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Resumo

O processamento digital do sinal de voz é empregado em diversas aplicacdes computacionais, das
quais as principais sdo: Reconhecimento, sintese e codificacdo da fala. Todas estas aplicacoes re-
querem que ocorra reducio da quantidade de informag¢des da onda acustica, de maneira a permitir
o processamento por um computador. O processo de extra¢do de caracteristicas do sinal de voz,
objeto de estudo deste trabalho, realiza esta tarefa. As caracteristicas extraidas devem caracterizar
o sinal de voz e ndo conter redundancia, de forma a maximizar o desempenho dos sistemas que
as utilizem. O método MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) de extracdo de caracteristi-
cas cumpre parcialmente esses requisitos, mas € seriamente degradado sob a incidéncia de ruido.
A aplicagdo do método estatistico de Analise Fatorial objetiva filtrar o sinal de ruido das locu-
coes. Os resultados obtidos dos experimentos realizados indicam a competitividade deste método,
especialmente quando usado na geracdo dos modelos actsticos robustos em condi¢des de ruido

SEVEro.

Palavras-Chave: Extracdo de caracteristicas do sinal de voz, Filtragem de ruido, MFCC, Ané-

lise Fatorial.
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Abstract

Digital processing of speech signal is applied in several computer applications, which the major
ones are the following: Recognition, synthesis and coding of speech. All these applications require
the amount of data in the acoustic signal to be reduced, in order to allow processing by a computer
device. The feature extraction of speech signal, that is the goal of this study, performs this action.
The features extracted should well depict the speech signal and should have no redundancy, in or-
der to increase the performance of the systems using them. The feature extraction Mel Frequency
Cepstral Coefficients (MFCC) method partially fulfills these requirements, but it is seriously da-
maged when noise signal is acting. The appliance of the statistical method of Factorial Analysis is
intended to filter the noise components from the speech. The results of the experiments performed
in this work shows that this is a competitive method, especially when used to generate acoustic

models in severe noise conditions.

Key-words: Speech signal feature extraction, Noise filtering, MFCC, Factorial Analysis.
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6 Conclusoes

6.1 Propostas de Trabalhos Futuros



Capitulo 1

Introducao

Esta dissertacdo trata do problema de extracdo de caracteristicas do sinal de voz para fins de re-
conhecimento automdtico de fala (ASR - Automatic Speech Recognition). O reconhecimento de
fala consiste no processo de conversao do sinal acuistico em um conjunto de palavras. As pala-
vras reconhecidas podem ser usadas em aplicagdes de controle, entrada de dados, preparacdo de
documentos e processamento linguistico [V. Zue and Ward, 1996].

As caracteristicas extraidas do sinal de voz devem ser suficientes para permitir a correta clas-
sificacdo do fonema, mesmo em presenca de varidveis dependentes de locutor e do ambiente, tais
como: timbre de voz, modo de prontncia, entonagdo, ruido e fala concorrente. Ainda, devem ser
em quantidade tal que apenas os dados relevantes para o propésito de reconhecimento sejam apre-
sentados ao sistema reconhecedor, de maneira a ndo aumentar o custo computacional resultante
[Bozzeto, 2004].

O problema de extrac@o de caracteristicas do sinal de voz insere-se no escopo da drea de pes-
quisa de Processamento Digital de Sinais. O prop0sito das pesquisas nessa area € a realizacdo de
operacdes sobre sinais representados por sequéncias numéricas. Esse formato € requerido para pos-
sibilitar o processamento dos sinais por um computador. Os sinais sdo obtidos, normalmente, por

amostragem, quantizacao e codifica¢do de sinais continuos, como a fala [Oppenheim et al., 1999].



O processamento do sinal de voz objetiva, principalmente, a utilizagdo em aplicagdes de reco-
nhecimento, sintese e compressao de fala. Todas estas aplicacdes demandam redu¢do da quanti-
dade original de dados para uma escala menor, contendo apenas os pardmetros mais representativos
do sinal de voz. O processo de extracdo de caracteristicas, objeto de estudo deste trabalho, realiza
essa tarefa.

O problema de extracdo de caracteristicas do sinal de voz visando aplicagdo em reconheci-
mento automatico de fala € objeto de estudo desde muitas décadas atrds. Nessa trajetoria, diversos
algoritmos, técnicas e abordagens foram propostas e avaliadas a medida que o entendimento dos
processos envolvidos foram sendo desvendados.

Os primeiros trabalhos na drea relacionavam as caracteristicas do sinal de voz a posicdo dos
formantes e a medidas de energia, obtidas da andlise espectral de um segmento de curta duracao
do sinal de voz [Olson and Belar, 1956]. O processo de reconhecimento de fonemas, nesses sis-
temas, dava-se por verificacdo dessas caracteristicas em um sistema de classificagdo, baseado em
arvore de decisao bindria [John R. Deller et al., 1993]. Devido a variabilidade actstica do sinal
de voz, porém, o desenvolvimento de um sistema ASR baseado nessas caracteristicas apresenta
pouca robustez as diversas fontes de interferéncia a que € submetido o sinal de voz. As fontes de
variabilidade sdo devidas principalmente ao ambiente (ruido e fala concorrente), ao locutor (timbre
de voz) e ao fendmento de coarticulacdo, que se caracteriza como a modificacdo da configuracdo
actstica de um fone devido aos fones que o precedem e o sucedem em uma palavra. No estado-
da-arte atual, a abordagem de classifica¢do fonética baseada na posi¢do dos formantes e medidas
de energia ndo é mais utilizada.

Apartir do inicio dos anos setenta, a técnica de predicao linear (LP - Linear Prediction) foi in-
troduzida como método de anélise do sinal de voz [Makhoul, 1973]. O conjunto de caracteristicas
resultantes da aplicacdo desta técnica corresponde aos coeficientes de um filtro sé-polos que mo-
dela a forma de onda do segmento de sinal de voz. Essa técnica de extra¢do de caracteristicas foi,

durante muito tempo, a mais utilizada em aplicacdes de reconhecimento de fala [Rabiner, 1989].



A andlise do sinal de voz por meio de banco de filtros é o fundamento da técnica MFCC de
extracdo de caracteristicas (Mel-Frequency Cepstral Coeficients) [Davis and Mermelstein, 1990].
Essa técnica deriva de experimentos da percep¢do acustica por seres humanos [Schroeder, 1977]
que indicam que a energia do sinal de voz em bandas de frequéncia distintas podem ser usadas
para derivar elementos caracteristicos do sinal de voz. A utilizacao dessa técnica em aplicacdes de
reconhecimento automatico de fala resultou no desenvolvimento de sistemas ASR estado-da-arte
como BYBLOS [Schwartz et al., 1989] e SPHINX [Lee et al., 1990].

Deve-se destacar que o expressivo aumento de performance de sistemas ASR verificados nas
ultimas décadas é devido, principalmente, ao uso de sistemas de classificagdo baseados em mo-
delos escondidos de Markov (HMM - Hidden Markov Model)[Rabiner, 1989]. Nos nossos dias,
podem ser encontradas aplicacOes comerciais de sistemas ASR baseados em HMM orientados ao
reconhecimento de palavras isoladas e vocabuldrio pequeno. O foco da pesquisa cientifica, porém,
aponta para a aplicacdo de sistemas ASR em sistemas independentes de locutor, fala continua e
vocabuldrio muito grande.

Diversas outras técnicas de extracao de caracteristicas apresentadas na literatura sao derivadas
das técnicas LP e MFCC, citadas nos pardgrafos anteriores. Dentre estas, podem ser citadas as téc-
nicas PLP (Perceptual Linear Predictive) [Hynek Hermansky and Kohn, 1990] e RASTA (Relative
Spectra) [Hermansky and Morgan, 1994]. Os experimentos conduzidos neste trabalho utilizam o
método MFCC. Os detalhes relativos a esta técnica de extragdo de caracteristicas sdo apresentados

no préximo capitulo.

1.1 Motivacao

A motivacao principal deste trabalho € a busca pela inclusdo dos portadores de deficiéncias fisicas
na sociedade da informag¢do, por meio do desenvolvimento de interface de usudrio por comando

de voz.



Os portadores de deficiéncias fisicas e de visdo experimentam dificuldades na uso das interfaces
mouse e teclado, que requerem alguma destreza motora para sua manipulacdo. Esse segmento da
sociedade encontra-se, portanto, restringido para usufruir dos beneficios disponiveis na era da
informacao. Ainda, deve-se observar que a familiaridade na utilizagcdo de recursos computacionais
tornou-se requisito de empregabilidade em muitos segmentos do mercado de trabalho.

Por outro lado, o aumento da capacidade de processamento e armazenamento dos computa-
dores, aliado a crescente miniaturiza¢do dos dispositivos micro-processados, criou um segmento
do mercado de eletronicos bastante lucrativo. O desenvolvimento de uma interface de usudrio por
voz promoveria, consequentemente, o atendimento de uma demanda reprimida da inddstria ele-
tronica para o consumo desses bens pela comunidade dos portadores de necessidades especiais.
Percebe-se, portanto, que a inser¢do destes cidaddos na sociedade da informacao atende a critérios

ndo apenas humanitdrios, mas também econdmicos.

1.2 Justificativa

Neste trabalho € apresentada uma técnica de extracdo de caracteristicas do sinal de voz orientado a
filtragem de ruido ambiente. Essa técnica € baseada na remocdo das comunalidades, resultantes da
aplicacao do método de Anélise Fatorial Verdadeira [Reyment and Joreskog, 1996]. Essa técnica
¢ validadada em tarefas de reconhecimento de fala, utilizando locu¢des corrompidas por ruido de
naturezas diversas, como: ruido branco, ruido de maquina, ruido de conversacdo e outros. Os
resultados obtidos indicam a aplicabilidade dessa técnica no contexto de ambientes ruidosos.

Sistemas ASR tratam do problema de presenga de ruido, de duas formas, basicamente: Pela
aplicacao de métodos para remog¢do do sinal de ruido, em fase anterior a de criacdo de modelos
actsticos e por construcdo de modelos acusticos robustos, através de treinamento utilizando bases
de dados ruidosas. Neste trabalho, € utilizada esta dltima abordagem.

