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Resumo

Com o advento da tecnologia, as maquinas predominam em quase todos os cenérios do
cotidiano das pessoas, sejam essas maquinas computadores, eletrodomésticos, dispositivos
portateis, etc. Com isso, nada melhor do que dota-las com a capacidade de percepcao e
compreensao da voz humana, que é a forma mais simples, natural e eficaz do ser humano
expressar seus pensamentos. Apesar de muitas pesquisas na area de Processamento Digital
de Sinais de Voz (PDSV) terem permitido o desenvolvimento de sistemas de Reconhecimento
de Fala bastante eficientes, requisitos de processamento ainda dificultam a implementacao
desses sistemas em dispositivos com pequeno poder computacional, como celulares, palm-
tops e eletrodomésticos. Para permitir a implementacao de sistemas de Reconhecimento de
Fala nesse contexto, alguns trabalhos sacrificam a eficiéncia no processo de reconhecimento
em nome da reducao do tamanho fisico e de exigéncias computacionais. Assim, a busca
por modelagens actsticas e linguisticas otimizadas, associadas ao uso de bases de dados
representativas, pode levar a um compromisso entre desempenho do sistema em termos de
taxas de reconhecimento e exigéncias computacionais impostas por sistemas embarcados. O
objetivo principal deste trabalho consiste na modelagem da arquitetura de um sistema de
reconhecimento de fala continua para o portugués brasileiro, utilizando Modelos Ocultos de
Markov, de forma a possibilitar sua implementacao em um sistema embarcado com recursos
computacionais limitados. A fim de selecionar a configuracao que melhor atenda esse obje-
tivo, foram realizados experimentos e analises, de modo a identificar possiveis adaptacoes, a
partir de simplificacoes matematicas e reducao de parametros nas etapas do processo de re-
conhecimento. Em todo o trabalho, foi considerada a relacao entre a taxa de reconhecimento
e o0 custo computacional. A arquitetura do sistema embarcado desenvolvida e o seu processo
de modelagem, incluindo os experimentos, as anélises e os seus respectivos resultados, serao

apresentados e discutidos no decorrer deste documento.

Palavras-chave: Reconhecimento de fala continua, portugués brasileiro, sistemas embarca-
dos, Modelos Ocultos de Markov.
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Abstract

With the advent of technology, machines predominate in almost all scenarios of everyday
life. The possibility of performing human-machine communication through speech makes
this interaction easier and more productive. However, processing requirements still difficult
the implementation of systems for automatic continuous speech recognition on devices with
low computational power such as mobile phones, palmtops and appliances. To allow the im-
plementation of speech recognition systems in this context, some works sacrifice efficiency in
the recognition process for reducing the chip area and computational requirements. For this
purpose, it becomes necessary to research for optimized acoustic and language modeling,
associated with use of representative databases, looking for a good compromise between re-
cognition rates and computational demands imposed by embedded systems. The main goal
of this work is to model the architecture of a system for continuous speech recognition Bra-
zilian Portuguese, in order to enable its implementation in an embedded system with limited
computing resources. In order to select the setting that best meets this goal, experiments
and analysis were performed. The purpose of these was to identify possible adaptations,
from mathematical simplifications and reduction of parameters in the steps of the recogni-
tion process. During the development of this work, the relationship between recognition rate
and computational cost was considered. The embedded system architecture developed and
its modeling process, including experiments, analysis and their results will be presented and

discussed throughout this document.

Keywords: Continuous speech recognition, brazilian portuguese, embedded system, Hidden
Markov Models.
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Capitulo 1

Introducao

Com o advento da tecnologia, as maquinas predominam em quase todos os cenarios do
cotidiano das pessoas, sejam essas maquinas computadores, eletrodomésticos, dispositivos
portateis, etc. Com isso, nada melhor do que dota-las com a capacidade de percepcao e
compreensao da voz humana, que é a forma mais simples, natural e eficaz do ser humano
expressar seus pensamentos. A possibilidade de realizar a comunica¢ao homem-méaquina,
com a utilizacao da voz, torna essa interacao mais facil e produtiva [1, 7, 8, 9], uma vez que
permite que as maos e os olhos dos usuarios fiquem disponiveis para outras tarefas.

Diante do crescente interesse por softwares e equipamentos que “compreendam”, reco-
nhecam e simulem a voz humana, pesquisas tém sido realizadas na area de Processamento
Digital de Sinais de Voz (PDSV), buscando o desenvolvimento de técnicas que possibilitem
a construcao de padroes que permitam modelar, de forma eficiente, a fala, as caracteristicas
vocais unicas de cada locutor, bem como a produgao da voz sintetizada [10, 11].

Sistemas de reconhecimento de voz (SRV) tém como objetivo determinar qual a palavra,
a frase ou a sentenca que foi pronunciada, e podem ser subdivididos em um grande ntimero de
subareas, dependendo de alguns fatores, tais como tamanho do vocabulario e populacao de
locutores [1, 2, 12]. Esse tipo de sistema realiza uma tarefa de reconhecimento de padroes,
nesse caso padroes de fala e sempre inclui duas fases [5]: treinamento e reconhecimento
(Figura 1.1). Com base nos dados de treinamento (palavras ou frases), sdo gerados os modelos
de referéncia (modelo actstico), aos quais sao atribuidos rotulos que identificam cada padrao
(palavra ou frases). Na fase de reconhecimento, a partir dos dados de teste (sinais de voz) sao
obtidos padroes de teste que, em seguida, sao comparados com os modelos gerados durante
o treinamento e, utilizando-se uma regra de decisao, é identificado o que mais se assemelha
ao padrao de entrada desconhecido [1, 13].

A etapa de pré-processamento é responsavel por extrair do sinal de voz os dados relevan-
tes e menosprezar a informacao redundante, com a finalidade de repassar a informacao de
interesse para a etapa seguinte. Esse processo pode incluir diversas operacoes, dentre elas:
aquisicao do sinal de voz, pré-énfase, deteccao de inicio e fim, tratamento de ruido, separacao

em frames e janelamento |1, 14, 15].
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Figura 1.1: Sistema de reconhecimento de padrées aplicado ao reconhecimento de fala (Adaptada

de [1]).

A etapa de extracao de caracteristicas é de extrema importancia em sistemas de reconhe-
cimento de fala, uma vez que nesta etapa sao obtidos elementos que possibilitam a geragao
do padrao. A definicdo de um bom conjunto de caracteristicas é um processo complexo e
essencial para que se obtenha bons resultados quanto ao reconhecimento dos padroes.

Durante a fase de treinamento, com base nas caracteristicas extraidas, sao gerados pa-
droes de referéncia, os quais serao comparados com o padrao de teste na fase de reconheci-
mento. Vale salientar, que as etapas de pré-processamento e extracao de caracteristicas das
fases de treinamento e reconhecimento devem ser equivalentes, para que seja possivel uma
comparagao correta entre o padrao testado e o(s) padrao(des) ja conhecido(s) pelo sistema.

O desenvolvimento de sistemas de reconhecimento automatico da fala obteve um avanco
significativo nos tltimos 5 a 15 anos, em virtude, sobretudo, dos avancos também nas areas
de processamento de sinais, algoritmos, arquiteturas computacionais e hardware [2|. Esses
avancos incluem: adogao do paradigma de reconhecimento estatistico de padroes, abordagem
data-drivent (direcionada pelos dados) que faz uso de um conjunto de sentencas rico obtido
de uma grande populacao de locutores, uso de modelagem actstica e linguistica, além do
uso de programagao dinamica baseada em métodos de busca [2, 16, 17].

O estado da arte dessa area pode ser direcionado de diferentes maneiras. Na Figura 1.2
é ilustrado o progresso da tecnologia de reconhecimento e entendimento da fala para aplica-
¢cOes em areas genéricas, variando de palavras isoladas ou reconhecimento de comandos, até
conversagao natural entre homem e maquina [2, 9, 16, 18, 19, 20].

A complexidade dessas aplicacdes caracteriza-se ao longo de duas dimensoes: o tamanho
do vocabulario e a forma da elocucao. Quanto maior o vocabulédrio, maior a dificuldade
de reconhecimento. Assim como, uma conversacao espontanea, incluindo expressoes como
“hum...”; “ah!”, além de palavras parciais e/ou concatenadas, sdo bem mais dificeis de re-

conhecer do que palavras pronunciadas de uma maneira estritamente articulada e pausada

! Data-driven - interpretacoes vao sendo realizadas & medida que os dados sdo analisados.
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Figura 1.2: Progresso da tecnologia na drea de processamento de voz em termos de tamanho do
vocabuldrio e forma da elocugio (Adaptada de [2]).

20].

1.1 Justificativa e Relevancia do Trabalho

A possibilidade de permitir a interagdo homem-méquina, a partir da voz, tem sido ob-
jeto de grande interesse, tanto do meio académico quanto dos fabricantes de equipamentos
eletronicos [10, 11, 18]. Apesar de muitas pesquisas na area de PDSV terem permitido o de-
senvolvimento de sistemas de Resposta Vocal, Reconhecimento de Fala e Reconhecimento de
Identidade Vocal bastante eficientes, requisitos de processamento ainda dificultam a imple-
mentacao desses sistemas em dispositivos com pequeno poder computacional, como celulares,
palmtops e eletrodomésticos [10, 11, 18].

Para permitir a implementacao de sistemas de PDSV nesse contexto, alguns trabalhos sa-
crificam a eficiéncia no processo de reconhecimento em nome da reducao da area e exigéncias
computacionais.

Contudo, algumas técnicas de programacao permitem a geracao de codigos mais eficien-
tes no que se refere a quantidade de operagoes a serem executadas pelo processador (p.ex.:
substituicao de uma multiplicagao por deslocamento de bits), o que consequentemente tam-
bém proporciona menor consumo de energia |21, 22]. Sendo assim, a partir da otimizagao de
algoritmos, utilizacao de estruturas de hardware especificas e um paralelismo de instrucoes
eficiente, é possivel aumentar a velocidade e reduzir os recursos necesséarios, sem diminuir a
taxa de reconhecimento.

O projeto de sistemas embarcados é bastante complexo, por envolver conceitos pouco
analisados pela computagdo de proposito geral [10, 11]|. Por exemplo, as questdes de mobi-
lidade, limite de consumo de energia, a baixa disponibilidade de memoria, a necessidade de
seguranca e confiabilidade, a possibilidade de funcionamento em uma rede de comunicagao

e o curto tempo de projeto tornam o desenvolvimento de sistemas computacionais embar-
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cados uma area de pesquisa bastante abrangente |23, 24]. Novos produtos tém uma vida
cada vez mais curta, e atrasos de poucas semanas no lancamento de um produto podem
comprometer seriamente os ganhos esperados. Com a automacdo do projeto de hardware
caminhando na dire¢ao do reuso de plataformas e de componentes integraveis (IP Cores)
em um SoC (System on Chip), a automacao do projeto de software e sua integracao com
o projeto de hardware se torna o principal objetivo a ser alcancado para a diminuicao do
tempo total de projeto, sem sacrificio na qualidade da solugao [24]. Também ¢é essencial o
reuso de componentes de software, de modo que o desenvolvimento do sistema concentre-se
apenas na configuracio e integragao desses componentes |24, 25].

Tendo em vista o vigente interesse pelo desenvolvimento de aplicacoes em PDSV para
sistemas embarcados e também as dificuldades enfrentadas nesse tipo de projeto, torna-se
clara a importancia da definicao e implantacao de ferramentas de hardware e software que
otimizem essa producao. Muitos trabalhos podem ser encontrados para reconhecimento de
palavras isoladas nesse contexto [10, 11, 15|, ou ainda reconhecimento de fala continua para
idiomas diferentes do portugués brasileiro (PB) [26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36]. No
entanto, poucos tratam de fala continua para a lingua portuguesa em sistemas embarcados.

Um impacto de grande relevancia deste trabalho no ambito cientifico consiste na adap-
tacao das técnicas necesséarias a realizacao de reconhecimento de fala continua, projetados
para a lingua portuguesa, em sistemas com limitagoes de recursos de hardware, incluindo
nao s6 o desenvolvimento de software, como também, a modelagem para hardware.

No ambito tecnolégico e econdmico, o desenvolvimento de uma nova forma que permita
a comunicag¢ao entre 0 homem e dispositivos eletronicos necessarios ao seu cotidiano, gerara
um novo tipo de interface homem-maquina, o que é de interesse nao s6 da comunidade
consumidora, como também das empresas fabricantes de tais dispositivos.

O impacto social se dara junto, por exemplo, & comunidade de pessoas portadoras de
deficiéncia fisica visual e/ou motora, que poderdo dispor de um sistema de reconhecimento
de fala, que possibilitara uma melhoria na sua comunicacdo com as maquinas. Além disso,
sistemas fixos e treinados para reconhecer a fala de um usuéario, para responder a sua so-
licitacdo, bem como reconhecer quem estd falando, poderao ser facilmente instalados em
reparticoes publicas, hospitais, postos policiais e empresas prestadoras de servicos.

Além dos impactos e repercussoes citados, o desenvolvimento deste trabalho tornaré
possivel vislumbrar outras aplicagoes da comunicagao vocal homem-méquina, visto que a
méaquina faz parte da vida do homem moderno e, portanto, a ciéncia deve buscar cada vez

mais tornar mais facil, atrativa e eficiente a interacao do homem com as maquinas.
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1.2

OBJETIVOS D

Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho consiste na modelagem da arquitetura de um sistema

de reconhecimento de fala continua para o portugués brasileiro, de forma a possibilitar sua

implementagao em um sistema embarcado com recursos computacionais limitados.

1.2.2 Objetivos Especificos

1.3

Reutilizar a arquitetura desenvolvida no trabalho de mestrado [37], correspondente a
etapa de pré-processamento do sinal de voz, com as fungoes de pré-énfase e janelamento

do sinal.

Investigar o conjunto de caracteristicas actsticas mais adequado a modelagem actstica,

com base em parametros obtidos por analise LPC e técnicas derivadas dessa anélise;

Utilizar método estatistico para geragao do modelo acustico, baseado em Modelos

Ocultos de Markov com Densidades Continuas;
Investigar métodos para construcao do modelo linguistico;

Investigar a melhor configuragao para a modelagem actstica e linguistica com vistas ao
compromisso entre a eficiéncia e custo computacional, ou seja, nimero de operacoes,

elementos logicos, ciclos de clock, entre outros;

Modelar a arquitetura do sistema de reconhecimento de fala continua para o portugués

brasileiro com vistas & sua implementacao em FPGA;

Metodologia

A metodologia empregada para desenvolvimento do trabalho apresentado nesta tese, consis-

tiu nas etapas descritas a seguir.

1.

