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Resumo

Esta dissertacao discute a comparacao entre duas técnicas de extracao de ca-
racteristicas da voz: a técnica MFCC, que utiliza coeficientes cepstrais de freqiiéncia
mel e a técnica ZCPA, que utiliza cruzamento por zero com amplitude de pico. Para
tal comparagao sao utilizados modelos ocultos de Markov (HMM) e diferentes bases
de vozes.

O maior destaque é dado a utilizacao da técnica ZCPA e o seu desempenho
no caso de reconhecimento de locutor que é particularmente avaliado em ambientes
ruidosos. Verifica-se que a técnica ZCPA é mais robusta que o MFCC quando é
aplicado ruido aditivo; também os tipos de frases que ajudam no reconhecimento
robusto de locutor sao amplamente discutidos. Destaca-se, ainda, a aplicagao da
técnica ZCPA a base YOHO, amplamente conhecida. Os sinais desta base foram
segmentados em digitos isolados e ruido foi adicionado a cada digito.

Varios cenarios sao abordados e implementados, tais como: digitos isolados,

digitos concatenados e frases completas, com e sem ruido.

Palavras-chave: reconhecimento de voz, reconhecimento de locutor, MFCC,

ZCPA.



Abstract

This work discusses the comparison between two features extraction techni-
ques for speech signals: the Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) and the
Zero-Crossings with Peak Amplitudes (ZCPA). Hidden Markov Models (HMM) and
different corpora are employed for this comparison.

The application of the ZCPA technique is highlighted and its speaker recogni-
tion performance is particularly evaluated in noisy environments. It is figured out
that the ZCPA technique is more robust to additive noise than the MFCC; also, the
types of sentences that help the task of speaker recognition are thoroughly discussed.
Special attention is given to the application of ZCPA to the widely known YOHO
corpus. The signals from this corpus were segmented in isolated digits and noise
was added to each digit.

Many scenarios are addressed, including: isolated digits, concatenated digits,
and complete sentence, with and without noise.

Key words: speech recognition, speaker recognition, MFCC, ZCPA.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Introducao

Os homens sempre buscaram meios de comunicacao que facilitassem a interagao
homem maquina. Com os avangos tecnologicos da area de processamento digital de
sinais, o meio de comunicacao mais usado pelo homem, a voz, comegou a ser mais
explorado. A voz possui inimeras vantagens, entre elas, uma comoda adaptacao
do usudrio com a maquina, aumentando a capacidade de transmitir informagoes de
forma mais natural.

A voz é o meio mais natural de comunicacao do homem. Quando dois in-
dividuos conversam, pode-se descubrir, por meio de sua voz, algumas caracteristicas
bésicas como a idade, o sexo, o idioma, etc. A partir da voz, ainda hé a possibilidade
de identicar o grupo sécio-cultural, estado emocional, estado de satude, a regiao onde
mora (através do sotaque) e até mesmo sua identidade. Torna-se claro, portanto,
que a partir do sinal de voz é possivel obter caracterisitas importantes de cada pes-
soa. Consequentemente, o homem procura desenvolver tecnologias que permitam a

sua comunicacao com as maquinas, através da voz.



Os primeiros trabalhos descrevendo méquinas que podiam reconhecer, com
certo sucesso, a prontncia de determinadas palavras datam de 1952 [4]. Uma grande
quantidade de trabalhos sobre o assunto surgiu nos anos 60, gracas as descobertas
de propriedades da voz através do uso de espectégrafos [17] e das novas facilidades
que os computadores digitais vieram a oferecer.

Atualmente, a maioria dos sistemas praticos reconhecem somente palavras
isoladas, com pequeno vocabulario e pouco robustos ao ruido ambiente. Sistemas
que permitam uma comunicagao mais natural entre homem e maquina ainda nao
estao completamente dominados. Por nao requererem o uso das maos e dos olhos
do usuario, os sistemas baseados em voz podem ser utilizados nas mais diversas
aplicacoes, como por exemplo: controle de trafego aéreo, auxilio a deficientes fisicos,
transagoes bancérias por telefone e controle de acesso a ambientes restritos [6].

A comunicacao vocal entre pessoas e maquinas engloba a sintese de texto para
voz, reconhecimento automético de voz (conversao voz-texto), o reconhecimento de
locutor e a codificacao da voz. A Fig. 1.1 mostra uma descri¢ao geral do processa-
mento da voz, com énfase em reconhecimento.

Processamento da Voz

il e
Sintese Reconhecimento Codificacio

- T
Eeconhecimento Feconhecimento [dentificacdo
de fala de locutor da linguagem

Figura 1.1: Descricao geral do processamento da voz.

O reconhecimento de voz pode ser subdividido em um grande ntimero de sub-



areas, dependendo de alguns fatores tais como tamanho do vocabulario, populagao
de locutores, etc [24]. A tarefa bdsica no reconhecimento de voz é reconhecer uma
determinada elocucao de uma sentenca ou “entender”um texto falado. Os problemas
de reconhecimento de voz por méaquinas estao relacionados a estrutura complexa
da voz humana, que depende de fatores como: caracteristicas vocais, entonagao,
velocidade da voz, estado emocional do usudrio, etc.

O objetivo de um sistema de reconhecimento de locutor é reconhecer um lo-
cutor a partir da sua voz, sendo bastante util em aplicacoes de seguranca como, por
exemplo, o controle de acesso a ambientes restritos e o controle de acesso de dados
em computadores. O processo de reconhecimento da identidade vocal de locutores
consiste na extracao de parametros da voz, de um dado locutor, de forma a definir
um modelo que preserve as suas caracteristicas vocais que o diferenciem de outros
individuos.

Um dos grandes problemas comum aos dois sistemas (Reconhecimento de voz
e de locutor) é que ainda nao se sabe perfeitamente todas as etapas do processo que
ocorre no aparelho auditivo e no cérebro humano durante o reconhecimento. Outro
problema é a natureza nao linear da audicao, indicando que modelos matematicos
lineares e simples sao inadequados para andlise da voz; para isto, sao utilizados
modelos nao lineares tais como Coeficientes Cepstrais de Frequéncia Mel (MFCC do
inglés Mel-Frequency Cepstral Coefficents) e Cruzamento por Zero com Amplitude
de Pico (ZCPA do inglés Zero Crossing with Peak Amplitude), que procuram se

aproximar do funcionamento do ouvido humano.



1.2 Objetivos da dissertacao

e Descricao da técnica ZCPA e sua aplicacdo em reconhecimento de locutor

usando modelos ocultos de Markov;

e Comparar o desempenho das técnicas MFCC e ZCPA para o reconhecimento

de locutor em ambientes ruidosos;

e Segmentacao automatica da base YOHO em digitos isolados para seu uso em

reconhecimento de locutor;

e Reconhecimento robusto de locutor, usando a base YOHO, usando digitos

isolados.

1.3 Estado da arte

Os reconhecimentos de voz e locutor, sem distor¢oes, estao praticamente dominados
[2]. Entretanto, com a inser¢ao de ruido aditivo, a situagdo muda por completo.
Devido a isso, vem ocorrendo uma intensificacao dos estudos, visando aumentar a

robustez do reconhecimento nas etapas seguintes:

e Pré-processamento,
e Processamento: extracao das caracteristicas, classificador,

e Pds-processamento ou decisao.

Na fase de pré-processamento o objetivo é minimizar o ruido antes da extracao das
caracteristicas. No processamento, a extracao de caracteristicas é o alvo, melhorando
a extracao das caracteristicas e os modelos estocdsticos existentes. Ao final, no pds-
processamento ou decisao, a intencao esta concentrada no melhor aproveitamento

4



das informagoes obtidas na fase de processamento, utilizando sistemas inteligentes
que analisam o significado do resultado obtido, em outras palavras, a coeréncia e o
sentido.

Recentemente, na fase da extragao de caracteristicas, surgiram diversas técnicas
mais robustas a ruidos aditivos, entre elas o Cruzamento por Zero com Amplitude de
Pico (ZCPA) [16] que modificou o algoritmo de Conjunto de Histogramas de Interva-
los (EIH - Ensemble Interval Histograms) [11], aumentando a robutez dessa técnica.
Entretanto, devido ao alto custo computacional, é pouco utilizada em aplicacoes
praticas.

Entre outras técnicas, cabe destacar a técnica de Histogramas de Centroéides de
Sub-Bandas do Espectro(SSCH) [10] [9] que é muito robusta frente ao ruido aditivo

em aplicagoes de reconhecimento de voz isolada e continua de vocabulario médio.

1.4 Contribuicoes desta dissertacao

Uma das contribuicoes desta dissertacao é a utilizacao da técnica ZCPA em reconhe-
cimento robusto de locutor, até entao utilizada em reconhecimento de voz apenas.

Outra contribuigao é a comparagao do desempenho das técnicas de MFCC e
ZCPA para o reconhecimento de locutor em ambientes ruidosos.

A comprovacgao de que as palavras que apresentam o maior nimero de fonemas
nasais frente aquelas que possuem fonemas orais sao melhores para reconhecimento
de locutor também pode ser considerada uma contribuicao relevante para o desen-
volvimento de sistemas de reconhecimento de locutor.

Finalmente, a segmentacao da base YOHO em digitos isolados, deve ser des-

tacada, e tem a finalidade de auxiliar futuros pesquisadores nesta area. Além disso,



possibilita o reconhecimento robusto de locutor por digitos isolados. Esta tultima é,

talvez, uma boa contribuicao do trabalho aqui desenvolvido.



Capitulo 2

Fundamentos de producao da voz

humana e seu pré-processamento

2.1 Geracao do sinal de voz

A voz humana é produzida por meio do aparelho fonador, formado pelos pulmoes
(como fonte de energia, na forma de um fluxo de ar), pela laringe (que contém as
cordas vocais), pela faringe, pelas cavidades orais (ou bucais) e nasais e por uma série
de elementos articulatorios: os labios, os dentes, o alvéolo, o palato, o véu palatino e
a lingua. A Fig. 2.1-(a) mostra um esquema do aparelho fonador. As cordas vocais,
principais elementos para a geracao da voz, sao duas membranas situadas na laringe
Fig. 2.1-(b). Pela frente, as cordas vocais unem-se a cartilagem tiréide (o pomo de
Adao) e, por tras, cada uma delas esta presa a uma das cartilagens aritendides, as
quais podem se separar voluntariamente por meio de musculos. A abertura entre as
cordas vocais se denomina glote.

Quando respiramos, as cordas vocais encontram-se separadas e a glote adota

uma forma triangular. Nesse caso, o ar passa livremente e, praticamente, nao é



Palato Cavidade
duro nasal Cavidade
oral

Véu ou
palato mole

Epiglote

Nasofaringe Corda vocal
. Corda ventricular
- Orofaringe
Lingua

Faringe
Alvéol
veolo Epiglote

Glote Cartilagem
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Figura 2.1: a) Aparelho Fonador b) Cordas Vocais

produzido som. Quando a glote comeca a se fechar, o ar que a atravessa, proveni-
ente dos pulmoes, experimenta uma turbuléncia, ocasionando um ruido de origem
aerodinamica conhecido como aspiragao (na verdade, acompanha uma aspiragao).
Isto sucede nos sons denominados aspirados. Ao se fecharem um pouco mais, as
cordas vocais comegam a vibrar, produzindo um sinal de pressao (quase) periddico,
também chamado de sinal glotal. A freqiiéncia fundamental deste sinal, também
chamada de pitch, depende de varios fatores, como o tamanho e a massa das cor-
das vocais, a tensao aplicada nas cordas vocais e a pressao do ar proveniente dos
pulmoes. Finalmente, é possivel fechar a glote completamente.

Quando as cordas vocais estao vibrando, os pulsos de ar do sinal glotal sofrem
a influéncia do sistema de ressonancia formado pelos 6rgaos do trato vocal e nasal
(faringe e cavidades bucal e nasal) funcionando como um filtro. H4, ainda, a agao dos
6rgaos do sistema articulador (lingua, palato mole, maxilar e 1abios) que modificam
as propriedades de filtragem dos orgaos do sistema de ressonancia sobre o sinal

glotal. Gragas a filtragem do sistema articulador, é possivel a geragao dos diferentes



sons que emitimos quando falamos.

2.2 Modelo de produgao sonoro/surdo da voz

Para um modelamento detalhado do processo de producao da voz, os seguintes

efeitos devem ser considerados [24]:
1. Variagao da configuragao do trato vocal com o tempo;
2. Perdas préprias por conducao de calor e friccao nas paredes do trato vocal;
3. A maciez das paredes do trato vocal;
4. Radiacao do som pelos labios;
5. Juncgao nasal;
6. Excitacao do som no trato vocal, etc.

Um modelo detalhado para geracao de sinais de voz, que leva em conta os
efeitos da propagacao e da radiagao conjuntamente pode, em principio, ser obtido
através de valores adequados para excitacao e parametros do trato vocal. A teo-
ria acustica sugere uma técnica simplificada para modelar sinais de voz, a qual é
bastante utilizada.

Essa técnica apresenta a excitacao separada do trato vocal e da radiagao. Os
efeitos da radiacao e o trato vocal sao representados por um sistema linear variante
com o tempo. O gerador de excitagao gera um sinal similar a um trem de pulsos, ou
sinal aleatério (ruido). Os parametros da fonte e sistema sao escolhidos de forma a
se obter na saida o sinal de voz desejado [24]. Colocando-se todos os componentes

necessarios, obtém-se o modelo da Fig. 2.2.
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Figura 2.2: Modelo discreto da producao da voz.

Na figura acima, u(n) é o sinal de excitacdo, As(n) e As(n) controlam a in-
tensidade da excitacao do sinal sonoro e do ruido, respectivamente, onde ocurre um

chaveamento entre sonoro e surdo alterando o modo de excitacao.

2.3 Pré-processamento da voz

A voz humana é um sinal de pressao actstica que varia com o tempo. Esse sinal,
analogico, pode ser convertido em um sinal digital de modo a possibilitar seu proces-
samento através de programas de computador. Portanto, o sinal de voz é usualmente
captado por um microfone, e transformado em um sinal elétrico. O sinal obtido é
amostrado com uma freqiiéncia de amostragem maior que o dobro da freqiiéncia
maxima do sinal, segundo o Teorema da Amostragem [21]. Um exemplo do sinal de
voz, produzido por uma vogal sustentada /a/, é mostrado na Fig. 2.3.

Porém, algumas modificacoes devem ser realizadas no sinal de voz, antes de

processa-lo. Elas sao pré-énfase e janelamento e serao discutidas a seguir.
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Figura 2.3: Exemplo de um sinal de voz (trecho da vocal /a/)

2.3.1 Filtro de Pré-Enfase

A filtragem de pré-énfase serve para atenuar as componentes de baixa freqiiéncia e
incrementar as componentes de alta freqiiéncia do sinal de voz, prevenindo contra
instabilidade numérica e, também, minimizando o efeito dos labios e da glote [5].

A funcao de transferéncia mais usada para um filtro de pré-énfase é dada por
[24]:

H(z)=1-az", 0,9 <a<1,0. (2.1)

Neste caso, a saida do sistema de pré-énfase 5(n) esta relacionada a entrada s(n)

pela equacgao de diferengas:
5(n) = s(n) —as(n — 1) (2.2)

onde o valor de a usualmente usado é 0,95 [24].

11
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Figura 2.4: Divisao em quadros do sinal de voz.

2.3.2 Janelamento

Apoés a pré-énfase, passa-se a etapa de “janelamento”do sinal de voz. Nesta etapa,
sao extraidos quadros, digamos, de N amostras a partir do sinal §(n), tendo uma
superposigao de M amostras (ver Fig. 2.4). Tal divisao é extremamente importante
devido ao fato de um sinal de fala ser variante no tempo. O janelamento de peque-
nos segmentos, que variam de 10 a 45 ms, possibilita minimizar as descontinuidades
do sinal no comego e no final de cada janela (frame) e admitir que ele seja aproxi-
madamente estaciondrio nesses intervalos [24], permitindo assim o uso de métodos
tradicionais de andlise espectral. Geralmente, para separar cada segmento do sinal

de voz, usa-se uma janela de Hamming ([5][24]), definida por

0.54 — 0.46cos (22%), 0<n<N -1

h(n) = (2.3)

0, c.c.
onde n é o indice da amostra e N é o numero total de amostras da janela.
H4& outros processos que podem ser introduzidos na fase de pré-processamento,
tais como: filtro passa altas (pré-énfase), filtros passa banda, filtragem adaptativa,

12



normalizagao de energia, etc [5].
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Capitulo 3

Técnicas de extracao de

caracteristicas em sinais de voz

Com o objetivo de aplicar ferramentas matemaéticas, o sinal de voz pode ser re-
presentado por uma seqiiencia de vetores de caracteristicas. Neste capitulo, serao
apresentadas duas técnicas de extracao de caracteristicas, uma é chamada de Coe-
ficientes Cepstrais de Freqiiéncia Mel (MFCC) e a outra de Cruzamento por Zero

com Amplitude Pico (ZCPA).