Dentre as vérias aplicagdes potenciais de uso de sistemas ASR, hd aquelas ocorrendo em am-



bientes nao-controlados, sujeitas a ruido de diferentes fontes. A presencga de ruido degrada o sinal
de voz e faz decrescer a taxa de reconhecimento de palavras. A técnica desenvolvida nesse traba-
lho justifica-se, portanto, por buscar uma solug¢do para o problema de reconhecimento automatico
de fala que desloca a aplicacio ASR para o dia-a-dia das pessoas, removendo-a do ambiente de
laboratorio.

Este trabalho justifica-se também pela investigacdo do potencial de uso do método estatistico
de Analise Fatorial Verdadeira, em sistemas ASR. Outros métodos de analise multivariada, como
PCA, sdo usados costumeiramente em processos de extracdo de caracteristicas de sinais. A investi-
gacdo presente neste trabalho apresenta uma nova drea de pesquisa a ser desenvolvida em trabalhos

futuros.

1.3 Objetivos

Os objetivos almejados neste trabalho estdo divididos em geral e especificos, como apresentados a

seguir:

1.3.1 Objetivo Geral

Este trabalho objetiva apresentar o desenvolvimento de um método de extracdo de caracteristicas
do sinal de voz baseado na filtragem das comunalidades, resultantes da aplicagdo do método de

Analise Fatorial Verdadeira.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sdo apresentados a seguir:

e Criacdo de um sistema ASR para a lingua portuguesa, com vocabuldrio de tamanho mé-

dio, independente de locutor e modo de prontdncia continua, utilizando a base de locucdes



desenvolvida por Ynoguti [ Ynoguti, 1999] e o pacote de softwares HTK [Odell et al., 1995];

e Criacdo de bases de locugdes ruidosas utilizando os arquivos de ruido da base de dados

RSG-10 [Steeneken and Geurtsen, 1988];

e Avaliacdo da robustez do método de extracao de caracteristicas desenvolvido frente a inci-

déncia de ruido de diversas fontes.

1.4 Organizacao do Trabalho

O texto estd organizado como segue: O Capitulo 2 apresenta a fundamentagdo tedrica das técnicas
de processamento de sinais e andlise multivariada, empregadas neste trabalho. No Capitulo 3
sdo apresentados os trabalhos relacionados com este desenvolvido nesta dissertacao. O Capitulo 4
apresenta a metodologia empregada no desenvolvimento deste trabalho de pesquisa. Experimentos
e resultados dos testes realizados sdo apresentados no Capitulo 5. Finalmente, no Capitulo 6, sdao

apresentadas as conclusoes e as propostas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Este capitulo apresenta os fundamentos das técnicas de transformagdo Cepstral e andlise multiva-
riada de dados utilizando Andlise Fatorial Verdadeira. Esses métodos formam a base tedrica sobre

0s quais este trabalho é fundamentado.

2.1 A Transformacao Cepstral

A transformacdo Cepstral pertence a categoria de métodos agrupados sob a classificacdo de pro-
cessamento homomorfico de sinais [John R. Deller et al., 1993]. Esses métodos sao utilizados para
analisar sinais formados por relacionamentos descritos por uma generalizacdo do principio da su-
perposicdo. O objetivo da aplicacdo da transformacdo Cepstral, neste trabalho, € selecionar do
sinal de voz, o sinal sistema-trato vocal, para dele gerar o vetor de caracteristicas do frame sinal de

voz. Os detalhes que fundamentam essa técnica sdo apresentados nas proximas secoes.

2.1.1 Analise Espectral do Sinal de Voz

A voz é uma onda de pressdo acustica produzida como reacdo a passagem de ar, proveniente

dos pulmoes, pelas cavidades do trato vocal/nasal. A fala € modelada por movimentos volunta-



rios dos orgdos articuladores do sistema de producdo da fala, que constituem-se da mandibula,
lingua, dentes, ldbios e velum. O posicionamento instantaneo destes orgdos configuram o trato
vocal/nasal em suas caracteristicas de comprimento e formato. A configurag¢do fisica do trato
vocal/nasal combinado a onda de excitacdo, origindria dos pulmdes, produz todos os fonemas
[John R. Deller et al., 1993].

A onda de excitacdo pode apresentar caracteristicas de periodicidade ou aleatoriedade, de-
corrente de o ar passar ou nao pelas cordas vocais. No primeiro caso, as cordas vocais vibram
interrompendo a passagem de ar para o trato vocal em intervalos regulares de tempo, denominado
periodo fundamental. Os fones produzidos sob esta forma de excitacdo sdo chamados vocaliza-
dos, e dentre estes destacam-se as vogais. Os sons ndo-vocalizados ocorrem pela passagem de ar
turbulento por estrangula¢des do trato vocal.

A modelagem do sistema trato vocal objetiva descrever matematicamente o sinal de voz. Pode-
se demonstrar [John R. Deller et al., 1993] que, considerando ndo ocorrerem perdas pela passagem
de ar pelo trato vocal, o sistema de producdo da fala pode ser modelado por um sistema linear e
invariante no tempo submetido a duas fontes de excitacdo: periddica e aleatéria. A Figura 2.1
apresenta uma representacao do modelo simplificado do sistema de producdo de fala.

A modelagem do trato vocal por meio de um sistema linear e invariante no tempo € o funda-
mento da técnica MFCC de extragcdo de caracteristicas.

Um sistema linear e invariante no tempo transforma o sinal de entrada pela convolucdo deste
com o sinal de resposta ao impulso do sistema. No dominio da frequéncia, esta transformacao
€ equivalente a multiplicacdo das representagdes espectrais dos sinais de entrada e de resposta
em frequéncia do sistema, obtidos com o emprego da transformacdo de Fourier. A andlise do
sinal de voz é realizado, normalmente, no dominio da frequéncia. Isso se deve a maior robus-
tez as fontes de variabilidade que as caracteristicas do sinal de fala apresentam nesse dominio
[Rivarol Vergin and Farhat, 1999], o que favorece a utilizagdo destas em aplicacdes de reconheci-

mento de fala.
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Figura 2.1: Modelo simplificado do sistema de produc¢do de fala. Representagdo baseada em
[Schafer and Rabiner, 1990].

A transformacdo Cepstral objetiva modelar o sistema trato vocal e utilizar os parametros de-
rivados desse modelo como caracteristicas representativas do sinal de voz. No entanto, devido a
operac¢do de convolugdo, os sinais do sistema trato vocal e de excitagdo encontram-se espalhados
por todo espectro de frequéncia.

A observacao do espectro de um sinal de fala vocalizado, Figura 2.2, permite observar o sinal
de excitacdo modulado sobre o componente do sinal resposta em frequéncia do sistema trato vocal.
E distinguivel também, que aquele primeiro sinal varia muito mais rapidamente que este dltimo.
Isto pode ser comprovado pela observacdo do sinal de envelope, Figura 2.3, que corresponde ao
componente devido ao trato vocal, obtido aumentando a resolucdo espectral da transformacgdo de

Fourier.
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Figura 2.2: Espectro de poténcia de um segmento de sinal de voz correspondente a prontncia do
fonema /a/.

2.1.2 Os Coeficientes MFCC

A separagdo dos componentes do sinal de voz € obtida aplicando a fun¢@o de logaritimo sobre a
magnitude do espectro do frame de voz. Esta operagdo transforma a relagdo multiplicativa dos

espectros dos sinais componentes em uma relacao aditiva, conforme apresentado abaixo:

sln] = eln]xb[n] = Sw) = Ew)O(w), 2.1
Ci(w) = log|S(w)| = log|E(w)O(w)], 22
Ci(w) = log|E(w)|+ log|®(w)], (2.3)
Ciw) = Ce(w)+ Cy(w). 24

Aplicando a transformacdo de Fourier sobre o sinal obtido da operagdo acima, obtem-se sinais

10
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Figura 2.3: Sinal-Envelope de um segmento de sinal de voz correspondente a pronuncia do
fonema /a/.

relacionados linearmente no novo dominio denominado Cepstrum. As amostras correspondentes
ao trato vocal compreendem os componentes de baixa ordem da sequéncia cepstral. Esta caracte-
ristica deriva da observacdo de que os sinais componentes do sinal de voz apresentam componentes
harmonicas distintas no dominio espectral, entdo, esses sinais devem ocupar bandas distintas no

dominio cepstral [John R. Deller et al., 1993].

1 " W

ol = o /_ G, 2.5)
1 T

cs[n] = o g (Ce(w) + Cy(w))e™™, (2.6)
1 T 1 T

cs[n] = %/_W C’e(w)eﬂ‘m—i—%/_7r Co(w)e™", (2.7)

cs[n] = cen] + cplnl. (2.8)
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A implementacdo do método que deriva os coeficientes MFCC utiliza, no entanto, além dos
conceitos de Transformacgdo Cepstral apresentado acima, de resultados de experimentos de percep-
¢do acustica realizados em seres humanos por Stevens [Stevens and Newmann, 1937] e Schroeder
[Schroeder, 1977].

Dois resultados desses experimentos sdo utilizados na derivagdo do método MFCC: Primeiro,
verificou-se que a percepg¢ao de frequéncias actsticas ndo ocorre de forma linear em todo o dominio
das frequéncias. A frequéncia real € percebida pelos seres humanos segundo um padrao que é

aproximado pela expressao:

fmer = 2595 1og; (1 + %) : (2.9)

A frequéncia percebida define o que se convencionou denominar de escala mel. O segundo
resultado desses experimentos € a constatacao de que a energia em uma banda critica em torno de
uma frequéncia de interesse influi na percepcao acustica desta frequéncia.

A implementacdo MFCC original [Davis and Mermelstein, 1990] usa um banco de filtros tri-
angulares, Figura 2.4, espacados linearmente de 100 mels no range de Nyquist, para acumular as
medidas de energia nas bandas criticas.

A energia acumulada em cada filtro MFCC é dado por:

N/2
k2w ,
Vi= D ISWKIH, (T) . i€ [L Nal, (2.10)
k=0

onde N € o tamanho do segmento de sinal, |S[k]| é a magnitude do espectro do segmento de voz,
H; corresponde a resposta em frequéncia do i-ésimo filtro e N, € a quantidade de bandas criticas
no range de Nyquist.

A funcdo logaritimo € aplicada entdo sobre a sequéncia de energia.

