizacao de cada uma

das auxiliares. As trés funcoes auxiliares sao expressas por:

M T
, f(y,s/A) '
. Q(/l,al. )= —-log{g loga', S} (3.29)
R Y R DAt
f(y,S//i) S ,
. A, 1
e )ZZ P(y/ ) g{z P (5:50)

e OAG())= szlgy’” A) 1og{zlogc;(y,, ﬂmem)} (3.31)
m=l s ( //1) =1

Todas estas fungoes auxiliares sao do tipo:

N
ZW./ -logy, (3.32)

Jj=1

Como a fungao Vi ests sujeita as restricoes Z;yj =1 g y;20(a soma de uma
J=

funcao densidade de probabilidade tem que ser igual a 1 e sé existem probabilida-
des positivas) este tipo de funcdes, com estas restricoes, tém um maximo global

dado por:
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w.
J L
Y J=L12,..,N (3.33)

= N .
Zwi
i

Usando a equacéo (3.33) na equacéo auxiliar Q(4,a'; ), obtém-se as novas pro-

babilidades de transicdo de estado que maximizam Q(4,a'; ;). Essas probabilida-
des sao dadas por:

T-1

" F(Y,s, =i,s,., = jI )

4T (3.34)
f(Y,s, = i/ A)

Para obter os novos coeficientes das misturas basta seguir o raciocinio anterior na

equagao Q(4,p';, ). A equagao que permite calcular estes novos coeficientes

obtém-se substituindo (3.33) em (3.30) e é dada por:

ZT:f(Y,s, =j,mlA)

' t=1

pj,m: T
D F(Y,s,=jlA)
t=1

(3.35)

Por fim, a determinac@o do novo vector média e da nova matriz covariéncia sao
obtidos pelo método usual de maximizacao (derivar e igualar a zero) dado estes
parametros nao estarem sujeitos as restrigoes implicitas na equacgao (3.33). Dado

isto, 0 maximo do vector #', ,, € 0 maximo da matriz ¢, sao calculados

A5,

através das seguintes expressoes:

T
Z 7/; (I’L, C)yt,i
ll'l‘n,m,i = IZIT
Z Y. (n,c)
r=1

(3.35)
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T
Z 7/1 (n’ C)(yt,i - ﬂ‘n,m,i )2
12 — =1
o T (3.36)

Z Y, (n,c)

Onde y,(n,m)= f(y,/s,,.s,,m,A)e a transicdo entre estados n=s,_,s,.

Exemplo (finalizacao)

Finalizando o exemplo, vejamos como é feito o treino do modelo de Markov

que se vem desenvolvendo neste capitulo.

Para modelar ou treinar as caracteristicas de uma determinada palavra num
modelo de Markov é necessario, obrigatoriamente, um conjunto de padrdes de fala
dessa mesma palavra. No entanto, para simplificar e reduzir esta explicagdo vamos
considerar que o modelo de Markov, deste exemplo, vai ser treinado apenas com

um padrao de fala Y ={y,} com dimensao T =4 e que o resultado do modelo fica

logo optimizado no fim da primeira iteracao.

e Primeiro passo, determinar as funcées auxiliares de Q(A4,1").

sl | : .
1
0(Ad' ;)= Z; POT ) g{; ogas,l,s,} (3.37)
f¥,s/A) 3 .
QA p' ;)= ZZI PO A) log{glogps,],s,,m} (3.38)

Y,s/A .
0060 =T 3 I B kol S 0wy, o) 230
s m=1 ( /ﬂ’) t=1

e Segundo passo, maximizar as funcoes auxiliares.

0 a',,que maximiza Q(4,a'; ,)é:
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' —
ai,j_

3
D F(Y,s, =is,, =jlA)
=1

if(Y,s, =il )

O p',, que maximiza Q(4,p ) é

pj,m: 4
D F(Y.,s,=jl2)
t=1

Por ultimo, 0 u',,.. € o'

' —
/ll nm,i

12

4

> f(Y,s, = j,mlA)

t=1

2

n,m,i

4
Z ;/t (l’l, c)yt,i

Z}/t(n,c)

que maximiza Q(4,G(.)")sao:

4
D vy, — i)’
t=1

nm,i

Z;f,(n,c)

Ultimo passo, e para terminar a primeira iteracao, fazer:

a,; =4a;;,
_ '
pj,m =p Jjsmy
—_ 1
ﬂn,m,i ﬂ n,m,i e
2 12
O-n,m,i o n,m,i

(3.40)

(3.41)

(3.42)

(3.43)

(3.44)

(3.47)

(3.48)

(3.49)
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Implementacao do sistema

Este método foi implementado em C++ (uma linguagem de programacao)
através da ferramenta Visual C++ e inserido num objecto COM para Windows.
Com a criacao deste objecto COM, convertemos esta implementacao num software
dinamico, isto é, num sistema que possa ser interligado com qualquer outro soft-

ware que necessite de reconhecimento de “Voz”.

O principal objectivo deste capitulo é descrever a implementacao do Reco-
nhecedor, apresentando as partes mais importantes do software. Este capitulo
comeca por apresentar, muito resumidamente, outros tipos de softwares que exis-
tem actualmente em reconhecimento automatico da fala; de seguida, aborda o
conceito de COM (Component Object Model) onde foi inserido a implementacdo do
método; posteriormente, apresenta o diagrama de classes que descreve toda a
arquitectura da implementacao; e, por fim, explica o cédigo das partes mais impor-

tantes deste sistema de reconhecimento.

4.1 Outros softwares de Reconhecimento

Este ponto foi criado com o objectivo de dar a conhecer outros sistemas de
reconhecimento da identidade do orador existentes no mercado. Outro objectivo é
mostrar a que nivel se encontra este tipo de sistemas, actualmente, e onde diferem

em relagdo ao apresentado nesta dissertacao.

Com a pesquisa feita unicamente na Internet, varios sistemas foram encon-

trados relativos ao reconhecimento do orador. Porém, alguns deles estao apenas
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documentados e outros patenteados. No entanto, foram encontrados dois sistemas
de duas empresas, a comercializarem ja o produto final, uma é a VoiceVault e a

outra a VoiceVerified®.