3.1 Coeficientes Cepstrais de Freqiiéncia Mel (MFCCQC)

A técnica MFCC surgiu devido aos estudos na drea de psicoactustica (a ciéncia
que estuda a percepgao auditiva humana). Esta ciéncia mostra que a percepcao
das freqiiéncias de tons puros ou de sinais de voz nao seguem uma escala linear,

estimulando assim, a idéia de criar uma escala, chamada mel.

14



3.1.1 Escala mel

A escala “Mel” foi desenvolvida por Stevens e Volkman, em 1940. Como referéncia,
definiu-se a freqiiéncia de 1 kHz, com poténcia de 40 dB, como 1000 mels. Os outros
valores subjetivos foram obtidos através de experimentos, onde pedia-se a ouvintes
que ajustassem a freqiiéncia fisica de um tom, até que a freqiiéncia percebida fosse
igual a duas vezes a freqiiéncia de ; depois, 10 vezes a frequiéncia de referéncia e assim
por diante. Essas freqiiéncias teriam os valores de 2000 mels, 10000 mels e assim
sucessivamente. O mesmo processo era efetuado na outra diregao, ou seja, metade
do tom de referéncia, um décimo do tom de referéncia, etc. Essas frequiéncias teriam
valores de 500 mels, 100 mels, etc. Isto permitiu verificar que o mapeamento entre
a escala de freqiiéncia real, em Hz, e a escala de freqiiéncias percebida, em mel, é
aproximadamente linear abaixo de 1000 Hz e, logaritmica acima.

A Eq. 3.1 descreve a escala Mel e seu grafico é mostrado na Fig. 3.1.

Mel(f) =11271n <1+%) . (3.1)

3.1.2 Banda critica

Alguns experimentos demostraram que a percep¢ao humana de algumas freqtiéncias
de sons complexos nao podem ser individualmente identificadas, dentro de certas
bandas. Quando uma componente cai fora da banda, chamada de banda critica, ela
pode ser identificada. Uma explicacao apresentada para esse fato é que a percepgao
de uma freqiiéncia particular pelo sistema auditivo, por exemplo f, é influenciada
pela energia de certa banda de freqiiéncias em torno de f, o valor dessa banda varia
nominalmente de 10% a 20% da freqiiéncia central do som, comecando em torno
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Figura 3.1: Escala de freqiiéncia Mel.

de 100 Hz para freqiiéncias abaixo de 1 KHz e aumentando em escala logaritmica
acima [29].
Cabe destaque a representacao cepstral associada a escala mel apresentando

maior eficicia computacional, sendo chamada de Mel-Cepstral.

3.1.3 Banco de filtros triangulares

A Fig. 3.2 apresenta a configuracao para o cédlculo dos coeficientes Mel-Cepstrais.
Para a faixa de freqiiéncias de interesse (300 Hz - 3.4 KHz), utilizam-se 24 filtros
(tipico) centrados nas freqiiéncias da escala mel. O espagamento é de aproximada-
mente 150 mels e a largura de banda de cada filtro triangular é de 300 mels. Este
banco de filtros simula a resposta em freqiiéncia da membrana basilar [8].

Esses fenémenos (escala mel e banda critica) sugeriram que seria mais in-
teressante fazer algumas modificacoes na representacao espectral do sinal. Tais

modificacoes consistiram, primeiramente, em fazer uma ponderacao da escala de
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freqiiéncia para a escala mel, e depois, incorporar a nocao de banda critica na de-
finicao de distorcao espectral. Ou seja, ao invés de usar simplesmente o logaritmo
da magnitude das freqiiéncias, passou-se a utilizar o logaritmo da energia total das
bandas criticas em torno das freqiiéncias mel. A aproximacao mais utilizada para
esse calculo é a utilizacdo de um banco de filtros triangulares [4], espagados unifor-
memente em uma escala nao linear (escala mel). A técnica de ponderagao mel pode

ser aplicada a varios tipos de representacao espectral.

3.1.4 Calculo dos MFCCs

Para o calculo dos coeficientes cepstrais de freqiiéncia mel, inicialmente, divide-
se o sinal de voz s(n) em janelas como ja foi descrito no Capitulo 2. Para cada
janela m estima-se o espectro S(w,m), utilizando a FFT. O espectro modificado

P(i), i =1,2,..., Ny, consistird na energia de saida de cada filtro, expresso por

| N/2 ) o
P(i) = kZ:O |S(k, m)|*H; (kw) (3.2)
onde N é o numero de pontos da FFT, Ny é o ntimero de filtros triangulares,
|S(k,m)| é o médulo da amplitude na freqiiéncia do k-ésimo ponto da m-ésima
janela e H;(w) é a fungao de transferéncia do i-ésimo filtro triangular.
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Figura 3.3: Diagrama de fluxo para o calculo dos MFCCs.

Em seguida, define-se o conjunto de pontos E(k) por

log[P(7)] k =k
E(k) = (3.3)
0 qq outro k € [0, N — 1]
onde k; é o ponto maximo do i-ésimo filtro.

Os coeficientes mel-cepstrais ¢,,¢(n) sao entao obtidos com o uso da Transfor-

mada Discreta de Coseno (DCT), dado por

2
Cmer(N) = Z E(k;) cos <§km) , n=0,1,2,...,N.— 1 (3.4)

onde N, é o nimero de coeficientes mel-cepestrais desejado, Ny ¢ o ntiimero de filtros
e k; é o ponto maximo do i-ésimo filtro. Se N. = 15 entao se tera um vetor como é
mostrado a seguir:

Cmel = Cp, C1,C2, ..., C13,C14.

Nesse vetor, considera-se o primeiro coeficiente, denotado por ¢y que pode carregar
muita informacao do meio de transmissao [5]. Este coeficiente por vezes é conside-
rado e por vezes nao; isto vai depender do tipo de reconhecimento que se deseja. A
Fig. 3.3 mostra uma representagao do processo de obtencao dos coeficientes MFCC.
Note-se que no diagrama de fluxo é usada diretamente a Transformada Discreta de
Coseno, em lugar da IFFT, devido a suas propiedades homomorficas e de descor-

relacao dos dados [1].
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3.2 Cruzamento por Zero com Amplitude Pico

(ZCPA)

Motivado pela técnica Histograma do Conjunto de Intervalos (EIH do inglés Ensem-
ble Interval Histogram) [11], Kim em [16] propos uma modifica¢ao do EIH, mantendo
um unico nivel para o detetor de cruzamento por zeros, enquanto a informacgao de
intensidade foi preservada medindo-se a amplitude pico entre cruzamentos sucessivos
por zero.

De uma maneira geral, conforme pode ser observado na Fig. 3.4, o ZCPA
¢é obtido passando um sinal de voz através de um banco de filtros, onde o sinal é
dividido em sub-bandas. Apds essa etapa, em cada sub-banda é obtido o ntimero de
cruzamentos positivos de zeros. Para cada par de cruzamentos de zeros o inverso do
intervalo entre eles é calculado. A partir dessas informagcoes, um tnico histograma
dos inversos dos intervalos é plotado para todas as sub-bandas do sinal. Nesse
histograma, o incremento é dado pelo logaritmo da amplitude de pico detectada
no intervalo. Por fim, é calculada a transformada discreta do cosseno (DCT) no

histograma, calculando-se os coeficientes ZCPA cepstrum.

3.2.1 Banco de filtros

O banco de filtros usado pode ser implementado usando o modelo projetado por Lyon
e Mead [11], o qual representa a propagagao da onda ao longo da céclea. Resultados
experimentais em [15] mostram que o uso de filtros FIR (Finite Impulse Response)
implementados por janelas de Hamming podem ser mais eficientes e aumentar a

taxa de reconhecimento, apesar do tipo do ruido e da SNR (Signal-to-Noise-Rate).
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O numero de canais K (ou bandas) indicados para uso no ZCPA em [15] é de
K = 16 até K = 23 canais. As bandas sao dispostas segundo a escala Bark dada

pela Eq. 3.5,

0.76.f f\?
ark = 13at ET:T: oat ~EnN ) :
I Bark 3aan<1000)+35aan<7500) (3.5)

onde f é a frequéncia em Hertz e fg.. € a freqiiéncia perceptual em Bark corres-
pondente.

A largura de banda de cada canal é fixo de acordo com resultados experimentais
[8] em RAV (Reconhecimento Automadtico de Voz); onde cada um dos k canais tem

de 2 ou 3 vezes a banda critica [8] perceptual BW . itico(fcr) dada pela Eq. 3.6,
0.69

f 2
B it =2 1+14( —— .
Wcmtzca(fck) b} + 75 + (1000 ) (3 6)

onde f é dada em Hertz.

3.2.2 Cruzamento por zero

Apés passar pelo banco de filtros que simulam a céclea, a saida si(n) de cada
sub-banda é processado por um detector de cruzamento positivo por zero, com a
finalidade de obter para cada dois cruzamentos sucessivos z(i) e zx(i + 1) o pico

méaximo (Eq. 3.7) pr(7) e o inverso do tamanho do intervalo entre eles (Eq. 3.8).

(i) = max ){sk(n)} (3.7)

zk(i)§n<zk(i+1

1

fil@) = 2e(i+ 1) — 2,(3) (3:8)

3.2.3 Criacao dos histogramas

Ha dois fatores que afetam as propriedades do histograma. Uma delas é a alocagao
de raias (bins) na faixa de freqiiéncia de interesse e a outra é a escolha do tamanho
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da janela em que serao realizados a detecao dos cruzamentos por zero e os calculos
para construcao do espectro.

A alocacao das raias de freqiiéncia é feita de acordo com a escala Bark, con-
forme a Eq. 3.5. A largura, R, de cada raia é dada pela Eq. 3.6. Ou seja, a medida
que a freqiiéncia aumenta, a largura de R também aumenta, levando o histograma
a uma polarizagao nas altas freqiiéncias.

Através de varias medicoes realizadas em [11], foi mostrado que o ouvido hu-
mano responde com uma alta resolucao em freqiiéncia e pobre resolugao no tempo
para baixas freqiiéncias e vice-versa para as altas freqiiéncias. Isso pode ser imple-
mentado com o uso de janelas temporais de tamanhos distintos. Além disso, a fim
de que o sinal filtrado em cada canal s;(n) tenha o mesmo nimero de periodos, o
comprimento da janela para o k-ésimo canal deve ser idealmente Ly = N,/ fcg, onde
N, é o nimero de periodos desejado [15]. Isto leva em consideracao que o sinal é
senoidal com freqiiéncia igual a freqiiéncia central de cada canal. Desse modo, o
comprimento da janela torna-se longo para as baixas freqiiéncias e curto para as al-
tas. Isso resulta numa alta resolucao em freqiiéncia e baixa resolucao no tempo para
as baixas freqiiéncias e vice-versa para as altas freqiiéncias, conforme ja comentado.
Considerando N, = 20, note que L, = 20/ f¢;, leva a comprimentos de janelas muito
diferentes das bandas mais altas para as mais baixas.

Para ilustrar esse problema, consideremos o caso de K = 16, fc; = 150 Hz
e fcir = 3400 Hz, de acordo com a freqiiéncia central bark obtida por Eq. 3.5.
Neste caso, teremos Ly = 133ms e Li; = 6ms. Obviamente, Li7; é muito curto,
uma vez que este valor € menor que um periodo de Pitch e muito menor que L;.

A fim de reduzir esse problema, [8] utilizou uma nova expressao para o célculo do
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comprimento das janelas para o RAV:

N,

¢/ Fe/1000

Para o mesmo exemplo, a Eq. 3.9 resulta em Li; = 11ms e L; = 52ms, produzindo

milisegundos. (3.9)

uma excursao muito mais aceitavel. A utilizacao de janelas de comprimento elevado,
parece ser uma caracteristica intrinsica da estimacao de freqiiéncia no dominio do
tempo, e isto estd relacionado a necessidade de multiplos pares de Cruzamentos por
Zero positivos (ascendentes) para uma boa precisdo na estimagdo (boa resolucao
em freqiiéncia). A fim de ter uma boa precisao na estimagao dos cruzamentos pelos
zeros e em conseqiiéncia uma boa estimacao da freqiiéncia, utilizam-se, normalmente,
interpoladores nas saidas dos bancos de filtros.

Uma vez que sdo especificadas a alocagdo de raias (bins) e a janela de ob-
servacao; procede-se com a construcao do histograma de freqiiéncias f; para todos
os sinais das sub-bandas k =1,...,16.

O incremento no histograma é dado pelo logaritmo do py(7) correspondente,

assim:

inc(j) =>_ Y U {fu(i)}  onde, (3.10)
k i

In k 1 y fk 1 ERj 3
W {fi(i)} = o) g (3.11)

0 , caso contrario.

No final, a Transformada Discreta do Coseno (DCT) é computada no histograma,
visando uma descorrelacao [1], obtendo-se os coeficientes cepstrais ZCPA; da mesma
forma que os coeficientes MFCC, no caso do ZCPA pode-se ou nao considerar o
primeiro coeficiente.

A seguir na Fig. 3.5, é mostrado um exemplo pratico de como obter os co-
eficientes ZCPA para um sinal de voz de 50ms. Pode-se observar que o sinal é
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Figura 3.5: Exemplo da extragao dos coeficientes ZCPA.

dividido em 17 sinais (sub-bandas), cada um representa uma saida do banco de fil-
tros. Depois, para cada sinal é calculado o pico maximo e o inverso do tamanho do
intervalo para cada cruzamento positivo por zero. Logo, é criado um histograma ge-
ral contendo todos os histogramas relativos de cada sub-banda. No final, é calculada

a DCT do histograma e como resultado temos os coeficientes ZCPA.

3.2.4 Principio da freqiiéncia dominante

Do ponto de vista de processamento de sinais, o histograma do ZCPA pode ser
visto como uma representacao alternativa do espectro de voz. Isto esta baseado no
principio da freqiiéncia dominante [14] que estabelece que, se hd uma freqiiéncia
significativamente dominante (maior poténcia) no sinal, entao o inverso do intervalo
de cruzamento por zero tende a tomar valores na vizinhanca desta freqiiéncia. Assim,

o inverso do intervalo de cruzamentos por zero da k-ésima sub-banda pode ser visto
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como uma estimativa da freqiiencia dominante da sub-banda [27].

3.3 Coeficientes Delta e Delta- Delta

O desempenho dos sistemas de reconhecimento pode ser enormemente melhorado
adicionando maior informacao do sinal, por exemplo, a primeira e a segunda de-
rivadas. Os coeficientes cepstrais, resultado do calculo da DCT, sao conhecidos
também como coeficientes “estaticos”e os coeficientes obtidos a partir da primeira e
segunda derivadas sao chamados de coeficientes “dinamicos”, porque sao utilizados
para representar as mudangas dinamicas no espectro da voz e, desse modo, detectar
variagoes bruscas dentro do espectro. Uma equagao muito usada é a seguinte [30]:

Z 9(0t+9 - Ct—@)

o
d, = =1 , (3.12)

onde d; é o coeficiente delta (A) no tempo ¢ calculado em termos dos correspondentes
coeficientes estaticos ¢;_g até ¢, o. O valor de © é o nimero de amostras necessarias
para o calculo dos coeficientes dinamicos e este valor é normalmente achado de
forma empirica; segundo a literatura [27][8], os valores mais tipicos sao de 2, 4 ou 8,
dependendo das mudangas do sinal. Os parametros de segunda ordem sao obtidos
reaplicando a derivada sobre os resultados obtidos na primeira derivacao.

Assim, por exemplo, se queremos calcular 15 coeficientes MFCC com seus
respectivos coeficientes dinamicos, terfamos no final 15 coeficientes estaticos, 15 co-
eficientes obtidos da primeira derivada (A) e mais 15 coeficientes obtidos da segunda
derivada (AA); isto é, um vetor de 45 coeficientes. Normalmente, o clculo anterior

é realizado sem considerar o primeiro coeficiente (cg); portanto, se considerarmos o
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o, entao teriamos um vetor de 48 coeficientes.

26



Capitulo 4

Modelos ocultos de Markov

Dentre as ferramentas usadas em reconhecimento temos os modelos ocultos de
Markov. Inicialmente introduzidos e estudados no fim dos anos 60 e principios de
70, os modelos ocultos de Markov (HMMs - Hidden Markov Models) tornaram-se
populares nos ultimos anos. Ha duas grandes razoes para essa popularidade:

1) os HMMs tém uma forte estrutura matemética e, portanto, formam uma
boa base tedrica para uma ampla gama de aplicagoes;

2) os HMMs, quando usados apropriadamente, fornecem bons resultados nas
tarefas de RAV e RAV.