Os coeficientes MFCC sao obtidos pela aplicacdo da transformada inversa de Fourier, ou, uma

vez que a sequéncia de energias € simétrica, pela aplicacdo da transformada dos Cossenos, como
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Figura 2.4: Banco de filtros triangulares espagados linearmente em 100 mels.

apresentado abaixo:

Nep
cs(m) = %Zlog(Yk) cos (kNlb(m - O.5kz)) : (2.11)
k=1 ¢

2.2 Analise Fatorial

A andlise estatistica de um processo aleatdrio € realizada utilizando métricas que descrevem as
probabilidades de ocorréncias de eventos gerados por esse processo. As informagdes contidas nes-
tas métricas permitem conhecer caracteristicas do fendmeno aleatdrio subjacente e serem usadas
em aplicacdes de predi¢do e classificacao de eventos.

Processos aleatérios unidimensionais sdo descritos, primordialmente, pelas métricas média e
varidncia que representam, respectivamente, o valor esperado e o desvio do valor da média es-
perado de uma realizacdo do processo aleatdrio. Processos aleatérios multivariados sdo descritos
também por medidas extendidas dos valores unidimensionais, como o vetor de médias e o ve-

tor de variancias. Comumente, as varidveis de processos aleatérios multidimensionais sdo inter-
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relacionadas. O grau de conexdo entre estas varidveis € expresso pelas métricas covaridncia e
correlacdo.

A grande quantidade de métricas necessdrias para modelagem de um processo multidimensi-
onal constitui-se em um empecilho para a aplicacdo da andlise estatistica. A técnica de Andlise
Fatorial ¢ empregada, nesse contexto, para encontrar uma representacdo simplificada do processo
aleatorio, enquanto preservando a informacao essencial do conjunto de dados. Normalmente, uma
quantidade significativamente menor de fatores que a quantidade de varidveis originais sao sufi-
cientes para representar com precisdo a estrutura de variabilidade dos dados [Mingoti, 2005]. A
técnica de Andlise Fatorial apresenta, portanto, caracteristica de reducao da dimensionalidade do
conjunto de dados.

Para a realizacdo da andlise estatistica de dados € necessario se dispor de multiplas realizacdes
do processo investigado. Estas ocorréncias sdo usadas, inicialmente, para criacdo de métricas,
por meio de contagem de eventos. Um processo multidimensional gera realizagdes compostas de
muitas varidveis, que conjuntamente constituem o vetor de observagoes. A reunido desses vetores
de observacdes compde a matriz de dados. A técnica de Andlise Fatorial visa transformar o vetor
de observagdes do dominio das varidveis originais para o dominio dos fatores, que equivalem a
novas varidveis geradas pela transformacdo fatorial.

O modelo fatorial € representado matematicamente pela equacio [Reyment and Joreskog, 1996]:

}/Epr) = F(ka)Al(kzp) + E(Nacp)- (212)

A varidvel Yy, € a matriz de dados, composta de N observagdes de p varidveis. A varidvel
F(nak) € a matriz de escores e corresponde a quantizacdo das observagdes no espago dos fatores.
A(rap) € a matriz de pesos que quantifica o relacionamento das varidveis originais com o modelo
fatorial. A matriz E(y,,) contém os residuos ndo explicados pelos fatores, e sdo assumidos, por

defini¢do, ndo relacionados a esses.
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Re-ordenando a equacdo fatorial, obtem-se:

FA'=Y - E. (2.13)

Supondo conhecida a matriz de residuos, a solu¢do do método fatorial corresponderia a solucio
do problema de decomposicao matricial da matriz Y — E. Diversos pares de matrizes satisfazem
este problema. No entanto, dado o objetivo de simplificacio do modelo de dados, espera-se que a
matriz de pesos A tenha rank menor (k), (k < p). Pode-se demonstrar, [Reyment and Joreskog, 1996],
que a matriz formada pela combinagdo linear dos k maiores autovalores, e autovetores correspon-
dentes, ndo-nulos, de [Y — E]'[Y — E], conforme apresentado abaixo, é solu¢do 6tima de rank K,

do problema de aproximacado da matriz Y-E.

Y - FE= mvlull + ’yngulz +...+ ’}/kUkU;C (214)

Os termos apresentados na expressdo anterior advém da decomposi¢do de Y-E em valores
singulares, utilizando o teorema de Eckart-Young. Esse teorema diz respeito a estrutura em que se

decompde uma matriz retangular qualquer em valores singulares, conforme abaixo:

Y -E=VIU". (2.15)

A matriz I' € diagonal e seus elementos sdo as raizes quadradas dos autovalores positivos, ndo-
nulos de [Y — E]'[Y — EJ, dispostos em ordem decrescente. Os vetores linha da matriz U’ sdo os

autovetores correspondentes aos elementos de [' e a matriz V resulta da operacgao linear:

V=[Y-EUI (2.16)
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A melhor aproximagdo de [V — E]( Nap) de rank K, (k < p), é, portanto, dada por:

Y — E = VIWUL, (2.17)

onde:

e A matriz [';, € diagonal e seus elementos sdo as raizes quadradas dos k maiores autovalores

positivos, ndo-nulos de [Y — EJ'[Y — E], dispostos em ordem decrescente;

e Os vetores linha de Uj, sdo autovetores de [Y — E]'[Y — E] correspondentes aos elementos

de Fk;

e Os vetores coluna da matriz Vj, provém da matriz V' e sdo relacionados aos valores dos

autovalores e autovetores conforme a Equacgdo (2.16).

Pode-se deduzir que os termos relacionados aos autovalores de [Y — EJ'[Y — E|] aproximam
tanto mais a matriz Y-E ou, explicam a estrutura de variancias e covariincias dessa matriz, quanto
maiores seus valores numéricos.

A propor¢ao da variancia explicada pelo j-ésimo fator equivale a:

Aj
p )\Z :

i=1

%[VAR]; = (2.18)

Os termos A correspondem aos autovalores de [Y — EJ'[Y — E.

A andlise grafica da transformacdo fatorial corresponde a mudanca do espaco original, carte-
siano, dos dados multivariados para um espago cartesiano de dimensao menor, tal que as dire¢des
de maior variabilidade dos dados coincidem com os eixos coordenados do novo espagco amostral.

A Figura 2.5 ilustra este conceito para o caso bidimensional.

Variantes da técnica de Andlise Fatorial diferem no que determinam para o conteido da matriz
de residuos. Na secdo seguinte sdo apresentadas as particularidades da técnica Andlise Fatorial

Verdadeira, utilizada neste trabalho.
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Figura 2.5: Transformagdo resultante da aplicacdo do método de Anélise Fatorial.

2.2.1 Analise Fatorial Verdadeira

O modelo derivado da aplicacdo do método de Anadlise Fatorial Verdadeira é caracterizado por
capturar todo relacionamento dos dados no dominio dos fatores. A matriz de residuos resta conter
apenas dados relativos as varidncias proprias das varidveis originais, ndo relacionadas entre-si.
Decorre que a matriz de covariancias residual (£’ E) é diagonal.
A matriz de covariancias da matriz de dados € expressa em notacdo fatorial formada pelos
relacionamentos:
lY’Y =A {lF’F] A+ A [iF’E] + [lE’F] A+ lE’E. (2.19)
N N N N N

Por defini¢do, sdo ndo-relacionados os fatores e os residuos e os termos centrais no lado direito

da equacdo anterior sdo anulados. A representacdo das estatisticas populacionais do fendmeno
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aleatorio, obtidas aumentando a quantidade de amostras N, € dada por:

Y= APA + U. (2.20)
Onde:

1

Y = =YY
N )

b = 1F’F

= ¥ ,

0 = F'E=FF,
1

v = —F'F.
N

>’ é a matriz de covariancias populacionais das varidveis originais, ¢ € a matriz de covariincias
dos escores fatoriais e W € a matriz de covariancias dos residuos.

Assumindo os escores ndo-correlacionados e apresentando varidncias unitdrias, o que pode
ser obtido por multiplicacdo por matriz de rotacdo apropriada [Reyment and Joreskog, 1996], a

equagao fatorial da matriz de covariancias populacionais € simplificada para a forma:

Y= AA + . (2.21)

A matriz de pesos € calculada supondo inicialmente conhecida a matriz de residuos W. Pré-

1/2

multiplicando e pds-multiplicando a equagdo anterior por ¥~/ obtém-se a relagdo:

AA = ST,
\I]_l/QAA,\I/_l/Q _ ‘11—1/22\11—1/2 . \11—1/2\11\11—1/2’

AT AT = OTPRyt2 T (2.22)

onde, A* = U~V2 4,
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De acordo com Seber e Joreskog [Reyment and Joreskog, 1996], a melhor estimativa para o

valor de W € obtido da aplicacdo do método da Correlacdo Quadrdtica Miiltipla, e vale:

U = O(diag o)1, (2.23)
onde:
Ly
= —_ A, (2.24)
p—k m=k+1

¢ a média dos menores autovalores de:

S* = (diag 2?2 (diag 2 1)V (2.25)

As matrizes A* e A* sdo obtidas por decomposicio em valores singulares da matriz 62 S*. A

matriz de pesos € dada por:

A=T2A* (2.26)

Os elementos da matriz de pesos sdo as medidas de relacionamento das varidveis originais € os

escores, conforme demonstrado abaixo:

1 1
—Y'F = —(AF' +E)F

1Y’F = AlF’F+ 1E’F

N N N~

1

—Y'F = AI+0

N +9

1

—Y'F = A. 2.27
N (2.27)

Os escores F sdo obtidos da projecdo, por meio da matriz Q, dos vetores de observagdes-
padronizadas no espago dos fatores. O vetor padronizado € obtido, do vetor de observacoes, sub-

traindo deste os valores de média e dividindo cada elemento do vetor de observacdes pelo desvio
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padrdo da varidvel original correspondente. A operagdo de projecdo, é expressa pela relagdo:
F=7Q. (2.28)

Pre-multiplicando a equagio anterior por Z’ e dividindo por N, o nimero de amostras, obtém-
se:
1

1
—7'F=—-7'72Q. 2.2
ZF = 52'2Q (2:29)

O termo a esquerda corresponde a medida do relacionamento das varidveis originais e 0s es-
cores, que foi demonstrado ser igual a matriz de pesos. O termo %Z 'Z é a matriz de correlacdo
do conjunto original de dados, representado pela matriz R. O célculo dos escores € realizado

conforme apresentado a seguir:

A = RQ,
= R4, (2.30)
= ZR'A. (2.31)
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Nesse capitulo s@o apresentados alguns trabalhos relacionados com a abordagem aqui desenvol-
vida. Esses trabalhos sdo todos orientados a aplicagdo de reconhecimento de fala e utilizam o
método MFCC de extracao de caracteristicas ou métodos de andlise de dados multivariados.