VoiceVault € um sistema de Reconhecimento/verificacao do orador por bio-
metria. Ele reconhece e verifica correctamente a identidade do orador seja por tele-
fone, pela Internet ou por rede de area local. O reconhecimento é efectuado através
de palavras isoladas e a verificagao € através da pronunciacao de um PIN ou pala-
vra-chave dado o username. Esta tecnologia é usada de modo a obter aplicagoes

comerciais e governamentais.

W]

volce

Figura 4.1 — Logétipo VoiceVault.

VoiceVerified €, de igual modo, um sistema de reconhecimento/verificagao
por biometria tal como o anterior, contudo, este sistema apenas funciona pelo tele-

fone.

voiceverified”

Figura 4.2 — Logétipo VoiceVerified.

As aplicacoes que estas empresas comercializam sao varias, mas todas elas
baseadas nos seus sistemas de verificagao que podem ser mais ou menos comple-

X0s consoante a aplicacao.
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4.2 Component Object Model (COM)

Um sistema que utilize programacao orientada a objectos e que necessite
de varios mddulos implementados por entidades diferentes, funcionara correcta-
mente se 0s varios componentes conseguirem interagir uns com os outros. Para a
interaccao ter éxito todos os modulos tém que utilizar uma estrutura padrao. O
Component Object Model é uma arquitectura padrao binaria para objectos de
software, que torna um componente independente da linguagem de programacao
utilizada no seu desenvolvimento. Um objecto COM é composto apenas por codigo
maquina. Com esta caracteristica, o COM tem a vantagem de ser directamente
executado sem necessidade de compilagdo, sempre que um cliente interagir com
ele. Outro beneficio do codigo maquina € tornar quase impossivel a descodificacao

da funcionalidade que se encontra implementada no seu interior.

IUnKnown
IReconhecedor(:}——— Reconhecedor
ITreino () —

Figura 4.3 — Esquema do componente Reconhecedor com os respectivos interfaces.

O simbolo utilizado para definir estes objectos é composto por um rectangu-
lo que representa todos os servicos que estao implementados nesse COM e por um
conjunto de bolas que representam os interfaces ou interaccoes para os servicos

que estao disponiveis, como ilustra a figura 4.3.
4.2.1 Algumas vantagens de objectos COM

Os objectos COM apresentam algumas vantagens, nomeadamente:

e Independéncia da linguagem (um componente COM pode ser feito em
qualquer linguagem de programacao e permite a partilha de cédigo binério

entre aplicacoes de linguagens diferentes).
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e Facilidade em estender funcionalidades a uma aplicacao, sem necessidade

de voltar a compilar de novo todo o projecto.

e Reutilizagdo da arquitectura de aplicacoes (aplicacbes com a mesma orga-

nizacao e funcionalidades diferentes como, por exemplo, as aplicagcdes do
Microsoft Office).

e Registo do componente no Windows (permitindo a chamada do componen-

te e das suas funcionalidades através de um simples identificador (GUID),

independentemente do local onde se encontra a COM).

e Dificil descodificacao (estes objectos encontram-se em codigo maquina o

que torna a descodificagdo, do sistema que se encontra nele implementado,

numa tarefa quase impossivel).

4.2.2 Arquitectura

Uma aplicacao, que pretenda interagir com um objecto COM, nunca pode

comunicar directamente com as suas funcionalidades, porque um COM é um sis-

tema isolado e independente da aplicacao. A interaccao entre um componente

COM e uma aplicacao, que necessite das suas funcionalidades ou servigos, faz-se

através de estruturas designadas por interfaces. Concretamente, neste sistema

existem dois interfaces, um para Treino dos modelos e outro para Reconhecimento

ou Verificacdo de padrdes de fala, separando assim as duas aptidoes do sistema,

tornando a estrutura do sistema mais elegante e simples.

plReconhecedor
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IReconhecedor

___________________

Vibl pointer

&Querylnterface

CReconhecedor::Ilhis

CReconhecedor

Querylnterface

M_cRef

&AddRef

\4

[lUnKown

&Release

AddRef

v

—) Release

&Reconhecer

Reconhecer

&GetStatus

v

GetStatus

\4

Figura 4.4 — Disposi¢do de memodria do objecto Reconhecedor.
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Um interface, basicamente, resume-se a uma tabela de enderecos de fun-
coes e de um apontador para funcdo. Todas as fungdes que necessitam de interac-
cao com o exterior (aplicagcao) tém que estar referenciadas na tabela de enderecos
do interface, para que possam ser executadas através do apontador para a funcao
existente, de igual modo, no interface. Exemplo disso, sao as funcdes Reconhecer
e GetStatus do interface Reconhecedor (ver figura 4.4). Para além dos apontado-
res para funcionalidades, na tabela de enderecos existem também trés referéncias
para as funcdes: Queryinterface, AddRefe Release. Estas sao comuns a todos os
componentes COM e a finalidade delas consiste em criar a ligagao entre a aplica-
cao e o componente, contar as referéncias dos COM criados (o numero de referen-
cias esta na variavel M_cRef do interface) e libertar a memdria do objecto, respec-
tivamente. Devido ao facto dessas fungdes serem importantissimas para o funcio-
namento do COM, e serem fungdes comuns a todos os Componentes COM, o inter-
face para elas encontra-se num interface base, o lunKown, de onde todos os

outros sao derivados.

4.3 Arquitectura da implementacao

A figura 4.5 representa o diagrama de classes que descreve toda a arquitec-
tura do sistema de reconhecimento no contexto implementacional. As coclass
(classes da estrutura do objecto COM) que estdo apresentadas no diagrama com
cores quentes (laranja e vermelho) sao os Unicos pontos de interaccao que existe
entre o exterior e o resto do sistema. As restantes, que estao apresentadas no dia-
grama com cores mais frias (azul, verde, roxo), sao classes mais internas que
implementam funcionalidades mais especificas, porém indispensaveis neste siste-

ma de reconhecimento.