3) os HMMs possuem uma representagao direta quando usados no processa-
mento da voz.

Neste capitulo, serd apresentada a teoria relacionada aos modelos ocultos de

Markov, assim como os algoritmos usados para sua implementacao.
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4.1 Conceitos basicos

O homem tem sempre tentado comprender e definir fendomenos que ocorrem de uma
maneira inesperada ou que nao podem ser previstos. Dentre esses fenomenos estao
os chamados fenomenos aleatérios. Tais fenomenos estao presentes em quase to-
dos os campos do conhecimento; como por exemplo, em Biotecnologia, Informatica,
Mecanica, Telecomunicagoes, etc. Consequentemente, sua modelagem é fundamen-
tal. Dentre as ferramentas para a modelagem de fenomenos aleatérios estao os
modelos ocultos de Markov.

A seguir, apresentaremos um breve resumo teérico de Probabilidades e de

Processos Estocasticos, ferramentas fundamentais ao estudo dos HMMs.

4.1.1 Probabilidade ou medida da probabilidade

Chamemos S o espac¢o amostral de um experimento, A é um evento. Chamemos P

da medida da probabilidade ou, simplesmente, probabilidade, tal que:

P[A] =0 (4.1)
P[S] =1 (4.2)
Se Ay, Ay, ... sdo disjuntos = P (ULY4;) ZP (4.3)

4.1.2 Probabilidade condicional

Em alguns casos estamos interessados em determinar se dois eventos (subconjuntos
do espago amostral), digamos A e B, estao relacionados de maneira que a ocorréncia

de B afete ou nao a probabilidade de A; ou seja, calcular a probabilidade condicional,
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P[A|B], do evento A dado que o evento B ocorreu. Esse calculo é definido por:

P[AN B]

PAIB] = =55,

para P[B] > 0. (4.4)

Em um caso particular, dois eventos A e B sao ditos independentes se o conheci-

mento de um deles nao altera a probabilidade de o outro; ou seja, P[A|B] = P[A].

4.1.3 Variavel aleatodria

Uma variavel aleatéria é uma funcao X tal que X () é um nimero associado a
cada resultado ( de um experimento. Este ntimero pode ser a voltagem de uma
fonte aleatoria, o custo de um componente aleatério ou qualquer outra quantidade
que seja de interesse na realizacao de um experimento aleatério. Formalmente, uma
variavel aleatoria X é uma funcao que associa a cada resultado ¢ de um experimento

um nimero X (¢).

4.1.4 Espaco amostral

Quando um experimento aleatorio é realizado, uma tinica saida ocorre. Diz-se, entao,
que as saidas sao mutuamente exclusivas no sentido de que elas nao podem ocorrer
simultaneamente. Portanto, definimos o espaco amostral S de um experimento
aleatorio como o conjunto de todas as possiveis amostras.

Por exemplo, considere o experimento de medir a tensao correspondente de um
sinal de voz de amplitude normalizada, em um determinado instante. Neste caso, o

espaco amostral S ¢é o intervalo [1, —1].
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4.1.5 Processo estocastico

Um processo estocastico é uma regra que associa a cada resultado ¢ de um ex-
perimento aleatério uma fungao X (¢,¢). Assim, um processo estocastico é uma
familia de fungoes dependentes do tempo e do parametro ¢ ou, equivalentemente,

uma fungao de t e (. Usaremos X (¢) para representar um processo estocastico.

4.1.6 Processo de Markov

Um processo estocastico X (¢) é chamado de processo de Markov se a probabilidade
condicional de qualquer estado futuro do processo depender somente de seu estado

presente [18]. Isto é:

PIX (thi1) = p1| X () = 2, ., X(t) = 21] i <ta<... <t <tlpp

= P[X (tp11) = Tp1| X (tx) = x| quando X(t) é discreto, e (4.5)
P[a < X(tk_H) < b|X(tk) :l’k,...,X(tl) = 1’1] S0 <o < ... < T <Tpy1
= Pla < X(tg41) < b|X(tx) = 2] quando X (t) é continuo. (4.6)

O conjunto (@) dos valores possiveis do processo X (t) é chamado de espaco de
estados deste processo [28]. Segundo o espago de estados e o espago dos tempos, os

processos de Markov podem ser classificados de acordo com a Tab. 4.1:

4.1.7 Cadeia de Markov em tempo discreto

Uma cadeia de Markov em tempo discreto é uma colecao de varidveis aleatorias
de um processo de Markov que assumem valores dentro de um espaco de estados

enumeravel (finita ou infinitamente).
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Tabela 4.1:

Classificagao dos processos de Markov.

Parametro t

Espaco de estados

Discreto

Continuo

Discreto

Cadeia de Markov

em tempo discreto

Processo de Markov

em tempo discreto

Continuo

Cadeia de Markov

em tempo continuo

Processo de Markov

em tempo continuo

Uma cadeia de Markov em tempo discreto se caracteriza por uma funcao dis-
tribuigao de probabilidades (FDP) uni-dimensional de seus estados e por uma matriz
de probabilidades de transicao entre seus estados.

A Fig. 4.1 mostra uma representacao das caracteristicas de uma cadeia de

Markov X (t) sendo

mi(m) = P[X (t,) = xi], (4.7)
a distribuigao de probabilidades dos estados de X (¢) e a matriz de transi¢ao

Por exemplo, seja X (t) um processo estocdstico que representa o clima de uma
regiao tal que a cada hora do dia o clima pode ser chuvoso, nublado ou ensolarado.
Assim, associamos para cada instante ¢, uma variavel aleatéria X (¢) tal que o espago
amostral Sx dessa varidvel aleatéria é: Sy = {chuvoso, nublado, ensolarado}. Es-
colhendo um conjunto de variaveis aleatérias de X (), caracterizamos uma cadeia
de Markov em tempo discreto.

Uma cadeia de Markov é dita homogénea se a probabilidade de transicao
a;j(m,n) depende s6 de n — m; ou seja, a cadeia de Markov homogénea estd com-
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Figura 4.1: Caracteristicas de uma cadeia de Markov com tempo discreto.

pletamente determinada pelo vetor das probabilidades iniciais dos estados, m;(0) e

pela matriz de transicao entre estados.

4.1.8 Cadeia de Markov em tempo continuo

Um processo de Markov X () é dito uma cadeia de Markov em tempo continuo se
o seu espago de estados S é enumerdvel e o intervalo de tempo de observagao é
continuo.

Neste tipo de cadeia, como representado na Fig. 4.2, dado que o tempo é
continuo, o comportamento da cadeia é uma funcao em escada com descontinuida-
des em pontos (aleatdrios) correspondentes aos instantes de mudanca de estado do

processo.

4.2 Modelos ocultos de Markov (HMMs)

Os modelos ocultos de Markov sao uma extensao das cadeias de Markov em tempo
discreto, com a caracteristica de serem duplamente estocdsticos [23], pois compre-

endem:
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]

Instantes de mudanca de estado

Figura 4.2: Caracteristicas de uma cadeia de Markov com tempo continuo.

e um processo estocastico observdvel, que consiste de um conjunto de saidas ou

observagoes que sao geradas, uma por cada estado, de acordo com uma funcao

densidade de probabilidade (fdp);

e um processo estocastico escondido que consiste de uma cadeia de Markov.

Como exemplo, imaginemos o caso de um homem que recebe da esposa a tarefa de
ir ao mercado e trazer varias frutas relacionadas em uma lista de compras. Apds
algum tempo, o homem retorna e apresenta a esposa as frutas compradas conforme
a lista. Neste caso, as saidas ou observagoes sao as frutas obtidas e é somente o que a
dona de casa pode ver do processo. Nao esta explicito qual foi o caminho percorrido
pelo homem através das finitas lojas e o que motivou esse caminho. Aspectos como
distancias, precgos, quantidades e qualidades das frutas influenciaram no trajeto, e
estes aspectos podem possuir caracteristicas estocasticas. Esse é um exemplo de

HMM.
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Uma vez associado o modelo ao fenomeno, pode-se responder a perguntas tais
como: qual é o melhor trajeto de visita pelas lojas? Qual trajeto possibilita a
aquisicao de toda a lista de compras de forma satisfatoria? Estas perguntas consti-
tuem o que chamamos de problemas basicos dos HMMs, que serao discutidos mais

a frente.

4.2.1 Variaveis envolvidas nos HMMs

As variaveis envolvidas em problemas modelados por HMMs sao as seguintes:

O numero de estados do modelo: N.

O estado no qual estamos no instante t: ¢;.

A probabilidade de comecar o experimento no estado i: m = Plg, = 1.

Denotaremos o vetor das probabilidades iniciais de cada estado por m =

(1, Moy ooy Ty e o, TN)-

A matriz de probabilidades das transi¢oes entre estados A = (a;;), onde a;; =

Plg1 = jlg = 1].

O numero dos diferentes simbolos de observacao por estado: M.

O conjunto discreto de possiveis simbolos de observacao: V = (v, vs, ..., vp).

O simbolo observado no instante t: o;.

O tamanho da seqiiéncia de observagao: T'.

e A seqiiéncia de observagao: O = (01,09, ...,07).
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e As distribuicoes de probabilidade dos simbolos de observagao de cada estado
B = (bi(k),ba(K), ..., bj(k),...,bn(k)), onde b;(k) é a distribuicao de proba-

bilidade do simbolo k no estado j.

— Se a distribuicao ¢ discreta: b;(k) = Plo, = vg|q: = jl;

— Se a distribuicao é continua, geralmente sera representada por um so-

matorio ponderado de distribuicoes gaussianas:

L
bj(or) = chlN(Otaﬂjla Uji) (4.9)
=1

onde N (oy, p1;1, Uj;) é a mistura das distribuicoes de gaussianas, ¢j; sdo os
coeficientes de ponderacao das L gaussianas, o; é o vetor de observacoes

no instante ¢, p1;; € o vetor das médias e U;; é a matriz de covariancias.

A notagao compacta para denotar um HMM é A = (A, B,7), sendo A a matriz
de transicoes entre estados, B as distribuicoes de probabilidades de os simbolos de
observagao em cada estado e m o vetor de probabilidades iniciais de cada estado.
Chamamos (A, B, m) de modelo A.

Como um exemplo, aplicando a notacao acima, podemos supor urnas escon-
didas atras de uma cortina, contendo bolinhas de cores distintas. Alguém escolhe
uma urna aleatoriamente e tira uma bolinha dizendo a cor dela. Outra pessoa, do

outro lado da cortina, anota a cor. Esse exemplo esta esquematizado na Fig. 4.3.

Onde:

e Urnas representam os estados do modelo: N = 4; sem ter em consideragao os

estados de Inicio (/) e Fim (F).

e 7, ¢ a probabilidade de comecar o experimento na urna .
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ey e e Wl
S S S S L
1 Urna 1 Urna 2 Urna 3 Urna 4 F
P(Vm)= b](l) P(Vm)= bz(l) P(Vm)= bs(l) P(Vm)= bd(l)
P(Az) = b, (2) P(Az) = b, (2) P(AZ) = b3 (2) P(Az) = b, (2)
P(vd) = b, (3) P(vd) = b3 (3) P(vd) = b3(3) P(vd) = b, (3)
P(AM) = b, (4) P(Am) = b, (4) P(AmM) = b3 (4) P(AM) — by (4)

4

I

Vm=Vermelho Az=Azul
Am=Amarelo Vd=Verd

s

Figura 4.3: Exemplo de HMM usando urnas como estados.

® a;; sao as possiveis transi¢oes entre as urnas.
e v, sa0 os possiveis simbolos de observacao, isto é, as cores das bolinhas.
e b;(vx) sdo as probabilidades dos simbolos de observagcao.

No exemplo, consideramos uma fdp continua para os simbolos de observagao de
cada estado, que com a finalidade de demostracao, esta representada pelo desenho

de duas gaussianas debaixo de cada estado.

4.2.2 Os problemas basicos dos HMMs e suas solucoes

H4& trés problemas chamados de problemas bésicos dos HMMs. Sao eles:

e Problema I ou de avaliagao. Dados um modelo e uma seqiiéncia de ob-
servagao, como se calcula a probabilidade de que a seqiiéncia observada tenha

sido produzida pelo modelo?
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Escolher o Maximo Reconhecimento

Figura 4.4: Relacao entre o HMM, a voz e os trés problemas dos HMMs.

e Problema II ou de decodificacao. Qual a seqiiéncia de estados “6tima” associada

a uma sequiéncia observada dada?

e Problema III ou de treinamento. Este é o mais dificil dos trés problemas.
Trata de determinar um método para ajustar os parametros do modelo A =
(A, B, 7) para maximizar a probabilidade de a seqiiéncia observada ter sido

produzida por um dado modelo.

Na Fig. 4.4 podemos observar os trés problemas dos HMMs em funcionamento com
um exemplo pratico onde vemos os vetores de caracteristicas da voz representados
por rectangulinhos que sirvem de treinamento para os modelos, modificando a cada
iteragao a estatistica do modelo. Também temos a fase de avaliacao, na qual vai
evaluar se uma sequiéncia de entrada desconhecida pertence ou nao a um modelo

dado.
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4.2.3 Solucao do Problema I ou de avaliacao

Deseja-se, nesse caso, calcular a probabilidade de a seqiiéncia observada ser O =
01, 02, 03, ..., or, dado o modelo \; ou seja, P[O|A].

A maneira mais simples para solucionar o problema consiste em considerar a
seqiiéncia de estados ) = ¢1, ¢a, ...qr onde ¢; é o estado inicial de onde gerou-se o

simbolo de observagao o;. Entao:

T

P[O|Q, A = [ Plotla:, A (4.10)

t=1

onde foi assumido que as observagoes sao independentes estatisticamente. Temos:

PlO|Q, A] = by, (01).by, (02)...byr (07). (4.11)

A probabilidade de a seqiiéncia () ter sido gerada pelo modelo A pode ser escrita

Ccomo
PIQIN] = Tq1-Aq1q2-gaqs--Agr_1q7- (4.12)

Entao, a probabilidade de O e () serem gerados simultaneamente pelo modelo A, é

o produto das Eqgs. 4.11 e 4.12. Temos,

P[0, QA = P[O]|Q, Al.P[Q|A]. (4.13)
Portanto, a probabilidade de a seqiiéncia O ser gerada dado o modelo A é obtida
pela Eq. 4.14:

PO]N] = > P[O]Q,A.P[Q|)
vVQ

= Z T b4, (01) 4505 (02) Qg1 g7-0gr (0T). (4.14)

q1,492-.-9T

Pode-se interpretar a equacao acima da seguinte maneira:
Em ¢ = 1, estamos no estado ¢;, com probabilidade 7,,, gerando o simbolo oy,
com probabilidade b;(0;). Em ¢ = 2, estamos no estado ¢o com probabilidade ag,g,,
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gerando o simbolo 0y, com probabilidade by, (02), e assim por diante até o tltimo
simbolo de observagao.

A Eq. 4.14 requer (27 — 1)NT multiplicagoes e N7 — 1 somas (onde N é
o numero de estados e T o de observagoes). Este cdlculo é computacionalmente
invidvel mesmo para pequenos valores de N e T' ; havendo necessidade de um al-
goritmo mais eficiente. Felizmente, esse algoritmo existe e se chama Método de

Avango e Retrocesso (Forward-Backward).

Algoritmo Forward
Primeiro, é declarada uma variavel chamada oy (i) (Forward), definida por:
Oét(’l) = P[OlOQ...Ot,qt = Z|)\] (415)

Ou seja, ay(i) é a probabilidade conjunta de a seqiiéncia parcial de observacao
0109...0; (até o instante t) ter sido gerada e o estado ¢; = i ocorrer, dado o mo-

delo A.

Pode-se resolver esse problema indutivamente como segue:

e Passo 1. Inicializacao:

aq (1) = mbi(01), 1<i<N. (4.16)

e Passo 2. Recursao:
N
a1 (j) = [Z at(z')aij] bi(041), 1<t<T—1. (4.17)
i=1

e Passo 3. Terminagao:
N

PON =) ar(i). (4.18)

i=1

39



O passo 1 inicializa as variaveis a como a probabilidade conjunta do estado i e da
observacao inicial o;. O passo 2, que é o mais importante, mostra como o estado
7 pode ser alcancado no tempo t + 1 desde os N possiveis estados, ver Fig. 4.5.
Finalmente, o passo 3 fornece o valor desejado de P[O|A] como o somatério das

variaveis ap (7). Por defini¢ao,

ar(i) = Ploy0y...or, qr = i|)], (4.19)

onde P[O|)] é o somatério dos ar(i)'s.

41 (11
42

N

{ L+ 1
oy (7) vy 1(J)

Figura 4.5: Seqiiéncia de operagoes para o calculo da variavel (forward) o q(j).