A técnica MFCC foi introduzida para a aplicacdo em reconhecimento de fala em trabalho de
Davis e Mermelsteim [Davis and Mermelstein, 1990]. Este trabalho consiste em um estudo com-
parativo de diversos métodos de representacio paramétrica, avaliados em tarefa de reconhecimento
de palavras monosildbicas, equiprovaveis, vocalizadas em ambiente controlado, por somente um
locutor. O processo de classificagdo do reconhecedor constituia-se de medidas de distancias para
templates construidos das proprias locugdes, utilizando algoritimo baseado em Dinamic Time War-
ping. Os resultados obtidos desses experimentos permitiram demonstrar a superioridade da técnica
MFCC quando comparada as técnicas baseadas em predi¢ado linear. A explicagcdo para esses resul-
tados € dado pela maior robustez ao ruido aditivo, devido ao amortecimento do sinal de voz pelo
banco de filtros MFCC, acarretando em menor variancia dos vetores de energia. As técnicas ba-
seadas em predicdo linear, ao contrario, nao capturam as informagdes de ruido que se apresentam
como zeros no espectro do sinal, devido a estratégia de modelagem LP realizada utilizando filtros

so-polos.
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O trabalho de Rivarol e O’Shaughnessy [Rivarol Vergin and Farhat, 1999] trata também da téc-
nica MFCC em aplica¢do de reconhecimento de voz. Segundo o entendimento dos autores, o
processo de filtragem MFCC desperdica informagdes relevantes para o processo de discrimina-
cdo fonética, como as posicdes dos formantes, por exemplo. Isso se deve a baixa resolucdo de
frequéncias dos filtros MFCC, como consequéncia da largura de banda minima de 100Hz da im-
plementacio MFCC original. O compromisso de resolucdo de frequéncias versus amortecimento
para fins de supressao de ruido pode ser observado pela comparacao desta abordagem com o tra-
balho apresentado no pardgrafo anterior. Nesse trabalho, optou-se por remover os filtros MFCC
do processo de geracdo dos coeficientes cepstrais. Os dados cepstrais sdo obtidos por projecdo
da sequéncia de log-energia em uma base extendida de séries de cossenos, semelhante a utilizada
na transformagdao MFCC original. Portanto, a resolucio de frequéncias obtida da tranformacao de
Fourier € preservada com a aplicagdo dessa técnica. A avaliagdo desse método ocorreu em expe-
rimento de reconhecimento de voz continua, com vocabuldrio extenso e independéncia de locutor.
Os resultados obtidos apresentaram valores ligeiramente superiores aqueles do método original.

O artigo de Skowronski e Harris [Skowronski and Harris, 2003] trata exatamente do compro-
misso resolucdo de frequéncias versus efeito de amortecimento dos filtros MFCC a incidéncia de
ruido, discutido no pardgrafo anterior. Este compromisso é materializado nos paradmetros de largura
de banda dos filtros MFCC. Na implementacdo MFCC original, os filtros tém formato triangular
e frequéncias centrais distribuidas linearmente na escala mel. A base de cada filtro, no entanto, é
definida arbitrariamente pelas frequéncias centrais dos filtros adjacentes. A técnica proposta por
Skowronski e Harris utiliza o conceito biolégico ERB (Equivalent Rectangular Bandwidth) para
determinagdo das larguras de banda dos filtros MFCC. Esta medida é uma aproximacdo da lar-
gura de banda do sistema auditivo humano sensivel a um estimulo acdstico em uma frequéncia
especifica. Os filtros construidos com a aplicagcdo desse conceito t€ém larguras de banda menores
que aquelas da implementacdo original e, portanto, maior resolucdo de frequéncias. Esta aborda-

gem foi validada em tarefa de reconhecimento de digitos, vocalizados por diversos locutores, em
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ambiente ruidoso. Dos resultados obtidos, pdde-se verificar a performance superior desta técnica,
quando comparada a implementacio MFCC original, para adi¢do de ruido branco em diferentes
niveis SNR. No contexto de fala limpa ou corrompida por ruido de conversagcdo, no entanto, os
métodos sdo comparaveis em performance.

A abordagem apresentada no trabalho de Shang-Ming Lee [Lee et al., 2001] € também ori-
entada a extragdo de caracteristicas robustas a incidéncia de ruido. A proposta nesse trabalho é
utilizar a técnica PCA para projetar as formas dos filtros MFCC. Pode ser verificado que a forma
triangular comum dos filtros MFCC acarreta na ocorréncia de niveis SNR distintos na sequéncia
de log-energia, sob a incidéncia de ruido branco. Isso é devido aos componentes do sinal de voz
apresentarem niveis de energia varidveis no range de frequéncias, enquanto esses valores sao uni-
formes para o sinal de ruido branco. E desejdvel, portanto, a determinagio de um procedimento
que maximize os niveis SNR em todas as bandas de frequéncias. A abordagem adotada nesse
trabalho consiste em modelar a forma dos filtros MFCC utilizando os coeficientes dos autovetores
mais representativos, obtidos por decomposi¢do da matriz de sequéncias espectrais. Esse traba-
lho demonstra que o mencionado procedimento maximiza a variancia de saida dos filtros, bem
como da relagdo sinal-ruido. Essa abordagem foi validada em tarefa de reconhecimento de digitos
em lingua chinesa, submetidos a ruido branco com diferentes niveis SNR. Os resultados obtidos
apresentaram melhoria significativa da taxa de reconhecimento de palavras para o sinal de voz
corrompido por ruido branco e performance comparavel a técnica original quando utilizando fala
limpa.

O trabalho de Takiguchi e Ariki [Takiguchi and Ariki, 1990] € orientado ao desenvolvimento
de um processo de extragdo de caracteristicas com maior insensibilidade a incidéncia de ruido de
reverberacdo. Esse tipo de ruido ocorre quando do posicionamento do microfone distante do lo-
cutor, na gravacdo de locu¢des em ambientes amplos. O efeito sobre o sinal de voz, nesse caso,
€ ndo-aditivo e os métodos empregados comumente para remog¢ao de ruido ndo obt€ém boa perfor-

mance. A estratégia utilizada nesse trabalho € substituir a Transformada Discreta dos Cossenos
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(DCT), do método de extragdo de caracteristicas MFCC, pelo método de andlise multivariada Ker-
nel PCA. A aplicacdo do método Kernel PCA nesse trabalho é realizado mapeando a sequéncia
de log-energia para um dominio de dimensdo superior, através da aplicacdo da fun¢do kernel po-
linomial. Emprega-se, entdo, o método PCA para destacar os componentes principais da nova
sequéncia de dados. Esse procedimento € representado graficamente na Figura 3.1. A validagcao
dessa técnica ocorreu em experimentos de reconhecimento de fala, utilizando modelos HMM. Os
resultados obtidos apresentaram melhoria significativa da taxa de reconhecimento de fala para o si-
nal de voz corrompido por ruido reverberante e performance compardvel a técnica original quando

utilizando fala limpa.

\(D — funcdo Kernel

Figura 3.1: Representagdo grafica da transformada Kernel PCA. Adaptado de [Lima et al., 2005].
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Capitulo 4

Metodologia

Neste capitulo € apresentada a metodologia para extracdo de caracteristicas do sinal de voz desen-

volvida neste trabalho. Tal metodologia pode ser compreendida por meio dos seguintes passos:
1. Pré-processamento do sinal de voz;
2. Transformac¢do MFCC;

3. Extracdo de caracteristicas utilizando técnica baseada no método de Anélise Fatorial Verda-

deira;

Esses passos sdo descritos esquematicamente na Figura 4.1 onde se observa o sinal de voz
transformado através dos procedimentos representados pelos retangulos. O sentido das transfor-
macodes € o indicado pelas setas. O conjunto de caracteristicas do sinal de voz é o resultado dessas
transformacdes, os quais sdo validados quanto a robustez ao ruido em um sistema ASR, desenvol-

vido também neste trabalho.
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Figura 4.1: Desenho esquematico da metodologia desenvolvida.
4.1 Pré-processamento do Sinal de Voz

A etapa de pré-processamento compreende as operagdes realizadas no sinal de voz anteriores a
aplicacao dos métodos MFCC e Andlise Fatorial. Uma vez que a base de locugdes utilizada se
encontra ja no formato digital, ndo sdo executadas neste trabalho as operacdes de gravagdo, con-
dicionamento, amostragem, quantizacdo e codificacdo das amostras. A seguir, sdo descritas as

operacdes da fase de pré-processamento:

o Segmentagdo: Corresponde a selecao de um segmento de sinal de voz de tamanho N, cor-
respondente ao tempo de vocalizacdo de um fonema. Dos segmentos de sinal de voz sdo
extraidas as caracteristicas representativas para fins de discriminacao fonética. Os efeitos de
articulagcdo entre-fonemas sao também capturados devido ao tamanho do deslocamento (d),

da janela de segmentagdo, ser inferior ao tamanho do segmento. A resolucdo temporal do
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processo de extracdo de caracteristicas € dado pelo tamanho do deslocamento.

A operacdo de segmentagdo do sinal de voz, S, é representada pela expressao:

s; = S[ixd;i*d+ NJ. “4.1)

Remocgdo da Média: Operagdo destinada a remog¢ado do nivel DC médio do segmento de sinal
de voz. Essa operagdo tem efeito somente sobre a magnitude da amostra correspondente a

frequéncia Zero Hz, na representacio espectral.