As seccOes seguintes mostram e explicam fraccOes da implementacao que
se pensou serem mais relevantes e pertinentes no contexto desta tese. Com isso, é
também explicado o porqué de algumas interligacdes entre classes representadas

no diagrama da figura 4.5.
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HMM

Classe responsavel por
Criar o modelo de palavra e

respectivo orador

i

CComCoClass CComCoClass

ITreino IReconhece-

CTreino CReconhecedor
Interfaces com o exterior Interfaces com o exterior
CreateCofWithDLG () <> GetStatus ()
TreinarOrador () ReconhecerOnlyPalavra ()
RecordWords () ReconhocerOnlyOrador ()
Reconhecer ()

> CWave
; gt CWaveOut
Classe responsavel por exe-
CCreateCoef cutar as funcoes Classe responsavel por
Record (), Play () reproduzir o audio
Stop () e
, CreateEndPointer (...)
Classe responsavel por
comprimir a fala segmen- Y q CWaveln
tada pelo EndPoint
EndPointer Classe responsrf\vell por
Gravacao o audio
Classe responséavel por Seg-

mentar o audio separando a
voz do resto do sinal

\ 4

CPrepareFiles

Classe responsavel por
preparar ficheiros com os
dados do algoritmo LPC

A 4

LPC

Classe responsavel por
executar o algoritmo linear
predictive coding

Figura 4.5 — Diagrama de classes do sistema implementado.

4.4 Interaccoes com o sistema

Para interagir com o nosso sistema, que estd implementado numa COM, ¢é

necessario uma aplicacao que interaja com ele, visto que, um objecto COM é um
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sistema isolado. Para verificagdo do funcionamento do sistema foi criado um soft-
ware de interaccao muito simples contendo apenas dois botdes, como ilustra a
figura 4.6. Um dos botdes solicita as funcionalidades do interface de treino da

COM e o outro invoca as funcionalidades do interface de reconhecimento da COM.

¢z InterfaceReconhecedorVozl M E|
Orador: Palavra: Orador: S O & Palavra:
b onteing |Uﬂ | |

Figura 4.6 — Software de interaccdo com a COM

Para invocar uma funcionalidade de uma COM é necessario proceder a
alguns passos. Primeiro, é necessario criar a base da conexao com a funcao Colni-
tialize (Inicializacao das bibliotecas COM), depois, criar uma instancia para o
objecto e respectivo interface com a funcao CoCreatelnstance e, por ultimo, cha-
mar uma das funcionalidades do COM. Esta sequéncia de eventos sao mostrados

no codigo exemplo 1.

Cédigo exemplo 1. Interaccao com a funcionalidade de gravacao do
interface de treino.

ItreinolLM* pITreino;
hr = CoInitialize(0);
if (SUCCEEDED (hr))
{
hr = CoCreateInstance( CLSID_Treino, NULL,
CLSCTX_INPROC_SERVER, IID_Itreino, (void**) &pITreino);
if (! SUCCEEDED (hr))
{
AfxMessageBox (“"CoCreateInstance Failed for treino.”);
Cdialog: :OnClose();
}
}lelse
{
AfxMessageBox (“CoCreateInstance Failed for treino.”);
Cdialog: :OnClose();
}

pITreino->RecordWords () ;
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4.4.1 Escolha dos padroes para o treino

O treino dos modelos deve-se efectuar, apenas, com padroes de fala que
sejam o mais representativos possivel da palavra que se pretende treinar. Por isso,
a seleccao dos padrdes que entrarao no treino do modelo é uma tarefa de extrema
importancia. Durante a gravacao da fala podem acontecer imprevistos, como rui-
dos mais fortes, que podem ser interpretados como fala. Quando isso acontece €
necessario retirar essas partes da gravagao para que o treino do modelo seja feito

apenas com as caracteristicas da palavra e orador.

)

MAXIMO: 13516 NPAMOSTRAS: 5760

Figura 4.7 — Janela de seleccéo das palavras que entrardo no treino.

Para fazer a seleccao dos padroes de fala que entram no treino é apresenta-
do ao utilizador uma janela como apresenta a figura 4.7. Nessa janela é possivel
ouvir e observar cada uma das palavras que foram detectadas e segmentadas pelo
detector fala/pausa (Endpoint) e a partir dessa audicéo e observagao decidir sobre
a aceitacao ou rejeicao da palavra. Deste modo, s6 oracdes completas e mais

representativas serao usadas para o treino dos modelos.

4.4.2 Interface do treino

Para fazer o treino € necessario proceder aos seguintes passos:

e Gravar uma série de repeticoes da mesma palavra para o mesmo locutor.

A gravacao de uma série de palavras é feita invocando a funcao Record-
Words. Nessa funcao é gravado o audio e, simultaneamente, é feita a seg-

mentacao do audio através do detector fala/pausa. (codigo exemplo 2).
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Cédigo exemplo 2. Funcao RecordWords do interface Treino.

STDMETHODIMP CtreinoLM: :RecordWords ()

{
AFX_MANAGE_STATE (AfxGetStaticModuleState ())
if (!m_WaveTR.Record(l) ) return S_FALSE;

return S_OK;

e Extraccao de caracteristicas através do método LPC.

A parametrizacao da fala € feita com o método CreateCofWithDLG (c6digo
exemplo 3) que, por sua vez, abrira uma janela para fazer seleccao sé das

oragOes que estejam perfeitas e integralmente gravadas.

As caracteristicas das respectivas oracoes vao ser guardadas num Unico
ficheiro formando assim o ficheiro com o conjunto de padrdes de entrada

para o treino.

Cédigo exemplo 3. Funcao Criar coeficientes do interface Treino.

STDMETHODIMP CtreinolM: :CreateCofWithDLG (BSTR nome, BSTR palavra)
{

AFX MANAGE_STATE (AfxGetStaticModuleState())

Cstring Nome=(Cstring)nome;

Cstring Palavra=(Cstring)palavra;

CCreateCofDLG CofDLG (&m_WaveTR) ;

CofDLG. SetPath (m_pathCof) ;
CofDLG. SetOrador (Nome) ;
CofDLG. SetPalavra (Palavra) ;

CofDLG.DoModal () ;

m_WaveTR.Stop() ;
m_makeTreino=CofDLG.GetMakeTreino () ;
return S_OK;

e Criacao do modelo e treino.

Dado o ficheiro que contém as caracteristicas da fala, a criagdo do modelo

pode ser efectuado de diferentes formas:

o Criagcao do modelo de raiz. Neste caso o modelo é treinado como se
o sistema nada mais conhecesse além da fala gravada e apresentada
para treino (este treino € utilizado quando nao existe modelo do ora-

dor nem modelo inicial da palavra).
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o Criacao de modelos dependentes do orador a partir de modelos
independentes do orador. Esta modalidade pressupde que as carac-
teristicas da oracao possam ser treinadas a partir de fala de qualquer
orador. A adaptacao do modelo a um orador pode agora fazer-se por
retreino ou adaptacdo com fala do orador pretendido. A vantagem
desta modalidade é que a adaptacéo requer muito menos oracoes
que o treino de um modelo de raiz (este treino é usado para minimi-
zar tempo de treino quando ja existe modelo inicial da palavra).

o Adaptacao de modelos ja existentes com o objectivo de os melhorar.