Se examinarmos a computagao envolvida no célculo de ay(j), para 1 <t < T
el < j < N, veremos que o mesmo requer exatamente N(N + 1)(T"— 1) + N

multiplica¢oes e N(N — 1)(T — 1) somas.

Algoritmo Backward

Para resolver os problemas II e III, podemos considerar uma variavel (;(i) ou

Backward definida como:

/Gt(l) = P[0t+10t+2---OT|Qt = 'l., )\] (420)
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que é a probabilidade de a seqiiéncia de observagao parcial, desde t 4+ 1 até o final
ter sido gerada, dado o estado ¢; = i e o modelo X\. Como foi feito para resolver a

variavel Forward (oy), podemos resolver para (3;(i), indutivamente como segue:

e Passo 1. Inicializacao:

Br(i) =1, 1 <i<N. (4.21)
e Passo 2. Recursao:
N
Bi(i) = Zaijbj(OtH)ﬁtH(j) (4.22)
j=1

para t=T-1T-2,..,1 ; 1<i<N.
e Passo 3. Terminagao:

N
Be(i) = Zaijbj(otﬂ)ﬁtﬂ(j) (4.23)
j=1
para ; t=T—-1,T—-2,...;,1 1<i<N.

No passo da inicializacao, arbitrariamente define-se fr(i) = 1, Vi. O passo 2, que
estd ilustrado na Fig. 4.6, calcula o valor de (i) em fungao das N variaveis ;11(7)
do instante seguinte, em funcao das probabilidades de transicao entre estados a;;
e em funcao das probabilidades de emissao do simbolo 0;,; desde os N estados j.
Finalmente, o passo 3 calcula P|[O|\] somando o valor das N variaveis (3 (¢) multipli-
cado pela probabilidade de que o estado i seja o estado inicial e pela probabilidade

de que emita o primeiro simbolo de observagao o;.

4.2.4 Solucao do Problema II ou de decodificagao

A dificuldade da solucao do problema II é a definicao da seqiiéncia 6tima, devido
ao fato que ha muitos possiveis critérios de otimizagao. Por exemplo, um possivel
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Figura 4.6: Seqiiéncia de operagoes para o calculo da variavel (backward) (;(7)

critério de otimizacgao é escolher os estados ¢; que sao individualmente mais provaveis
em cada instante de tempo. Este critério de otimizacao maximiza o niimero esperado
dos estados individuais corretos.

Para implementar a solucao do Problema II, definimos a variavel:

Ou seja, a probabilidade de comecgar no estado 7, no tempo ¢, dada a seqiiéncia de
observacao O, e o modelo A. A Eq. 4.24 pode ser expressa simplesmente em termos

das variaveis « e /3, por:

Cooy()Bi(t) (1) B(4)
= Tpon T
Zat(i)ﬁt(z’)

i=1

(4.25)

onde a varidvel «;(i¢) armazena a probabilidade da seqiiéncia parcial observada
0109...0, enquanto a variavel ,(i) armazena a probabilidade de o resto da seqiiéncia
observada 0;10;9...07 ser gerada, dado o estado ¢; = 1.

Usando (), podemos obter ¢/, que é o estado individualmente mais provéavel
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no instante £, como:

q; = arg max|[y()], 1<t<T (4.26)
1<i<N

onde o operador arg indica que se toma o indice ¢ correspondente ao maximo da
funcao (7).

A Eq. 4.26 nao funciona sempre. Por exemplo, quando o HMM tem transicoes
entre estados iguais a zero (a;; = 0), a seqiiéncia étima poderia nao ser uma
seqiiéncia vélida de estados. Isto deve-se ao fato da solucao simplesmente deter-
minar o estado mais parecido a cada instante sem considerar as probabilidades
passadas.

O critério geralmente usado para encontrar a melhor seqiiénca de estados é
maximizar P[Q|O, A] ou, equivalentemente, maximizar P[Q, O|\].

Uma técnica formal usada é o algoritmo de Viterbi [7].

Algoritmo de Viterbi
Para encontrar a melhor seqiiéncia de estados () = ¢1¢o...qr para a seqiiéncia de

observagao O = 010,...07 temos que definir a quantidade:

0(i) = max  Plqiqo...qt = 1,0109...01| \] (4.27)

q91,92;---,qt—1

onde 0;(7) é o melhor score (a probabilidade mais alta) de se escolher o melhor cami-
nho de estados, terminando no estado ¢, levando em conta as ¢ primeiras observagoes.

Entao:

Sii (i) = [max 5t(z)aij} b;(0i11) (4.28)

1<i<N
Uma vez calculadas os 6;(7) para todos os estados e para todos os instantes de
tempo, a sequéncia é construida para tras através de um caminho que memoriza o
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argumento que maximizou a Eq. 4.28 para cada instante ¢ e para cada estado j.

Este caminho se armazena nas correspondentes varidveis ¢,(j), como segue:

Passo 1. Inicializacao:

(i) = mbi(o), 1<i <N (4.29)
Pi(i) = 0 (4.30)
e Passo 2. Recursao:
0 (j) = 1122;}}(\[[5t_1(i)aij]bj(ot), 2<t<T 1<j<N (4.31)
Ve(j) = a{g,rg]gxwt_l(i)aij], 2<t<T 1<j<N (4.32)

Passo 3. Terminagao:

P = max[or(i)] (4.33)
9 = arglréliz%%[%(i)] (4.34)

Passo 4. Construcao para tras da seqiiéncia de estados:

qz(:wt-i-l(q:—l—l)’ t:T_laT_2>>1 (435)

Pode-se notar que o algoritmo de Viterbi ¢ similar ao célculo da varidvel Forward.
A tnica diferenca é que o somatério da Eq. 4.17 mudou com a maximizacao da Eq.
4.31 e a adicao do passo final. A complexidade do algoritmo é da ordem de N?T

operacoes.

4.2.5 Solucao do Problema III ou de treinamento

Nao existe uma maneira conhecida de resolver analiticamente o conjunto de parametros
do modelo que maximiza a probabilidade de a seqiiéncia de observagoes ocorrer,
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de uma maneira fechada. Entretanto, pode-se escolher A = (A, B, ) tal que sua
probabilidade, P[O|A], é localmente maximizada usando um procedimento itera-
tivo tal como o método de Baum-Welch também conhecido como o método EM
(Expectation-Maximization), ou técnicas de gradiente [23]. O algoritmo de Baum-
Welch, apresentado em termos das variaveis Forward e Backward, é utilizado na
estimacao das matrizes de transigdo e emissao [24].

Para uma tnica seqiiéncia de observagoes O = 01,09, ..., 07, a re-estimacao
da probabilidade de transicao do estado 7 para o estado j da matriz de transicao de

estados A é dada por

i (1) a;;0;(0141) Be41(J)
gy = =L _— ' (4.36)
3" ai()

Também para uma tnica elocucao, as fungoes de probabilidade dos simbolos de saida

para os tipos de HMM discreto e continuo sao descritas a seguir.

e Para HMMs discretos

No caso discreto, a quantidade de simbolos de saida é finita. A funcao de
probabilidade re-estimada que um estado ¢ emita um simbolo o; = v, é obtida
por:
T
> i)
_ e
bi(k) = (4.37)

> i)

que possui as seguintes propriedades
bi(k) >0 1<i<N, 1<k<K (4.38)

> bi(k) =1 (4.39)



e Para HMMs continuos

Neste tipo de HMM a funcao densidade de probabilidade (fdp) é continua.

Uma fdp muito utilizada é a mistura de Gaussianas. Em nosso caso, a fdp

continua apresenta-se na forma de mistura finita de Gaussianas, como definida

na Eq. 4.9.

No caso de HMMs continuos, além da matriz A, os coeficientes de mistura cj;, o

vetor média p;, e a matriz covariancia Uj;; também precisam ser re-estimados.

Assim temos:

Gji = —— (4.40)
Z%f(j? l>0t
U = t:; (4.41)
nyt(jv l)
>l Do = ) (o = )’
U, = = : (4.42)

Z Vt(ja l)

paral < j < Nel<|[<L O nimero total de observacoes da seqiiéncia é

especificado por T'. A variavel 7,(j,1) é a probabilidade de estar no estado j

no instante ¢ com o l-ésimo componente de mistura associado a observacao oy,

ou seja,

a:(5)5:(j)

cilN (ot 11, Ujt)

’}/t(j7 l) - N

> a(h)Bi)

J=1
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4.2.6 Tipos de HMMs: Classificacao por transicoes
Os HMMs podem-se dividir de acordo com as transigoes entre estados da seguinte

maneira:

e Modelo ergédico: todos os estados tém uma conexao entre eles; ou seja nao

hé entradas nulas na matriz de transicoes: a;j # 0. Fig. 4.7a)

e Modelo esquerda-direita: cada estado tém conexao com ele mesmo e com os

seguintes. Fig. 4.7b)

Obs: Sao os mais usados para reconhecimento de voz e locutor.

e Modelo esquerda-direita paralelo: igual ao anterior porém hé possibilidade de

usar outros caminhos. Fig. 4.7¢)

Obs: Usado para reconhecer voz continua.

b)

Figura 4.7: Tipos de HMMs classificagao por transigoes: a) Ergédico, b) Esquerda-

direita, ¢) Esquerda-direita paralelo

47



4.3 Programa HTK (HMM Tool Kit)

O HTK foi a primeira ferramenta computacional construida para reconhecimento de
voz, baseada em modelos ocultos de Markov, disponivel para a comunidade cientifica
através do site do Departamento de Engenharia da Universidade de Cambrigde
(Cambridge University Engineering Department - CUED) [31]. Em 1993, os direitos
foram adquiridos pela Entropic Research Laboratory Inc. e, posteriormente, pela
Microsoft Corporation que licenciou o HTK novamente para o CUED. O HTK foi
basicamente projetado para a construgao de HMMs baseados em ferramentas de
processamento de fala, mais especificamente, no uso de sistemas de reconhecimento
de fala, embora possa ser também aplicado no reconhecimento de caracteres, de
locutor, no sequenciamento de DNA, etc. O HTK engloba dois principais estagios

de processamento:

e As ferramentas de treinamento, usadas na estimacao dos parametros do HMM

por meio da base de treinamento e seus respectivos scripts.

e As ferramentas de reconhecimento que vao processar a base de sinais de teste

e realizar o reconhecimento da mesma.

4.3.1 Arquitetura do HTK

A arquitetura do HTK correspondente a versao 3.3 pode ser resumida [30] conforme
a Fig. 4.8, que ilustra todas as ferramentas utilizadas pelo HTK no processamento
e reconhecimento do sinal de voz.

As ferramentas do HTK funcionam através de linhas de comando e cada ferra-

menta possui um certo numero de argumentos principais e outros opcionais, que sao
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Figura 4.8: Arquitetura do HTK.

sempre precedidos pelo sinal menos (-). Os argumentos opcionais podem ser letras
maitsculas ou minusculas e ser seguidas ou nao de um nimero inteiro, um nimero
real ou de uma cadeia de caracteres.

O exemplo a seguir mostra a linha de comando para executar a ferramenta

ficticia HFoo [30].

HFoo -T 1 -f 34.3 -a -s meu arquivo arquivol arquivo2

Neste exemplo os argumentos principais sao os arquivos chamados arquivol
e arquivo2. Os argumentos opcionais sao -T, -f, -a e -s. Com excegao do argu-
mento opcional -a, todos sao seguidos, respectivamente, por um nimero inteiro,
um numero real e por uma string (meu arquivo). Por nao ser seguido por nenhum
valor, o argumento opcional -a é usado como um flag para habilitar ou desabilitar

alguma caracteristica da ferramenta HFoo. Os argumentos opcionais que sao letras
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maitsculas como -T, por exemplo, possuem a mesma funcao para todas as ferra-
mentas do HTK. Arquivos contendo configuracoes especificas também podem ser
usados para o controle das ferramentas do HTK. Para se obter um resumo da linha
de comando e das opgoes utilizadas em qualquer ferramenta do HTK basta executar

a ferramenta desejada, sem argumentos, no prompt.
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Capitulo 5

Reconhecimento automatico de

voz e locutor

Atualmente, observa-se um amplo potencial de utilizacao tanto de reconheci-
mento de voz (o que se estd falando) quanto de locutor (quem estd falando). As
principais aplicagoes sao nas areas de Informéatica, de Telecomunicagoes e na area
comercial. Portanto, as diversas técnicas utilizadas tanto para o reconhecimento au-
tomatico de voz (RAV) como para o reconhecimento automatico de locutor (RAL)
estao sendo estudadas e melhoradas cada vez mais; citemos como exemplo os avancos
nas técnicas utilizadas para extracao de caracteristicas dos sinais de voz.

Neste capitulo, serd feita uma comparacao entre as técnicas ZCPA e MFCC,
utilizando HMMs. A novidade esta na comparacao entre essas técnicas em ambientes

ruidosos na aplicacao de RAL [8][24][19][2][27].
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5.1 Bases de audio utilizadas

Duas bases de vozes, em portugués brasileiro, foram utilizadas: uma base de digitos
para RAV e outra de frases para RAL. Essas bases foram obtidas com o apoio do
Instituto Militar de Engenharia (IME), produzidas em ambiente de laboratério e
com a participacao dos alunos de mestrado e de graduagao do IME. Foi usada ainda
uma outra base de digitos chamada YOHO. Esta base é a primeira base de grande
escala (cientificamente controlada e coletada), de alta qualidade, feita para testes
em RAL, com um alto grau de confianca. Esta base foi coletada pelo ITT e estd

disponivel na Linguistic Data Consortium (University of Pensylvania).

5.1.1 Base de digitos

A base de digitos estd estruturada para a realizacao de experimentos de RAV. Consta
de 50 locutores femininos e 50 locutores masculinos, dos quais cada um deles re-
pete trés vezes as palavras: “zero”, “um”, “dois”, “tres”, “quatro”, “cinco”, “seis”,
“meia”, “sete”, “oito”, “nove”. Cada gravacao tem uma taxa de amostragem de

11025 Hz e 16 bits de resolugao com um sé canal e gravados em ambiente de es-

critorio. A formatacao dos nomes dos arquivos é como segue:
DORILFO1.wav

onde D representa a palavra digito; 0 é o digito gravado; R representa a palavra
repeticao; 1 é o ntiimero de repetigdes; L representa a palavra locutor; F'(M) repre-
senta a palavra feminino (masculino); 01 é o ntimero do locutor; logo um arquivo
de nome D2R3LMO02.wav contém a terceira repeticao do digito 2 pronnciada pelo
locutor masculino 02. A base estd desenvolvida com o propdsito de fazer um reco-
nhecimento de voz dependente do texto.
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5.1.2 Base de frases

Esta base tem estrutura adequada para a realizacdo de experimentos de RAL.
Contém 25 locutores (17 homens e 8 mulheres), onde cada locutor fala duas fra-
ses: E1 - “O prazo esta terminando”, a qual é predominantemente composta por
fonemas orais e E2 - “Amanha ligo de novo”, onde a predominancia é por fonemas
nasais. Cada locutor repetiu 60 vezes cada uma das 2 frases. Cada gravagao tem
uma taxa de amostragem de 8000 Hz e 16 bits de resolucao com um sé canal e
gravados em ambiente de escritorio. A formatacao dos nomes dos arquivos é como

segue:
CR10E1LF1.wav

onde C representa a palavra cortada (com end-points); R representa a palavra re-
peticao; 10 é o numero de repeticoes; E'1 representa a frase gravada; L representa a
palavra locutor; F'(M) representa a palavra feminino (masculino); 1 é o nimero do

locutor.

5.1.3 Base YOHO

E uma base de digitos em inglés que tem a sintaxe de combinacao de sequéncia
de digitos; isto é, uma frase de 3 cifras de 2 digitos cada. Por exemplo, “twenty-
six, eighty-one, fifty-seven”. Cada frase consta de 6 digitos aleatorios, sendo: as
unidades podem ser os nimeros 1 até o 9, sem considerar o “oito”’nem o “zero”; as
dezenas comecam em 20 e vao até o 90.

A base YOHO tem 138 locutores dos quais 106 sao homens e 32 mulheres, e
foi colectada num periodo de 3 meses em ambiente real de escritorio. A base de
treinamento consta de 4 sessoes por locutor e cada sessao tem 24 sequéncias. A base
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de teste consta de 10 sessoes por locutor e cada sessao tem 4 frases. No total, sao
1380 arquivos validos, amostrados com uma freqiiencia de 8000Hz com uma largura

de banda analégica de 3.8kHz. No total, sao 1.2 gigabytes de dados.