Assim, seja m o valor de amplitude médio do segmento de sinal s;. A sequéncia obtida da

subtracdo deste valor de cada amostra do segmento de voz é dada por:

1 N
m = szlsi[j], (4.2)
siln] = sj[n] —m. (4.3)

Pré-énfase: Essa operagdo objetiva compensar a atenuaciao dos componentes de alta-frequéncia
do sinal de voz, resultado das caracteristicas fisiologicas naturais do sistema humano de
producdo da fala. De acordo com Rivarol [Rivarol Vergin and Farhat, 1999], os segmentos
vocalizados tém caracteristica de decaimento de, aproximadamente, 20dB por década. A
aplicacdo de um filtro de pré-énfase tem o efeito de incrementar a magnitude dos componen-

tes de alta frequéncia, favorecendo assim a relagdo sinal-ruido nesse range.

Seja p o coeficiente de pré-enfase definido. A sequéncia obtida da aplica¢do dessa operacao

€ expressa por:

psin] = sin] —p=sin—1], 4.4)

psill] = 11 —p). (4.5)
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e Janelamento: Essa operagdo tem por objetivo reduzir a incidéncia de ruido de alta frequén-
cia, causado pelo processo de segmentacdo. A operacdo de janelamento € realizada mul-
tiplicando o segmento de sinal por uma sinal-janela com caracteristica de decaimento de
amplitude nas extremidades. A aplicacao desta técnica tem efeito de suavizagao do espectro,

semelhante a aplica¢do de um filtro de médias.

Seja w[n] um sinal-janela. O sinal obtido da operacdo de janelamento é expresso por:

filn] = psi[n] wn]. (4.6)

4.2 A Transformaciao MFCC

Conforme apresentado no Capitulo 2, a transformagao MFCC ¢ realizada segundo os procedimen-

tos listados a seguir:
o Transformagdo de Fourier: Realiza a transformacdo do sinal do dominio temporal para o
dominio espectral, conforme a expressao:
N

Elk] =Y filn)e "k, @.7)

n=1

e Cdlculo da Poténcia das Amostras: A sequéncia espectral € transformada para uma sequén-

cia de valores de poténcia, obtida pela aplicagdo da operagao:

Pj[k] = |Fi[k]>. (4.8)

e Particionamento da Sequéncia de Poténcia: Dado a caracteristica de simetria do espectro
de poténcias de sinais reais, a sequéncia de poténcias é segmentada em duas partes de igual

tamanho e descartada a metade superior.
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Este procedimento é expresso em notacdo matemadtica pela expressao:

X[k =Pk 1<k<N/2 (4.9)

e Reducdo por Banco de Filtros: Essa operagdo realiza a transformacdo da sequéncia de po-
téncias para uma sequéncia acumulada de valores de poténcia, em bandas de frequéncia

distintas, utilizando os filtros MFCC.

Considera-se sejam distribuidos K filtros no range de Nyquist do sinal de voz (B). As
frequéncias centrais (fcy) desses filtros, distribuidas linearmente na escala mel sdo calcu-

ladas segundo o procedimento apresentado a seguir:

1. Célculo da largura de banda de Nyquist na escala mel:

B
Bier = 2595 1ogy (1 + m) . (4.10)
2. Cdlculo das frequéncias-centrais dos filtros MFCC:
Bl *k
Fex = 700 % (10*2595 —1>  keo,... K. @.11)

3. Calculo do valor acumulado de poténcia no k-ésimo filtro:

Dada a fun¢do de ganho (Hy) do k-ésimo filtro no dominio espectral, o valor de potén-

cia acumulada nesse filtro é dada por:

N/2
Yi =Y Hi(4)Xi(h)- (4.12)
j=1

e Aplicacdo do Logaritimo: A obtencdo do relacionamento linear entre os sinais trato-vocal

e excitacdo € realizado pela aplicacdo da fun¢do logaritimo a sequéncia obtida no passo
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anterior, conforme descrito a seguir:

Ly, = log(Y3). (4.13)

o Transformagdo Discreta dos Cossenos: Essa operacdo realiza a separagdo dos componentes

harmonicos da sequéncia de log-poténcia no dominio das quefréncias.

A expressio seguinte descreve essa operagio:
- Vs
c[n] = ;Lk cos (l{;E(n - 0.5k)> L 1<n<K. (4.14)

o Segmentagdo da Sequéncia Cepstral: O sinal correspondente ao trato vocal € projetado na
parte baixa do eixo das quefréncias. A parte alta corresponde ao sinal de excitacdo e €
descartado. As primeiras M amostras da sequéncia cepstral sdo mantidas, conforme expresso
a seguir:

co[n] = c[n] 1<n<M. (4.15)

4.3 Técnica de Analise Fatorial Verdadeira

O método de extrac@o de caracteristicas do sinal de voz proposto nesta dissertacdo baseia-se na
remog¢ao das comunalidades, obtidas da aplicacio da técnica de Andlise Fatorial Verdadeira. Os

procedimentos listados a seguir realizam essa etapa metodoldgica:

e Criacdo da Matriz de Dados: Operagdo que corresponde a reunido de sequéncias cepstrais,
de comprimento M, representando a variabilidade actstica ocorrendo no universo das locu-
coes. As locugdes selecionadas sdo caracterizadas por buscar maximizar a variabilidade de

frases e locutores.
Seja ¢y, 0 vetor de caracteristicas de comprimento M, obtido conforme apresentado na secao
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anterior. A matriz de dados, de comprimento N (N >> M), € representada por:

Con  Cora -+ Coy
Coy1  Chpa -+ COypy
O =
i Con1 COna --+ COnm ]

e Cdlculo da Matriz de Correlagdes: A matriz de correlagoes Rnvixv) € calculada utilizando

a matriz de dados ®, conforme os procedimentos apresentados a seguir:

1. Calculo do vetor de médias:

— _ _ _ _ Z;VZI ng,
Co = (o, oy, .- -Co,,), onde €y, = N (4.16)

2. Calculo da matriz de dados, removida a média:
Y = [yi;], onde y;; = co, — Co,. 4.17)
3. Calculo da matriz de covariancias:

S =Y'Y/N, (4.18)

7z

onde Y’ € a matriz transposta de Y.

4. Calculo das correlagdes:

Ty = Sij/siisjj- (419)

e Decomposi¢do Matricial: Célculo dos autovalores e autovetores da matriz definida na Equa-

¢do (2.25), tomando > = R.
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Os autovalores sdo calculados resolvendo a equacao caracteristica:

IR — M| =0, (4.20)

onde A = (A1, Ao, ... Ay) sdo os autovalores de R e I é a matriz identidade.

Determinados os autovalores, a equagdo seguinte € aplicada para obter cada autovetor (u):

Ru = uA. (4.21)

Determinagdo da quantidade de Fatores: Conforme serd visto no proximo capitulo, a quan-

tidade de fatores mantidos no modelo fatorial é derivado de experimentagao.

Cdlculo do Fator de Compensagdo: O fator 6 de compensagdo da estimativa da matriz de

residuos € calculado aplicando a operacdo definida pela Equagao (2.24).

Cdlculo da Matriz de Pesos: A matriz de pesos € calculada utilizando a equagdo a seguir,

obtida da combinagdo das Equacdes (2.22) e (2.26).
A = (diagS™")"V2U (A, — 61)Y/2. (4.22)
A é matriz diagonal dos autovalores mantidos, I é a matriz identidade e Uy € matriz-coluna

de dimensdo k dos autovetores correspondentes.

Cdlculo da Matriz de Projecdo: A matriz de projecdo fatorial € obtida executando a operacao

expressa pela Equagdo (2.30).

Cdlculo das Comunalidades do Vetor de Observagéoes: Os vetores de observacdes sao proje-
tados no espaco fatorial aplicando a matriz de projecdo. O vetor de comunalidades é obtido

da multiplicac@o do vetor de escores pela matriz de pesos, conforme o modelo fatorial. Uma
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vez que a matriz de projecao fatorial € obtida da matriz de correlacdo amostral, é necessdrio,

para a realizac@o dessa atividade, padronizar as amostras cepstrais pelos vetores de média

m[n] e desvio padrdo std[n]. As equacdes abaixo descrevem esse procedimento:

cg[n] — min]

std[n]
&' Q,
FA

Y

(4.23)
(4.24)
(4.25)

(4.26)

e Cdlculo dos Residuos: Os residuos do vetor de observacdes, subtraidas as comunalidades

explicadas pelo modelo fatorial, sdo tomadas como caracteristicas do sinal de voz e utilizadas

na tarefa de reconhecimento de fala. Esses dados sdo obtidos da aplicagdo da operagao

abaixo:
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Capitulo 5

Resultados Experimentais

Neste capitulo sdo apresentados os recursos e atividades relacionados a parte experimental deste
trabalho. Os experimentos realizados constituem-se de tarefas de reconhecimento automatico de
fala, por meio dos quais € avaliado o processo de extracao de caracteristicas desenvolvido.

A secdo seguinte apresenta os recursos utilizados na implementagdao do método de extracdo
de caracteristicas e na criacdo de um sistema ASR completo baseado na implementagdo HTK
[Odell et al., 1995] de redes de Modelos Escondidos de Markov (HMM). Os procedimentos em-
pregados para realiza¢do dos processos de treinamento de modelos HMM e testes de reconheci-
mento de sentengas sao baseados nos documentos HTKBook [Odell et al., 1995] e HTKTutorial
[Moreau, 2002].

Para organizacao do texto, os recursos que compdem o sistema ASR sdo agrupados nas seguin-

tes categorias:
e Implementacdo de redes HMM.
e Base de dados de locugdes;
e Base de locugdes ruidosas;

e Base de dados de texto;
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5.1 Montagem do Arcabouco Experimental

Os experimentos realizados neste trabalho foram executados em computador PC com processador
Intel Core Duo?2 a frequéncia de clock de Dois GHz, com Dois GB de memédria RAM e executando
sistema operacional Windows XP Professional SP2. Utilizou-se aproximadamente Um e meio
GB de espago em disco para instalagdo de aplicativos e arquivos necessarios a realizacdo dos
experimentos.

O método de extracdo de caracteristicas foi desenvolvido em scripts Matlab, versao 6.5.

A configuracio do sistema ASR foi implementada em scripts Python, versao 2.5.1.

As secdes seguintes apresentam os recursos constituintes do sistema ASR.

5.1.1 Implementaciao de Redes HMM

A estratégia de classificac@o do sistema decodificador de fala empregado neste trabalho é baseado
em redes de modelos HMM.