Seguindo o codigo exemplo 4, é possivel verificar quando e em que condi-

coes sao utilizadas cada uma destas formas de treino possiveis.

Cédigo exemplo 4. Funcao Treinar Orador do interface Treino.

STDMETHODIMP Ctreino: :TreinarOrador (BSTR nome, BSTR palavra)

{
AFX_MANAGE_STATE (AfxGetStaticModuleState ())

Cstring Nome=(Cstring)nome;
Cstring Palavra=(Cstring)palavra;
CcomplementFiles CF;

try

{

if (!m_makeTreino)return S_OK;

if (ExisteModelo (Nome, Palavra,m_pathModels))
TreinarModelo (..);
else
{
if (ExisteModelo (“Inicial”,Palavra,m_pathModelsIniciais ))
TreinarModelo (..);
else
TreinarModelo(..);
}
}
catch (Cexception* e)
{
LPTSTR erro=NULL;
e->GetErrorMessage (erro, 3) ;
AfxMessageBox (erro) ;
}

return S_OK;

O nome dos modelos criados tem uma sintaxe propria de onde é possivel
extrair o nome do orador e a oragao que corresponde ao respectivo modelo.
A sintaxe € a seguinte: ORADOR_PALAVRA.HMM, onde ORADOR é o nome
do orador e PALAVRA é o nome da palavra como por exemplo: Montei-
ro_ Um.HMM.
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4.4.3 Interface Reconhecedor

Neste interface estao todas as funcionalidades necessarias para fazer o

reconhecimento do orador dependente do texto.

Para fazer o reconhecimento é invocado um método chamado Reconhecer
que recebe como parametros de entrada dois ponteiros para strings, um dos quais
para a string nome do orador e o outro para a string palavra. Esses ponteiros sao
responsaveis por devolver o0 nome do orador e palavra reconhecida. Esta funcao
comeca por fazer a captura do audio, depois cria os coeficientes e, por fim, desco-
bre o modelo que se ajusta melhor a esses coeficientes, através do maior valor de

verosimilhanca, como mostra o codigo exemplo 5.

Cédigo exemplo 5. Funcao Reconhecer do interface Reconhecedor.

STDMETHODIMP CReconhecedor: :Reconhecer (BSTR *nome, BSTR *palavra)
{
AFX MANAGE_STATE (AfxGetStaticModuleState())

if (!m WaveR.Record(1l,110))

{
m_status="R_ERROAUDIO”;
*nome=m_status.AllocSysString();
*palavra=m_status.AllocSysString();
return S_FALSE;

}

if (!CreateCof())

{
m_status="R_NOWAVE”;
*nome=m_status.AllocSysString();
*palavra=m_status.AllocSysString();
return S_FALSE;

}

Cstring Nome;

Cstring Palavra;

if (!BestModel (&Nome, &Palavra))

{
m_status="R_NOMODELO”;
*nome=m_status.AllocSysString();
*palavra=m_status.AllocSysString();
return S_FALSE;

}

m_status="R_OK”;

*nome=Nome .AllocSysString() ;

*palavra=Palavra.AllocSysString();

return S_OK;

Por vezes, podem ocorrer imprevistos ou erros que, a primeira vista, nao sao
de facil deteccao. Como sao exemplos, a deteccao de um numero de palavras dife-
rente ao esperado, a nao existéncia de nenhum modelo na biblioteca, os erros

durante a gravacao do audio, etc. Para resolver esse problema € disponibilizada a
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funcao GetStatus que devolve uma string com o estado do sistema (Cddigo exem-
plo 6).

Codigo exemplo 6. Funcao Get Status do interface Reconhecedor.

STDMETHODIMP Creconhecedor: :GetStatus (BSTR *status)
{
AFX_MANAGE_STATE (AfxGetStaticModuleState ())
*status=m_status.AllocSysString();
return S_OK;

}

4.5 Sincronismo entre Gravacao e Endpoint

A gravacao e a segmentacao da fala devem ser simultaneos para permitirem
funcionamento continuo do Reconhecedor. Esta funcionalidade foi implementada
recorrendo a duas threads, sendo uma responsavel pela gravacao e outra respon-
savel pela deteccao de fala/ pausa. A figura 4.8 mostra um esquema que contém a
interaccao e mecanismos de sincronismo entre as threads de gravacao e deteccao

de fala/ pausa.

Gravacao de audio
Vectorl ector? Vector3 Vector4
A
y Y —
o o o o
| © S . . Tempo
S ) S S
¥ N 2 N Z ANy N
N/ N/ ——] | —»
Voz Yoz Vo Siléncip Pedido de dados
|Inicio da gravacao
Analise Analise Analise Analise
—
Endpoint Fim da gravacao

Figura 4.8 — Esquema de interaccgao e sincronismo entre a gravagédo e o Endpoint.

Pela figura 4.8, pode verificar-se que a interaccao e sincronismo entre as

duas threads sao realizados do seguinte modo:
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Apds a indicagao do inicio da Gravagao sao criadas as threads da gravacgao
e a thread do Endpoint.

A gravacao do audio é guardada numa lista ligada de vectores de tamanho
fixo. A utilizacdo dessa lista permite que o tempo de gravacao nao tenha
que ter um limite pré-definido.

Durante a gravagao a thread do Endpoint vai fazendo periodicamente (de
100 em 100 milissegundos) pedidos de dados. Porém, esses dados apenas
serao fornecidos quando o vector actual estiver completo.

Apds o vector estar totalmente preenchido e permitida a copia dos dados
gravados, esses dados serao analisados através do algoritmo do Endpoint
condicionado com valores da analise do vector anterior (por exemplo, se
esta numa fase de fala ou siléncio).

Por fim, a gravacao sera imediatamente parada, quando na anélise dos
dados se detectar um siléncio demasiado prolongado para significar tempo

entre palavras numa oracgao.

A implementacao destes passos € apresentada na porcao de codigo do

exemplo 7, onde a varidvel posicao contém o endereco do Ultimo vector da lista

que foi analisado. Caso entrem novos vectores na lista de gravacao para analisar,

facilmente serao identificados através de uma comparacao directa de enderecos.