Estudo comparativo entre técnicas para extragao de caracteristicas aplicadas ao reco-

nhecimento de fala continua;

Nessa etapa, foi realizado o estudo do estado da arte das técnicas que estao sendo
utilizadas para extracao de caracteristicas que mais se adequam ao reconhecimento de
fala continua. Nesse estudo, foram levantados os aspectos positivos e negativos de cada
técnica no ambito da aplicagdo pretendida (sistema embarcado).

Foi analisada a eficiéncia de cada técnica no processo de reconhecimento versus a pos-

sibilidade de adaptagao do algoritmo, de modo a permitir sua implementacao em um
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sistema embarcado.

Estudo comparativo entre técnicas para geracao de modelos aciisticos do sinal de voz;

Assim como foi definido para o processo de extracao de caracteristicas, também foi
realizada uma avaliagao do estado da arte no que se refere as técnicas para geragao de
modelos actusticos de sinais de voz.

Aqui também foi considerada a eficiéncia de cada técnica no processo de reconheci-

mento versus a possibilidade de adaptagao do algoritmo.

Definicao do modelo linguistico mais adequado para o portugués brasileiro;

Foi realizado um estudo, com base no estado da arte, no que se refere as técnicas para
geracao de Modelos Linguisticos de sinais de voz.
Mais uma vez, foi considerada a eficiéncia de cada técnica no processo de reconheci-

mento, além da possibilidade de adaptacao do algoritmo que a implementa.

Avaliacao das técnicas definidas nas etapas 1, 2 e 3, no que se refere i taxa de reco-

nhecimento e ao custo computacional;

Para um sistema de reconhecimento de fala eficiente, torna-se necessaria a adpatacao
dos modelos actsticos e linguisticos para o portugués brasileiro. Nesta etapa, foram
realizados testes em um framework para reconhecimento de fala (Sphinx), variando-se
os principais parametros utilizados na modelagem acustica e linguistica, analisando-se
o impacto dos mesmos na taxa de reconhecimento e custo computacional.

Uma vez que o objetivo geral deste trabalho ¢ a implementacao de um sistema de reco-
nhecimento de fala continua em um hardware de baixo custo, torna-se necessaria uma
avaliacao da relacao taxa de reconhecimento versus custo computacional necessario.
Em alguns casos, ao simplificar o modelo utilizado, é possivel obter-se uma economia
dos recursos de hardware implicando em uma pequena diminuicao da taxa de reconhe-

cimento.

Adaptacao dos algoritmos que implementam as técnicas escolhidas;

Algumas técnicas de programacao permitem a geracao de um cédigo mais eficiente no
que se refere a quantidade de operagoes a serem executadas pelo processador (exemplo:
substitui¢do de uma multiplicacido por deslocamento de bits).

Nesta etapa, os algoritmos das técnicas selecionadas foram analisados e adaptados para

atender os requisitos do contexto embarcado.
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Ainda nesta etapa, foi realizada a validacao em software das simplificacoes e adaptacoes

realizadas.

6. Modelagem da arquitetura do sistema embarcado de reconhecimento de fala continua

para o portugués brasileiro;

Com base nas adaptacoes obtidas na etapa anterior, foi realizada a modelagem com-

pleta do sistema pretendido.

7. Elaboragao/Submissao de artigos para eventos nacionais e internacionais;

8. Elaboracao da redacao da Tese de Doutorado;

9. Defesa da Tese de Doutorado.

1.4 Organiza¢cao do Documento

No Capitulo 2, sao apresentados os conceitos relacionados ao processo de reconhecimento da
fala, as etapas envolvidas, desde a caracterizagao do sinal de voz até as principais modela-
gens que auxiliam o processo de reconhecimento. No Capitulo 3, é apresentado o processo de
modelagem e classificagao de padroes da fala utilizando HMM. No Capitulo 4, é apresentado
o processo de desenvolvimento de um sistema embarcado, as peculariedades desse tipo de
projeto, assim como alguns trabalhos relacionados ao reconhecimento de fala nesse contexto.
No Capitulo 5, é descrito o todo o processo de modelagem da arquitetura, incluindo a pre-
paracao da base de dados, a configuracao do ambiente de testes, os experimentos realizados,
a analise das etapas envolvidas no processo de reconhecimento, e os resultados que permi-
tiram identificar a configuracao da arquitetura modelada. No Capitulo 6, é apresentada a
arquitetura do sistema embarcado de reconhecimento de fala continua obtida ao final deste
trabalho. Finalmente, no Capitulo 7 sao apresentadas as consideracoes finais a respeito deste
trabalho, citandos suas contribuicoes e sugestoes para trabalhos futuros.

No Apéndice A, é apresentada a base de dados utilizada no trabalho. No Apéndice B
sao apresentados os valores dos 36 filtros utilizados neste trabalho. No Apéndice C sao

apresentadas as publicagoes relacionadas a este trabalho.



Capitulo 2

Caracterizacao e Modelagem do Sinal de
Voz

Os principais tépicos envolvidos no reconhecimento de fala com vocabulario continuo e
grande sao: modelagem linguistica, representacao léxica, modelagem e decodificacao actustico-
fonética [2, 9, 16, 18, 19].

A maioria dos trabalhos que vem sendo desenvolvida na area de reconhecimento auto-
matico da fala emprega o critério de maximizacao de P(W|X), sendo W = wy, ..., Wy uma
sequéncia de palavras e X = xq, ..., x; uma sequéncia de observagoes actsticas |8, 38]. No
entanto, para se obter mais eficiéncia no processo de reconhecimento, é necessario modelar
o processo de geragao da fala, como apresentado na Figura 2.1 |8, 9, 38, 39].

Na Figura 2.1, M é a mensagem (contetido) que o locutor pretende transmitir. A men-
sagem M é concebida como uma sequéncia de palavras W, a partir de um canal linguistico,
especificado por uma medida probabilistica P(W|M). O canal linguistico é probabilistico.
Dessa forma, existem diferentes maneiras de se expressar a mesma mensagem, algumas mais

apropriadas que outras [2].

P(M) P(WIM) PX]W)
|, ™ ===n=n=m .
oo | u S Cae T} w (Sl S x , Fecopens

Mensagem Linguistico Acustico
Linguaggm Locutor
Vocabulario Reveberagao
Gramatica Ruido
Semantica Caracteristicas
Ctl)n'texto da transmissao
Habitos Microfone

Figura 2.1: Geragdao e reconhecimento da fala baseada na teoria da comunicagdao [2].

A sequéncia de palavras W é entao concebida, a partir do canal acistico, como uma
sequéncia de sinais actsticos X. O canal actstico P(X|W) introduz variabilidade devido
a diversas razoes, incluindo aspectos do locutor e do ambiente aciistico. Nenhum locutor

consegue repetir exatamente a mesma forma de onda do sinal de voz, mesmo pronunciando
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a mesma palavra, como também, nenhum locutor ¢ igual a outro em termos de configuragao
de seu aparelho articulatorio.

A sequéncia de sons irradiados pelos labios do locutor se propaga em ondas actsticas
no ambiente em que este se encontra. Essas ondas, combinadas aos sinais provenientes do
ambiente, sao captadas pelo microfone, quando, finalmente, sao convertidas em um sinal
elétrico. Esse sinal é propagado por meio de uma rota de transmissdo (e.g. cabos, fios, rede
telefonica), que é o canal actstico, produzindo o sinal X, o qual é recebido pelo sistema de
reconhecimento. As caracteristicas de todos esses processos variam substancialmente.

De acordo com esse modelo, o processo de reconhecimento de M consiste exatamente no
caminho inverso ao processo de geracao de M, e pode ser representado como a maximizagao
da probabilidade a posteriori P(M|X) [2].

Os principais componentes de um sistema de reconhecimento de fala genérico sao apre-
sentados na Figura 2.2. Na figura, sao apresentadas as fontes de alimentagdo necessarias
ao sistema (amostras de fala e textuais, bem como o léxico de pronincia ), como também
as etapas de treinamento e decodificacao. Os modelos actistico e linguistico, resultantes da
etapa de treinamento, sao utilizados como fonte de conhecimento na etapa de decodificacao
depois de as amostras de fala serem analisadas pelo front-end actstico. Nas proximas secoes

deste capitulo, serd apresentado o papel de cada uma dessas modelagens no processo de

reconhecimento.
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Figura 2.2: Diagrama de um sistema genérico de reconhecimento de fala baseado em modelos
estatisticos, incluindo as etapas de treinamento e decodificagao [2].

! Léxico de prontincia, neste contexto, representa o conjunto de palavras definido no corpus (vocabulério)
do sistema, juntamente com suas representacoes fonéticas. Vale salientar que, em alguns casos, uma mesma
palavra pode ter mais de uma pronincia, retratando assim, por exemplo, sotaques de diferentes regioes.
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2.1 Modelagem Acistica

Um dos principais objetivos da modelagem acustica é lidar/tratar com a variabilidade pre-
sente em um sinal de voz. Essa variabilidade pode advir do contexto linguistico, ou pode
estar associada ao contexto nao linguistico, como por exemplo, o locutor (e.g. caracteristicas
fisicas, forma da elocugao, humor, etc.) ou ambiente actustico (e.g. ruido de fundo), além do
canal de gravagao (e.g. microfone, telefone, etc.).

A partir da extracao de caracteristicas actsticas do sinal, é possivel obter elementos que
possibilitam a geragao dos padroes de fala. A definicdo de um bom conjunto de caracte-
risticas é um processo complexo e essencial para que se obtenha bons resultados quanto ao
reconhecimento dos padroes, podendo ser utilizados métodos de anélise no dominio do tempo
e no dominio da frequéncia. Anéalises no dominio do tempo transformam um sinal de voz
em um conjunto de parametros, que variam bem mais lentamente que o sinal original. Isso
permite um armazenamento, ou manipulacdo dos parametros relevantes, de uma maneira
mais eficiente [40]. Contudo, parametros extraidos no dominio da frequéncia sdo mais con-
sistentes do que aqueles extraidos no dominio do tempo [40], uma vez que, sentencas iguais
repetidas pelo mesmo locutor podem obter uma grande variacao no tempo enquanto que no
dominio da frequéncia serao bem semelhantes. Além disso, o ouvido humano percebe muito
mais sensivelmente variacoes espectrais, como distribuicao da amplitude na frequéncia, do
que fase e outros aspectos temporais [40].

Dois métodos de analise espectral predominam nos sistemas de reconhecimento de fala: o
método de analise espectral LPC (Linear Predictive Coding) |1, 2, 41, 42, 43, 44| e 0 método
de andlise espectral por banco de filtros [45, 46, 47|, os quais serao descritos ainda neste
capitulo.

E importante ressaltar, que antes de extrair as caracteristicas, o sinal de voz deve ser pre-
parado para tal processo. Essa etapa de preparacao do sinal é chamada de pré-processamento

e serd descrita na segao seguinte.

2.1.1 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento é responsavel pelo tratamento do sinal de voz com relacao
ao ambiente de gravacao e canal de comunicacao utilizado. O objetivo desse tratamento é
reduzir efeitos indesejados incorporados ou presentes no sinal de voz, além de prepara-lo
para as etapas seguintes do processo de reconhecimento. Dentre varios aspectos que podem

ser tratados nessa etapa, podem ser citados |1, 14, 40]:

e Variacoes relacionadas ao estilo do falante;
e Ruido no ambiente, no meio de comunicacao, etc;

e Variacoes no momento de gravacao do sinal como, por exemplo, distancia entre o

locutor e o microfone;
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e Consideracoes quanto ao tipo de unidade da fala a ser processada nas etapas posteri-

ores.

O pré-processamento, realizado neste trabalho, inclui as etapas de pré-énfase, segmenta-

¢ao e janelamento.

Pré-énfase

A voz produzida pelo aparelho fonador humano sofre perdas durante sua passagem pelo
trato vocal, inclusive na sua radiacdo através dos labios. A distorcao provocada pelos labios
produz uma queda na envoltoria espectral de, aproximadamente, 6dB/oitava. Uma vez que
o sinal de voz apresenta baixas amplitudes nas altas frequéncias, essa tendéncia as torna
especialmente vulneraveis ao ruido, comprometendo o processo de reconhecimento. Para
solucionar esse problema, é aplicado um filtro, de resposta aproximadamente +6dB/oitava,
que ocasiona um nivelamento no espectro [1, 48]. A esse processo de tratamento do sinal de
voz, da-se o nome de pré-énfase.

A funcao de transferéncia da pré-énfase consiste em um sistema de primeira ordem fixo,

cuja fungao é dada por:

Hiz)=1-az"' ,0<a<l. (2.1)

Nesse caso, a saida da pré-énfase s,(n) estd relacionada & entrada s(n) pela equacao
diferenca |1, 48]:

sp(n) = s(n) —a.s(n — 1), (2.2)

sendo:
sp(n) — amostra pré-enfatizada,;
s(n) — amostra original;

« — fator de pré-énfase, 0,9 < a < 1.

Um valor tipico usado é a = 0.95, o que significa 20 dB de amplificacao para as frequéncias
mais altas. Na Figura 2.3, é ilustrado o processo de pré-énfase para a palavra “aplausos”. E
possivel observar que, apos a pré-énfase, as amostras de frequéncias mais baixas sofrem uma
atenuacao, enquanto as de frequéncias mais altas, especialmente acima de 4 kHz, tém um

ganho de amplitude.

Divisao em quadros e Janelamento

Um sinal ¢ dito estacionario quando suas caracteristicas estatisticas nao variam com o tempo
[1]. A segmentacgao consiste em particionar o sinal de voz em segmentos, selecionados por

janelas ou quadros (frames) de duragao perfeitamente definida. O tamanho desses segmentos
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Figura 2.3: Palavra "aplausos”— (a) Antes da Pré-énfase e (b) seu espectro (c) apds a Pré-Enfase
e (d) seu espectro.

¢ escolhido dentro dos limites de estacionariedade do sinal (duragdo média de 16 a 32 ms)
[1, 40].

Os tipos de janelas normalmente utilizados sao [1, 13, 40, 48]:

Janela retangular — o sinal é simplesmente particionado em blocos consecutivos de

mesmo tamanho. Sua equacao é dada por:

J(n) = (2.3)

1 0<n<Nyu-—1
0 ,caso contrario.

Janela de Hamming — proporciona a manutencao das caracteristicas espectrais do

centro do quadro e a eliminacao das transi¢oes abruptas das extremidades. Sua equagao
é dada por:

0,54 — 0,46cos]2mn/(Ny —1)] ,0<n < Nyp—1

Jn) = { 2nn/(Na — 1] ,0<n < Ny -,

0 ,caso contrario.

Janela de Hanning — assemelha-se a janela de Hamming, porém gera um refor¢co menor
nas amostras do centro e uma suavizagao maior nas amostras da extremidade. Sua

equacgao ¢ dada por:

(2.5)

0 ,caso contrario.

J(n) = {Qacos[wn/(NA)] tbh 0<n<Nj—1

sendo2a+b=1 (0<a<0,25 0,5<b<1).