O HMM € um modelo matemaético utilizado para descrever processos aleatorios. Este modelo é
representado por uma médquina de estados finitos duplamente encadeada que, no contexto de reco-
nhecimento automatico de fala, descreve um modelo actstico, como o fone. As transi¢des entre os
estados obedecem a um processo estaciondrio de Markov de primeira ordem. Os estados nao sdo
percebidos diretamente, mas geram eventos observdveis, independentes, modelados também por
um processo probabilistico estaciondrio. As caracteristicas extraidas do sinal de voz correspondem
as observacdes emitidas quando da transi¢cao entre os estados.

A funcdo de distribuicdo de probabilidades Gaussiana multivariada € utilizada, comumente,
para modelar as probabilidades de emissdo de observagdes. O teorema do limite central da esta-
tistica corrobora com essa escolha de fun¢do de distribui¢do, uma vez que sao diversos os fatores
envolvidos na geracdo do sinal de fala.

O objetivo de um sistema ASR € encontrar a sequéncia de palavras mais provavel, dado a
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sequéncia de vetores de observagdes. Esse problema pode ser decomposto em termos de modelos
probabilisticos acusticos e linguisticos, o produto dos quais se busca maximizar. A implementacdo
HTK, adotada neste trabalho, realiza este calculo empregando a estratégia bottom-up que postula
os encadeamentos HMM mais provdveis devido ao modelo linguistico e calcula as probabilidades
de geracdo dos vetores de observacdes pelos modelos HMM correspondentes. Em seguida, o
contexto linguistico € expandido e o processo repetido até esgotar a sequéncia de observagdes. A
técnica de poda beam-search é utilizada, nesse contexto, para restringir os modelos avaliados que
ndo atingem probabilidade minima de geracdo da sequéncia acustica.

Os modelos acustico e linguistico sao relacionados, respectivamente, a probabilidade de gera-
¢do de uma sequéncia de observacdes por um modelo HMM e a probabilidade de postular, a priori,
a ocorréncia de uma sequéncia de unidades linguisticas.

Os algoritimos de Viterbi e Baum-Welch sdo consagrados na lituratura como solug¢do dos pro-
blemas de decodificagdo e treinamento dos modelos HMM, respectivamente. O trabalho de Rabi-
ner e Juang [Rabiner and Juang, 1993] da detalhes de funcionamento desses algoritimos.

A conjunto de softwares HTK (Hidden Markov Toolkit) constitui-se de uma colecdo de apli-
cativos que provéem as funcionalidades necessdrias a manipulacdo dos modelos acusticos e de
linguagem, na realizacao da tarefa de reconhecimento de fala.

Nas secOes seguintes, os aplicativos HTK utilizados neste trabalho e as fases do processo de

reconhecimento de fala em que esses atuam, sdo descritos resumidamente.

Fase de Preparacao de Dados

Nessa fase sdo criados os arquivos de 1€xico e os arquivos de transcri¢des, denominados, na termi-

nologia HTK, de arquivos Label.

e HDMan: Aplicativo utilizado para construcao e edi¢do do 1éxico que contém a transcricao

fonética de cada palavra do vocabulério do sistema.
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e HLEd: Aplicativo utilizado para edi¢do dos arquivos de transcricdes utilizando as entradas

do Iéxico construido no passo anterior.

e HCopy: Aplicativo utilizado para manipulacdo dos arquivos de audio. Neste trabalho, esse
aplicativo € empregado para calcular os parametros delta de primeira e segunda ordem, de-

rivados do conjunto de caracteristicas gerados pelo método fatorial desenvolvido.

Fase de Treinamento de Modelos Acisticos

Nessa fase s@o criados os modelos actisticos HMM.

Os parametros dos modelos HMM de cada fone ocorrendo na base de locugdes sao calculados,
na estratégia HTK, em dois passos distintos: Inicializa¢do e refinamento. Em ambas fases, os
arquivos de transcricdo sdo empregados na criagdo de modelos HMM encadeados, representando
sentencas inteiras. Sdo aplicados, entdo, algoritimos de treinamento tomando como entradas o
modelo HMM composto e a sequéncia de caracteristicas extraidas do sinal de fala. O resultado
desse processo € um conjunto de parametros refinado, para cada modelo HMM. Os modelos HMM
sdo, entdo, transformados em modelos HMM trifones, afim de lidar com a variabilidade acustica
causada pelo fenomeno de coarticulacdo. Esse modelo captura as informagdes do fone central e

dos fones a direita e a esquerda deste.
e HCompV': Aplicativo destinado a inicializacdo dos modelos HMM.

e HERest: Aplicativo utilizado para refinar os parametros dos modelos HMM, no processo de

treinamento.

e HHEd: Aplicativo utilizado para edicdo dos modelos acusticos HMM, na realizacdo da es-
tratégia de compartilhamento de parametros pelos modelos trifones, afim de fazer frente ao

problema de escassez de dados.
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Fase de Criacao de Modelo de Linguagem

O modelo de linguagem € parte constituinte da modelagem HMM e constitui-se de métricas que
descrevem a probabilidade de ocorréncia de sequéncias de palavras. A criacdo do modelo de
linguagem utiliza uma base de dados de textos.

Os principais aplicativos HTK utilizados nessa fase sdo:

e [ NewMap: Aplicativo utilizado na contagem de palavras da base de texto.

e LGPrep: Este aplicativo cria as tabelas n-gram que contém as probabilidades de ocorréncia

de palavras e de sequéncia de palavras da base de texto.

o LGCopy: Aplicativo utilizado para filtrar das tabelas n-gram as palavras ndo cadastradas no

léxico do sistema.
e LBuild: Aplicativo destinado a criagdo do modelo de linguagem.

e HBuild: O proposito deste aplicativo € transformar o modelo de linguagem criado no item

anterior para o formato requerido pelo aplicativo decodificador HVite.

Fase de Teste

Os modelos acusticos e linguistico criados nas fases anteriores sdo combinados nessa fase, para

realizacdo da tarefa de reconhecimento de fala.

e HVite: Esse aplicativo realiza o processo de decodificagdo das sequéncias acusticas em hi-

poteses de sequéncias de palavras.

Fase de Analise dos Resultados

Nesta fase sdo comparadas as sequéncias de palavras hipotetizadas com a correta transcri¢ao das

locugdes para determinacao da taxa de acerto de palavras.
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e HResults: Esse aplicativo calcula a taxa de acerto de palavras da tarefa de reconhecimento,
alinhando dindmicamente as sentencas hipotetizadas e padronizadas e calculando as quanti-

dades de palavras corretas e incorretas.

5.1.2 Base de Dados de Locucoes

A base de locugdes desenvolvida por Ynoguti [ Ynoguti, 1999] foi utilizada neste trabalho. Essa
base de locucdes € constituida de vinte listas foneticamente balanceadas, contendo dez sentengas
cada. O vocabuldrio dessa base é de 694 palavras, sendo considerada de tamanho médio. As
locugdes estdo gravadas em formato WAVE a taxa de 11025Hz e sdo articuladas por 40 locutores
distintos, sendo 20 do sexo masculino e 20 do sexo feminino. Foi adotada a classifica¢do fonética
proposta por Ynoguti e, portanto, considera-se ocorrerem nas locugdes dessa base de dados, 35
fones distintos, mais 2 fones representando pausa entre palavras e siléncio longo.

A Tabela 5.1 apresenta o conjunto de fones proposto por Ynoguti, com as informagdes: Sim-
bolo utilizado nas transcri¢des fonéticas, exemplo de utilizacdo, frequéncia de ocorréncias e nu-

mero de ocorréncias na base de locugdes.

Devido ao fendmeno de coarticulacdo, a consisténcia espectral de qualquer fone apresenta
larga variagdo, devido ao contexto. A utilizacdo de modelos acusticos baseados em frifones é uma
proposta de solucdo para esse problema. No entanto, o nimero de diferentes unidades trifones,
admitindo-se qualquer combinagdo dos fones da tabela anterior, ultrapassa 45000. Em consequén-
cia desse grande numero, utiliza-se a estratégia de compartilhamento de paridmetros entre 0os mo-
delos HMM. Neste trabalho, foi empregada uma estratégia de agrupamento de contexto fonético
baseado no local de articulagdo do som no trato vocal e na forma de excitacdo. Esta abordagem
visa mitigar o problema de escassez de dados, que poderia acarretar em ineficiente processo de
treinamento dos modelos actsticos.

As classes fonéticas listadas a seguir foram usadas, neste trabalho, para classificacdo dos con-
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Tabela 5.1: Lista de fones.

Simbolo Exemplo Frequéncia Nimero de
utilizado Relativa(%) Ocorrén-
cias
a a ¢afrdo 13,91 6031
€ e levador 2,15 933
E pele 6,35 2785
1 S i no 1,90 821
y fui 0,95 410
0 bolo 4,14 1798
O bola 6,23 2691
u lua 2,57 1124
an mac d 4,04 1773
en Senta 1,16 510
in pinto 0,69 296
on S om bra 8,41 3648
un um 1,98 860
b bela 1,18 511
d d adiva 3,14 1346
D d iferente 1,49 665
f f eira 1,44 625
g g orila 0,87 378
] jilo 0,75 325
k ¢ achoeira 3,63 1575
1 [ edo 1,91 830
L [h ama 0,35 152
m m ontanha 3,77 1637
n n évoa 2,26 982
N 1 nh ame 0,42 185
p p oente 2,49 1081
r cera 4,05 1759
T ce rr ado 0,89 363
R carta 1,32 598
S s apo 6,52 2832
t t empes t ade 4,02 1737
T tigela 1,20 531
\% v erao 1,51 656
X ch ave 0,32 132
z z abumba 1,96 859
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textos esquerdo e direito dos fones centrais:

1. vogais anteriores;

2. vogais médias;

3. vogais posteriores;

4. consoantes labiais plosivas;
5. consoantes labiais nasais;
consoantes labiais fricativas;
consoantes médias plosivas;

8. consoantes médias nasais;

9. consoantes médias fricativas;
10. consoantes posteriores plosivas;
11. consoantes posteriores nasais;
12. consoantes posteriores fricativas;

13. consoantes laterais;

14. consoantes vibrantes.