Codigo exemplo 7. Comunicacao entre a gravacao de audio e End-

point

while

{

(m_Wave—->GetState () ==RECORD)

if (waveIN->RefeshWave (posicao))

{

if (Analizar())
m_Wave->Stop () ;

}else

Sleep(100);

4.6 Tipo de threads utilizadas

audio,

As threads utilizadas neste objecto COM, excepto as relacionadas com o

foram desenvolvidas no sentido de nao bloquear o programa que esta em

interaccdo com o objecto quando este processa uma tarefa demorada. A grande
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vantagem deste tipo de threads é continuar com o servico que foi pedido inicial-
mente ao COM, no final de execugao da sua tarefa. Apds a anélise do codigo exem-
plo 8, que representa uma thread desse tipo, € possivel verificar que logo apds o
comeco da thread, o COM fica numa espécie de sleep mas com a vantagem de

processar todas as mensagens que sao enviadas pela aplicagao.

Codigo exemplo 8. Thread utilizada no Endpoint.

M_eventHandle = CreateEvent (NULL, TRUE, FALSE, NULL);
DWORD [ hreaded;
CreateThread (NULL, 0, &ThreadEndPointer,this, 0, &hreaded);
MSG msg;
while (::WaitForSingleObject (m_eventHandle, 0) == WAIT TIMEOUT)
{
//get and dispatch messages
if (::PeekMessage (&msg, NULL, 0, 0, PM_REMOVE))
{
: :TranslateMessage (&msgq) ;
: :DispatchMessage (&msg) ;
}
}

CloseHandle (m_eventHandle) ;

Todo o manuseamento de audio (record, play, stop) que foi necessario para
este sistema foi feito com a ajuda das Waveform Functions que sao um conjunto
de API's de Multimédia que a Microsoft disponibiliza para interagir com a placa de

som.
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Conclusao

Este capitulo apresenta os resultados de alguns testes que se realizaram ao
sistema, bem como algumas conclusdes baseadas na interpretacao desses resulta-
dos. Por fim, para terminar o capitulo e este trabalho, sugerem-se algumas altera-
¢oes ou complementos que podem contribuir para o melhoramento global do sis-

tema de reconhecimento.

5.1 Resultados

A este sistema foram feitos os seguintes testes:

e Teste 1 — Verificacdo do desempenho do sistema com a diminuicao da rela-
cao sinal ruido (RSR).

e Teste 2 — Verificagao do desempenho do Reconhecedor com o aumento de
padroes na biblioteca (oradores e/ou diversidade de oracoes).

e Teste3 — Verificacdo do grau de reconhecimento com o aumento de

padrdes que entram na fase de treino.
Os resultados destes testes foram os seguintes:

e No teste 1, verificou-se o comportamento do sistema em duas fases: a fase
da segmentacgao da voz (Endpoint) e a fase do reconhecimento propriamen-
te dito (LPC+ HMM’s). O objectivo deste teste é conhecer as limitacoes do

detector de fala no desempenho global do sistema.
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O desempenho do sistema na fase de segmentacao vai diminuindo lenta-
mente com a diminuicao da relagdo sinal/ruido até que chega a um deter-
minado ponto que decai bruscamente. A queda inicial deve-se a perda de
porcoes finais em algumas palavras que tém siléncios intra-palavra e termi-
nam com pouca energia (por exemplo a palavra eight). A razao para a que-
da brusca advém da condicao (2.10) que impde que 50% do sinal que é

considerado voz esteja fora da distribuicao do ruido. (tabela 1)

O desempenho do sistema é apresentado na tabela 1, para uma base de
dados em inglés, oriunda da AT&T, onde foram considerados apenas digitos
pronunciados isoladamente. A base de dados ja se encontra segmentada, a

fala é limpa e o ruido é Gaussiano gerado artificialmente.

Falalimpa | SNR-15dB | SNR-10dB [SNR-5dB | SNR - 0dB
LPC+HMM's 99.5% 56.5% 39.5% 30% 16.25%
Endpoint 100% 95% 60% 10% 0%
Sistema
total 99.5% 54% 25% 3% 0%
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Tabela 1 — Desempenho do Reconhecedor para diferentes SNR.

O teste 2 teve dois objectivos, por um lado, verificar o grau de reconheci-
mento com o aumento dos modelos na biblioteca (modelos que serao com-
parados na fase de reconhecimento) e, por outro, verificar a diferenca entre
o reconhecimento do orador através da mesma palavra e o reconhecimento

de palavras diferentes pronunciadas pelo mesmo orador.

Os resultados que obtivemos estdao na tabela 2. Da analise desses valores,
que estdao na tabela, podemos afirmar que o aumento dos modelos na
biblioteca provoca um aumento nas falhas de reconhecimento e que, como
era de esperar, o Reconhecedor confunde-se menos no reconhecimento de

diferentes palavras ditas pelo mesmo orador.
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Outro resultado, e que nao estd apresentado na tabela, € que o tempo

necessario para o reconhecimento também aumenta com o nUmero de

modelos existentes na biblioteca.

5 Modelos 10 Modelos 15 Modelos
Reconhecer orador atra-
vés de modelos com 99% 80% 70%
mesma palavra
Reconhecer palavras 100% 95% 90%
diferentes

Tabela 2 — Desempenho do sistema com o aumento do nimero modelos.

e O teste 3 teve como propdsito testar a influéncia do treino no sistema de

reconhecimento. Os resultados obtidos, e mostrados na tabela 3, indicam

gue quanto maior é o nimero de padroes que entram na fase de treino,

melhor é o comportamento do sistema. No entanto, todos os modelos tém

que ser, aproximadamente, treinados com o mesmo nimero de padroes,

porque se iSSo nao acontecer corre-se 0 risco de serem criados super mode-

los (overtraining) que se sobrepde a todos os outros e, com isso, 0 reconhe-

cimento caira sempre no orador e palavra que esses moledos representam.

5

10 15

20

Reconhecimento em
funcao n° de repeticoes
no treino

60%

90% 99%

99.5%

Tabela 3 — Desempenho do sistema com o aumento do treino.