Na Figura 2.4, sao apresentadas as janelas Retangular, de Hanning e de Hamming

&

12 He
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e suas respectivas respostas em frequéncia. Como se pode observar, o lobo principal
da janela retangular ¢ aproximadamente a metade do lobo principal das janelas de
Hamming e Hanning, enquanto os lobos secundarios dessas tltimas sao bem menores
que os da retangular. O primeiro lobo secundério da janela de Hanning é aproxima-
damente 20 dB maior que o da de Hamming, mas os lobos seguintes diminuem mais

rapidamente que os da janela de Hamming.
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Figura 2.4: Janelas de Hamming, Hanning e Retangular com suas respostas em frequéncia [3].

A escolha da janela a ser utilizada é uma questao de avaliacdo da relacao custo-beneficio
entre um lobo principal estreito e lobos secundarios pequenos. Um lobo principal estreito
melhora a resolucao da frequéncia, o que permite que componentes estreitos muito proximos
sejam separados. No caso da janela retangular, no entanto, esse lobo principal estreito vem
seguido de lobos secundarios altos, o que adiciona uma aparéncia ruidosa ao sinal, devido
4 interferéncia de harmonicos adjacentes, dificultando a discriminacao de componentes de
baixa amplitude. J& nas janelas de Hamming e Hanning, os lobos secundarios menores
permitem uma melhor deteccao desses componentes. A janela de Hamming apresenta, porém,
uma caracteristica nem sempre desejavel, que corresponde a atribuicao de um peso muito
baixo as amostras da extremidade. Entretanto, essas amostras podem representar eventos
importantes de curta duracao do sinal de voz e multiplicé-las por um peso baixo representa

pouca atencao no processamento subsequente realizado no nivel de blocos. Para assegurar
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que a tais eventos seja dado o peso necessario, blocos adjacentes sao sobrepostos de modo
que um evento seja “coberto” por outros blocos. Muitos trabalhos utilizam uma sobreposi¢ao
de 50% [46, 49]. Outra justificativa para a sobreposi¢ao das janelas é que esta proporciona
uma variagdo mais gradual dos parametros entre janelas sucessivas |1, 48]. Para o contexto
da producao da voz, as caracteristicas apresentadas, referentes ao janelamento de Hamming,
mostram que este tipo de janela é, portanto, mais eficiente, quando comparado as janelas
Retangular e de Hanning, com uma boa aproximacao da janela ideal. Assim sendo, essa foi

a janela utilizada neste trabalho.

2.1.2 Analise por Predicao Linear (Linear Predictive Coding - LPC)

A filosofia da predicao linear estd intimamente relacionada ao modelo de producao da voz
(Figura 2.5), que mostra como o sinal de voz pode ser modelado como a saida de um
sistema linear variante no tempo excitado por pulsos quase periodicos (para os sons sonoros),
ou ruido aleatério (para sons nao sonoros). As técnicas de predi¢do fornecem um método
robusto, realizavel e correto para estimacao dos parametros que caracterizam o sistema linear
variante com o tempo [50]. A forma particular do modelo digital de produgdo de voz que
é apropriada para a utilizacdo da predi¢ao linear esta descrita na Figura 2.5, sendo s(n) o

sinal de voz.

periodo de Pitch

\L chaveamento A .
sonoro/surdo parametros do
gerador do trem trato vocal
de pulsos ¢

filtro digital variante
com o tempo . h(n)

u(n) s(n)

gerador de ruido
aleatorio G

Figura 2.5: Diagrama de blocos para o modelo simplificado de produgao de voz.

A idéia béasica da predicao linear reside no fato de que a voz amostrada pode ser apro-
ximada como uma combinacao linear das amostras de voz passadas e de valores presentes e
passados de uma entrada hipotética de um sistema cuja saida é o sinal dado. No dominio
da frequéncia, é equivalente a modelar o sinal por um espectro de poélos e zeros [50].

A partir da minimizagdo da soma das diferengas quadradas (sobre um intervalo finito)
entre as amostras reais da fala e as amostras obtidas com a combinacao linear das primeiras,
um conjunto tnico de coeficientes do preditor pode ser determinado. Os coeficientes do
preditor sao os coeficientes de ponderacao usados na combinacgao linear.

Os métodos de predigao linear estao disponiveis na literatura de engenharia ha um longo

tempo e tém sido vastamente empregados, principalmente em sistemas de controle, automa-
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¢ao, telecomunicagoes e teoria da informacao e codificacao [1].

As técnicas de predicao linear também podem ser aplicadas a quantizacao para reduzir
a taxa de bits na representagao digital do sinal de voz [1].

O principio bésico da predicao linear leva a um conjunto de técnicas de analise que podem
ser usadas para estimar parametros da fala. Esse conjunto geral de técnicas é frequentemente
denominado de Anélise por Codificacdo Preditiva Linear ou Anélise LPC (Linear Predictive
Coding) [50].

Muitos sistemas de reconhecimento de fala e de locutor tém, tradicionalmente, utilizado
os parametros obtidos da anélise LPC, em virtude das vantagens que esses propiciam em
termos de generalizacao da envoltoria espectral, independéncia do pitch das harmoénicas, e
a sua habilidade para modelar, razoavelmente bem, os picos espectrais [51].

O principal problema associado & anélise por predicao linear é determinar um conjunto
de coeficientes do preditor diretamente a partir do sinal de voz, a fim de se obter uma boa
estimativa das propriedades espectrais do sinal de voz. Devido a natureza variante no tempo
do sinal de voz, os coeficientes do preditor devem ser estimados em segmentos de curtos
intervalos de tempo, nos quais as caracteristicas estatisticas do sinal podem ser consideradas
estacionarias. Esses coeficientes podem ser obtidos a partir da anélise LPC, denominados
coeficientes LPC, ou a partir de técnicas derivadas dessa andlise. Dentre os coeficientes
utilizados, destacam-se: coeficientes LPC, Cepestrais, Cepestrais Ponderados, Delta Cepes-
trais e Delta Cepestrais Ponderados. Esses parametros visam capturar informacao espectral
suficiente para permitir a tarefa de reconhecimento [14, 52.

A seguir, serao descritas as formas de obten¢ao dos coeficientes citados.

Coeficientes LPC

Vérios sao os métodos conhecidos para a determinacao dos coeficientes LPC. Dentre esses: o
método da covariancia [53]; o método da autocorrelacdo [54]; a formulacao do filtro inverso
[1]; a formulagdo da estimagao espectral [1]; a formulagdo da maxima verossimilhanca [1] e
a formulac¢ao do produto interno [1].

Um estudo dos varios métodos e a comparagao entre eles podem ser encontrados em |[1].
No modelo descrito na Figura 2.5, os efeitos da radiacgao, trato vocal, e excitacao glotal sao
representados por um filtro digital variante no tempo cuja fungao de transferéncia, H(z),

tem a seguinte forma [1]:

S(z) =U(2)H(2), (2.6)

sendo:
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S(z) — Transformada-z da sequéncia de voz s(n);
U(z) — Transformada-z do sinal de excitacao u(n);
Ch — coeficientes LPC;

K — ordem da predicdo (ntimero de coeficientes).

O sistema é excitado por um trem de pulsos para sons sonoros ou por uma sequéncia
de ruido aleatério para sons nao sonoros. Assim, os parametros do modelo sao: classificacao
sonoro/ndo sonoro, parametro de ganho (G) e os coeficientes do filtro digital (cz). Esses
parametros variam muito pouco em curtos intervalos de tempo [1].

A maior vantagem do modelo é que o ganho, (G) e os coeficientes do filtro, (¢x), podem
ser estimados, de forma computacionalmente eficiente, pelo método de predicao linear.

Para o sistema da Figura 2.5, as amostras de voz, s(n), sdo relacionadas com a excitagao,

u(n), pela equacao diferenca [1]:

s(n) = chs(n — k) + Gu(n). (2.7)

Uma predicao linear com coeficientes de predicao, ¢, é definida como um sistema cuja

saida é:

3(n) = cxs(n — k). (2.8)

k=1

O erro de predicao, e(n), é definido como:

e(n) = s(n) — 35(n) = s(n) — chs(n — k). (2.9)

Para formular o problema, inicialmente, é selecionado um segmento do sinal de voz por
intermédio de uma janela de comprimento finito e igual a N4. A melhor escolha do valor
de N, permite uma boa aproximacgao as hipoteses de ergodicidade e estacionariedade no
sentido amplo [1]. Em virtude da inércia dos articuladores, ¢ intuitivo que o sinal de voz
possa ser considerado estacionario em intervalos apropriados, de curta duracao.

Nas proximas equagdes, vs(n) corresponderd ao segmento selecionado e ponderado pela
janela sendo, assim, nulo no intervalon < 0 en > Ny4. A origem do eixo “n” serd estabelecida
no inicio de cada segmento, para simplificar as notacoes.

A Equacao 2.7, modificada pela janela, sera escrita no dominio do tempo como [55]:
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vs(n) = Gu(n) + Z cxvs(n — k). (2.10)

K
k=1

Como dito anteriormente, a idéia principal da Predicao Linear consiste em aproximar
cada amostra do sinal de voz pela combinacao linear de amostras passadas do sinal. Sendo
K o numero de amostras passadas utilizadas na combinacao linear, pode-se formalizar a

aproximacao da amostra genérica vs(n) pela relagao [55]:

vs(n) = Z crvs(n — k). (2.11)

Dado que 0s(n) é a aproximagao de vs(n) e ¢ & o k—ésimo coeficiente da combinagao
linear; 9s(n) é normalmente denominada a estimativa ou predi¢do de ordem K da amostra
vs(n).

O erro de predigao da cada amostra, e(n), é definido por:

K
e(n) = vs(n) — 0s(n) = vs(n) — Z crvs(n — k). (2.12)
k=1
E o erro quadratico, Erro(n), acumulado em todo o segmento é dado por:

(e 9]

Erro(n) = Z e(n)?. (2.13)

Como o segmento de voz é nulo para n < 0 e para n > N4, o erro de predigdo (Equa-

¢ao 2.12) é, portanto, nulo paran < 0 en > Ny + K — 1. A partir dessa consideragio, e
substituindo a Equacao 2.12 na Equacao 2.13, obtém-se:

Erro(n) = Z_ [vs(n) — Z crvs(n — k)J2. (2.14)

O conjunto de coeficientes ¢, que minimiza Erro(n) é obtido a partir de:

Jd[Erro(n))

=0, 1<k<K. 2.15
ol (2.15)

Com a substituicao da Equacao 2.14 em Equacao 2.15 e a realizacao das K derivadas
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parciais, chega-se ao seguinte sistema de equacoes lineares:

K
> aR(li—k)=R.(i), i<i<K (2.16)
k=1

CcoI1:

Ni—K-1

R.(k) = Z vs(n)vs(n + k), (2.17)
denominada fun¢ao de autocorrelagao a curto prazo. As Equacoes 2.16 e 2.17, conhecidas
como Equacao de Wiener-Hopf, podem ser vistas mais facilmente se colocadas da seguinte

forma (forma matricial) [5, 55]:

R,(0) R(1) - R(K-D||a] |R(1)
R.(1 R.(0) Ri(K—2)||es| |R(2)
Ry(K—1) R(K—-2) -+ R0 ||len| [|R(K)

Os coeficientes ¢ do preditor sao determinados a partir da solucao das Equacoes 2.16 e
2.17 (ou da Equagao 2.18) e sao os coeficientes ¢ do filtro H(z) da Figura 2.5.

Utilizando a simetria da matriz de autocorrelacao, pode-se utilizar algoritmos recursivos
bastante eficientes para solucao do sistema, a exemplo do algoritmo de Levinson-Durbin [55].

Apos a estimacao dos coeficientes do polindmio, falta determinar o ganho, GG, expresso

da seguinte forma [1]:

G =[R:(0) = Y cxRo(k))2, (2.19)

sendo R, (k) a fungdo de autocorrelagao calculada com atraso k. Esta relacdo é vélida tanto
para excitagao periodica (sons sonoros) quanto para excitagao turbulenta (sons surdos) do

modelo.

Coeficientes Cepestrais

Os coeficientes Cepestrais sao usados para descrever a envoltoria espectral do sinal de voz
a curtos intervalos de tempo. O cepstrum é a transformada inversa de Fourier do logaritmo
do espectro do sinal a curtos intervalos de tempo. A partir da operagao logaritmo, a fungao

de transferéncia do trato vocal e da fonte de voz sao separadas [5, 56].
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Uma das principais vantagens dos coeficientes Cepestrais reside no fato de que estes sao
geralmente descorrelacionados e isso gera covariancias diagonais a serem utilizadas nos HMM
[5].

Existem duas formas de obtengao dos coeficientes Cepestrais [5]: coeficientes Cepestrais
FFT e coeficientes Cepestrais LPC.

Na anélise cepestral FFT é aplicada diretamente ao sinal de voz uma transformada

inversa rapida de Fourier. O i—ésimo cepstrum, ce;(n), é calculado por [5]:

1 (7 , ,
ce;(n) = 2—/ logio] Xi(e’™) |’ dw, (2.20)
ﬂ- —Tr
em que —oo < n < 0o e X; representa o i-ésimo bloco do espectro de poténcia do sinal de
voz a curtos intervalos de tempo.
Na analise cepestral LPC, a transformada z é aplicada no sinal de voz modelado pela
andlise LPC. Os coeficientes Cepestrais, do espectro obtido da analise LPC, podem ser

calculados recursivamente, a partir dos coeficientes LPC, ¢;, por [5, 52]:

cei(1) = ¢;(1),

—_

ce;(n) = ¢i(n) + ; (1-— %)Ci(j)cei(n —J), l<n<K, (2.21)

<.
I

em que n é o indice do coeficiente e 7 o indice do bloco de amostras.

O uso desta relacao recursiva leva a uma computacao eficiente dos coeficientes Cepestrais,
ce;(n), e evita a fatoracdo polinomial. Uma vez que ce;(n) tem duragdo infinita, o vetor de
caracteristicas, de dimensao K, é constituido das componentes ce;(1) a ce;(K), as quais sao
as mais significativas devido ao “decaimento” da sequéncia com o aumento de n. Mesmo
com esse truncamento, o erro médio quadratico entre dois vetores de coeficientes Cepestrais
é aproximadamente igual ao erro médio quadratico entre os logaritmos do espectro dos
correspondentes filtros LPC. Dessa forma, tem-se uma boa medida da diferenca na envoltoria
espectral dos blocos de amostras a partir dos quais os coeficientes Cepestrais foram obtidos
[52].

Analise a partir de banco de filtros e coeficientes mel-cepstrais

A anélise mel-cepstral vem progressivamente substituindo a forma tradicional de utilizacao
de parametros cepstrais previamente descritos [45]. Os coeficientes mel-cepstrais surgiram
devido a estudos na area de psicoactstica que mostraram que a percepcao humana das
frequéncias de tons puros ou de sinais de voz nao segue uma escala linear. Diante disso,
foram definidas frequéncias subjetivas de tons puros, da seguinte forma: para cada tom com

frequéncia f, medida em Hz, define-se um tom subjetivo medido em uma escala chamada
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mel. O mel, entao, ¢ uma unidade de medida da frequéncia percebida de um tom.