5.1.4 Base de ruidos NOISEX

Nesta dissertacao foram utilizadas 3 tipos de ruidos da base NOISEX: ruido branco,
ruido de fabrica e ruido de balbuceios ou “babble”. Esta base foi produzida pelo
“Institute for Perception-TNO from Netherlands”e “Speech Research Unit, RSRE
from United Kingdom”. Todos os ruidos foram adquiridos com uma taxa de amos-
tragem de 19.98kHz e 16 bits de resolucao [32].

O ruido branco foi adquirido amostrando um gerador de ruido analégico de
alta qualidade e apresenta igual energia em todas as freqiiéncias do espectro. O
ruido de fébrica foi gravado perto de equipamentos que cortam prata e de soldadura
elétrica. E por ultimo, a fonte do ruido babble sao 100 pessoas falando numa cantina
onde o nivel de som durante a gravacao foi de 88dBA. Os espectros destes ruidos

estao na Fig. 5.1.

5.2 Reconhecimento de voz: digitos conectados

usando MFCC

Esta secao estd dividida em duas partes. A primeira apresenta um reconhecedor
de digitos isolados, que vai servir para testar e definir os parametros tanto para a
extracao como para os HMMs e, também, serve como base para a segunda parte. A

segunda apresenta um reconhecedor de digitos conectados.
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Figura 5.1: Forma de onda e espectro para 50ms de ruido: a) Branco; b) Fébrica e

c) Babble.
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5.2.1 Reconhecimento de digitos isolados

No inicio, é necessario determinar ou definir a base com a qual se vai trabalhar. O
processo de reconhecimento consta de duas fases, uma de treinamento dos HMMs e
outra de teste.

Para a parte de treinamento, utilizou-se o software HTK para treinar os HMMs.
Levando em conta que vamos reconhecer digitos isoladamente, é necessario treinar
um HMM por cada digito dos locutores que serviram para o treinamento. Tais
digitos vao estar contidos em listas de treinamento (uma lista por digito).

O processo de treinamento inicia-se pela extracao das caracteristicas MFCC da
base inteira. Este processo é feito usando uma funcao especifica do HTK que utiliza
uma lista contendo todas as repeticoes dos digitos dos locutores, tanto de treina-
mento como de teste, e um arquivo de configuracao, o qual vai conter os parametros
que servem para extrair os atributos MFCC. As caracteristicas, ja extraidas, ficam
armazenadas em arquivos (um arquivo por digito repetido) que sdo agrupados em
uma pasta independente.

Depois de feita a extracao, passa-se ao treinamento prépriamente dito. Para
isto, precisa-se de um arquivo chamado protdtipo; que vai conter um prototipo de
um HMM, consistindo na definicao das varidveis envolvidas. Com um prototipo
adequado e com as listas de treinamento, um HMM ¢ inicializado usando fungoes
especificas do HTK. Varias iteragoes sao realizadas para modificar os valores das
variaveis; uma vez que as mesmas nao mudem mais de valor, ou seja, cheguem
a uma convergéncia (que por default é de 0.0001 de diferéncia), o treinamento é
finalizado!. Até aqui, temos todos os HMMs (um por digito) treinados e prontos

para serem usados.
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Na parte de teste, o HTK requer uma lista com todas as repeticoes dos locu-
tores que serviram de teste (lista de teste). Também requer um arquivo contendo
um dicionario (lista dos digitos), uma lista dos HMMs e um arquivo contendo a
gramatica empregada, a qual cada palavra e as transicoes entre elas sao detalhadas.
Esses arquivos vao servir como entrada para uma funcao do HTK e a saida gerada
correspondente vai ser armazenada em outro arquivo chamado “results”, o qual vai
conter o HMM ganhador (por repetigao) como também a verossimilhanga.

Este arquivo resultado vai servir para analisar e criar novas formas de expressar
o resultado obtido. Uma delas é a matriz de confusdo, a qual vai conter quais digitos
foram confundidos com outros e quais foram acertados. Esta matriz é de muita ajuda

para a analise do resultado. A seguir, todo o processo é detalhado.

Preparacao da base

Para esta tarefa, utilizou-se a metade da base de digitos para treinamento dos HMMs

e a outra metade para teste. Assim, dispoe-se a base da seguinte maneira:

Do locutor 1 até o 25 serviram para treinamento dos HMMs.

Do locutor 26 até o 50 serviram para testes.

Foram levados em conta os locutores femininos e masculinos conjuntamente.

Para cada digito hé 150 repeticoes no total (25(loc.)x2(masc. e fem.)x3(rep.)).

No total, hd 1650 arquivos para treinamento e 1650 para teste (150(rep.)x11(dig.)).
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Figura 5.2: Fragmento da lista de extragao: Hwav2mfc.scp

Criacao da lista para extracao das caracteristicas

Nesta parte, uma lista serd preparada contendo todos os arquivos da base inteira.
Esta lista vai servir como entrada ao HTK, para a extracao das caracteristicas
MFCC. A lista contém duas colunas, a primeira com os nomes dos arquivos em
formato WAV da base inteira e a segunda com seus respectivos arquivos, ja extraidos,
em formato MFC. Para se ter uma idéia, pode-se ver na Fig. 5.2 como ¢ feita a lista

de extracao. Para este proposito, usou-se o software MATLAB para criar a lista de

uma maneira eficiente.

Criagao do arquivo de configuragao: config01

Este arquivo vai conter os parametros (um por linha) necessarios para que o HTK
possa extrair as caracteristicas MFCC dos arquivos de audio como é mostrado na

Fig. 5.3. Para este experimento, usaram-se os coeficientes MFCC. Aplicou-se uma
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USEHAMMING =T
PREEMCOEF = 0.97
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Figura 5.3: Arquivo de configuragao para a extracao dos coeficientes MFCC: configO1

janela de Hamming de 25ms de duracao e com 10ms de superposicao. O pré-
processamento foi feito com um filtro de pre-énfase com um coeficiente igual a 0.97.
Logo, escolheram-se 26 canais ou bandas para o banco de filtros na escala Mel, dos
quais usaram-se 15 coeficientes cepstrais. Todos esses parametros foram obtidos da

literatura encontrada, escolhendo-se os valores mais tipicos.

Extracao das caracteristicas dos digitos

Neste passo, as caracteristicas dos arquivos de dudio dos digitos sao extraidos usando

a base inteira. Para isso, a funcao HCopy do HTK ¢ usada da seguinte maneira:

HCopy -T 1 -C config01 -S Hwav2mfc.scp

onde -T 1 representa uma opc¢ao geral do HTK que indica mostrar avanco da tarefa;
—(C indica o arquivo de configuracao usado; —S indica o arquivo que contém a lista

dos arquivos que formam a base inteira.
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Depois de executar esta fungao, o HTK extrai as caracteristicas de todos os
arquivos de toda a base e coloca-os em uma pasta especificada na lista para a

extracao antes explicada.

Criacao do HMM protétipo

Com o fim de treinar um HMM por digito, é necessério ter um prot6tipo (ou molde),
de onde se terd toda a informagao para construir um HMM. Esse protétipo pode
ser armazenado como um arquivo de texto simples e sua funcao é descrever a forma
e a topologia de um HMM. E nesse prototipo que se tem a informacao de quantos
estados vai ter um HMM, quantas misturas de gaussianas, o tamanho do vetor de
observagoes, a matriz de transicoes entre estados, etc. Um exemplo é mostrado na

Fig. 5.4.

Preparacao das listas de treinamento

As listas de treinamento, como explicado antes, consistem em arquivos contendo
todos os arquivos de audio, de um sé digito, pertencentes aos locutores que servem
para o treinamento. Como exemplo, temos na Fig. 5.5 como é feita a lista para o

digito “oito”.

Treinamento dos HMMs

Para o treinamento dos HMMs, o HTK tem duas ferramentas: uma delas inicializa
os HMMs e faz grande parte do treinamento e a outra faz um refinamento do que ja
foi treinado. Vamos ver agora o que cada uma dessas ferramentas faz com os HMMs

e também quais arquivos e listas precisam.
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Figura 5.4: Exemplo de um protétipo de HMM.
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Figura 5.5: Exemplo da lista de treinamento para o digito “oito”.

e HlInit: Esta ferramenta pode ser implementada como um processo iterativo,
como mostrado na Fig. 5.6. Apds as etapas de inicializacao, o algoritmo de
Viterbi é usado para encontrar a mais provavel seqiiéncia de estados corres-
pondente a cada sequéncia de treinamento; depois, os parametros do HMM
sao estimados. Como um efeito secundario, pode ser computada a verossimi-
lhanca. Portanto, o processo de estimacao inteiro pode ser repetido até que a

verossimilhanca nao seja mais incrementada.

Este processo requer alguns valores iniciais dos parametros do HMM para
comecar. Para resolver este problema, HInit comeca segmentando uniforme-
mente a seqiiéncia de treinamento e associa cada segmento sucessivo com su-

cessivos estados.

Esta ferramenta foi utilizada da seguinte maneira:

HInit -o oito -S T_oito.scp Protol0
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Figura 5.6: Diagrama de fluxo para o Hlnit.

onde, -0 oito indica o arquivo de saida, -S T_oito.scp indica o nome da lista
que vai servir para teinar o modelo e Protol0 indica o arquivo que contém o

protétipo do HMM.

HRest: E usualmente aplicado diretamente aos modelos gerados por HInit.
A operagao desta ferramenta é similar ao HInit exceto que, como mostrado
na Fig. 5.7, usa como entrada um HMM j4 inicializado e utiliza o algoritmo
de Baum-Welch como re-estimacao, em lugar do algoritmo de Viterbi. O al-
goritmo de Baum-Welch objetiva encontrar a probabilidade de estar em cada
estado a cada instante de tempo, usando o algoritmo Forward-Backward. As-
sim, o treinamento com o algoritmo de Viterbi faz uma decisao grosseira de
qual estado cada vetor de treinamento foi “gerado”, enquanto o algoritmo de

Baum-Welch toma uma desisao mais sofisticada.
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Figura 5.7: Diagrama de fluxo para o HRest.

A utilizacao desta ferramenta é usada como segue:
HRest -S T _oito.scp oito

onde, -S T_oito.scp indica a lista de treinamento e oito indica o HMM que estéd

sendo re-estimado. Podemos ver que nao ha necessidade do prototipo.

Criacao da lista de teste

A partir daqui, comega a fase de teste. Nesta parte, vai ser criado um arquivo
contendo a lista dos arquivos que vao servir para teste. A lista compreende uma
coluna, onde estao os nomes dos arquivos que contém as caracteristicas MFCC dos

arquivos de dudio como é mostrado na Fig. 5.8.

Criacao do dicionario

O dicionario contém, em ordem alfabética, uma lista dos nomes das palavras a

serem reconhecidas e ao seu lado a sua pronunciacao. Como em nosso caso vamos
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Eile Edit View Bookmarks Tools 3Settings Help

L (| €D >
1 lcoef/DMR 1LF26.mfc E
2 lcoet/DMRILF27.mfc
3 lcoef/DMR1LF28.mfc
4 1coef/DMR 1LF20.mfc
5 lcoef/DMRILF30.mfc
6 lcoet/DMRILF3]l.mfc
7 lcoef/DMR 1LF32.mfc

1646 lcoef/DOR3LM46.mfc
1647 lcoef/DOR3LM47.mfc
1648 1coef/DOR3LM48.mfc
1649 lcoef/DOR3ILM49. mfc
1650 1coef/DOR3LMS50.mfc
1651 | ;
e

Figura 5.8: Exemplo da lista de teste.

reconhecer palavras inteiras e nao fonemas, o nosso dicionario é muito simples, como

¢ mostrado na Fig. 5.9.

Criacao da lista dos HMMs

Trata-se de um arquivo que contém uma lista de todos os HMMs ja treinados que vao
participar dos testes. A lista tem que ser ordenada alfabeticamente e sua aparéncia

¢ similar ao diciondrio (Fig. 5.9) exceto que s6 tem uma coluna.

Criacao da “rede”

Nesta parte, é definida uma “rede”de palavras que serao reconhecidas. A estrutura
da rede vai depender da gramética e do que queremos reconhecer. Como em nosso
caso queremos reconhecer sé digitos isolados, entao a rede sera muito simples, como
mostrado na Fig. 5.10. Para esta tarefa, existe uma linguagem que simplifica a

criacao da rede. Esta linguagem consiste em uma série de simbolos alguns dos quais
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File Edit View EBookmarks
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L4 | i e €

1 cinc cine :

2 dois dois '

3 meia meia

4 nove nove

5 oito oito

6 guat quat =

7 seis geis

8 sete sete

0 tres tres

10um_  um__

11 zero ZETO ez
12 ¥
——gl |

Figura 5.9: Exemplo do dicionario empregado.

detalham-se a continuacao [30]:

O simbolo “$” denota a utilizacdo de uma varidvel.

O simbolo “|” denota alternativas.

Os simbolos “[ |7 denota items opcionais.

Os simbolos “{ }” denota zero o mais repetigoes.

Os simbolos “< >" denota uma o mais repeticoes.

Uma vez que o arquivo rede ¢é criado, procede-se a geracao da “net”, que é sim-
plesmente a conversao do arquivo rede para uma linguagem mais inteligivel para o

HTK. Essa conversao (compilagao) é feita com a fungdo HParse, como segue.

HParse rede net

onde, rede é o arquivo de entrada e net é o arquivo de saida gerado pelo HTK.
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Figura 5.10: Exemplo da rede para digitos isolados.

Reconhecimento dos arquivos de teste

Agora que estao criados os arquivos e listas necessdrios para o reconhecimento,
passaremos a analisar a funcao HVite do HTK. Esta funcao é um reconhecedor de
palavras de propésito geral, que, compara cada arquivo de voz (da lista de arquivos
de teste) com todos os HMMs dando como resultado o inicio e o fim de cada palavra,
a verossimilhanca e o HMM ganhador por arquivo. A funcao HVite foi utilizada da

seguinte maneira:
HVite -w net -S mfcteste.scp -i result dic lista

onde -w net indica o nome do arquivo onde esta representada a rede, mfcteste.scp
denota o arquivo de teste que contém os arquivos de atributos a serem testados, -i
result indica o arquivo que vai contér os resultados e dic lista indicam o dicionario
e a lista de HMMs empregados. Depois de obter o arquivo results, precisamos criar
a matriz de confusao para ter uma maneira de analizar os resultados mais objetiva.

Para este fim, utilizaremos a funcao HResults do HTK. Esta funcao é muito
util pois ela usa os resultados e cria uma matriz onde estao representados os acertos
e também, aqueles digitos que foram confundidos com outros; assim como também
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a taxa de acerto geral por cada digito. A seguir os resultados obtidos para o reco-

nheciento de digitos isolados sao apresentados.

5.2.2 Resultados do reconhecimento de digitos isolados

Para o reconhecimento de digitos isolados, escolheu-se um HMM do tipo esquerda-
direita de 10 estados, com 3 misturas de gaussianas por estado, e com 2 saltos entre
estados. Também usaram-se 15 coeficientes MFCC com seus respectivos coeficientes
dinamicos (A e AA), inicialmente sem considerar o primeiro coeficiente cepstral
(co) e, depois considerando-o. Os resultados obtidos considerando ou nao o ¢y sao

mostrados em matrizes de confusao [30]:

Tabela 5.1: Reconhecimento de digitos isolados: Acertos=99.76% Total Acer-

tos=1646 Erros=4 Total=1650 (sem c¢q)

pie: zero | um | dois | trés | quatro | cinco | seis | meia | sete | oito | nove
Fala.

Z€ero 150 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
um 0 149 0 1 0 0 0 0 0 0 0
dois 0 0 150 0 0 0 0 0 0 0 0
trés 0 0 0 147 0 0 3 0 0 0 0
quatro 0 0 0 0 150 0 0 0 0 0 0
cinco 0 0 0 0 0 150 0 0 0 0 0
seis 0 0 0 0 0 0 150 0 0 0 0
meia 0 0 0 0 0 0 0 150 0 0 0
sete 0 0 0 0 0 0 0 0 150 0 0
oito 0 0 0 0 0 0 0 0 0 150 0

nove 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 150

Para a Tab. 5.1, o nimero de erros se deve principalmente a confusao entre o
digito “trés”com o “seis”, isto é de certa forma comum devido as semelhancas nos
fonemas desses digitos em portugués. Ja na Tab. 5.2, o erro total diminui para 2
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Tabela 5.2: Reconhecimento de digitos isolados: Acertos=99.88% Total Acer-

tos=1648 Erros=2 Total=1650 com cg

Die. zero | um | dois | trés | quatro | cinco | seis | meia | sete | oito | nove
Fala.