5.2 Conclusoes

As conclusdes que sao enunciadas, de seguida, tém por base os resultados

obtidos na fase de teste do sistema. Salienta-se no entanto que o conjunto de tes-

tes efectuados esta ainda aquém do necesséario para inferir conclusdes definitivas

no que respeita ao desempenho do Reconhecedor do orador. Uma das limitacoes

deve-se ao facto da base de dados existente ter poucas repeticdes de oracdes para

0 mesmo orador e, também, poucos oradores. Por isso foi necessario acrescenta-la

com mais oradores, mas, devido a pronunciacao diferente (sotaque portugués) é
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possivel a manipulacdo nao intencional de resultados. Contudo, chegou-se as

seguintes conclusoes:
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O principal inimigo deste sistema € o ruido. Este Reconhecedor, como se
verificou, funciona relativamente bem para ambientes de fala limpa. Porém,
para ambientes ruidosos o seu desempenho baixa significativamente. Para
melhorar este sistema, nesse tipo de ambientes, tera que ser alterado o
método de segmentacao, pois, uma parte significativa dos erros € devido ao
desempenho limitado do detector de fala/pausa nestas condicoes. A técnica
de extraccao de caracteristicas também tem que ser alterada para uma das
ja existentes que apresentam maior robustez ao ruido.

O treino de um modelo é a fase mais critica de todo o sistema. Ao treinar
um modelo é necessario ter em atencao a qualidade dos padroes de entrada
e a quantidade de padroes que vao entrar no treino. A qualidade, porque o
modelo devera conter apenas as caracteristicas das palavras e do orador e a
qguantidade, para que o modelo seja 0 mais abrangente possivel, mas sem-
pre com o cuidado de nao ser criado um super modelo (overtraining). Este
compromisso nem sempre é facil de obter e tem como base aspectos de
natureza pratica como é o desempenho medido.

Como se verificou, de igual modo, nos resultados dos testes, quanto mais
modelos existirem na biblioteca do sistema mais confuso fica o sistema e
mais demorado é o reconhecimento (o tempo de reconhecimento é directa-
mente proporcional ao nimero de modelos da biblioteca), o que nos leva a
concluir que este sistema sera mais eficiente no reconhecimento de poucos
oradores. Quanto a performance de reconhecimento, esse problema podera
ser revolvido com o reconhecimento do orador através de varias palavras
(tipo password) e nao com, apenas, uma Unica palavra (como esta imple-
mentado neste sistema). Em relacdo ao tempo necessério para o reconhe-
cimento, a solucao estd em maquinas de processamento paralelo. Estas sao
as razoes fundamentais pelas quais se opta frequentemente pelo uso da
verificacao do orador em detrimento do reconhecimento do orador, visto
que, para a verificacao é apenas necessario comparar o modelo do orador

com o modelo conjugado desse orador (modelo com todos os oradores
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excepto esse orador), o tempo de verificacao do orador €, aproximadamen-
te, sempre 0 mesmo.

O reconhecimento de palavras diferentes com o mesmo orador obteve
melhores resultados do que o reconhecimento do orador através de uma
Unica palavra. Da anélise destes resultados juntamente com a conclusao
anterior (que indica que o Reconhecedor funciona melhor com bibliotecas
relativamente pequenas) permite-nos concluir que este sistema podera ser
atil no reconhecimento de comandos isolados (por exemplo em domética:

acender luzes, abrir portas, etc., tudo isso ajustados ao orador).

5.3 Trabalho Futuro

O trabalho futuro centra-se essencialmente em trés aspectos:

Robustez do detector de fala/pausa (“Endpoint detector”)

Uma parte significativa dos erros, em reconhecimento automatico da fala
especialmente na modalidade ISR, tem a sua origem em erros de detecgao
dos segmentos de fala e nao em “confusao” entre oracdes. Basicamente, o
sistema confunde fala e ruido e depois nao consegue reconhecer correcta-
mente a fala que afinal estd ausente. Este € um assunto ainda nao comple-
tamente resolvido especialmente em aplicagcbes praticas. Sugerimos, a

modificacao em 2 aspectos fundamentais:

o Modelar a estatistica conjunta do nimero de passagens por zero
(“Zero-crossing rate”) e da energia do sinal, uma vez que estas técni-
cas ja sao usadas isoladamente com as vantagens e desvantagens de
cada uma.

o b) Usar um classificador neuronal, baseado em Funcbes de Base
Radial, treinado com uma grande diversidade de situagOes de fala

com ruido.
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Robustez na extraccao de caracteristicas

Dado que os coeficientes de predicao linear (LPC) ndo apresentam grande
robustez ao ruido, sugere-se como trabalho futuro implementar outras técni-
cas (MFCC, PLP, Wavelets)

Robustez na modelizacao da fala com ruido

Nao se conhece nenhuma técnica de extraccao de caracteristicas com
robustez suficiente ao ruido, que possa por si s6 garantir um desempenho
de reconhecimento aceitavel em condicoes ruidosas. Uma das abordagens
possiveis para melhorar o desempenho de reconhecedores de fala no geral é
modelar conjuntamente a fala e o ruido, dado que um modelo para o ruido
pode ser estimado a partir de segmentos de siléncio classificados pelo
detector fala/pausa (ruido de fundo). Os modelos de fala existem, sendo por
isso possivel combinar ambos os modelos numa fungao densidade de pro-
babilidade conjunta que é um HMM se ambos, fala e ruido, forem modela-
dos, de igual modo, por um HMM. Esta é a abordagem que vamos seguir no
desenvolvimento do médulo de reconhecimento/verificacao do orador a dis-

ponibilizar no ambito do projecto TECNOVOZ.
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Anexo | — Criacao de um objecto COM
rapidamente atraves do visual c++
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Este anexo apresenta, passo a passo, a criacao de um objecto COM utili-

zando o visual C++.

e Criar um novo projecto VC+ + e seleccionar “ATL COM AppWizard”

Files  Projects ‘ Workspaces | Other Documents |

N a Project name:
esouice Type Wizard MyFirstCOMServer

&< Custom Apphizard

=7 Database Project Logation

DevStudio Add-in Wizard D:ACOM PROJECT M pFirstCOM J

< | M akefile & Create new workspace
% MFC Activei Controlwizard iy

8] MFC Appiwizard (] n

BB MPC fppwizard [exe) —
T4 Utilty Project

A Win32 Application

Win32 Conzole Application

Iﬂ Wwin32 Dynamic-Link Library Bk

] w2 Static Library elwin32

Cancel
e Seleccionar um Servidor baseado em DLL (In-Process) com as seguintes

opcoes e premir Finish

ATL COM AppWizard - Step 1 of 1

This "Wizard creates an ATL project without any
initial COM objects. After completing this “Wizard,
use the Hew ATL Object command from
— ClagsWiew ta specify the type of object you would