Como referéncia, definiu-se a frequéncia de 1 kHz, com poténcia 40 dB acima do limiar
minimo de audi¢gdo do ouvido humano, como 1000 mels [48]. Os outros valores subjetivos
foram obtidos por meio de experimentos, em que se pedia a ouvintes que ajustassem a
frequéncia fisica de um tom, até que a frequéncia percebida fosse igual a duas vezes a
frequéncia de referéncia; depois, 10 vezes a frequéncia de referéncia e assim por diante. Essas
frequéncias teriam os valores de 2000 mels, 10000 mels e, assim, sucessivamente. O mesmo
processo era efetuado na outra direcao, ou seja, metade do tom de referéncia, um décimo do
tom de referéncia, etc. Essas frequéncias teriam valores de 500 mels, 100 mels, etc.

Na Figura 2.6 é apresentado um grafico da frequéncia fundamental subjetiva de tons
em funcao da frequéncia [57]. A curva superior mostra a relacdo entre as mesmas em uma
escala linear. Pode-se observar que a frequéncia fundamental subjetiva, em mels, cresce
menos rapidamente a medida que ha um aumento linear na frequéncia. A curva inferior,
por outro lado, mostra a frequéncia fundamental subjetiva em funcao da frequéncia em uma
escala logaritmica. Também ¢ possivel observar, que a frequéncia fundamental subjetiva é

essencialmente linear para frequéncias inferiores a 1000 Hz.
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Figura 2.6: Percepcao subjetiva da frequéncia fundamental de sons sonoros.

E possivel tracar uma comparacio entre a frequéncia real (medida em Hz) e a frequéncia
percebida (medida em mels). O mapeamento entre a escala de frequéncia real, em Hz, e
a escala de frequéncias percebida, em mel, é aproximadamente linear abaixo de 1000H z e,
logaritmica, acima. Pode-se definir uma funcao para mapeamento da frequéncia actstica f
(em Hz) para uma escala de frequéncias percebidas Mel (em mels) como definido na Equagao

2.22 e cujo grafico é apresentado na Figura 2.7 [40].

Einear (HZ)

), (2.22)

Fmel = 2595 - lOgl()(l -+

sendo Flpeqr @ frequéncia linear (em Hz) e F,. a frequéncia percebida (em mel).
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Figura 2.7: Mapeamento de frequéncias entre escala mel e linear.

Um outro critério importante relacionado ao contetido de frequéncia de um sinal é a banda
critica [58]. Alguns experimentos mostraram que algumas frequéncias, em determinados sons,
nao podem ser individualmente identificadas pelo sistema auditivo humano, para certas
faixas de frequéncias. Quando uma componente de frequéncia nao pertence a essa faixa de
frequéncias, denominada de banda critica, ela pode ser identificada. Uma explicacao bem
aceita é que a percepcao, pelo sistema auditivo, de uma determinada frequéncia ¢ influenciada
pela energia da banda critica em torno da frequéncia em questao. O valor dessa banda varia
nominalmente de 10 a 20% da frequéncia central do som, comecando em torno de 100 Hz

para frequéncias abaixo de 1 kHz e aumentando em escala logaritmica, acima desse valor
(Figura 2.8).
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Figura 2.8: Banda Critica.

Dessa forma, algumas modificacbes foram realizadas na representacao espectral de um
sinal, de forma a favorecer sistemas de reconhecimento de fala e de locutor. Tais modificagoes
consistiram na ponderacao da escala de frequéncia para a escala mel e na incorporacao do
conceito de banda critica. Ou seja, é utilizado o logaritmo da energia total das bandas criticas

em torno das frequénicas mel. A aproximagao mais utilizada para esse cédlculo é a utilizacao
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de um banco de filtros triangulares (2.9), espacados uniformemente em uma escala nao linear

(escala Mel).

Espectro de magnitude dos filtros de banda critica
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Figura 2.9: Banco de filtros digitais na escala mel.

Na Figura 2.10, é ilustrado o processo de obtencao dos coeficientes mel-cepstrais [46].
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Figura 2.10: Processo de obtencao dos coeficientes mel-cepstrais.

A extracao dos coeficientes MFCC ocorre ap6s a etapa de pré-processamento, quando é

realizada a divisao do sinal de voz s(n) em janelas. Para cada janela m, estima-se o espectro

S(w,m), utilizando a FFT, cujo espectro de magnitude é dado por:

[S(w,m)| = (Re[S(w,m)]* + Im[S(w, m)})z. (2.23)
O espectro modificado P(¢), @ = 1,2,..., Ny, consistird na energia de saida de cada
filtro expresso por:
N/2 o
P(i) = Shnz%ﬂ(h—). 2.24
@)= 32 IstmPH (k5 (224)

sendo N o nimero de pontos da FFT, Ny o nimero de filtros triangulares, |S(k,m)| o
modulo da amplitude na frequéncia do k-ésimo ponto da m-ésima janela e H;(w) é a fungao

de transferéncia do i-ésimo filtro triangular, definido por:

Hi(w) = ro (@ = ki) ki <w <k
’fi*}ml (W —kiz1) ki <w <k

(2.25)
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sendo, k; o i-ésimo centro, kg = 0, e w é uma escala ajustada de acordo com o niimero de

pontos da FFT e expressa por:

2
w = kwﬂ 0<k<N/2 (2.26)

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

log[P(i)] ,k=k
E(k) = (2.27)
0 ,qualquer outro K € [0, N — 1]

Por fim, os coeficientes mel-cepstrais ¢,,el(n) sdo obtidos aplicando-se a Transformada

Inversa de Fourier (IFFT), com base na seguinte equagao:

=2

E(k)e(F)n p =12 . N, (2.28)
0

1
Cmel (n> - N

£
Il

sendo N, o niimero de coeficientes desejado.
Contudo, essa etapa pode ser simplicada aplicando-se a IDCT (Inverse Discrete Cosine

Transform), ja que E(k) é simétrico em relacdo a N/2 (ou 7/2) e lembrando que:

=y

o

2 2
JEn — cos (%kn) + jsen (Nﬂkn) , (2.29)

resulta que os termos em seno da 2.28 se cancelam, gerando a equacao:

=

emet(n) = % (ke (%”/m) | (2.30)

B
Il

Ainda usando a simetria e observando que

E(0) = B(N/2), (2.31)

obtém-se a expressao

N

-1

emet(n) = % E(k)cos <2§lm) | (2.32)

=1

ol
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Sabendo-se que no intervalo 0 < k < (N —2)/2 existirao apenas Ny termos diferentes de
zero, que saos os correspondentes aos centros dos filtros, e eliminando-se o fator de escala
2/N, a equagao 2.32 pode ser simplificada, chegando-se & expressao final para os coeficientes
MFCC, dada por:

Cmel(n) = Z E(k;)cos (szn) n=12...,N, (2.33)

sendo N, o nimero de coeficientes mel-cepstrais desejado, Ny o nimero de filtros e k; o
centro do i-ésimo filtro.

Além dos mel-cepstrais, é comum os sistemas utilizarem as derivadas temporais como
componentes adicionais no vetor de atributos, colocando-as em um patamar de igual rele-
vancia ao dos coeficientes em si [59, 60]. O objetivo ¢é refletir melhor as mudancas dinamicas
dos MFCC no tempo. As componentes de primeira derivada, conhecidas como A—Cepstrum
ou A—MFCC, representam a velocidade com que o espectro mel-cepstral varia e sao facil-
mente computadas calculando a diferenca entre coeficientes de m indices no passado e no
futuro do tempo levado em consideracdo. E de grande valia também as componentes de ace-
leracao do espectro mel-cepstral, por isso sao utilizadas as derivadas de 6—MFCC, chamadas
de AA—Cepstrum ou AA—MFCC.

A primeira e segunda derivadas de MFCC sao obtidas a partir das Equacoes 6.14 e 6.15,

respectivamente:

ACmel [n] = Cmel [TL + m] — Crnel [n - m]; (234)

AACyen] = Acpealn + m| — Acpe[n — m), (2.35)

sendo n o indice o coeficiente em questdo e m, comumente no intervalo 1 < m <4 [59].

2.2 Modelagem Linguistica

Modelos linguisticos (ML) capturam regularidades na linguagem falada e sao utilizados no
reconhecimento para estimar a probabilidade da sequéncia de palavras. Enquanto restrigoes
gramaticais feitas manualmente podem ser utilizadas para pequeno ou médio vocabulario,
para vocabulario grande e continuo sao utilizadas abordagens data-driven ? |2]. Um modelo
Linguistico Estatistico é a distribuigdo probabilidade P(WW') de todas sentencas possiveis ,

de acordo com a regra de Bayes na Equagao 2.36 [61].

2 Data-driven - interpretacoes vao sendo realizadas & medida que os dados sdo analisados.
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W = argmaxP(W|O)
w

_ POW)P(W)

= argmaz PO)

= argmazP(O|W)P(W), (2.36)
w

sendo P(W) a probabilidade a priori que o locutor pronuncie W, que é independente dos
dados acusticos e é determinada pelo modelo linguistico, e P(O|W) é a probabilidade que
o locutor produza o dado acustico O se W é a sequéncia de palavras que o locutor deseja
emitir.

A maioria dos modelos linguisticos atuais decompoe a probabilidade de uma sentenca W

no produto das probabilidades condicionais de acordo com:

n n

P(W) = P(wy,ws, ..., wy,) = | [ Plwilwy, wy, ..., wi1) = [ [ Plwilhs), (2.37)

=1 =1

sendo w; a i-ésima palavra na sentenca, e h; = w1, wa, ..., w;_1 0 historico da palavra. Sistemas
para reconhecimento de vocabuléario grande e continuo podem utilizar um ou mais modelos
linguisticos. Embora esses modelos sejam estaticos, o processo de escolha do modelo a ser

utilizado pode ser dinamico [2].

2.2.1 Modelagem Linguistica: N-gram

O método linguistico mais popular é o chamado modelo n-gram, que objetiva capturar as
restricoes sintaticas e semanticas da lingua a partir da estimativa da frequéncia de sequéncia
de n palavras [9, 38, 39, 62, 63].

Para se obter um modelo n-gram eficiente, torna-se necessaria a utilizagao de um corpus
apropriado de texto processado. Como pode ser observado na Figura 2.2, modelos linguisti-
cos, usualmente, sao estimados por meio de transcri¢goes manuais do corpus de texto. Para
garantir modelos corretos, o corpus deve ser o mais representativo possivel do audio de
entrada esperado.

Para uma sequéncia de palavras W = wy,ws, ..., w, de n palavras, pode-se escrever a

definicao do modelo linguistico N-gram como:

P(W) = P(U}l,’UJQ, ,wn) = HP(IU1|’[U1, W,y vuny wi—l)- (238)
i=1
No modelo N-gram, o valor de N é escolhido com base no compromisso entre a confiabi-

lidade do treinamento e a eficiéncia do modelo. A probabilidade da proxima palavra w; de-
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pende da historia h; = (w;|wy, ..., w;_1) das palavras que foram pronunciadas anteriormente.
Com essa fatoracao, a complexidade do modelo de linguagem cresce exponencialmente com o
comprimento da histéria. De modo a obter um modelo mais pratico e simplificado, a historia
de palavras ja pronunciadas é truncada, de modo que apenas alguns termos sao utilizados
para calcular a probabilidade de uma palavra seguir a palavra atual.

O modelo &-gram mais comum é obtido quando N = 3 na Equacao 2.38, que é usado
com grande corpo de treinamento (milhoes de palavras ou mais). O modelo 2-gram é fre-
quentemente usado para pequeno conjunto de dados de treinamento. O modelo linguistico
monograma, I-gram, correspondente a P(w;|h;) ~ P(w;), e o modelo flat (ou 0-gram, quando
P(w;|h;) ~ constante) apresenta grande limita¢ao na estimagao das restri¢oes sintéticas e

semanticas da sequéncia de palavras da linguagem.

2.2.2 Arvore de Decisao

Arvores de decisao é um dos métodos mais populares de agrupamento e tem sido utilizado
em diversas areas [4, 64]. E utilizada uma abordagem top-down para separar as amostras,
que estao inicialmente em um dnico grupo, em grupos menores, por meio de perguntas sobre

tais amostras. Na Figura 2.11, ¢ ilustrada a idéia das arvores de decisao.

Classe
1

Armostra ¥y

A 02 1
09 1
ng 2
04 2
nae 2
ng 3
09 2

(a)

Mmoo om
P == = =

X086

Sim nao

[ ]

A,B,C,D,EF.G
(b) (c)

ADE BE.C.F,.G

Figura 2.11: Ezemplo de uma drvore de decisio[/].

Inicialmente, todas as amostras (A, B, C, D, E, F, G possuem as propriedades = de y)
sdo colocadas no no6 raiz (Figura 2.11(b)). A partir dai, as perguntas sobre as proprieda-
des das amostras vao sendo realizadas, e de acordo com as respostas, novos noés filhos vao
sendo criados e as amostras sendo colocadas nesses (Figura 2.11(c)). Dando continuidade ao
processo, novas perguntas vao sendo realizadas nos nos filhos e, novamente as amostras vao

sendo separadas (Figura 2.11(d)). O resultado ¢ uma arvore, cujos nos que nao sao folhas



2.2 MODELAGEM LINGUISTICA 27

contém perguntas sobre as amostras, e os nés folhas contém amostras que tiveram as mesmas
respostas, durante o caminho percorrido da raiz até a folha. E importante salientar, que a
escolha das perguntas deve ser bem elaborada, de modo que se obtenham folhas puras, ou
seja, que contenham amostras que realmente pertencam a mesma classe.

Na Figura 2.11, as perguntas possuiam apenas duas respostas (sim ou nao), o que produz
uma arvore de decisao binaria, contudo, outros tipos de arvores podem ser utilizados.

Algoritmos de arvore de decisao foram desenvolvidos e aplicados em modelagem lin-
guistica pela primeira vez em [65]. Uma arvore de decisdo separa a historia h (palavras
pronunciadas anteriormente) de uma palavra w com base em questoes binarias a cada no in-
terno da arvore. A cada folha, os dados de treinamento sao entao utilizados para construir a
distribui¢ao de probabilidade P(w|h) sobre a proxima palavra [64]. Para melhorar o grau de
confiabilidade da estimacao, a distribuicao da folha atual é interpolada com as distribuicoes
dos nos internos da arvore de decisao, encontrados ao longo do caminho até o no.