Zero 150 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
um 0 149 0 0 0 0 0 1 0 0 0
dois 0 0 150 0 0 0 0 0 0 0 0
trés 0 0 0 149 0 0 1 0 0 0 0
quatro 0 0 0 0 150 0 0 0 0 0 0
cinco 0 0 0 0 0 150 0 0 0 0 0
seis 0 0 0 0 0 0 150 0 0 0 0
meia 0 0 0 0 0 0 0 150 0 0 0
sete 0 0 0 0 0 0 0 0 150 0 0
oito 0 0 0 0 0 0 0 0 0 150 0

nove 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 150

digitos, gracas a inclusao do primeiro coeficiente cepstral c¢g. Esta tabela mostra
a importancia de considerar o ¢y para o reconhecimento de voz (digitos), pois o ¢
contém informagcao da componente DC do sinal, e faz que o reconhecimento seja de

melhor qualidade.

5.2.3 Reconhecimento de digitos conectados

O reconhecimento foi feito utilizando a mesma base de voz do caso anterior. Os
modelos ja treinados do processo anterior sao mantidos e agrega-se mais um modelo,
relativo ao siléncio. A seguir, temos as principais mudancas com respeito ao processo

anterior.
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)

Figura 5.11: Exemplo da rede para digitos conectados.

Criagao do modelo do siléncio

Para a criagao do modelo do siléncio, utilizou-se um prototipo diferente. Com um
sO estado e uma sé gaussiana, o prototipo é treinado utilizando-se 5 repeticoes de
silencios ideais criados com ajuda do MATLAB. O treinamento foi feito da mesma
maneira ja explicada, resultando em um modelo ja treinado chamado de “sil”. Como
foi adicionado um HMM, vérias modificagoes foram feitas correspondentes a cada

arquivo e lista antes descritos.

Concatenagao

A concatenacao dos digitos isolados e o siléncio foi feita da seguinte maneira:

sil digl dig2 sil dig3 dig4 sil digb dig6 sil

onde cada digito ¢ escolhido aleatériamente sem incluir o digito “meia”. Também ¢é
adicionado o siléncio ao inicio, a cada dois digitos e ao final. Isto nos leva a modificar
o arquivo “rede”antes visto, ja que agora se tem uma nova estrutura; portanto, o

arquivo rede fica como mostrado na Fig. 5.11.
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Reconhecimento dos arquivos concatenados

Nesse caso, utilizou-se a funcao HVite do HTK. Com os arquivos necessarios e ade-
quados procede-se a execucao de HVite, dando como resultado um arquivo chamado
“results”. Este arquivo vai conter os inicios e finais no tempo por cada arquivo que foi
concatenado, assim como também suas respectivas verossimilhancas. Na Fig. 5.12,
temos um exemplo de como esta construido esse arquivo. Depois que for gerado o
arquivo “results”, ele é processado para obter-se a matriz de confusao, usando-se
para isto o MATLAB. Na Tab. 5.3, apresenta-se a matriz de confusao para digitos
conectados, assim como a taxa de acerto usando a base clara de digitos. Pode-se
ver que a taxa de acerto diminuiu para 98% devido & mesma concatenacao entre
digitos, ja que se torna um pouco mais dificil a segmentacao; assim como também
o reconhecimento entre os digitos que apresentam fonemas similares tais como o

“seis” com o “tres”.
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El1Z 1117 AECI % IR e 2 TRl "SI SNESN N
1 #IMLF!#

2 "/home/carlosd/hmmdigitos/2w_digi/1coef/11_53_88.rec"
3 04800000 sil 2796.035889

4 4800000 10080000 um__ -860.154419

5 10080000 14480000 um__ -772.632141

6 14480000 19360000 sil  2715.810303

7 19360000 28720000 cinc -1987.776001

8 28720000 36160000 tres -1264.863403

9 36160000 40800000 sil  2520.494141
10 40800000 48160000 oito -2111.704102
11 48160000 55200000 oito -2217.388184
12 55200000 60000000 sil_ 2819.543213
13 .

d

Figura 5.12: Exemplo do arquivo de resultados gerado pelo HTK.

Tabela 5.3: Matriz de confusdo para digitos conectados (com cp).

pie: zero | um | dois | trés | quatro | cinco | seis | sete | oito | nove
Fala.

Z€ero 22 0 0 0 0 0 0 0 0 0
um 0 32 0 1 0 0 0 0 0 1
dois 0 0 27 0 0 0 0 0 0 0
trés 0 0 0 34 0 0 3 0 0 0
quatro 0 0 0 0 32 0 0 0 0 0
cinco 0 0 0 0 0 38 0 0 0 0
seis 0 0 0 0 0 0 29 0 0 0
sete 0 0 0 0 0 0 0 28 0 0
oito 0 0 0 0 0 0 0 0 33 0

nove 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19
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5.3 Reconhecimento de locutor

Na tarefa de reconhecimento de locutor, existem dois campos bem definidos, a iden-
tificacao de locutor e a verificagao de locutor. Na identificacao, quer-se saber quem
é a pessoa que esta falando; enquanto que, na verificacao, quer-se conhecer se a
pessoa que esta falando é quem diz ser.

Nesta se¢ao, vamos tratar a identificagao de locutor. Para isto, utilizaremos
a base das frases. Esta base estd projetada para o reconhecimento de locutor de-
pendente do texto; isto significa que teremos um HMM por frase representando
cada locutor. Depois usamos tanto as técnicas MFCC como ZCPA e faremos vérias
comparagoes entre elas, variando a relac¢ao sinal ruido (SNR) das locugoes.

A maior parte do processo anterior (reconhecimento de voz) é reproduzida aqui
(reconhecimento de locutor); isto é, os conceitos bésicos para o treinamento e para

o teste, salvo algumas excegoes, que serao detalhadas a seguir.

5.3.1 Preparacao dos arquivos para o treinamento

O treinamento para identificacao de locutor estruturalmente é bem parecido com
o treinamento de digitos isolados. As principais diferencas estao na preparacao da
base de voz para o treinamento e nos parametros envolvidos tanto na extragao de

caracteristicas como no protétipo usado.

Preparacao da base

A base de frases é dividida em duas partes; uma com somente a frase “E1”e a outra

com “E2”. Ambas partes sao preparadas da seguinte maneira:

e Da repeticao 1 até a 30 de todos os locutores serviram para treinamento dos
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HMMs.

e Da repeticao 31 até a 60 para teste.

e Foram levados em conta os locutores femininos e masculinos conjuntamente.

e Para o treinamento (ou teste), por frase, tem-se: 30(rep.)x25(loc.)x1(frase)=750(arquivos).

Criacao de listas e arquivos

Como ja vimos no reconhecimento de digitos, o treinamento inicia-se com a extragao
das caracteristicas dos arquivos de audio. No caso de usar a técnica MFCC, é
necessario criar um arquivo de configuragao chamado “config01”. Este arquivo vai
conter os parametros necessarios para que o HTK, mediante a funcao HCopy, possa
realizar a extracao. Esses parametros vao ser mudados conforme cada experimento
¢é realizado; tais mudangas vao estar descritas na secao de resultados.

Logo, para o treinamento é necessaria a criagao das listas de treinamento, neste
caso para cada locutor. Estas listas vao depender da frase que se quer analisar como
ja vimos na preparacao da base; elas foram criadas usando o MATLAB. Também
é necessario o prototipo de HMM que vai servir como base para criar os HMMs de

cada locutor; com este protétipo e com as listas pode-se dar inicio ao treinamento.

Configuragoes para a extracao de caracteristicas

As configuragoes usadas para a extragao de caracteristicas dos coeficientes MFCC

sao detalhadas a seguir:

e Coeficientes estaticos e estaticos mais dinamicos, dependendo do experimento.

e Janelas de Hamming de 25ms com uma superposi¢cao de 10ms.
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e Coeficiente de pré-énfase de 0.97.

e Usando 22 filtros para o banco de filtros.

e Usando entre 12 e 25 coeficientes.

As configuragbes usadas para a extracao de caracteristicas dos coeficientes

ZCPA sao detalhadas a seguir:

O N, é de 30ms com passos de 10ms.

Com 17 filtros no banco de filtros do tipo FIR de Hamming e 2 Barks de

largura de banda cada.

e O eixo “x”"no histograma estd na escala Bark.

O numero de bins é 100 no histograma.

Treinamento dos HMMs

O treinamento comega com a extracao das caracteristicas dos arquivos de treina-
mento. Os parametros para este fim, sao escolhidos segundo o experimento que vai
ser feito; porém, alguns desses valores sao utilizados de forma geral, como 25ms de
janelamento (Hamming), a superposi¢ao entre janelas de 10ms e o coeficiente de
pré-énfases de 0.97; todos esses valores sao mantidos para todos os experimentos.
Outros tipos de parametros que devem ser fixados, pertencem ao protétipo
de HMM que vai ser usado para o treinamento. Tais parametros, depois de varias

tentativas, foram fixados da seguinte maneira:

e O protétipo de HMM é da forma esquerda-direita.

e Utilizaram-se 10 estados para o protétipo.
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e Cada estado tem sé uma gaussiana.

e Sao permitidos até 3 saltos entre estados.

Com esta informacao definida, seguem os treinamentos dos HMMs, de acordo com

o caso do experimento; como veremos a continuagao.

5.3.2 Reconhecimento da base de teste

A base de teste vai sofrer varias modificacoes com respeito a sua relacado com o
ruido (SNR) comegando desde os 5dB até chegar a base limpa (sem ruido). Por
outro lado, o nimero de coeficientes MFCC ou ZCPA vai variar desde os 12 até
os 25 coeficientes, sem usar o ¢y em todos os experimentos; assim como também o
numero de quadros para a obtencao da primeira e segunda derivada do sinal.

Na obtencao da base com ruido, utilizou-se a base de ruidos NOISEX [32], a
qual, tem varios tipos de ruidos criados especialmente para pesquisa. Utilizou-se o
ruido branco gaussiano, ruido babble ou balbuceo e o ruido de fabrica.

A seguir, os experimentos serao detalhados.
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Experimento 1

Este experimento foi realizado com os coeficientes MFCC e ZCPA sem usar o ¢y para
a frase E1, utilizando a base de teste e o ruido branco; ele consta de trés casos. O
primeiro utiliza para a extragao so os coeficientes estaticos para ambas técnicas. No
segundo, sao usados os coeficientes dinamicos (A e AA), usando-se um tamanho de
quadro de 2 amostras para seu calculo e para o ultimo caso, teremos os resultados do
reconhecimento usando mais trés diferentes tamanhos de quadros: 5, 8 e 11 quadros
(ver Capitulo 3). Os resultados obtidos nos trés casos estao agrupados nas Tabelas

5.4, 5.5 e 5.6, respectivamente. Como podemos observar na Tab. 5.4, utilizando

Tabela 5.4: Taxa de reconhecimento de locutor em % usando a frase E1 e os coefi-

clentes estaticos.

MFCC ZCPA
SNR (dB) Limpo | 20dB | 15dB 10dB 5dB Claro | 20dB 15dB 10dB 5dB
12 coef. 100 38.4 20 7.87 0.93 97.87 | 96.13 91.6 72 15.87
15 coef. 99.87 | 53.07 | 33.6 13.87 4.27 98 97.33 | 94.27 | 79.07 | 20.53
18 coef. 99.47 56.9 | 39.33 22.4 6.8 97.07 | 96.13 93.2 81.07 26.4
20 coef. 99.47 67.2 | 40.4 | 17.07 | 11.07 || 96.27 | 95.87 93.2 82.27 | 29.6
25 coef. 99.33 44.4 | 30.67 14 5.85 96.8 96 93.33 78.67 | 27.47

somente os coeficientes estaticos, as taxas de reconhecimento para a técnica MFCC
com sinal limpo, estao bem perto de 100% de acerto; ja para 20dB de SNR tem uma
queda brusca e para 5dB a taxa de acerto é muito pobre. A técnica ZCPA, com
sinal limpo nao supera a técnica MFCC, mas as taxas de acerto mantém-se acima
de 90% até 15dB de SNR. Porém, com um SNR de 5dB, a técnica ZCPA sofre uma
queda significante. Ja para a Tab. 5.5, os valores das taxas de acertos aumentam

proporcionalmente para todos os SNRs de ambas as técnicas.
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Tabela 5.5: Taxa de reconhecimento de locutor em % usando a frase E1 e os coefi-

cientes estaticos e dinamicos.

MFCC +A + AA ZCPA +A + AA
SNR (dB) || Claro | 20dB | 15dB | 10dB | 5dB || Claro | 20dB | 15dB | 10dB | 5dB
12 coef. 100 | 536 | 31.87 | 1573 | 6.93 | 98.53 | 97.6 | 92.67 | 80.13 | 26.4
15 coef. 100 | 68.27 | 3867 | 164 | 11.2 | 97.73 | 97.47 | 93.87 | 83.2 | 30.93
18 coef. || 99.73 | 73.47 | 43.73 | 29.47 | 18.27 98 | 97.73 | 94.8 | 87.2 | 35.33
20 coef. || 99.47 | 77.73 | 49.33 | 33.87 | 18.93 || 97.47 | 97.33 | 944 | 86.13 | 31.73
25 coef. || 99.47 | 63.6. | 3853 | 24.8 | 10.27 || 96.67 | 96.27 | 93.73 | 80.8 | 30.13
Tabela 5.6: Taxa de reconhecimento de locutor em % com a frase E1 usando 15

coeficientes com A + AA para diferentes quadros.

MFCC +A + AA ZCPA +A + AA
SNR (dB)
Claro | 20dB 15dB 10dB 5dB Claro | 20dB 15dB 10dB 5dB
Quadros
5 100 76.8 49.2 25.87 8.67 98.13 | 98.13 | 97.07 90.93 52.53
8 99.87 | 79.07 | 51.33 | 26.93 | 11.73 || 98.27 | 97.73 | 97.47 92.8 62.27
11 99.6 76.93 45.73 25.73 18.4 97.33 97.07 96.4 92.93 | 67.87

O fato que as taxas de acerto da técnica ZCPA nao superam a técnica MFCC

com o sinal limpo é devido a informacao do sinal que nao é considerado ou é suavi-

zado no momento de criar os histogramas tendo em conta o proncipio da freqiiéncia

dominante. Este mesmo principio faz com que seja robusto ao ruido aditivo. A

queda no passo de 10dB para 5dB é devido a que a energia do ruido no sinal seja

maior que as amplitudes com informagcao no histograma. Como vemos na Fig. 5.13,

no histograma do sinal para 10dB ainda temos informagao importante do sinal,

porém, quando passamos para 5dB, essa informacao se perde nas diferentes energias
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que aparecem por causa do ruido.
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Figura 5.13: Histogramas da técnica ZCPA de um trecho da palavra fifth para:
a)sinal limpo, b) sinal com 10dB de SNR ruido branco, c) sinal com 5dB de SNR

ruido branco.

Na Tab. 5.6, existe uma melhora nas taxas de acerto para ambas técnicas,
sobretudo para a técnica ZCPA com 5dB de SNR, que tem uma melhora de 35.33%

(da Tab. 5.5) para 67.87%, no caso de usar quadros de 11 amostras.
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Experimento 11

Este experimento foi realizado também com os coeficientes MFCC e ZCPA e a
mesma configuracao que o experimento anterior, mudando da frase E1 para a frase

E2.

Tabela 5.7: Taxa de reconhecimento de locutor em % usando a frase E2 e os coefi-

clentes estaticos.

MFCC ZCPA

SNR (dB) Claro | 20dB 15dB 10dB 5dB Claro 20dB 15dB 10dB 5dB

12 coef 100 68.4 26.27 12.8 4.4 99.07 | 98.53 92.8 77.07 21.2

15 coef 99.87 | 73.47 41.2 16.93 | 12.53 98.93 98.13 94.93 82.8 30

18 coef 99.73 | 77.87 | 48.27 22.8 9.73 98.13 98.27 | 95.87 | 83.47 36.13

20 coef 99.47 80 47.6 21.73 9.73 98.27 97.73 95.07 83.6 38.53

25 coef 99.07 | 76.27 | 52.13 | 15.73 5.73 97.6 97.33 94.8 84.53 | 43.07

Tabela 5.8: Taxa de reconhecimento de locutor em % usando a frase E2 e os coefi-

cientes estaticos e dinamicos.

MFCC +A + AA ZCPA +A+ AA

SNR (dB) Claro | 20dB | 15dB 10dB | 5dB Claro 20dB 15dB 10dB 5dB

12 coef 100 74 40.27 | 13.87 | 6.67 || 99.47 | 98.93 96.8 88.27 46.4

15 coef 99.87 | 78.13 | 45.73 | 14.67 8.4 99.07 98.4 96.93 | 90.67 | 55.73

18 coef 99.87 | 84.53 | 52.53 | 20.13 | 7.73 97.73 97.6 95.33 90 58.53

20 coef 99.73 | 87.2 | 62.7 | 24.27 | 7.07 98 97.6 96 89.87 58.4

25 coef 99.6 80.27 56 21.6 4.13 96.4 96.4 95.33 88.67 | 60.13
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Tabela 5.9: Taxa de reconhecimento de locutor em % usando a frase E2 usando 15

coeficientes com A + AA para diferentes quadros.