Mew Claz like ta add ta this project.

m-C0E & New Project Information
Mew ATL
. = ATL COM Appiwizard wil create 2 new skeleton proiect with the following
[y Mew Fold Server Tupe spesications
— COM project MyFirstCOMS erver dsp
= ’7 Docking

! COM Server name: MyFirstCOMServerdi
i DL italization code n MyFiistCOMServer.cpp

Hide [ Esecutable [EXE] DL source in MyFisiCOMS erver id

— ProwStub makefle i My FistCOMServerps. mk
Propertie " Bervice [EXE)

™ Allow merging of prasy/stub cods

i ™ Support MFC

[ Support MIS

Project Directory:

< Back | ‘ Finizh DACOM PROJECT\MyFirstCOMServer

Cancel

e Antes de adicionar um objecto COM ao servidor ir ao “Workspace View” e

analisar cada um dos ficheiros

e

S ———
=h

PLT_PROCTAS_PRTACH)

STDAPT DllCanUnlosdNow(waid)
T

0 (Module GellockCount()--0) 7 S_OK . S _FALSE

[ N N UL = NI Tel |

i

tiscy
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e Criar um objecto COM

o Com o botao direito do rato

S
=R MyFirstCOMServer classe |
=423 Globals Sek as Active Project

& DlCanUnloadH

& DlGetClazs0bj Hew Class.
@ DiMain(HINST. o [FE0N: jeck. ..
& DlRegizterSer 5 Mew Folder...

& DllUnregisterSe
i _Module v Docking Yiew
Hide

Fropertiss

o Seleccionar “Simple object” e premir “Next”

ATL Object Wizard E3[E3)
LCategory Objects
i ~
Data Access Add-in Object (I-:ntelmel
=plor...
42 ©
ActiveX Server MMC Snapln MS
Component Transacti...
v
Next > I Cancel |
o Introduzir o nome “AritObj” e premir “OK”
ATL Object Wizard Properties @

Names | Attibutes |
Cov COM
ShotNeme: [AdObi CoClass: [A0H
Class: W Interface: [IAritUbi
H File: W Type: EAritDbi Class
CPPFile: [MitObicee || Prog|D: [MyFistCOMServera

0K | Cancel |

o Seleccionar os seguintes “attributes” e premir “OK”

ATL Object Wizard Properties @@
Names Alibutes |
Threading Model Interface Aggregation
" Single " Dual " Yes
+ Apartment & Custom Ng
" Both " Dnly
" Free
I~ Support |SupportErrorinfo I~ Free Thieaded Marshaler

I Support Connection Points

OK I Cancel
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e Antes de adicionar um método ao servidor analisar o cédigo do Objecto
COM e da interface

o Ficheiro da coclass

‘.- MyFirstCOMServer - Microsoft Visual C++ - [AritObj.h]
=y - R e 2 | B Gy [epcMisp ~1| s
[ File Edt View Insert Project Build Tools Window Help == x|

[i =l 23 membe =] & CAitob; = -

- ] x| <7 AritObj . h Declaration of the CAritObj

MSel #ifndef _ ARITOBJ_H_
X #define _ ARITOBJ_H_
-0
g ;‘;ﬂ’; Pineluds: "rasource k" s REiE svRbBolE
P i RS S A R S A Al P g P B &
s# CAritObj
class ATL_NO_VTAELE CAritObj
public CComObjectRootEx<CComnSingleThreaddodel >,
public CComCoClass<CAritObj, &CLSID AxitObj:,
public IAritOb3j
{
public:
CAritOb3j()
{
¥

DECLARE_REGISTRY_RESOURCEID{IDR_ARITOEJ)
DECLARE_HOT_AGGREGATABLE(CAritObi)

DECLARE_PROTECT_FINAL_CONSTRUCT()
BEGIH_COM_MAP (CAxritObj)

COM_INTERFACE_ENTRY(IAritObj)
END_COM_MAP( )

#7 ThritObj
public:
}:

¥ . #endif ~~__ARITOBJ_H_ -
| @& R...) (B Fi. «| Ll_l

Build / Debug % FindinFies 1 % Findin Files 2 3, Resuts /. Tall o

o Ficheiro IDL do interface

*+ MyFirstCOMServer - Microsoft Yisual C++ - [MyFirstCOMServer.idl]

SR =N - ) ol | e S 2 mm%‘ Qﬂ||t|m:l-|ls|:| ;I -
[B) File Edt View Insert Project Buid Teols Window Help =%
[ =]l : o EES
| x
- —t import “"oaidl. idl": EI
= B MyFirstCOMSex inport “ocidl.idl";
+ ™18 CAntObj [ —
~cTEnm object.
- uuid{475BA344-0B51-4247-B0C1-5600464AC1E2) .
+-|_] Globals
helpstring(“"TiritObj Interface”).
pointer_default{unique)
]
interface IAritObj : IUnknown
{
}:
[ .
uuid(021366B6-8534-4088-9ACB-D891007ED3E?),
version(l.0),
: helpstring{ "MyFirstCOMServer 1.0 Type Library")
library MYFIRSTCOMSERVERLib
{
importlib({"stdolel2. tlb");
importlib("stdole2. . tlb"};
uuid(910268BB-F70B-43B8-9474~-C69215DDB6EY ) .
helpstring({"AritObj Class")
coclass AritObj
[default] interface IAritObj:
< > r:
L= - ¥ -
R38R ] . g
i =
A =l
[\ Build { Debug 3 FindinFlles1 3, FindinFies 2 3y Resuts / Mald >
Ready p
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Adicionar um método ao servidor COM

o Com o botao direito do rato

2 x|
= @ MyFirstCOMServer cla:
+ ™15 CAitObj
=0 i
+ (] Globa Go to Definition

Add Method...