Arvores de decisdo tém sido muito utilizadas na modelagem linguistica para relacio-
nar/ligar os parametros do HMM, bem como, melhorar o desempenho dos modelos n-gram
[64, 66]. O maior desafio técnico utilizando arvores de decisdo ¢ o imenso espago de historicos
de palavras e possiveis perguntas. Para superar essas dificuldades, as classes de perguntas
sao fortemente restritas evitando-se redundancia nas questoes, de forma a se obter maior
eficiéncia no processo de busca e decisao. Contudo, arvores de decisao também podem ser

utilizadas na modelagem acustica.

2.2.3 Gramaética livre de contexto como Modelagem Linguistica

Uma gramaética livre de contexto (CFG — context-free grammar) é definida por um vocabu-
lario (conjunto de palavras usuais, ou formalmente, uma cole¢ao de simbolos terminais), um
conjunto de simbolos nao terminais e um conjunto de regras de producao. Sendo esse um
modelo bem conhecido para geracao de linguagem natural [61].

Sentencas sao geradas, iniciando com um simbolo nao terminal inicial, seguido da apli-
cacao repetida de regras de transicao, cada uma transformando um simbolo nao terminal
em uma sequéncia de terminais (palavras) e outros nao-terminais. Esse processo é repetido
até que a sequéncia gerada seja composta apenas por simbolos terminais.

Comparado com o modelo n-gram, que ignora a estrutura linguistica, o modelo linguistico
baseado em CFG reflete essa estrutura. A estrutura ¢ usualmente expressa como um conjunto
de regras que possuem uma simples e atdmica categoria gramatical a esquerda de cada regra,
e a uma sequéncia de categorias atomicas e palavras a direita [61]. Exemplos de regras sao

apresentados a seguir.
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S — NP VP (Sentengas consistem de uma frase substantiva seguida de uma frase verbal)
NP — Det N (Frase substantiva consiste de um determinante seguido de substantivo)
NP — NP PP (ou NP consiste de outra NP seguida de uma frase prepositiva)
PP — PNP (PP consiste de uma preposi¢ao seguida de uma frase substantiva)
VP — VNP (Frase verbal consiste de uma Preposicao seguida de uma Frase Substantiva)
N — palavra (Substantivo consiste de uma palavra)

—

Uma outra caracteristica importante das regras, tais como as apresentadas, é a possi-
bilidade de definir as categorias gramaticais de forma mutua e recursiva. Por exemplo, na
terceira regra apresentada, NP aparece tanto do lado esquerdo quanto do lado direito da
regra.

O uso da estrutura da linguagem natural é importante se a quantidade de dados de
treinamento nao ¢é suficiente para estimar todos os parametros do modelo linguistico n-
gram. A estrutura capturada pelo CFG permite fazer uma generalizacdo de um conjunto
de dados para outro. Contudo, o maior desafio no uso de CFG como modelo linguistico
em reconhecimento de fala é a cobertura do problema, quando o CFG projetado pode nao
validar todas as possiveis sentencas pronunciadas pelo locutor [61]. Um outro desafio é a
dificuldade da busca (decodificagdo) em um sistema de reconhecimento de fala que procura
por uma melhor sequéncia de palavras que foi construida por uma gramaética especificada
por um CFG.

A principal extensao do CFG é o CFG probabilistico. No CFG convencional, a probabi-
lidade de uma sentenca ¢ limitada a 1 ou 0, dependendo se ela segue as regras do CFG ou
nao. No caso do CFG probabilistico, a probabilidade de uma sentenca ¢ um valor continuo,
semelhante aos modelos n-gram [61].

Em um CFG probabilistico cada regra é associada a uma probabilidade condicional
para o(s) simbolo(s) do lado direito, dado(s) os simbolos do lado esquerdo. Por exemplo,
considerando a seguinte regra: NP — NP PP, a qual pode ser associada a probabilidade de
0,3. Isto significa que dada uma frase na categoria NP, existe a possibilidade de 0,3 que ela
consista em outra NP seguida de uma PP (e.g., um homem com um telescopio).

Uma gramatica livre de contexto probabilistica (ou estocastica) coloca a distribuigao
probabilidade nas transicoes emanadas de cada simbolo nao-terminal, induzindo assim uma
distribui¢do sobre todo o conjunto de sentencas |67|. Estas probabilidades de transi¢ao po-
dem ser estimadas de um corpus detalhado utilizando o algoritmo Inside-Outside [68], um

algoritmo de maximizagao da estimacao [69].

2.2.4 Modelagem Linguistica: Maxima-Entropia

Modelo de maxima entropia, também chamado de modelo exponencial, resolve o problema

de fragmentacao associado a todos os modelos discutidos até agora. Fragmentacao de dados
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refere-se ao fato de que uma modelagem mais detalhada conduz a menos dados para estima-
¢ao de novos parametros. Por exemplo, 8 medida que arvores de decisao crescem, cada folha
contém menos e menos pontos de dados para estimacao de parametros. Igualmente, & me-
dida que N aumenta nos modelos n-gram, menos dados ficam disponiveis para treinamento
das probabilidades.

O problema de fragmentacao pode ser evitado usando um modelo exponencial na forma
de |61, 67]:

P(w|h) = z(lh) exp [Z i fi(h,w)] : (2.39)

sendo \; os parametros do modelo, z(h) o termo de normalizacao, e as caracteristicas f;(h, w)
que sao funcgoes arbritarias do historico de palavras do par. Com base em um corpo de

treinamento, a maxima probabilidade estimada [67]:

sendo P a distribuicao empirica do corpo de treinamento.

Uma das maiores limitagoes dos modelos exponenciais é custo computacional que, al-
gumas vezes, os torna inviavel, devido & etapa de treinamento e normalizacao explicita
[61, 67]. Uma tentativa ndo normalizada é apresentada em [70] e uma suavizagao do modelo
analisada em [71]|. Alguns outros trabalhos abordam o uso de modelos exponenciais como
[72, 73, 74, 75].

2.2.5 Modelagem Adaptativa

As técnicas citadas até agora tratam a linguagem como uma fonte homogénea, contudo a
linguagem natural é bastante heterogénea, com topicos, géneros e estilos variados.

Quando os dados de teste sao provenientes de uma fonte a qual o modelo linguistico
nao foi exposto durante o treinamento, esses dados de teste sdo a tnica informacao util para
adaptagao do modelo linguistico [61, 67]. Esse problema é chamado adaptagao cross-domain.
Uma técnica bastante utilizada para explorar essas informagdes é o historico (continua-
mente desenvolvido), que é usado para criar, em tempo de execugio, um n-gram dinamico

Pristorico(w]|h), 0 qual, por sua vez, é interpolado com o modelo estatico:

Padaptativo(w‘h) = )\Pestatico<w‘h) + (1 - )\)Phistorico<w‘h)- (241)

O peso no processo de interpolacao é otimizado separadamente. Modelos linguisticos
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adaptativos foram introduzidos por [76] e [77]. [78, 79] apresentam reducao de perplexidade
e [80] redugao da taxa de erro de reconhecimento. [81] apresenta ainda um outro esquema de
adaptagao que melhora o modelo bigrama em 10% em termos de perplexidade no conjunto
de teste.

No modelo de linguagem adaptativo intradominio, os dados de teste vém da mesma
fonte dos dados de treinamento, mas estes podem ser heterogéneos, consistindo de muitos
subconjuntos de dados. Estes podem consistir de variagoes de topicos, estilos ou ambos.

Assim, a adaptagao procede da seguinte forma [61, 67]:

1. Agrupar os dados de treinamento pela principal fonte de variagao, tal como um tépico.
2. Em tempo de execucao, identificar o topico ou conjunto de topicos dos dados de teste.

3. Localizar subconjuntos apropriados do corpo de treinamento e utiliza-los para construir

um modelo especifico.

4. Interpolar esse modelo especifico com o modelo genérico treinado utilizando todos os

dados heterogéneos de treinamento.

O dltimo passo da interpolacao é importante porque o modelo especifico tende a ser
tendencioso embora seja menos variavel. O contrario é verdadeiro para o modelo genérico.

A interpolagao proporciona um equilibrio entre os dois [61, 67].

2.2.6 Modelagem da Prontincia

O dicionario da prontiincia é a ligacao entre a representacao actustica e a saida dos itens léxicos
do sistema de reconhecimento. A precisao dos modelos aciisticos é parcialmente dependente
da consisténcia do dicionario de prontincia.

Associada a cada entrada léxica existe uma ou mais pronincias descritas com base na
unidade elementar escolhida (usualmente fonemas ou fones). Normalmente, sdo aplicados

algoritmos data-driven, que tipicamente incluem quatro etapas [39]:

1. Geragao das transcricoes fonéticas por meio de um reconhecedor;

2. Alinhamento das transcri¢oes automaéticas por meio de pronincias canonicas criadas

manualmente;
3. Mapeamento das regras das prontncias canonicas para as variantes;

4. “Enxugamento/podagem” das regras.

Uma limitacao dessa abordagem é que as proniincias canonicas de referéncia devem
estar disponiveis. Um sistema de auto-atendimento da IBM [82] utilizou uma abordagem de

geragdo de proniincia baseada apenas em caracteristicas acusticas [83]. A vantagem dessa
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abordagem é que nenhuma pronuncia candnica é necessaria, o que se torna mais pratico,
uma vez que, muitas palavras nao existem no dicionario de prontncia. Os experimentos
realizados em [82| mostraram uma redugao de 17% no erro relativo, quando o conjunto de
treinamento e o conjunto de teste apresentavam sobreposicao nas palavras nao vistas.
Devem ser feitas consideracoes sobre o custo-beneficio ao adicionar variagoes no diciona-
rio, uma vez que, se por um lado, sao gerados modelos que se assemelham mais precisamente
ao sinal acustico atual, por outro lado, aumenta-se o nimero de modelos confusos para as
palavras [64]. Diante disso, ao invés de aumentar o nimero de variagdes de prontincia no
dicionario, em [84] foi introduzido um modelo de distor¢ao da pronincia, para repontuar as

n-melhores hipoteses geradas por uma primeira etapa de reconhecimento.

2.3 Consideracoes Gerais

Avancos obtidos em sistemas de reconhecimento automaético de fala, baseados na modelagem
acustica, tém possibilitado bons resultados no que se refere ao reconhecimento de palavras
isoladas. Contudo, ainda existem certas limitagoes para se obter o reconhecimento auto-
matico de fala continua e/ou espontanea. Para se atingir tal objetivo, outras técnicas tém
sido utilizadas em conjunto com a modelagem actstica, como as modelagens linguistica e de
prontuncia.

Na modelagem linguistica, sao capturadas regularidades da linguagem falada, que sao
utilizadas para estimar a probabilidade da sequéncia de palavras. O método linguistico mais
popular ¢ o chamado modelo n-gram, que objetiva capturar as restricoes sintaticas e seman-
ticas da lingua a partir da estimativa da frequéncia de sequéncia de n palavras anteriores.
Outro método também muito utilizado é a modelagem linguistica por meio de Arvores de
Decisao, no qual ¢é utilizada uma abordagem top-down de agrupamento das amostras, que
estao inicialmente em tinico grupo, e vao sendo separadas em grupos menores, por meio de
perguntas que vao sendo realizadas sobre tais amostras. Arvores de Decisao tém sido muito
utilizadas na modelagem linguistica para relacionar/ ligar os parametros do HMM, bem
como, melhorar o desempenho dos modelos n-gram. Ainda na modelagem linguistica, podem
ser utilizadas as Gramaticas Livres de Contexto. Essa estrutura ¢ usualmente expressa como
um conjunto de regras que possuem uma simples e atomica categoria gramatical a esquerda
de cada regra, e a uma sequéncia de categorias atomicas e palavras a direita. Neste trabalho,
também foram apresentadas as técnicas de Maxima-Entropia e de Modelagem Adaptativa.
A primeira visa resolver o problema de fragmentacao dos modelos anteriormente discutidos,
e a segunda trata a natureza heterogénea da fala natural, que pode variar de topicos, géneros
e estilos.

A modelagem actstica tem como principal objetivo lidar/tratar com a variabilidade
presente em um sinal de fala. Essa variabilidade pode advir do contexto linguistico, ou pode

estar associada ao contexto nao-linguistico, como por exemplo, o locutor (e.g. caracteristicas
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fisicas, forma da elocugao, humor, etc.), ou ambiente acustico (e.g. ruido de fundo), além do
canal de gravacao (e.g. microfone, telefone, etc.). Nessa modelagem, predominam os métodos
de andlise espectral LPC (Linear Predictive Coding) e o método de analise espectral por
banco de filtros, os quais também foram descritos neste capitulo.

A modelagem da pronuncia é a ligacao entre a representacao actstica e a saida dos
itens léxicos do sistema de reconhecimento. Associada a cada entrada léxica existe uma ou
mais pronuncias descritas com base na unidade elementar escolhida (usualmente fonemas
ou fones). Devem ser feitas consideragoes sobre o custo-beneficio ao adicionar varia¢oes no
dicionario, uma vez que, se por um lado, sao gerados modelos que se assemelham mais pre-
cisamente ao sinal actstico atual, por outro lado, aumenta-se o nimero de modelos confusos
para as palavras.

Apesar de exercerem papéis diferentes no processo de reconhecimento, na etapa de clas-
sificacao dos padroes gerados, as modelagens aciistica, linguistica e de prontncia tém como
fundamento bésico a teoria de decisao de Bayes, que considera a probabilidade de uma deter-
minada sentenca a partir de um espaco de observacao. Na etapa de classificagao, o método
que tem apresentado melhores resultados é o HMM, cujo funcionamento sera explicado no
Capitulo 3.



Capitulo 3

Modelos Ocultos de Markov Aplicados

a0 Reconhecimento da Fala

De uma forma geral, os métodos conhecidos para reconhecimento de fala diferenciam-se
quanto a forma como os parametros extraidos sao utilizados na construcao e classificacao
dos padroes. Dessa forma, podem ser divididos em dois grupos [85]: Métodos Paramétricos
e Métodos Estatisticos.

Nos métodos paramétricos, é levada a efeito uma reducao de dados explicita, apos a
qual é obtido um padrao de referéncia que continua ainda na forma paramétrica. A regra
de decisao no processo de comparacao de padroes baseia-se em medidas de distancia. Como
exemplo de método paramétrico, pode-se citar a Quantizacao Vetorial.

Nos métodos estatisticos, a construcao dos padroes é obtida por meio de modelos esta-
tisticos, tais como Modelos Ocultos de Markov (HMMs) [86, 87]. Os parametros extraidos
sao, portanto, com o auxilio da teoria das probabilidades, representados por modelos esto-
casticos nos quais esta presente uma reducao implicita de dados. Nesses métodos nao é feita
uma comparacao direta de padroes e a decisao é tomada usando o calculo de probabilidades
associadas aos modelos.

Muitos sistemas aplicados ao reconhecimento de fala para vocabulario grande e continuo
utiliza os Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models — HMM) para classificacao
na modelagem actstica [2, 8, 9, 20, 38, 39, 86, 88|. Esse método consiste na modelagem da
funcao densidade probabilidade de uma sequéncia de vetores de caracteristicas actusticas.