5.1.3 Base de Locucoes Ruidosas

O processo de extracdo de caracteristicas desenvolvido neste trabalho é validado em ambiente
corrompido por ruido. Arquivos de locu¢des ruidosas sdo construidas utilizando a base de locu¢des
de Ynoguti [Ynoguti, 1999] e a base de ruido RSG-10 [Steeneken and Geurtsen, 1988], segundo

os procedimentos apresentados a seguir:

e Segmentacdo: A operacdo de segmentacao seleciona amostras do sinal de voz e do sinal de

ruido, de mesmo tamanho N, correspondente ao tempo de vocalizacao de um fonema.
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Os segmentos de sinal de voz e de ruido sdo obtidos pela aplicagdo da operagao:

s; = S[i*N,(i+1)*N], (5.1)

ri = R[i*xN,(i+1)x*N]. (5.2)

e Cdlculo da Energia dos Segmentos: Os valores médios de energia dos segmentos de voz e

de ruido sdo calculados conforme as expressoes:

1
ES;, = N (5.3)
1
ER, = 5.4

=l

N
> sl
j=1

N
Z |ri[7] ’2-
j=1
e Cdlculo do multiplicador SNR: Esta operacdo objetiva calcular o valor multiplicador do seg-

mento de ruido, necessdrio a obtencdo de uma relacio SNR definida. Dados os valores

médios de energia dos segmentos de sinal e de ruido, o valor multiplicador SNR ¢é dado por:

ES;

Mi = o osmms (5.5)

o Mistura dos segmentos de Voz e Ruido: As locugdes ruidosas sdo construidas misturando
aditivamente os segmentos de voz e de ruido, ponderado pelo valor multiplicador SNR,
conforme a expressao:

sin] = s;[n] + Myr;[n]. (5.6)

(2

5.1.4 Base de Dados de Texto

O banco de sentengas textuais é um recurso destinado a constru¢do do modelo de linguagem.

O banco de dados CETENFolha [Pinheiro and Aluisio, 2003] foi utilizado para criagdo do mo-
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delo de linguagem. Esse recurso consiste de extratos de reportagens veiculadas no jornal A Folha
de Sdo Paulo no ano de 1994. O formato em que se apresenta esta base de dados contém marca-
coes, no estilo XML, destinadas a identificacdo de elementos de estilo literdrio. Afim de prover
compatibilidade dessa base textual com os algoritimos da implementacdo HTK, foram removidas
a maior parte dessas marcacdes, bem como simbolos de pontuacdo e sentencas contendo ndmeros.
A realizacdo desse procedimento resultou em uma base de dados contendo ainda mais de 187000
palavras e 1000000 de segmentos.

O modelo de linguagem é construido calculando as probabilidades de ocorréncia de palavras
e de sequéncias de palavras na base de texto. A implementacdo HTK realiza esse atividade por
meio de operacdes de contagem desses eventos e ponderacdo das métricas calculadas. Detalhes da
operacdo desse procedimento pode ser encontrado no trabalho de Moore [Moore, 2001].

O banco de dados CETENFolha é caracterizado pelo discurso do dominio jornalistico, sendo
mais apropriado para suportar atividades de reconhecimento orientado a este contexto especifico.

No entanto, a utilizacdo, neste trabalho, desta base de dados provou-se bastante satisfatdria.

5.2 Experimentos

A validacdo da metodologia desenvolvida neste trabalho € realizada pela execu¢ao dos experimen-
tos apresentados nas proximas se¢des. Esses experimentos constituem-se de tarefas de reconhe-
cimento automatico de fala e sdo mensurados quanto a sua precisdo utilizando a métrica Taxa de

Reconhecimento de Palavras.

5.2.1 Taxa de Reconhecimento de Palavras

A avaliacdo da qualidade de sistemas ASR € realizada, comumente, através da métrica taxa de
reconhecimento de palavras (WRR - Word Recognition Rate). Essa métrica exprime a relagdo

da quantidade de palavras corretamente decodificadas relativo a quantidade total de palavras em
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Tabela 5.2: Comparacao das taxas WRR: Experimento baseline versus Ynoguti.

WRR ASR baseline | 80,56
WRR ASR Ynoguti | 81,01

uma sentenga. Para obtencdo dessa medida, é necessdrio alinhar a sentenca contendo a correta
transcricdo da locugdo com a sentenga hipotetizada pelo reconhecedor. Realizada essa operacao,
identificam-se as palavras hipotetizadas corretamente e as palavras removidas, inseridas e substi-
tuidas, relativo a sentenca padrao.

A métrica WRR exprime-se pela relagao:

WRR:N_S];]_D, (5.7)

onde:

e N é a quantidade de palavras na sentencga padrao;
e S ¢ a quantidade de palavras substituidas;

e [ ¢ a quantidade de palavras inseridas;

e D ¢ a quantidade de palavras removidas;

5.2.2 Experimento Baseline

O experimento rotulado baseline cumpre o objetivo de estabelecer uma referéncia para as realiza-
coes experimentais conduzidas neste trabalho.

Adotou-se, sem alteracdo, a proposta de tarefa de reconhecimento de fala apresentada no tra-
balho de Ynoguti [Ynoguti, 1999]. Com isso, pode-se realizar a validagdo do sistema ASR de-
senvolvido, pela comparacdo das taxas de reconhecimento de palavras obtidas do sistema ASR

desenvolvido por Ynoguti e desta baseline. Esses valores sdo apresentados na Tabela 5.2:
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A convergéncia dos valores WRR observados indica a realizagdo eficaz do sistema ASR de-
senvolvido.

A baseline é realizada segundo o procedimento metodolégico apresentado no capitulo anterior,
excluido a aplica¢do do método fatorial e utilizando fala livre de ruido. Os demais parametros sdao
fixados e mantidos constantes nos demais experimentos realizados neste trabalho e sdo listados a

seguir:

e Tamanho do segmento: 256 amostras;

e Tamanho do deslocamento: 110 amostras;

e Coeficiente de pré-énfase: 0,97;

e Funcido-janela de Hamming;

e Quantidade de filtros MFCC: 26;

e Forma dos filtros MFCC: Triangular;

e Largura de banda dos filtros MFCC: Distancia das frequéncias centrais dos filtros adjacentes;

e Quantidade de coeficientes cepstrais mantidos: 12;

e Emprego da energia total filtrada como caracteristica adicional;

e Emprego dos coeficientes derivados de primeira e segunda ordem como caracteristicas adi-

cionais;

e Modelo HMM composto de trés estados emissores;

e Modelo de linguagem;

e Tarefa de reconhecimento;
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5.2.3 Experimento 1

O primeiro conjunto de experimentos foi realizado variando a quantidade de fatores mantidos na
construcdo do modelo fatorial.

Nos experimentos realizados neste trabalho, a constru¢ao das matrizes de transformacao fato-
rial € realizada empregando o mesmo conjunto de locugdes selecionadas pelo critério apresentado
na Secao 4.3. Estas locucgdes se diferenciam pela combinacdo com sinais de ruido de naturezas
diversas. Neste experimento, em particular, o sinal de ruido é tornado nulo em todo intervalo de
tempo.

As taxas da reconhecimento de palavras obtidas sdo apresentadas na Tabela 5.3 e na Figura 5.1.
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Figura 5.1: Experimento 1: Taxa WRR MFCC-FA versus quantidade de fatores. Experimento
realizado com fala livre de ruido.

Neste experimento busca-se verificar a hipdtese que a remogao das comunalidades do conjunto

de caracteristicas do sinal de voz influencia positivamente a taxa de reconhecimento de palavras.
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Tabela 5.3: Experimento 1: Taxa WRR MFCC-FA versus quantidade de fatores. Experimento
realizado com fala livre de ruido.

Quantidade de Fatores 3 6 9 11
WRR MFCC-FA 74,58 | 74,62 | 74,70 | 74,73

Pode-se observar que ocorre uma melhoria continua da taxa WRR com o aumento da quantidade
de fatores mantidos. Conforme apresentado no Capitulo 2, o modelo de covariancias entre as
amostras cepstrais é aproximada no modelo fatorial com o aumento da quantidade de fatores. O
conjunto de caracteristicas obtidas da subtracdo do vetor cepstral de sua projecdo fatorial tem
removida a informacdo de comunalidade. Assim, o resultado desse experimento € um indicativo
da razoabilidade da hipétese declarada.

Nos experimentos seguintes, neste trabalho, o modelo fatorial terd 11 fatores.

5.2.4 Experimento 2

O segundo conjunto de experimentos objetiva investigar o desempenho do método fatorial de ex-
tracdo de caracteristicas frente a variacao da intensidade do sinal de ruido embutido nas locugdes.

Bases de locugdes corrompidas com ruido branco, com diferentes niveis SNR, foram criadas
para realizacdo deste experimento. Para cada condi¢cdo SNR foram executadas tarefas de reconhe-
cimento de fala empregando, inicialmente, 0 método MFCC original. Em seguida, foi avaliado o
desempenho do método fatorial desenvolvido, doravante denominado MFCC-FA.

Os modelos actisticos foram criados com fala livre de ruido.

O desempenho do sistema ASR foi registrado para cada condi¢do experimental e os resultados
sdo apresentados na Tabela 5.4 e na Figura 5.2.

Este conjunto de experimentos investiga o desempenho do modelo fatorial em ambiente con-
taminado com ruido branco. Esse tipo de ruido se caracteriza por apresentar distribui¢do de po-
téncia uniforme em todo espectro. Os resultados obtidos revelam o declinio da taxa WRR com

o aumento da poténcia do sinal de ruido. No entanto, o desempenho do sistema equipado com o
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Figura 5.2: Experimento 2: Taxa WRR métodos MFCC e MFCC-FA versus razao SNR.
Experimento realizado utilizando sinal de ruido branco.

método MFCC-FA decai mais lentamente que o desempenho do sistema ASR implementando o
método MFCC original, e o ultrapassa para valores SNR inferiores a 13 dB. Este comportamento
pode ser explicado pela caracteristica de filtragem das comunalidades do método MFCC-FA, uma
vez que o sinal de ruido branco incidente em todo espectro faz crescer os valores de covariancia

entre as amostras.