MFCC +A + AA ZCPA +A + AA
SNR (dB)
Claro | 20dB 15dB 10dB 5dB Claro | 20dB 15dB | 10dB 5dB
Quadros
5 100 84.13 55.2 14.93 7.2 99.2 | 98.93 | 97.87 | 924 67.6
8 100 82.93 | 54.93 21.33 | 7.47 || 98.93 98.8 98 92.8 | 72.27
11 100 86.8 | 58.93 | 24.67 | 7.33 98.27 | 98.53 | 97.87 | 91.6 71.73

Neste experimento vemos na Tab. 5.7 que as taxas de acerto aumentam com-
parando com a Tab. 5.4; este aumento deve-se, logicamente, ao fato de que a frase
E2 tem predominantemente fonemas nasais que possuem uma melhor definicao dos
picos e dos vales no espectro gerado no trato vocal e nasal devido a anti-ressonancias
confirmando os resultados relatados em [12]. O mesmo acontece na Tab. 5.8 apre-
sentando uma boa melhora para a técnica ZCPA onde, para 10dB de SNR, a taxa
de acerto esta bem perto de 90%. A técnica MFCC hd uma pequena melhora com
relacao a Tab. 5.7 mas, em alguns casos, a taxa de acerto estd menor se comparada
com a Tab. 5.4.

Para a Tab. 5.9, os resultados para ambas técnicas estao similares com relagao
a Tab. 5.6; contudo, a técnica ZCPA, para 5dB de SNR, apresenta uma melhora de

67.87% para 72.27% repectivmente.
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Experimento 111

Para este experimento, utilizou-se outro tipo de ruido da base NOISEX; o ruido de

“Babble”ou “Balbuceio” [32]. Similarmente aos outros, este experimento consta dos

mesmos casos descritos anteriormente.

Tabela 5.10: Taxa de reconhecimento

coeficientes estaticos.

de locutor em % usando a frase El

MFCC ZCPA
SNR (dB) Claro | 20dB 15dB 10dB 5dB Claro | 20dB 15dB 10dB 5dB
12 coef 100 96 68 28.13 | 12.27 97.87 | 96.13 | 83.73 45.47 16.4
15 coef 99.87 | 96.53 | 68.53 27.33 12.4 98 97.6 86.4 46.13 | 15.47
18 coef 99.47 | 97.2 74 29.47 | 10.53 97.07 95.2 86.13 46.27 | 14.53
20 coef 99.47 | 97.2 | 74.53 | 26.67 9.2 96.27 | 94.93 | 87.33 46.4 14.27
25 coef 99.07 | 94.27 | 66.27 22.4 8.8 96.8 95.47 | 86.53 | 46.53 | 15.47

Tabela 5.11: Taxa de reconhecimento

coeficientes estaticos e dinamicos.

de locutor em % usando a frase El

(S

e

MFCC +A + AA

ZCPA +A+ AA

SNR (dB) Claro | 20dB 15dB | 10dB 5dB Claro | 20dB | 15dB 10dB 5dB
12 coef 100 99.47 | 86.93 42 15.87 || 98.53 | 96.27 | 85.33 | 48.27 16.4
15 coef 100 98.27 86 40.4 12.67 97.73 96 88.13 | 50.53 | 15.33
18 coef 99.73 99.2 86.67 | 37.87 | 10.13 98 96.27 | 89.6 | 55.87 | 16.27
20 coef 99.47 | 99.07 | 87.73 | 37.6 9.07 97.47 96.13 | 88.53 | 51.47 14.8
25 coef 99.47 | 97.47 86.4 44.4 14.8 96.67 94.4 85.33 48 14.67
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Tabela 5.12: Taxa de reconhecimento de locutor em % usando a frase E1 usando 15

coeficientes com A + AA para diferentes quadros.

MFCC +A + AA ZCPA +A + AA
SNR (dB)
Claro | 20dB | 15dB 10dB 5dB Claro | 20dB | 15dB 10dB 5dB
Quadros
5 100 98.8 | 89.6 43.47 | 14.13 98.13 98 94.53 | 65.73 26.4
8 99.87 | 98.27 | 87.6 | 44.67 | 12.53 98.27 98 96 72.4 29.73
11 99.6 97.47 | 83.87 | 42.93 10.53 97.33 96.4 | 95.07 | 77.07 | 35.87

Com este tipo de ruido, na Tab. 5.10, a técnica ZCPA supera a técnica MFCC
consideravelmente até 10dB de SNR; a técnica MFCC apresenta uma melhoria se
comparamos com a tabela similar do Experimento I; para 5dB de SNR, ambas
técnicas da Tab. 5.10 apresentam similares taxas de acerto, ganhando por pequena
margem os ZCPA. J& para a Tab. 5.11, as duas técnicas tem uma semelhanca em
relacao a suas taxas de reconhecimento; em alguns casos, a técnica MFCC apresenta
melhores taxas de acerto, em um caso para 15dB de SNR (12 coeficientes) e em todos
os casos a partir de 20dB de SNR.

Este tipo de ruido apresenta diversas freqiiéncias que interferem na faixa da
voz, facendo com que a técnica ZCPA seja mais vulneravel e tenha taxas de acerto
baixas se comparamos com tabelas similares do Experimento 1. Isto é devido a
que o tipo de ruido consta de muitas pessoas falando que interferem na freqiiéncia
dominante de interese para o reconhecimento usando a técnica ZCPA.

Utilizando os mesmos motivos, para a Tab. 5.12, os ZCPA tem uma melhoria
significativa para 15, 10 e 5dB de SNR; porém, nao tem uma vantagem ampla como

no mesmo caso do Experimento I.
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Experimento IV

Utilizou-se o ruido de “Babble”ou “Balbuceio” com a mesma estructura do Experi-

mento III mas com a frase E2.

Tabela 5.13: Taxa de reconhecimento de locutor em % usando a frase E2 e
coeficientes estaticos.
MFCC ZCPA
SNR (dB) || Claro | 20dB | 15dB | 10dB | 5dB || Claro | 20dB | 15dB | 10dB | 5dB

12 coef 100 | 984 | 85.47 | 3827 | 11.47 || 99.07 | 97.47 | 90.67 | 61.2 | 25.47

15 coef || 99.87 | 99.2 | 89.87 | 524 | 17.47 | 98.93 | 97.47 | 90.53 | 63.87 | 22.8

18 coef || 99.73 | 97.87 | 85.87 48 152 || 98.13 | 97.47 | 91.07 | 64 | 22.93

20 coef || 99.47 | 97.07 | 84.13 | 50.53 | 17.07 || 98.27 | 96.13 | 89.2 | 65.6 | 22.8

25 coef || 99.07 | 97.07 | 85.33 | 55.07 | 18.93 || 97.6 | 95.07 | 88.4 | 64.67 | 21.2
Tabela 5.14: Taxa de reconhecimento de locutor em % usando a frase E2 e

coeficientes estaticos e dinamicos.

MFCC +A + AA ZCPA +A+ AA
SNR (dB) Claro | 20dB | 15dB | 10dB 5dB Claro | 20dB | 15dB | 10dB 5dB
12 coef 100 99.6 | 93.87 60.8 21.6 99.47 | 98.8 | 96.13 78 37.87
15 coef 99.87 | 99.47 | 94.4 | 70.13 | 26.53 99.07 | 98.13 | 95.47 80.8 | 39.07
18 coef 99.87 | 98.27 | 90.93 | 66.67 23.33 97.73 | 96.93 | 94.53 80 35.33
20 coef 99.73 | 98.27 | 89.07 | 66.13 21.33 98 96.93 | 93.73 | 78.13 | 34.27
25 coef 99.6 98 87.87 | 61.73 19.2 96.4 96 91.6 76.4 27.6
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Tabela 5.15: Taxa de reconhecimento de locutor em % usando a frase E2 usando 15

coeficientes com A + AA para diferentes quadros.

MFCC +A + AA ZCPA +A + AA
SNR (dB)
Claro | 20dB 15dB | 10dB 5dB Claro | 20dB | 15dB 10dB 5dB
Quadros
5 100 99.2 93.33 | 63.73 | 22.67 99.2 98.8 95.2 78.53 30.8
8 100 99.33 | 93.33 | 64.67 | 25.73 98.93 | 98.67 | 96.93 | 85.47 38
11 100 99.47 | 95.6 68 24.8 98.27 98 97.2 84.67 | 41.2

Agora com a frase E2, a Tab. 5.13 tem uma melhora significativa para 10dB

de SNR comparando com a Tab. 5.10; porém, para 5dB, a melhora é pouca. Com

os resultados dos coeficientes dinamicos da Tab. 5.14, existe uma boa melhora para

os casos de 10dB e 5dB de SNR para ambas técnicas e o mesmo acontece com a

Tab. 5.15.

Os resultados deste experimento apresentam taxas de acerto superiores ao

experimento anterior, devido que a frase E2 contém maior informacao do locutor

devido a que predominam fonemas nasais que ajudam no reconhecimento de locutor,

ja que o trato nasal nao pode ser articulado.
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Experimento V

Desta vez vamos analisar outro tipo de ruido, chamado “Factory”ou ruido de fabrica

[32]. Comegaremos com a frase El.

Tabela 5.16: Taxa de reconhecimento de locutor em % usando a frase El

e
coeficientes estaticos.
MFCC ZCPA
SNR (dB) || Claro | 20dB | 15dB | 10dB | 5dB || Claro | 20dB | 15dB | 10dB | 5dB
12 coef 100 | 94.67 | 76.53 | 44.4 | 132 || 97.87 | 97.2 | 95.33 | 85.87 | 48.4
15 coef || 99.87 | 948 | 80.4 | 52.93 | 26.8 98 | 97.73 | 96.8 | 84.4 44
18 coef || 99.47 | 95.33 | 812 | 5147 | 212 | 97.07 | 96.53 | 94.67 | 82 40.4
20 coef || 99.47 | 9573 | 78.8 | 47.07 | 1547 || 96.27 | 96.4 | 94.27 | 81.33 | 38.67
25 coef || 99.07 | 96.67 | 82.93 | 50.13 | 25.47 || 96.8 | 96.27 | 93.07 | 76.93 | 32
Tabela 5.17: Taxa de reconhecimento de locutor em % usando a frase El e
coeficientes estaticos e dinamicos.
MFCC +A + AA ZCPA +A + AA
SNR (dB) || Claro | 20dB | 15dB | 10dB | 5dB || Claro | 20dB | 15dB | 10dB | 5dB
12 coef 100 | 98.13 | 83.87 | 49.33 | 14.67 || 98.53 | 97.87 | 96.13 | 86.13 | 53.07
15 coef 100 | 98.4 | 8547 | 57.6 | 21.07 || 97.73 | 97.33 | 96.13 | 86 47.6
18 coef 99.73 | 98.8 | 86.27 | 56.53 | 21.87 98 97.6 96 85.87 | 45.87
20 coef 99.47 | 98.67 | 87.6 | 57.2 19.2 || 97.47 | 97.07 | 95.6 | 86.53 | 43.47
25 coef 99.47 | 98.67 | 88 | 60.27 | 27.33 || 96.67 | 96.13 | 94.13 | 81.87 | 30.53
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Tabela 5.18: Taxa de reconhecimento de locutor em % usando a frase E1 usando 15

coeficientes com A + AA para diferentes quadros.

MFCC +A + AA ZCPA +A + AA
SNR (dB)
Claro | 20dB 15dB 10dB 5dB Claro 20dB 15dB | 10dB 5dB
Quadros
5 100 98.8 88.4 65.73 23.47 98.13 | 98.27 | 97.6 93.2 62.27
8 99.87 | 98.67 | 89.07 | 70.67 | 28.53 98.27 97.6 98 94.4 65.73
11 99.6 98.67 | 88.13 69.07 | 35.33 97.33 96.67 | 97.07 | 93.47 | 68.93

Na Tab. 5.16, vemos que a técnica ZCPA apresenta melhores resultados que
com o ruido babble e valores parecidos ao experimento com o ruido branco para os
mesmos casos. Estes resultados melhoram ainda mais com a adi¢ao dos coeficientes
dinamicos como visto na Tab. 5.17 comparando com a tabela anterior. No caso da
Tab. 5.18, os resultados para ambas técnicas melhoram consideravelmente.

Todo isto é devido a que no espectro do ruido de fabrica, aparecem energias
nas freqiiéncias altas do espectro; isto se deve ao fato de que o ruido contém golpes
de martelos e, conhecendo que um golpe pode ser considerado como um impulso
sua FFT apresenta componentes de energia em todas as freqiiéncias. E por isso
que este tipo de ruido tém menor interferencia na faixa da voz; portanto, a técnica
ZCPA apresenta taxas de acerto iguais e até em alguns casos melhores que nos
experimentos feitos com o ruido branco.

Outro motivo pela qual os resultados deste experimento sao bons se compara-
mos com outros os outros experimentos é porque o ruido de fabrica tem a propiedade
de ser nao estacionario; ouseja, nao se distribui uniformemente em todo o intervalo

de tempo.
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Experimento VI
Utilizando a mesma estructura e o tipo de ruido que o experimento anterior mas
usando a frase E2.

Tabela 5.19: Taxa de reconhecimento de locutor em % usando a frase E2 e os

coeficientes estaticos.

MFCC ZCPA

SNR (dB) Claro | 20dB 15dB 10dB 5dB Claro | 20dB 15dB 10dB 5dB

12 coef 100 98.4 | 85.73 49.87 11.87 99.07 | 98.53 | 96.67 86.67 | 46.27

15 coef 99.87 | 98.4 | 86.93 51.33 11.73 98.93 98.27 | 97.07 86.4 46.93

18 coef 99.73 | 97.87 | 88.67 49.6 14.53 98.13 98.13 96.93 | 86.93 | 47.6

20 coef 99.47 | 97.47 | 89.33 49.2 12.8 98.27 97.07 94.8 83.73 44

25 coef 99.07 | 97.47 | 91.07 | 63.47 | 20.67 97.6 96.8 94.67 84 44.93

Tabela 5.20: Taxa de reconhecimento de locutor em % usando a frase E2 e os

coeficientes estaticos e dinamicos.

MFCC +A + AA ZCPA +A+ AA

SNR (dB) Claro | 20dB | 15dB 10dB 5dB Claro 20dB | 15dB | 10dB 5dB

12 coef 100 99.2 | 93.73 | 68.67 23.73 99.47 | 99.07 | 97.6 92.8 | 65.07

15 coef 99.87 | 98.53 | 92.53 68.8 24.53 99.07 98.93 | 97.07 | 92.8 68

18 coef 99.87 | 97.73 | 93.33 66.93 23.33 97.73 97.87 | 96.67 | 92.27 | 65.07

20 coef 99.73 | 98.13 | 93.47 67.73 21.73 98 97.33 | 95.87 | 91.47 | 62.93

25 coef 99.6 98 93.47 | 72.13 | 24.67 96.4 96.27 | 93.87 | 89.73 | 60.8
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Tabela 5.21: Taxa de reconhecimento de locutor em % usando a frase E2 usando 15

coeficientes com A + AA para diferentes quadros.

MFCC +A +AA

ZCPA +A + AA

SNR (dB)
Claro | 20dB 15dB 10dB 5dB Claro | 20dB 15dB 10dB 5dB
Quadros
5 100 99.07 94.67 | 70.13 | 29.87 99.2 | 99.07 | 97.87 93.07 72.4
8 100 99.47 94.67 | 71.07 | 30.8 98.93 | 98.93 | 98.53 | 93.33 | 74.13
11 100 99.87 | 96.53 | 72.8 | 30.13 98.27 | 98.53 97.87 92.8 72

Como ja vimos, os resultados das taxas de reconhecimento para a frase E2,

sempre tem uma melhora frente a frase E1. Na Tab. 5.19, os valores das taxas

de acerto, nao tem uma melhora muito significativa comparando com a Tab. 5.16;

mas, quando sao adicionados os coeficientes A e AA, as taxas de acerto melhoram

de maneira geral para ambas as técnicas. Para a Tab. 5.21, as taxas sao bem altas,

chegando a passar os 30% para 5dB com os coeficientes MFCC e os 70% para os

coeficientes ZCPA.

Isto é devido a que como ja vimos em experimentos anteriores, os fonemas na-

sais presentes na frase E2, ajudam muito no reconhecimento de locutor, conseguindo

assim, taxas de acerto muito boas.
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5.4 Reconhecimento usando a base YOHO

Nesta secao, utilizaremos a base YOHO por ser uma base conhecida internacional-
mente e ter um maior numero de locutores. Ela foi projetada para ser utilizada em
experimentos de reconhecimento de locutor dependente do texto.