Para estimar os parametros do HMM existem algoritmos eficientes. Em reconhecimento
de fala, os HMM podem ser usados para representar palavras, sentencas ou unidades menores

tais como fones [89, 90].

3.1 Definicao e descricao do modelo

Em um HMM, formado por uma cadeia de estados (cadeia de Markov), existem dois proces-

sos estocasticos associados, um envolvendo as transicoes entre os estados e outro envolvendo

33
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as observagoes de saida de cada estado.

As observacoes de saida sao manifestacoes do fenémeno sendo modelado, e sao descri-
tas por funcoes probabilisticas que podem ser obtidas de duas formas. A primeira delas,
usualmente utilizada no modelamento actstico do sinal de fala, esta associada & emissao de
um simbolo no instante de chegada a um estado, e é conhecida como maquina de Moore.
A segunda forma, geralmente utilizada no processamento de linguagem, estd associada a
emissao de um simbolo durante a transicao entre estados, e é conhecida como maquina de
Mealy [46].

Na Figura 3.1 é apresentado um exemplo de modelo HMM de 3 estados, correspondente

as formas de Moore e Mealy, respectivamente, em que:

1,7 e k — representam os estados do modelo;
a;j — representa a probabilidade de transicao do estado ¢ para o estado j;
b — representa a probabilidade de emissao de um simbolo, associado ou a um

estado (b;) ou a uma transicao entre estados (b;;).

Figura 3.1: Ezemplo de um HMM de 3 estados, associado a topologia Moore (a) e Mealy (b).

Em geral, para o reconhecimento de fala, utiliza-se um modelo simplificado de HMM
conhecido como modelo left-right (esquerda-direita), ou modelo de Bakis [13]. Neste modelo,
exemplificado na Figura 3.2, sdo permitidos apenas transi¢coes para o mesmo estado, ou
transicoes de um estado ¢ para um estado j, mais a direita, sendo a;; = 0 se j > i + 2 ou
J <.

Quando se aplica HMM a problemas de reconhecimento, as observacoes de saida sao
definidas por parametros representativos do sinal de fala, tais como os MFCC (Mel Fre-
quency Cepstral Coefficients), LECC (Linear Frequency Cepstral Coefficients), LPC (Linear
Predictive Coding Coefficients), entre outros.

Um HMM pode ser definido como sendo:

e Um conjunto de estados S;, incluindo um estado inicial S; e um estado final Sy;
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an an ass

Figura 3.2: Ezemplo de um HMM tipo left-right de cinco estados.

e Uma matriz de transicoes A = a;;, sendo a,; representa a probabilidade de se efetuar

uma transi¢ao do estado ¢ para o estado j;

e Uma matriz de probabilidades de saida B = b;(k), sendo b;(k) define a probabilidade
de emissao do simbolo k, ao se chegar ao estado j (modelo de Moore). O simbolo k

pertence a um conjunto finito ou infinito de simbolos de saida.

Desde que a;; e b;(k) sejam probabilisticos, as seguintes propriedades devem ser satisfei-

tas:

Zaij =1 Vi,j ,sendo a;; >0. (3.1)

J

> bi(k)=1 Vk sendo b;(k) > 0. (3.2)

k

Pode-se associar a sequéncia de transicoes de estado a um processo estocastico Xy, e
a sequéncia de simbolos emitidos a outro processo Y; , dependente do primeiro. Assim, a
cada incremento em t existird exatamente uma transi¢ao de estado (mesmo que seja para o
mesmo estado — autotransi¢do) e, consequentemente, a emissao de um simbolo. Utilizando

esta notacao temos:

a;; = P(Xy = j| X1 =), (3.3)

b(k) = P(Y; = kI X, = j), (3.4)

sendo X; = j significa que a cadeia de Markov estd no estado j no instante t, e Y; = k
significa que o simbolo de saida emitido no instante ¢ é k.

O conjunto de simbolos observéiveis k£ corresponde a saida fisica do sistema que esta
sendo modelado. Desta forma, para sistemas de reconhecimento de fala, os simbolos devem

corresponder a um conjunto de vetores de parametros extraidos do sinal sendo analisado.
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E comum o uso da notacdo observada em (3.5), utilizada para indicar um modelo HMM
[91]:

A= (4, B,7), (3.5)

sendo:

e A éa matriz de elementos a;; = P[5;|5;], chamada matriz de transicdo de estados, de
dimensdao N2, sendo N definido como o nimero de estados. S; e S; representam dois

estados quaisquer do modelo;

e B ¢é a matriz de elementos b;j(k) = P[Vi|S;], que representa a probabilidade de se
observar o resultado Vj, (conjunto de resultados de saida esperados do modelo) estando
no estado ;. De acordo com a natureza dos elementos da matriz, os modelos HMM

podem ser classificados como discretos, continuos ou semi-continuos;

e 7: vetor de probabilidade inicial 7(7). No caso do modelo left-right, m(i) = 1 parai = 1

e (i) = 0 para i > 1.

3.2 Tipos de HMM

Dependendo do tipo de fungao de probabilidade escolhida para os simbolos de saida, o HMM

pode ser classificado como discreto, continuo ou semi-continuo.

1. Discreto: O HMM ¢ dito discreto quando o niimero de possiveis simbolos de saida,
K, ¢ finito e a probabilidade de se emitir o simbolo V} , no estado S; , é dada por
b; (k).

A fungao de probabilidade B, mencionada em (3.5), tem as seguintes propriedades:

bj(k) >0, 1<j<N e 1<k<N; (3.6)
K
D bik)=1, 1<j<N; (3.7)
k=1

sendo:

o bj(k) = P[Vk|S]]
e N - representa o nimero de estados do modelo;

e K - representa o nimero de simbolos de saida.
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No modelo HMM discreto, as sequéncias de observacoes sao formadas por indices de
vetores de um dicionario. Este dicionario é formado por um conjunto de vetores chama-
dos de palavras-codigo ou vetores-codigo. Em cada quadro do sinal de fala obtém-se
um vetor de parametros que, apés a quantizacao vetorial, é associado a um dos K

possiveis vetores-codigo.

. Continuo: O HMM ¢ dito continuo quando sua funcao densidade de probabilidade for

continua. Usualmente, utiliza-se a fun¢ao densidade de probabilidade modelada como

uma mistura finita de M gaussianas multidimensionais, dada por:

Ms

Ot = ijG Oty/l‘jﬂla Ujm)a 1< < N; (38)

m=1
sendo:

e O, : é o vetor de parametros de entrada, suposto de dimensao D, no instante t;
® Cjn, : € o coeficiente da m—ésima componente da mistura no estado S;;

e G : éuma fungao densidade de probabilidade gaussiana multidimensional (dimen-

sao D) com vetor média m,, e matriz covariancia Ujn,;
e M - representa o niimero de mistura gaussiana;
e N - representa o nimero de estados.

Os coeficientes ¢, e a funcao densidade de probabilidade da mistura devem satisfazer

as seguintes definicoes:

M
Y tim=1 1<j<N; (3.9)
m=1

Cim >0, 1<j<N; (3.10)

/+OO bj(z)dx = 1. (3.11)

Sendo a integral da Equacao 3.11 multidimensional (vetor x de dimensao D). No modelo
HMM continuo a matriz B é representada pelo conjunto B = b;(.) de fun¢des densidade
de probabilidade, indexadas nos estados do HMM.

Quando as misturas (vetor média /i, e matriz covariancia Uj,,) sao iguais para todos

os estados do modelo, o HMM continuo é denominado HMM “tied” continuo [85]. Neste
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caso, de um estado para outro, havera somente variacao dos coeficientes de ponderacao

(¢jm) das componentes da mistura.

. Semi-continuo: O HMM ¢ dito semi-continuo quando o modelo for um caso interme-

diario entre os HMM discreto e continuo. Neste caso, a densidade de probabilidade de

emissao dos simbolos de saida ¢ dada por:

bi(O) = > k) f(OV), 1<j<N, (3.12)

Vi€n(Or)
sendo:

e (O; o vetor de entrada;
e K o numero de fungoes densidade de probabilidade (simbolos de saida);

e 7(O;) o conjunto das fungoes densidade de probabilidade que apresentam os M
maiores valores de f(O;|V}), sendo 1 < M < Kj

e V). 0 k—ésimo simbolo de saida;
e ¢;(k) a probabilidade de emissdo do simbolo Vj, no estado Sj;
e f(O| Vi) o valor da k—ésima fun¢ao densidade de probabilidade;

e N representa o ntimero de estados utilizados.

No HMM semi-continuo, o conjunto de funcoes densidade de probabilidade é o mesmo
para todos os estados e todos os modelos, havendo modificagao apenas dos coeficientes

de ponderacao c¢;(k).

Os coeficientes c¢;j(k), os parametros das funcoes densidade de probabilidade e as pro-
babilidades de transi¢ao sao calculados e otimizados conjuntamente. Quando o valor
de M for igual a K, pode-se considerar o HMM semi-continuo como um HMM con-
tinuo, em que todas as misturas sao iguais para todos os estados e todos os modelos,
variando-se apenas os valores dos coeficientes das misturas de um estado para outro
[85].

3.3 HMM em reconhecimento de fala

O HMM pode ser utilizado na representacao de quaisquer unidades ou subunidades da fala,

tais como palavras, fones, difones, trifones, etc [17, 85, 92, 93]. Quando sdo criados modelos

para as subunidades, a representacao da palavra desejada é construida concatenando-se os

modelos das subunidades correspondentes. Um exemplo de subunidade bastante utilizada

sao os fones, que podem ser classificados como dependentes de contexto ou independentes
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de contexto. Nos fones independentes de contexto, os modelos HMM sao treinados inde-
pendentemente, levando em consideracao apenas a sua ocorréncia e nao o contexto em que
ocorrem|46].

Uma das vantagens do uso da palavra como unidade esta no fato da melhor representagao
dos efeitos da coarticulacao. Porém, a escolha da unidade bésica a ser modelada deve ser
feita com cuidado, levando-se em consideracao a viabilidade da obtengao dos dados para o
treinamento desta unidade. Além disso, & medida que o tamanho da unidade basica aumenta,
o numero de unidades utilizadas na obtencao de qualquer palavra cresce exponencialmente,
juntamente com a quantidade de dados necessaria para o treinamento do sistema|85].

Uma alternativa bastante razoavel para escolha da unidade basica, é a utilizacao de
subunidades fonéticas, que necessitam de varios exemplos de cada subunidade, e nao mais de
varios exemplos de cada palavra. Essa escolha pode ser considerada uma vantagem quando
sao utilizados vocabuléarios grandes, em que a disponibilidade de um grande nimero de
exemplos para cada palavra torna-se inviavel.

Na escolha do nimero de estados 6timo, para representacao do modelo HMM, nao ha
regras. A maneira mais comum consiste em fazer o ntimero de estados igual ao ntimero de
fonemas da palavra. Nesse caso, os modelos que representam palavras diferentes apresentarao
nameros de estados diferentes [85].

Quanto ao nimero de simbolos de saida (HMM discreto), ou ao nimero de gaussianas
por mistura (HMM continuo) a ser utilizado, deve-se ter o compromisso entre o tamanho
da sequéncia de treinamento e o nimero de parametros a estimar, de modo que se obtenha
boas estimativas desses.

Os sistemas de reconhecimento de fala geralmente sao considerados como modelos de

Markov de primeira ordem, para os quais sao feitas duas hipoteses [46]:

e Hipotese de Markov: A probabilidade de uma cadeia estar em um dado estado, no

instante ¢, depende apenas de seu estado no instante ¢t — 1;

e Hipotese de Independéncia de Emissao de Simbolos: A probabilidade de emis-
sao de um simbolo de saida, no instante ¢, depende apenas da transicao realizada neste

instante de tempo.

Os modelos de Markov, na pratica, sao usados para representar uma sequéncia de obser-
vagoes. No reconhecimento de fala, deseja-se determinar qual serd o modelo Ai (entre varios

modelos disponiveis) que melhor representara a sequéncia de observagoes desejada:

max;[P(\;|O)] = maz;[P(O|\;)].P(\:). (3.13)

Assumindo que os modelos \; sao equiprovaveis, a Equacao 3.13 resulta:
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max;[P(X\;|O)] = maz;[P(O|\;)]. (3.14)

A estimacao da Equacao 3.14 consiste na propria identificacdo da palavra pronunciada,
que é essencialmente um procedimento de classificacao, em que deseja-se classificar uma
determinada sequéncia de observacao O em alguma categoria i. Em outras palavras, deseja-
se determinar o modelo )\; que apresente a maior probabilidade de reproduzir a sequéncia
de observagao desejada (O).

Nos sistemas utilizando HMM discreto, cada vetor de parametros O; é representado
por um simbolo pertencente a um conjunto de K simbolos, tornando-se 1til a utilizacao da
quantizacao vetorial. Dessa forma, tem-se uma densidade de probabilidade discreta associada
a cada estado dos modelos.

Nos modelos utilizando HMM continuo, por outro lado, nao se emprega a quantizacao
vetorial. A densidade de probabilidade associada a cada estado dos modelos é continua,
sendo representada normalmente por uma mistura de gaussianas multidimensionais. Nesse
caso, evita-se o erro de quantizagao gerado na quantizagao vetorial dos vetores de parametros

acusticos mas, em compensacao, a estimacao do modelo é bem mais complexa e requer uma

quantidade maior de dados para treinamento [46].

3.4 Modelagem do HMM

Dado um HMM, existem trés questoes basicas que devem ser resolvidas: a avaliacao, a
decodificacao e o treinamento.

No treinamento, deseja-se determinar os parametros do modelo que maximizem a proba-
bilidade de geracao da observagao. Neste procedimento utiliza-se como solugao o algoritmo
Forward-Backward, também conhecido como algoritmo de re-estimacgao de Baum- Welch [85].

Na avaliacao deseja-se determinar qual o modelo, dentre os varios modelos, que mais
provavelmente gerou uma dada sequéncia de observagoes. Nesse procedimento, utiliza-se
como solu¢ao o algoritmo Forward ou o algoritmo de [85].

Na decodificacao, utiliza-se como solucao o algoritmo de Viterbi que, a partir de uma
sequéncia de observacoes, tem como funcao determinar a sequéncia de estados que mais

provavelmente produziu as observagoes.

3.4.1 Solucao do problema de treinamento

Na fase de treinamento, é feita a estimagdo dos parametros dos modelos, \; = (A, B, )
um modelo para cada [—ésima unidade de treinamento (e.g. palavra, fone, trifone). Desde
que exista um procedimento de re-estimacao convergente para o modelo de densidades dis-

cretas, teoricamente é possivel escolher-se aleatoriamente valores iniciais para cada um dos
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parametros do modelo (sujeitos as restrigoes iniciais) e deixar a re-estimacao determinar os
valores 6timos (méaxima verossimilhanga), que corresponderao aos HMM de referéncia, um
para cada uma das L unidades de treinamento.