Add Property...
(i New Folder...

v Docking View
Hide

Eg' Properties

o Atribuir o nome e parametros ao método e premir OK

Add Method to Interface @@
Betumn Type:
|HRESULT ~|

Cancel
Method Mame:
[add Attributes... |
Parameters:

{{in] int op1. [in] int op2 . fout] int *retval

Implementation:

[helpstringl'method Add"))
HRESULT Add([in] int op1, [in] int op2 , [owt] int "retval);

o Abrir os ficheiros de interface (MyFirstCOMServer.idl) e da coClass
(AritObj.cpp e AritObj.h) para ver as alteracoes introduzidas

= MyFirstiCOMServer - Microsoft Yisual C++ - [AritObj.cpp *]

d FEHE ¥ @ - - BT e =l e
D) Ble Edt Wew et Project Buld Took Wndow e == x
| = ][ g i =l |||
alx 7 .‘:.'i;;"_lru ::é-;.-E ][‘n.l_l'.rnl-rlt.ﬂ ron of CAritChy —_|
............ Finclud=s “=stdafx. h”
Hw=h=mﬂf-£ﬂ Finclude "HyFirstOONServer h"
= [ MpFirstCOMS en Fimclude "dritOby k*
= S S Plat IS L FAELE FEEELILELEELE S £
:']H:,F = Chriedhy
#
] MFeaCOp
|2 MyFeaCOp STOHETHODIHF ChratObg - Add{int Spl. int opd. int ®retval)
| ﬂ:ﬁ;}:gs: TODG - Add ywour implesmentation code hers
# ) Heade: Fies return 5 0K:
o ) R Fiss 3
L4 > ._I
sy R. | ElF |« 5
= -
T -
([T, Busa ( Dewy ) FrainFaes 1 ), FedinFlesz ) Aesds J Tall s
Ready
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Salvaguardar todos os ficheiros fazendo “build project”

[ File Edit Yiew Insert Project |Euid Tools ‘Window Help

I ~] &5 compile BeepObj.cpp  CUHET
T = De Build MyFirstCOMServer.dl  F7
#incl kTR
ﬂﬂ ‘Workspace ‘MyF #Finel h Byl
- [ MyFirstCon #incl il E sl
= ‘3 Source F o Clgan
# i Nl
j B::: - CE Stark Rebug [3
[#] MyFa Debugger Remote Connection. ..
" STDHE
ﬂ ﬂﬁi_ 1 ! Execute Ctr4FS
§ :ti‘: Set Active Configuration. ..
1 (@5 Hesds: F i Eonfigurations. ..
4[] Ressurce ¥
: + St i

Developer Studio efectuou os seguintes passos:

o Executou o compilador MIDL para gerar cédigo e type libraries

o Compilou os ficheiros fontes

o Na “linkagem” criou a MyFirstCOMServer.dll

o Registou os componentes COM

o Registou a DLL com RegSvr32 para que possa ser automaticamente

carregada quando necessario

Analisar o Registry para certificar se de facto o servidor COM foi instalado:

o Do prompt do DOS executar Regedit

ft 1

o Seleccionar HKEY _CLASSES ROOT\CLSID e mandar pesquisar por

MyFirstCOMServer

S NG sl i N, T T Py MEG, BT 17 B T oM - A8 O 0 74 T | TR T 4 ]
e T

[y o ek e LRI YL A e T P e e A L S

. Pl DT ool |
e I RS e )

v e ek |

v B
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Anexo Il — Funcionamento do sistema
através do software de interface
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O software de interaccao com o objecto COM que foi desenvolvido permite,
apenas, testar os dois servicos, treino e reconhecimento, que objecto COM dispo-

nibiliza através dos seus dois interfaces.

De seguida, apresenta-se detalhadamente a realizacao do treino e do reco-

nhecimento, consecutivamente, a partir deste software de interface.

Treino

O mddulo de treino pressupde o conhecimento da palavra e do nome do
orador para poder efectuar o treino do orador dependente do texto. A invocacao

deste mdodulo passa pelas seguintes etapas:

e Escrever nos campos respectivos o nome no orador e a palavra que quer

treinar.

::'. InterfaceReconhecedorVozl M

RECONHECER

Drador: Palawra: Oradar: c & . Palawra:
< IMnnte\rn Iﬂualln I I

e Premir o botao TREINO e repetir algumas vezes a palavra a treinar (por

exemplo dizer um dado numero de vezes a palavra quatro). O detector de

fala /pausa contara automaticamente o nimero de palavras.

::: InterfaceReconhece dorVozLM

Orador. Palavra Orador. g i Pralavra:
IMonteiro IQuatro I I

-76 -



Anexo |l

e Apos dois segundos de siléncio aparecera a janela que permitird a seleccao
das palavras que entrarao no treino. O objectivo desta funcionalidade &
garantir que apenas as palavras perfeitas, seleccionadas pelo detector
fala/pausa, possam entrar no treino. Por exemplo palavras cortadas ou rui-

dos nao deverao entrar no treino

& InterfaceReconhecedorVozLM

Monteiro Quatro

MAXIMO: 32767 NIAMOSTRAS: 4800

Orador: - —— : - Palavra:
IMonteiro IQuar |I I

Play Aceitar Rejeitar

e Por fim, o sistema através da COM realiza o treino. Esse treino tem um
tempo indefinido e sé quando a janela principal deste software ficar nova-

mente activa é que se tem a indicacao de final de treino.

ﬁ InterfaceReconhecedorVozl M

RECONHECER

Orador: Palavra: Cradar: L o« - Palavra:
IMonteiro IQuatro I I
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Reconhecimento

Esta aplicacao permite escolher o grupo de modelos que vao ser compara-
dos na fase de reconhecimento com o objectivo do utilizador testar o siste-
ma para cada uma dessas situagoes. O reconhecimento, entdo, podera ser
feito através da comparacéo do padrao a reconhecer com todos os modelos,
apenas com modelos que contenham uma determinada palavra ou sé com
modelos de palavras de um determinado orador. Dado isto, o primeiro pas-
so é escolher um grupo de trés possiveis através de trés selectores (radio
buttons).

::: InterfaceReconhece dorVozL M

RECONHECER

Cradar: Palavra: Oradar: Palavra:

Premir o botao reconhecer e pronunciar a palavra.

::; InterfaceReconhecedorVozIL M

Oradar: Palavra: Oradar: - 1o - Palavra:

| | [
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Apo6s um segundo de siléncio, aparecera nos campos respectivos o resultado

do reconhecimento.

::'_ InterfaceReconhecedorVozlLM

TREINO IMRECONHECER

Oradar: Palavra:
IM ontein Um IM onteiro uatro
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