O trabalho feito nesta secao consta de varios pontos. Primeiro, far-se-a a
segmentacao em digitos isolados tanto para a base de treinamento como para a de
teste. Segundo, tendo os digitos ja isolados, procede-se ao treinamento dos HMMs,
um por digito falado por cada locutor. E por ultimo, com a base de teste, faz-se uma

identificagao de locutor por digito isolado, usando os coeficientes MFCC e ZCPA.

5.4.1 Segmentacao em digitos isolados

Primeiramente, escolheram-se 50 locutores (43 homens e 7 mulheres) para o trei-
namento e teste que formarao a nossa nova base YOHO. Depois, foi feita uma
segmentacao manual em digitos, dos mesmos locutores escolhidos antes, e extraidas
2 repetigoes por digito de 20 locutores (15 homens e 5 mulheres). Isto foi feito com
o fim de ter-se uma base de “treinamento” pequena de cada digito, para assim poder
fazer a segmentacao da base inteira (treinamento e teste). A seguir, detalha-se o

processo de segmentacao.

Treinamento com a base pequena

Devido ao fato da base YOHO ser muito grande e termos a necessidade de fazer um
reconhecimento de locutor por digitos isolados. Precisamos entao de um sistema de
segmentacao automatico. Como o HTK, mediante sua ferramenta HVite, fornece

como resultado os inicios e os finais de cada palavra que esta sendo reconhecida, esta
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tarefa de segmentacao é traduzida para uma tarefa de reconhecimento para digitos
isolados.

Dado que agora é uma tarefa de reconhecimento, temos a necessidade de ter
uma pequena base (derivada da base YOHO) de digitos isolados; isto é, temos
que segmentar manualmente algumas locugoes faladas (seqiiéncia de 6 digitos) de
alguns locutores representativos para servir de treinamento para esta tarefa inicial.
A segmentacao manual é trabalhosa e tem que ser realizada com muito cuidado.

Como ja vimos antes, a base pequena estd formada por 20 locutores, dos quais
15 s@o homens e 5 sdao mulheres, e foram escolhidos 2 repeti¢oes por digito (ver
Tab. 5.22 e Tab. 5.23) para cada locutor. Desta maneira vamos ter uma pequena

base formada por 40 repeticoes para os 16 digitos possiveis da base YOHO. Esta

Tabela 5.22: Nomes dos possiveis digitos isolados da base YOHO e suas etiquetas

para as unidades.

Unidades
Digito one | two | three | four | five | six | seven | nine
Etiqueta || one | two thr fou fiv | six sev nin

Tabela 5.23: Nomes dos possiveis digitos isolados da base YOHO e suas etiquetas

para as dezenas.

Dezenas

Digito twenty | thirty | forty | fifty | sixty | seventy | eighty | ninety

Etiqueta twt tht fot fit sit set eit nit

base, vai nos servir para treinar HMMs para cada digito e desta forma segmentar

a base completa (treinamento e teste da tarefa principal). Varios experimentos
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foram feitos com diferentes configuragoes tanto dos parametros para a extragao das
caracteristicas como daqueles pertencentes aos prototipos de HMM; chegou-se assim
a configuragao que deu a maior taxa de reconhecimento para a base de treinamento

(base grande). Tais configuragoes sdo as seguintes:

15 coeficientes MFCC incluindo ¢, A e AA.

Janelas de Hamming com 10ms de largura e 5ms de superposigao.

Quadros de 4 amostras para o calculo dos coeficientes dinamicos.

Os HMMs sao do tipo esquerda-direita com até 3 saltos entre estados.

Foram feitas variagoes do ntimero de estados e das gaussianas para os digitos

como mostrados na Tab. 5.24. onde por exemplo 9e - 5g representa a um

Tabela 5.24: Protétipos dos diferentes digitos para o treinamento.

Unidades one two thr fou fiv six sev nin

Protétipo 9e- 5g | 9e- 8g | 10e- 3g | 10e- 3g | 10e- 3g | 10e- 3g | Te- 3g | 10e- 3g

Dezenas twt tht fot fit sit set eit nit

Protétipo 10e- 3g | 9e- 3g | 10e- 3g 8e- 4g 9e- 5g 10e- 3g | 6e- 3g | 10e- 3g

protétipo de 9 estados e 5 gaussianas.

e Para o modelo do siléncio “sil” usou-se um protétipo de 1 estado com 1

gaussiana.

Depois que os parametros foram definidos, procede-se ao treinamento dos
HMDMs e posteriormente ao reconhecimento da base grande de treinamento e teste
da base YOHO. A parte da extracao e treinamento é feito usando o programa HTK

e suas diversas fungoes que ja foram discutidas antes. Na parte de reconhecimento,
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Figura 5.14: Fragmento do arquivo “resultsTre” produto do reconhecimento da base

de teinamento YOHO

utilizou-se também a funcao HVite do HTK; ela da como resultado um arquivo,
como na Fig. 5.14, contendo todos os inicios e finais de cada frase reconhecida,

assim como também, a verossimilhanca e o modelo ganhador.

Processando os resultados

Nesta parte, depois de obter o arquivo de resultados tanto da base de treinamento
como da de teste mediante o uso do programa MATLAB, foi feito um processa-

mento dos arquivos de resultados do reconhecimento anterior, “resultsTre”’e “re-
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sultsTe” (resultados da base de treinamento e teste respectivamente), com o fim de
extrair os inicios e finais de cada digito reconhecido.

Logo, com o auxilio do MATLAB, todas as informagoes desses arquivos sao
extraidas e processadas com a finalidade de segmentar os arquivos de audio corres-
pondentes a cada locugao. Tendo as bases de treinamento e de teste ja segmentadas
em digitos isolados, temos que comprovar se a segmentacao foi realizada correta-
mente. Para isto, vamos reconhecer os digitos segmentados isoladamente com os
mesmos HMMs treinados para a segmentacao.

Este tipo de verificacao deu como resposta 97.9286% de taxa de reconheci-
mento para a base de treinamento e 98.9813% para a base de teste. Este resultado,
proximo mas nao igual a 100%, é devido a alguns digitos mal segmentados por
causa, provavelmente, de imperfeigoes da prépria base, tais como ruidos estranhos,
reverberacao, etc. Portanto, decidiu-se eliminar todos aqueles digitos que estavam
apresentando problemas no reconhecimento, ficando com a base limpa. Depois de
tirar os “maus” elementos, a taxa de acerto obtida, produto do reconhecimento, foi

de 100%.

5.4.2 Reconhecimento de locutor por digitos isolados

Agora, ja com a base de treinamento e de teste segmentados em digitos isolados a
partir da base YOHO, procede-se ao reconhecimento robusto de locutor por digitos
isolados. Nesta subsecao, apresentaremos como € feito o treinamento e também os
diversos testes com as técnicas MFCC e ZCPA usando a base YOHO segmentada e

processada como descrita.
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Treinamento com a base YOHO

Para o treinamento, vérias pastas (uma por cada locutor) foram criadas, cada uma
delas contendo as listas de treinamento (uma por digito) de todos os possiveis digitos
(ver Tabs. 5.22 e 5.23) desse mesmo locutor. Logo, criou-se o protétipo que vai ser
usado para todos os digitos assim como também fixaram-se os parametros para a

extracao das caracteristicas para cada ténica. O protétipo e esses parametros sao:

HMM prototipo com 5 estados e 2 gaussianas por estado.

Permitiram-se 3 saltos entre estados.

Para todos os testes, usaram-se 15 coeficientes estdticos mas desta vez sem ¢

e com seus A e AA.

Para os MFCCs, foram usadas janelas de Hamming de 10ms com 5ms de

SuUperposicao.

Para os ZCPAs, foram usados bancos de 17 filtros, 100 bins de freqiiéncia e

30ms de N,,.

Com todos esses dados, procede-se ao treinamento como ja foi visto anteriormente.
Com ajuda do MATLAB, todos os modelos para cada digito de cada locutor foram
treinados. Logo, esses modelos sao guardados em pastas especificos com a finalidade

de serem utilizados nos testes.

Testes com a base YOHO

A seguir, experimentos usando a base de teste da base YOHO foram conduzidos.

Para realizar os experimentos sé foi considerado o ruido branco, por ser este o mais
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dificil de trabalhar. Os experimentos consistem em reconhecer o locutor usando
digitos isolados para 5dB, 10dB de SNR mais a base limpa. A seguir, sao apresen-

tados os resultados em % da taxa de reconhecimento para cada digito:

Tabela 5.25: Taxa de reconhecimento de locutor em % usando os coeficientes MFCC

na base YOHO (unidades).

one two thr fou fiv six sev nin

Limpa || 95.83 | 85.83 | 96.34 | 90.08 | 93.69 | 92.59 | 99.38 | 97.28

10dB 2.78 8.31 4.13 3.41 17.87 | 11.27 | 4.38 30.9

5dB 2.23 1.95 2.07 4.34 4.2 3.38 2.34 7.64

Tabela 5.26: Taxa de reconhecimento de locutor em % usando os coeficientes MFCC

na base YOHO (dezenas).

twt tht fot fit sit set eit nit

Limpa || 95.39 | 97.85 | 96.19 | 92.15 | 95.27 | 98.7 | 81.16 | 97.22

10dB 9.82 5.52 4.27 | 20.26 7.99 | 6.23 | 15.94 | 46.41

5dB 2.98 1.53 2.74 1.76 2.66 3.04 4.83 12.15

Tabela 5.27: Taxa de reconhecimento de locutor em % usando os coeficientes ZCPA

na base YOHO (unidades).

one two thr fou fiv six sev nin

Limpa || 70.38 | 49.92 | 63.75 | 62.33 | 71.92 | 59.19 | 79.19 | 77.76

10dB 56.75 | 26.71 | 37.36 | 32.71 | 37.39 | 9.66 | 37.81 | 71.48

5dB 33.38 | 14.28 | 20.99 | 16.74 | 20.42 | 3.06 17.5 | 48.05
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Tabela 5.28: Taxa de reconhecimento de locutor em % usando os coeficientes ZCPA

na base YOHO (dezenas).

twt tht fot fit sit set eit nit

Limpa || 73.21 | 65.34 | 64.94 | 524 | 59.62 | 73.77 | 51.85 | 77.6

10dB 54.76 | 48.16 | 39.94 | 16.83 | 16.72 | 32.32 | 45.25 | 67.2

5dB 19.05 | 30.67 | 28.2 9.46 7.25 18.12 | 26.89 | 42.75

Nas tabelas anteriores, podemos ver que as taxas de acerto para a base limpa
utilizando a técnica MFCC (Tabs. 5.25 e 5.26) estao acima de 90% e com alguns
digitos passam de 95%. Isto indica que a técnica MFCC apresenta uma boa solucao
em reconhecimento de locutor usando digitos isolados quando a SNR é muito elevada.
Porém, se a SNR é muito baixo como 10dB, a técnica MFCC sofre uma queda muito
grande, chegando a menos de 5% de taxa de acerto para alguns casos. Isto se deve
ao fato que a técnica MFCC nao é robusta ao ruido branco aditivo e também que a
corta duracao da seqiiéncia é um fator importante para o reconhecimento de locutor.

Por outro lado, nas Tabs. 5.27 e 5.28, usando a técnica ZCPA, as taxas de
acerto se bem melhoram significativamente para 10dB e 5dB, para a base limpa
a técnica nao apresenta boas taxas de acerto, provavelmente devido a que se teve
uma polarizacao na segmentacao utilizando a técnica MFCC, podemos ver que no
méximo podem chegar até 77% para os digitos “nin”e “nit”e 79% para o digito
“sev”. Para estos casos, as taxas de acerto sao as mais altas devido a que os digitos
apresentam maiormente fonemas nasais que facilitam o reconhecimento. Para o caso

dos digitos “fit"e “six”, temos as piores taxas de acerto; isto é porque os fonemas

destes digitos sao fricativos em sua maioria, aumentando o erro para ambas técnicas.
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Capitulo 6

Conclusoes e trabalhos futuros

6.1 Conclusoes

1. Neste trabalho, foi proposta a comparacao do desempenho entre as técnicas
MFCC e ZCPA para a aplicacao “identificacao de locutor dependente do
texto”. A superioridade do desempenho da técnica ZCPA sobre a técnica
MFCC, no caso de ambientes ruidosos, foi confirmada, através do uso de si-
nais de voz corrompidos por ruido branco gaussiano, ruido de fabrica e ruido
“babble”, para frases em portugués. Segundo as tabelas do Experimento I até
o Experimento VI, a superioridade da técnica ZCPA em situacoes onde a base
de teste tem uma baixa relacao sinal-ruido (SNR) frente a técnica MFCC é
evidente. Isto se deve principalmente ao fato que a construcao dos histogramas
do ZCPA consistem em atribuir a cada bin de freqiiéncia, uma estimativa da

poténcia da sub-banda correspondendo a freqiiéncia dominante da sub-banda.

2. Considerando os resultados dos Experimentos I até o VI, pode-se claramente

afirmar que as taxas de acerto da frase “E2” sao melhores quando comparadas
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com as taxas da frase“E1”; isto é devido ao numero de fonemas nasais da
frase “E27ser predominante. Essa melhoria é uma vantagem das frases com
um maior nimero de fonemas nasais frente as frases com predominancia de
fonemas orais. Tendo em vista que o trato nasal nao pode ser articulado, os
fonemas nasais apresentam uma informacgao mais precisa sobre a pessoa que

esta falando e com isto sao uteis ao reconhecimento automaético de locutor.

Podemos observar nos Experimentos I e Il que as taxas de reconhecimento
da técnica ZCPA sao altas em comparacao com a técnica MFCC; isto esta
associado ao fato do ruido branco ter uma distribuicao da energia em todas as
freqiiéncias do espectro e a técnica ZCPA, gracas a sua estimativa de poténcia
em torno da freqiiéncia dominante, fazendo com que esta técnica seja mais

robusta que a técnica MFCC.

Nos resultados do Experimento III e IV, com o ruido “babble”, podemos ver
que a técnica ZCPA tem uma queda nas taxas de acerto comparada com os
casos similares com o ruido branco. Como o ruido “babble”esta composto por
varias pessoas falando; no seu espectro da Fig. 5.1c, encontramos diferentes
freqiiéncias, originadas pelos formantes, produzidas pelas pessoas que confor-
mam o ruido. Estas freqiiéncias distorcem a resposta da técnica ZCPA e, para
casos mais criticos, como 10dB e 5dB de SNR, a técnica ZCPA apresenta taxas

de reconhecimento inferiores & MFCC.

Considerando os Experimentos V e VI, com o ruido de fabrica os resultados
melhoram se comparados aos dois experimentos anteriores. Como podemos

ver na Fig. 5.1b, no espectro do ruido de fabrica, aparecem energias nas
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frequiéncias altas do espectro; isto se deve ao fato de que é um tipo de ruido
nao estacionario; ouseja, que nao esta distribuido uniformemente em todo
o intervalo de tempo; além disso, contém golpes de martelos e, conhecendo
que um golpe pode ser considerado como um impulso sua FFT apresenta
componentes de energia em todas as freqiiéncias tendo menos interferéncia na
faixa de freqiiéncias da voz. E por isso que a técnica ZCPA tem boas taxas

de reconhecimento para 10dB e 5dB, neste caso, em comparacao ao ruido

“babble”.

6. As Tabs. 5.25 e 5.26 apresentam taxas de reconhecimento boas para a base
clara; para alguns digitos tais como o “nin”e o “nit”, as taxas de acerto sao
superiores a 30% para 10dB de SNR. Com a técnica ZCPA, como nas Tabs.
5.27 e 5.28, as taxas melhoram bastante para alguns digitos mas sao parecidas
aos resultados da técnica MFCC para outros. Isto se deve a alguns digitos,
que apresentam fonemas nasais principalmente, terem uma boa taxa de reco-
nhecimento com respeito aos que apresentam fonemas orais. Para o caso dos
digitos “fit”e “six”, temos as piores taxas de acerto; isto é porque os fonemas
destes digitos sao fricativos em sua maioria, aumentando o erro para ambas

técnicas.

6.2 Trabalhos Futuros

Apresentamos, a seguir, algumas posibilidades de continuacao da presente pesquisa:
e Pesquisar a extracao de caracteristicas ZCPA em sincronia com o pitch.

e Implementar um sistema de segmentacao automética robusta para a base
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YOHO.

e Implementacao de um sistema de verificacao de locutor usando a base YOHO

em ambientes com ruido aditivo.

e Implementar um sistema de verificagao de locutor independente do texto (usando

GMM) em ambientes ruidosos usando ZCPA.

e Pesquisar uma fusao entre as duas técnicas MFCC e ZCPA.
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