A estimacao pode ser realizada usando o processo iterativo de Baum-Welch, que pode

ser descrito por meio dos passos [87]:

1. Atribuicao inicial dos valores para os parametros do modelo \; = (A, B, m) e para a
probabilidade P;

2. Re-estimacao dos parametros do modelo com base no algoritmo de re-estimacao de

Baum-Welch (as equagdes serdo descritas a seguir), obtendo-se \;;

3. Calculo da probabilidade P, associada ao modelo \; re-estimado e comparacido com a

probabilidade anteriormente calculada P

4. Se P,— P, < § (limiar), o processo de re-estimagao é finalizado. Caso contrario, retorna-

se a0 passo 2.

As atribuicgoes iniciais dos parametros do modelo discreto devem obedecer regras simples,
de forma a satisfazer as restricoes do modelo “esquerda-direita”. O vetor de probabilidade
inicial é m; = 1,...,0, visto que o modelo é “esquerda-direita’e, portanto, sempre é inicia-
lizado no estado 1, nao sendo necessario re-estiméa-lo. A matriz A = [a;;] inicial é gerada
obedecendo a seguinte restricao: a;; = 0,7 < 4,7 > i + 2, j4 que para modelos “esquerda-
direita”um estado visitado no instante de tempo ¢ nao podera ser visitado em um instante
posterior. Esta restricao devera se manter até o final do processo de re-estimacao. Para a
matriz B = [b;(k)] , assume-se que todos os simbolos nos estados sdo “igualmente provéveis’e
b;(k) inicia-se com 1/M para todo j, k, para simplificar.

As equagoes do método de re-estimacao de Baum-Welch sao [87]:

1. @; = (nimero esperado de transicoes do estado ¢; para o estado ¢;) / (ntimero esperado

de transi¢oes do estado ¢;).

2. bj(k) = (ntmero esperado de vezes no estado j observando o simbolo wy)/(niumero

esperado de vezes no estado j).

ou seja,

— Zt 1 Oét( )azj (Ot+1)ﬁt+1( )

; 1<i<N 1<j<N, (3.15)
Zf 1 at() 1 (7)

ST o, @e(D)B:() G |
S al(5)B:() N

b (k) = 1< k<M, (3.16)

conml:
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N M N
j=1 k=1 i=1

Cada parametro b;(0;),1 < j < Nel <t <T, &obtido a partir da comparacao (em
relacdo a um dado estado j e variando ¢), com os valores da matriz [b;(k)] referentes ao
indice k do simbolo associado ao vetor O; no mesmo estado j. Atribui-se a b;(0;) o valor de
b;(k) correspondente ao referido simbolo wy, no estado j.

A probabilidade oy (i) é denominada probabilidade de avanco (forward probability), pois
estd associada & ocorréncia de uma dada sequéncia de observacoes O' = Oy, 0,,...,Op,
segundo o tempo crescente (iniciando em t = 1 indo até ¢ = T), sendo formulada em 87|

cOomo:

1. Inicializacao:

2. Inducao:
1 (] {Zat aw} (O1), 1<t<T—1, 1<j<N. (3.19)
A probabilidade P}, associada ao modelo \; = (A, B, 7), é determinada por [87]:

N N
Py = Prob(O'|\) = Y > ay(i)aibi(Ors1) B (), (3.20)

=1 j5=1

para algum ¢, [ <t < T.

Fazendo-se t =T — 1, obtém-se:

PO\ = ZaT (3.21)
sendo
OéT<i) IP[(Ol,...,OT,qTIi|>\l). (322)

O célculo das probabilidades de avanco (forward), inicia-se atribuindo-se ao estado ¢;
o vetor inicial O;. O passo de inducao é o ponto principal do calculo da probabilidade de
avanco, como ilustrado na Figura 3.3.

Na Figura 3.3, é exibido como estado ¢; pode ser alcangado no instante de tempo ¢t +1 a

partir dos N possiveis estados, ¢;, 1 < ¢ < N, no instante de tempo ¢ associado a sequéncia de
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Figura 3.3: llustra¢do da sequéncia de operacées mecessdrias & computacdo da varidvel forward
a41(7)-

vetores O'. Assim «;(i) é a probabilidade de que os vetores Oy, O,, ..., O tenham ocorrido
estando no estado g; no instante ¢. O produto «,(i)a;; é entao a probabilidade de que o evento
01,0y, ..., Or seja observado a partir de ¢; no instante ¢, tal que o estado g; seja alcangado
no instante ¢t + 1. Somando esse produto ao longo dos N estados possiveis ¢;, 1 <7 < N no
instante ¢, obtém-se a probabilidade associada ao estado g; no instante ¢ + 1. Desde que isso
seja feito e ¢; seja conhecido, é facil ver que ayy1(j) € obtido de acordo com o vetor Oy,
no estado j, ou seja, multiplicando as quantidades somadas pela probabilidade a;y1(j). A
computacao da Equacgao 3.21 é realizada para todos os j—ésimos estados, 1 < j < N | para

um dado ¢; a computacao é, entao, iterativa parat=1,2,...,7 — 1.

o

OOk H®m

OBSERVACAO. t

Figura 3.4: Implementacao da computacio de cy(i) em termos de uma trelica de observagoes t e
estados 1.

O céalculo da probabilidade de avanco é baseado na estrutura trelica mostrada na Fi-
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gura 3.4. Desde que exista somente N estados (nos para cada instante de tempo na trelica),
todas as possiveis sequéncias de estado serao agrupadas dentro desses N nos, nao impor-
tando o tamanho da sequéncia de observacoes. No instante ¢ = 1, o primeiro instante de
tempo na trelica, referente ao primeiro vetor O; de uma dada sequéncia de observacoes O', é
necessario calcular valores de (i), 1 < ¢ < N. Para os instantes t = 2,3, ..., T, é necessario
calcular os valores de ay(j),1 < j < N, em que cada um dos céalculos envolve somente N
valores anteriores de a;_1(7), uma vez que cada um dos N pontos da grade ¢ obtido a partir
dos mesmo N pontos da grade no instante de tempo anterior [87].

De forma similar, 5;(i) é denominada probabilidade de retrocesso (backward probability),
pois estd associada & ocorréncia da sequéncia de observacoes O! = Oy, 0, ..., Or segundo

o tempo decrescente, sendo definida como [87]:

ﬂt(z) = Pl<Ot+17 Ot+27 s 7OT’qt = Z‘)\l)a (323)

ou, seja, a probabilidade da sequéncia de observacgoes parcial do instante de tempo ¢ + 1
até o fim, dado o estado ¢; no instante de tempo ¢ e o0 modelo \;. Assim, pode-se obter (;(7)

indutivamente da seguinte forma [87]:
1. Inicializacao:

pr(i)=1 ,1<i<N. (3.24)
2. Inducao

N
Br(i) = Zaijbj(OtH)@tﬂ(j) t=T-1T-2,...,1 ,1<i<N. (3.25)

Jj=1

O passo 1, inicializagao, define arbitrariamente 57 (i) = 1 para todo i. O passo 2, ilustrado
na Figura 3.5, mostra que para ter ocorrido o estado ¢; no instante de tempo ¢, levando-se
em conta a sequéncia de observacoes no instante de tempo ¢ + 1, é necessario considerar
todos os possiveis estados ¢; no instante t + 1, considerando a transi¢do de ¢; para ¢; (o
termo a;;), como também a observagao Oy41 no estado j (O termo b;(Os41)).

Nao ha nenhuma técnica iterativa 6tima para re-estimar os parametros do modelo A, Ber,
os quais maximizam P;(O'|),;), dada uma sequéncia de observagdes finita como dados de trei-
namento. Entretanto, no método iterativo proposto por Baum e Welch em [86] escolhe-se
M tal que P(O')\;) seja localmente maxima. O modelo re-estimado A\, = (A4, B, ) (em mo-
delos esquerda-direita m nao precisa ser re-estimado) é melhor ou igual ao modelo estimado
anteriormente )\;, desde que P,(O'|\;) > Pi(O'\;). Assim, utiliza-se \; no lugar de \; repe-
tindo o processo de re-estimacao para uma dada sequéncia observada, O' , até que algum
ponto limite é atingido, ou seja, ¢ atingido um namero de iteracoes desejado ou o valor de

probabilidade escolhido.
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Figura 3.5: llustracio da sequéncia de operagbes necessdrias ¢ computagdo da varidvel backward

Bi(i).

O resultado final ou estimado é denominado estimacao de méaxima verossimilhanca do
HMM [87], obtendo-se assim os HMM de referéncia, um para cada uma das L unidades de

treinamento.
Uso de Miltiplas Sequéncias de Observagoes

O maior problema associado ao HMM do tipo “esquerda-direita’reside no fato de que
nao se pode usar uma tnica sequéncia de observagoes para treinar o modelo (isto é, para
a re-estimagao dos parametros do modelo) [5, 50, 87|. Isso se deve a natureza transitoria
dos estados dentro do modelo, permitindo apenas um pequeno niimero de observacoes para
qualquer estado (até que uma transi¢ao seja feita para um estado sucessor). Assim, para
obtencao de dados suficientes para se fazer estimativas confiaveis de todos os parametros do
modelo, deve-se usar multiplas sequéncias de observagoes.

A modificagao do método de re-estimagao é direta e apresentada a seguir [87].

Seja o conjunto de U sequéncias de observagoes representado por:
O=[0W 0% . oW, (3.26)
Assume-se que as sequéncias de observacoes sao independentes e o objetivo é o ajuste dos
parametros do modelo que maximizam a expressao:
U U

PO\ =[] PO\ =]] P (3.27)

u=1 u=1
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Uma vez que as féormulas de re-estimacao sao baseadas em frequéncias de ocorréncias
de eventos, para as multiplas sequéncias de observagoes essas formulas sdo modificadas
adicionando-se as frequéncias de ocorréncias individuais de cada sequéncia. Assim, as for-

mulas de re-estimagao modificadas sao [87]:

U Tu—1 .
Zu:lp%,, t=1 i (7)aq;bs( t+1)61‘+1()

1<
U Tu—1 L=t
D umt PLu o1 o (4) B (0)

T =

Dot B 2ot s 0 ()5
Zu 1pu2t Lo (7)BE(I)

bj(k) =

3.4.2 Solucao do problema de avaliacao

Na fase de reconhecimento (identificacdo), é realizada a estimagao da probabilidade de ocor-
réncia de uma dada sequéncia de observacoes O' = Oy, Os, ..., Or, associada a cada modelo
A = (A, B, ), obtido durante a fase de treinamento (1 <[ < L).

Uma vez que os HMM tenham sido treinados para cada palavra, a estratégia de iden-
tificacao é direta [5, 94, 95]. Para a palavra a ser identificada, é obtida a sequéncia de
observacoes O' = O1,0,,...,07 e gerada a tabela de codigos associadas & sequéncia, a
partir da quantizacao vetorial. Em seguida, é calculada a probabilidade associada a cada
modelo de referéncia \; = (A, B,7) (obtido durante a fase de treinamento). Apos o cal-
culo da probabilidade, a partir de uma regra de decisao, a palavra ou sentenca é aceita ou
rejeitada pelo sistema.

O procedimento para célculo da probabilidade P(O!|)\;) é o mesmo ja apresentado ante-
riormente, descrito a seguir.

Fazendo-se t = T' — 1, obtém-se [94]

PO'|\) =) ar(i), (3.30)
sendo:

a1 (g {Zat aw} (Op1) ,1<t<T—1 ,1<j<N. (3.32)

Os coeficientes a;; e m correspondem, exatamente, aos valores de referéncia da matriz A e
vetor 7, respectivamente.

Os coeficientes b;(0;) sao obtidos a partir da matriz B = [b;(k)], da seguinte forma: a
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cada vetor O; de uma [—ésima palavra corresponde, apds a quantizacao vetorial, um indice
do quantizador vetorial (simbolo wy). Cada coeficiente b;(k) representa a probabilidade de
ocorréncia de um dado simbolo wy, no estado j. Assim, cada coeficiente b;(O;) corresponde
ao valor da probabilidade do simbolo associado aquele estado j.

A palavra que apresentar o maior valor de probabilidade é a palavra identificada pelo
sistema (ou aceita), desde que esta seja maior que um dado limiar, caso contrario, a palavra

é rejeitada.

3.4.3 Solucao do problema de decodificacao

Diferentemente do que acontece no problema de avaliacao, para o qual existe uma solucao
exata, existem varias maneiras possiveis de se resolver o problema de decodificacdo. A difi-
culdade de se encontrar a sequéncia de estados 6tima, associada com uma dada sequéncia de
observacoes, estd exatamente na definicao do que seja essa sequéncia 6tima, isto é, existem
varios critérios de otimizacao. Existe uma técnica formal para encontrar a sequéncia de es-
tados 6tima tnica, baseada em métodos de programacao dinamica, chamada de Algoritmo
de Viterbi |5, 87, 96|. Esse algoritmo é uma solu¢ao 6tima recursiva ao problema de estimar
a sequéncia de estados de um processo de Markov discreto no tempo [5, 50].

Considerando a estrutura de trelica apresentada na Figura 3.4, a propriedade mais impor-
tante, inerente a essa estrutura, é que para cada sequéncia de estados possivel, (), corresponde

um tnico caminho por meio da trelica e vice-versa [5, 50].

N

noldeLwvm
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OBSERVACAO

Figura 3.6: Algoritmo de Viterbi [5].

Observando a Figura 3.6, pode-se notar que para varios instantes de tempo diferentes,
existe mais de um caminho parcial chegando em cada n6 (estado), cada um com determi-
nado comprimento (valor de probabilidade). O segmento de caminho mais curto, ou seja,
aquele que apresenta maior valor de probabilidade, é chamado de “sobrevivente” correspon-
dente a cada n6. Em outras palavras, para cada instante de tempo, existe um nimero de

sobreviventes igual ao niimero de nés na trelica.
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No dltimo instante de tempo deve existir apenas um tnico sobrevivente, pois a cadeia de
markov deve terminar em um estado bem determinado. Nesse ponto, o caminho total (de
t =1 até t = T) representa o menor caminho percorrido, ou seja, apresenta o maior valor
de probabilidade. Percorrendo de volta a sequéncia de estados desse caminho, determina-se
a sequéncia de estados associada que fornece o caminho mais provavel, ou seja, a sequéncia
de estados 6tima.