Tabela 5.4: Experimento 2: Taxa WRR métodos MFCC e MFCC-FA versus razao SNR.
Experimento realizado utilizando sinal de ruido branco.

SNR(dB) 10 12 14 16 18 20
WRR MFCC 4,87 | 21,04 | 39,08 | 55,67 | 65,14 | 73,48
WRR MFCC-FA | 9,82 | 23,25 | 37,98 | 50,04 | 59,74 | 66,36
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5.2.5 Experimento 3

Os experimentos apresentados nesta secdo investigam o desempenho do método fatorial de extra-
¢do de caracteristicas frente a variacdo do tipo de ruido incidente nas locugdes.

De maneira inversa ao procedimento adotado na se¢@o anterior, neste conjunto de experimentos
o nivel SNR das locug¢des ruidosas é mantido constante em 15d4B. O sinal de ruido adicionado as
locugdes de teste foi variado entre os tipos: Branco, rosa, de conversacdo e ambiente de fabrica.
Para cada tipo de sinal de ruido, o desempenho do sistema ASR foi avalidado empregando as
técnicas de extracdo de caracteristicas MFCC e MFCC-FA.

Os modelos actsticos foram criados com fala livre de ruido.

Os resultados desses testes sdo apresentados na Tabela 5.5 e na Figura 5.3.
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Figura 5.3: Experimento 3: Taxa WRR métodos MFCC e MFCC-FA versus tipo de sinal de
ruido. A relagdo SNR em cada experimento € mantida constante e igual a 15dB.

Este conjunto de experimentos valida o método MFCC-FA sob a incidéncia de diversos tipos

de sinais de ruido. Com exceg¢do do ruido branco, os outros tipos de ruido investigados apresentam
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Tabela 5.5: Experimento 3: Taxa WRR métodos MFCC e MFCC-FA versus tipo de sinal de
ruido. A relagdo SNR em cada experimento ¢ mantida constante e igual a 15dB.

Ruido Branco | Rosa | Conversa | Fabrica
WRR MFCC 4775 | 70,28 79,79 78,69
WRR MFCC-FA | 43,46 | 61,99 74,12 71,19

concentracdo de poténcia nas baixas frequéncias, semelhante a voz humana. O ruido rosa € carac-
terizado pelo decaimento linear da poténcia com o aumento da frequéncia. Os sinais de ruido de
conversacdo e ambiente de fabrica sdo ndo-estaciondrios. Observa-se, dos resultados obtidos que,
para a taxa SNR de 15 dB, o acrescimo de energia nas baixas frequéncias tem pouco efeito sobre a
taxa de reconhecimento de palavras. Somente os experimentos com ruido branco e rosa mostram
alguma degradacdo da taxa WRR, devido a esses sinais apresentarem componentes de poténcia
em frequéncias superiores. O desempenho do sistema ASR equipado com o método MFCC-FA é
inferior, em cada caso, ao desempenho do sistema ASR implementando o método MFCC original.
As taxas WRR, no entanto, sdo aproximadas. Esse comportamento pode ser explicado por serem
os modelos actsticos gerados com fala limpa, pelo método MFCC tradicional, e serem as caracte-
risticas obtidas do método MFCC-FA derivadas dos vetores cepstrais, por meio de transformacdo

linear.

5.2.6 Experimento 4

Os experimentos apresentados nesta se¢do investigam a influéncia do método fatorial no processo
de geracdo de modelos actsticos adaptados as condi¢des ambiente.

Neste conjunto de experimentos, os modelos acusticos sdo criados por treinamento utilizando
bases de locucdes ruidosas. O desempenho do sistema ASR foi medido em experimentos com
ruido dos tipos: Branco, rosa, de conversacao e ambiente de fabrica, mantida constante a taxa SNR
em 15dB. Foi avaliada também a influéncia do método fatorial no processo de treinamento dos

modelos acusticos em condicao livre de ruido.
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Figura 5.4: Experimento 4: Taxa WRR métodos MFCC e MFCC-FA em treinamento modelos
HMM. Os experimentos realizados com locu¢des ruidosas mantém a taxa SNR constante e igual a
15dB.

Conforme o procedimento adotado nos outros experimentos, foram realizados testes com os
métodos MFCC e MFCC-FA.

Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 5.6 e na Figura 5.4.

Tabela 5.6: Experimento 4: Taxa WRR métodos MFCC e MFCC-FA em treinamento modelos
HMM. Os experimentos realizados com locugdes ruidosas mantém a taxa SNR constante e igual a
15dB.

Ruido Livre | Branco | Rosa | Conversa | Fabrica
WRR MFCC 80,56 | 69,94 | 77,13 80,52 80,14
WRR MFCC-FA | 80,67 | 71,42 | 77,97 80,48 81,16

Este conjunto de experimentos revela o que pode ser considerada a aplicacdo preferencial do
método fatorial desenvolvido neste trabalho: a geracdo de modelos actsticos adaptados a condi¢c@o
ambiente. Neste experimento, o processo de treinamento é realizado com fala ruidosa, com ob-

servacgdes constituidas dos residuos fatoriais. A avaliacdo desta aplicagdo com fala livre de ruido,
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bem como, com locu¢des corrompidas com ruido de naturezas diversas revelam o desempenho
ligeiramente superior da técnica MFCC-FA comparada a técnica MFCC tradicional, a excecdo do
teste com ruido de conversacdo. No entanto, pode-se esperar, dos resultados e anélise realizados do
primeiro conjunto de experimentos que, com a diminui¢ao da taxa SNR, o predominio do método

fatorial se torne mais evidente, inclusive para o caso de ruido de conversacao.

5.3 Discussao

Nesta secao sdo discutidos os resultados obtidos dos experimentos descritos nas se¢des anteriores.

O Experimento um demonstrou ser factivel a hipotese que a remog¢do das comunalidades do
modelo fatorial influencia positivamente a taxa de reconhecimento de palavras.

O método MFCC-FA, desenvolvido neste trabalho, demonstrou ser competitivo em relacio
ao método MFCC original sendo derivado deste por transformacdo linear, como demonstram os
relacionamentos das medidas de reconhecimento de palavras nos Experimentos dois e trés.

A caracteristica de filtragem de ruido do método MFCC-FA ¢ mais facilmente observada em
condi¢des de ruido severo quando a taxa WRR da tarefa de reconhecimento utilizando MFCC-
FA supera aquela do método MFCC original, mesmo quando os modelos actsticos sdo criados
dos vetores cepstrais ndo-transformados. Esta conclusdo € baseada na andlise dos resultados do
Experimento dois.

Finalmente, o Experimento quatro demonstra a utilizagdo do método MFCC-FA na construcao
dos modelos actsticos que €, possivelmente, a aplicacao preferencial desse método na aplicacdo
de reconhecimento de voz. Os experimentos realizados com fala limpa e corrompida com ruido
revelam desempenho ligeiramente superior do método MFCC-FA comparado ao método MFCC

original, a excecdo do teste com ruido de conversacao.
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Capitulo 6

Conclusoes

O objeto de estudo deste trabalho € a investigacao da aplicabilidade do método de Anélise Fatorial
Verdadeira no processo de extracdo de caracteristicas do sinal de voz.

Elegeu-se a aplicagdao de reconhecimento automatico de fala para validacdo da metodologia
desenvolvida nesta pesquisa, por apresentar as seguintes caracteristicas: 1) Por ndo haver imple-
mentada ainda uma solug@o robusta para esse problema, possivel de ser utilizada em ambientes
diversos, submetidos a interferéncia de ruido de naturezas variadas; 2) Por haver, desde j4, de-
manda reprimida dos portadores de necessidades especiais para o desenvolvimento de produtos
industriais economicamente vidveis e socialmente inclusivos; e 3) Por apresentar potencial de rup-
tura do modo de interagdo homem-maquina.

A investigacao realizada partiu do estudo de solucdes consagradas como estado-da-arte da drea
da pesquisa em sistemas ASR, quais sejam: O método de anélise do sinal de voz utilizando trans-
formacdo MFCC e o método de classificagdo de padrdes baseado em redes de modelos escondidos
de Markov (HMM). Utilizando implementagdes desses dois métodos, foi desenvolvido um sistema
ASR orientado a lingua portuguesa, fala continua, vocabulario médio e multilocutor. Os recursos
computacionais envolvidos na criagdo do sistema ASR sdo as implementagdes HMM do pacote de

aplicativos HTK, versao 3.3, e a base de locu¢des desenvolvida por Ynoguti. Os resultados obtidos
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dessa implementacdo ASR foram bastante satisfatorios, o que permitiu o avango deste trabalho.

A andlise do interrelacionamento dos dados das amostras cepstrais provocou a declarac¢ao da hi-
potese investigada neste trabalho, qual seja: A remoc¢ao das comunalidades, modelada pelo método
fatorial, do vetor de caracteristicas do sinal de voz resulta em um novo conjunto de caracteristicas,
relacionado linearmente com aquele primeiro, e mais robusto a incidéncia de ruido aditivo.

A necessidade de validagdo do método MFCC-FA, derivado da implementagdo do modelo hi-
potetizado, nas condi¢des de ruido em que se vislumbra seu melhor caso de aplicagdo, levou a
criacdo de bases de locugdes ruidosas. Utilizou-se, para este fim, dos arquivos de ruido disponibi-
lizados por Steeneken, em conjunto com as locugdes devidas a Ynoguti.

Os resultados dos experimentos realizados neste trabalho sugerem a confirmacdo da hipdtese
investigada, e a potencialidade de uso desta abordagem como método robusto de extragdo de ca-

racteristicas do sinal de fala.

6.1 Propostas de Trabalhos Futuros

O prosseguimento da linha de investigacao trilhada neste trabalho pode ser realizada por alguma

abordagem derivada das idéias apresentadas a seguir:

e A utilizacdo do método fatorial na remoc¢do das comunalidades das amostras espectrais, em

fase anterior a filtragem MFCC;

e A investigagcdo da aplicabilidade do método PCA em estratégia de subtracido de vetores de

caracteristicas, semelhante ao apresentado neste trabalho;

e A investigacdo do potencial de aplicagdo de fungdes de saturacdo, como a funcdo sigmoide,
em fase posterior a subtracdo dos vetores de caracteristicas, na geracdo de novos conjuntos

de caracteristicas do sinal de voz.
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