Definindo-se a variavel é;(i) como o maior valor de probabilidade ao longo de um tnico
caminho até o instante de tempo ¢, ou seja, considerando-se as ¢ primeiras observagoes que

terminam no estado ¢;, tem-se por indugao que
0r41(J) = [maxd(i)ai;]bj(Ora) 1 <i < N. (3.33)

Para se obter a sequéncia de estados, é necessério reter a trilha do argumento que maximiza
a Equacdo 5.5, para cada t e j. Para tanto, define-se a variavel ¢4(j). O método para se

encontrar a sequéncia de estados 6tima é dado por [50, 87]:

1. Inicializacao:

(i) = 0. (3.35)

2. Recursividade:
o(j) = 1@%%[5&1(1')@@]5]'(00, (3.36)
Pi(7) = argmax]di_1(i)a;], 2<t<T, 1<j<N. (3.37)

1<i<N
3. Término:
P = maz [6r(i)], (3.38)
¢y = argmax[or(i)]. (3.39)
1<i<N

4. Sequéncia de estados otima

q;fk:wt-ﬁ-l(qzi—l) 7t:T_1>T_2a"'71' (340)

O algoritmo descrito tem, portanto, a propriedade de determinar a sequéncia de estados,
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que maximiza a probabilidade P(O'|)\;), para a [—ésima palavra [5, 87]. Assim, esse algoritmo
pode ser usado para o “ajuste” da etapa de reconhecimento (identificacao) e determinagao
da sequéncia de estados 6tima do modelo.

A solucao desses trés problemas permite a elaboracao de um sistema de reconhecimento

automaético da fala, utilizando HMM.

3.5 Consideracoes Gerais

Os modelos ocultos de Markov tém sido amplamente utilizados em sistemas de reconhe-
cimento de fala, sendo até o momento, a modelagem que apresenta as melhores taxas de
reconhecimento.

Neste capitulo, foi explicado o funcionamento do HMM, tanto para geragao dos padroes
de referéncia (etapa de treinamento) quanto para a identificagao dos padroes de teste (etapa
de reconhecimento).

Contudo, para a construcao de um sistema de reconhecimento de fala continua eficiente
utilizando HMM, varios aspectos da modelagem do HMM devem ser considerados, como por
exemplo, tipo do HMM (discreto, continuo ou semi-discreto), nimero de estados, unidade
bésica (fones, trifones, palavras), entre outros.

Neste trabalho, foram realizados testes visando encontrar a configuracao mais adequada
a ser implementada em um sistema embarcado de baixo custo, ou seja, aquela que ofereca a
melhor relacao entre a taxa de reconhecimento e o custo computacional. Os resultados dos

testes serao apresentados no Capitulo 5.



Capitulo 4

Reconhecimento de Fala em Sistemas

Embarcados

Um sistema embarcado, ou sistema embutido, ¢ um sistema microprocessado cujos hard-
ware e software que o compoem sao dedicados a aplicacao que este executa. Diferente de
computadores de proposito geral, um sistema embarcado realiza um conjunto de tarefas pre-
definidas, geralmente com requisitos especificos. Uma vez que o sistema é dedicado a essas
tarefas especificas, é possivel otimizar os projetos de hardware e software do mesmo, redu-
zindo, assim, o tamanho, recursos computacionais e custo do produto. Exemplos tipicos de
sistemas embarcados sao aparelhos celulares, televisores, aparelhos de som, modem ADSL,
brinquedos, cameras digitais, mp3 players, fornos de microondas e outros aparelhos domésti-
cos. Até mesmo carros incluem vérios deles, na forma do sistema de injecao eletronica, freio
ABS, airbag, computador de bordo e outros sistemas de controle automotivos [97].

No que se refere & implementacao em hardware de um sistema embarcado, diferentes
solugbes podem ser adotadas. Para aplica¢oes com produgdo em grande escala (mercado
de consumo), o mais adequado é o uso de um SoC (System-On-a-Chip — sistema em uma
tnica pastilha) [24]. A arquitetura de hardware de um SoC embarcado pode conter um
ou mais processadores, microcontroladores, DSP, memorias, interfaces para periféricos e
blocos dedicados. Tais blocos, também chamados de TP Cores (Intellectual Property Cores),
consistem de blocos em hardware que executam tarefas especificas e sao definidos de modo
a permitir o seu reuso em diferentes sistemas [98]. Os diversos IP Cores de um determinado
SoC sao interligados por uma estrutura de comunicagao que pode variar de um barramento
a uma rede complexa (NoC — network-on-chip) [99].

Algoritmos com bom desempenho na area de Processamento Digital de Sinais de Voz, em
termos de taxa de reconhecimento, demandam um certo poder computacional, o que ja se
tem disponivel em maquinas tipo PC em tempo real. No entanto, em sistemas embarcados
dependentes de baterias, como um telefone celular, o desafio nao representa apenas o desen-
volvimento de software, mas também de hardware que se adapte as caracteristicas inerentes

de tais dispositivos (baixo consumo de energia, baixo poder de processamento, etc.) [10, 11].

20
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Algumas técnicas de programacao permitem a geracao de um cddigo mais eficiente no que
se refere a quantidade de operagdes a serem executadas pelo processador (p.ex.: substitui¢ao
de uma multiplicagao por deslocamento de bits), o que consequentemente proporciona menor
consumo de poténcia e energia. Sendo assim, a partir da otimizacao de algoritmos, utilizagao
de estruturas de hardware especificas e um pipeline de instrucoes eficiente, é possivel aumen-
tar a velocidade, reduzir os recursos necessarios, sem diminuir a taxa de reconhecimento.

Nas préximas secoes, serao apresentados o processo de desenvolvimento de um sistema

embarcado e alguns trabalhos que implementam reconhecimento de fala nesse contexto.

4.1 Processo de Desenvolvimento do Hardware de um

Sistema Embarcado

Na Figura 4.1, é apresentado o fluxo de desenvolvimento do hardware de um sistema em-

barcado. Nas secoes seguintes, sera apresentado o papel de cada etapa.

Especificagio \ » Projeto arquitetural » C;r;t;ﬂa#

| Cosimulagio | o — Verificagsio
Pos-=sintese Sintese Funciona?

Prototipagio SoC

Figura 4.1: Fluzo de desenvolvimento do hardware de um sistema embarcado.

4.1.1 Especificacao

O projeto de um sistema embarcado ¢ iniciado usualmente por uma especificacao da funciona-
lidade desejada, feita por meio de uma linguagem ou formalismo adequado. Idealmente, esta
especificacao deve ter um alto nivel de abstracao, no qual ainda nao tenham sido tomadas
decisoes em relacao a implementacao dessa funcionalidade, em termos da arquitetura-alvo a
ser adotada, nem sobre os componentes de hardware ou software a serem selecionados. Esta

especificagao deve ser preferencialmente executavel, para fins de validagao [24].



4.IPROCESSO DE DESENVOLVIMENTO DO HARDWARE DE UM SISTEMA EMBARCADO 02

4.1.2 Projeto Arquitetural

A seguir, é feita uma exploracao do espaco de projeto arquitetural, de modo a se encontrar
uma arquitetura que implemente as funcoes contidas na especificacao inicial e que atenda aos
requisitos de projeto, em termos de custo, desempenho, consumo de poténcia, area, etc. O
resultado final desta etapa é uma macro-arquitetura (ou arquitetura abstrata), contendo um
ou mais processadores de determinados tipos (DSP, microcontroladores) e outros componen-
tes necessarios (memorias, interfaces, blocos dedicados de hardware), todos interconectados
por meio de uma infra~estrutura de comunica¢ao (um ou mais barramentos ou uma NoC).

Entre a especificagao funcional e a macro-arquitetura, estabelece-se um mapeamento, a
partir do qual cada fungao do sistema é atribuida a um processador ou a um bloco dedicado de
hardware. Este mapeamento estabelece um determinado particionamento de funcoes entre
hardware (blocos dedicados) e software (fungoes implementadas por um processador de
instrugoes).

A exploracao do espaco de projeto deve encontrar uma solucao 6tima para trés questoes
bésicas [24]:

1. Quantos e quais sao os processadores e blocos dedicados de hardware necessarios?

2. Qual é o mapeamento ideal entre funcoes e componentes de hardware?

3. Qual é a estrutura de comunicacao ideal para conectar os componentes entre si, tendo
em vista as trocas de informacoes que devem ser realizadas entre as fung¢oes mapeadas

e 0s componentes?

Para que esta exploracao seja efetuada rapidamente, ¢ fundamental a existéncia de es-
timadores que, a partir da especificacao funcional do sistema, sejam capazes de informar,
com um grau de precisdo adequado, os valores de métricas importantes de projeto (desem-
penho, consumo de poténcia, area) que irdo resultar de cada alternativa arquitetural (uma
macro-arquitetura e um mapeamento de fungoes).

Tendo em vista um espaco quase infindavel de solugoes arquiteturais possiveis, com uma
correspondente complexidade computacional para exploracao do mesmo, em busca de uma
solucao 6tima ou mesmo subdtima, a etapa do projeto arquitetural é usualmente simplificada
pela escolha prévia de uma plataforma arquitetural conhecida e adequada ao dominio da
aplicacao. Essa arquitetura pode conter um ou mais processadores de tipos conhecidos, além
de outros componentes necessarios, todos interconectados por meio de uma estrutura de
comunicac¢ao também pré-definida.

Usualmente, diversas fungoes serao mapeadas para um mesmo processador, sendo, entao,
implementadas como tarefas concorrentes que precisarao ser escalonadas e gerenciadas por
um sistema operacional e, caso a aplicagao assim o requisite, este deverd ser um sistema
operacional de tempo real (RTOS). Além da funcdo de escalonamento de tarefas, o RTOS

deve oferecer recursos para comunicagao entre as tarefas, considerando que estas poderao
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estar distribuidas entre diversos processadores e mesmo blocos dedicados de hardware. Estes
recursos devem oferecer uma abstracao adequada ao software aplicativo, escondendo detalhes
de mais baixo nivel da infra-estrutura de comunica¢do. Também acionadores (drivers) dos
periféricos devem ser oferecidos, ocultando, igualmente, detalhes das interfaces e da infra-
estrutura de comunicagao [24].

Uma vez definida a macro-arquitetura, é necessaria a geracao do software para a mesma,
a partir da especificacao funcional do sistema. Idealmente, seria desejavel uma sintese au-
tomatica do software, incluindo tanto o software aplicativo como o RTOS. Esta geracao
do software é bastante facilitada se a especificacao funcional inicial tiver sido feita sobre
uma interface de programagao da aplicacdo padronizada (API — Application Programming
Interface) que ofereca recursos para comunicacao entre as tarefas e para a qual exista uma
implementacio sobre a plataforma arquitetural (processadores e RTOS) selecionada. F tam-
bém necessario um compilador, que traduza a especificacao funcional para uma linguagem de
programacao adequada a cada processador adotado (a menos que a especificacao funcional
ja tenha sido feita em uma determinada linguagem).

Componentes de hardware e software selecionados para a macro-arquitetura podem ter
interfaces heterogéneas, implementando diferentes protocolos de comunicacao. Neste caso,
¢ necessaria a sintese da comunicacao entre os componentes. Esta sintese deve gerar adap-
tadores (wrappers) que fazem a conversio entre os diferentes protocolos. Adaptadores de
software podem ser considerados como elementos de um RTOS dedicado gerado para a apli-
cacao, enquanto que adaptadores de hardware sao componentes dedicados que ajustam as
interfaces dos componentes ao protocolo da infra-estrutura de comunicac¢do (embora cone-

x0es ponto-a-ponto também sejam possiveis).

4.1.3 Construcao do Modelo RTL

O modelo RTL (Register Transfer Level) é a descri¢ao da especificagdo do projeto em nivel
de fluxo de dados entre registradores, controlado por um clock. Esse modelo geralmente é

escrito em uma linguagem de descrigao de hardware, como VHDL ou Verilog.

4.1.4 Verificagao Funcional

A melhoria continua das metodologias de projeto e processos tem possibilitado a criacao de
grandes e complexos sistemas digitais. A verificacao funcional é uma das principais tarefas
do fluxo de desenvolvimento, e tem o objetivo de verificar todas as funcionalidades de projeto
e assegurar que estas estao ocorrendo da maneira especificada. No contexto de Intellectual
Property (IP) cores design, a verificagdo funcional é um elemento chave para garantia de
sucesso em seu reuso [100, 101].

Esta tarefa chega a consumir cerca de 70% do tempo total de desenvolvimento [100,
102, 103, 104]. Diante disso, ferramentas que possibilitem a geracao rapida e eficiente de um

ambiente de simulacao podem e devem ser utilizadas.
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Ao longo do processo de projeto, intimeras descricoes do sistema embarcado sao gera-
das, em diferentes niveis de abstracao (especificacao funcional, macro-arquitetura, micro-
arquitetura), cobrindo diferentes aspectos (software e hardware) e eventualmente com a uti-
lizagdo combinada de diferentes linguagens (e.g. Java e VHDL). Estas descrigoes precisam
ser validadas, o que exige a execucao das descricoes, no caso de linguagens de programacgao
como Java e C, ou sua simulacao, no caso de linguagens de descricdo de hardware ou de
sistemas como VHDL e SystemC [24].

Nenhuma dessas linguagens consegue cobrir simultaneamente todos os dominios de apli-
cacao, niveis de abstracao e aspectos de hardware e software. Assim, é bastante comum a
necessidade de validacao de descrigoes multi-linguagem em determinados passos do projeto.
Um exemplo evidente é a validacao combinada da microarquitetura descrita, por exemplo,
em VHDL, e do software que ird rodar sobre um processador. Outro exemplo é a validacao de
um sistema embarcado contendo partes de hardware digital, descritas em VHDL, hardware
analogico, descrito por equacoes diferenciais em Matlab, e software, descrito em C.

Por outro lado, a validacao de um sistema muito complexo pode ser bastante facilitada
por um processo de refinamentos sucessivos, no qual apenas partes selecionadas do sistema
sao descritas num nivel de abstragdo mais detalhado (e.g. micro-arquitetura), enquanto o res-
tante do sistema permanece descrito de forma mais abstrata (p.ex. como macro-arquitetura
ou mesmo como componente puramente funcional). Esta abordagem, que permite focalizar
melhor as decisoes de projeto que precisam ser validadas a cada novo passo de refinamento,
também pode resultar em descrigoes multi-linguagem.

A simulacao de sistemas que possuem moédulos descritos em diferentes linguagens é cha-
mada de cosimulacao. Exemplos de cosimulacao entre VHDL e C sao encontrados nos si-
muladores VCI [105] e SIMOO [106]. Ferramentas de cosimulagao atuais, como CoCentric
System Studio, da Synopsys [107]|, e Seamless CVE, da Mentor [108|, permitem a inte-
gracao de SystemC, C, simuladores de software no nivel de instrucoes de maquina de um
processador e HDL diversas, como VHDL e Verilog. MCT [109] ¢ um exemplo de solugao
genérica, que permite a geracao de modelos de cosimulacao a partir de uma especificacao
multi-linguagem do sistema. No entanto, a cosimulacao da-se a partir de um mecanismo de
comunicagao proprietario, como nas soluc¢oes comerciais. O ambiente Ptolemy [110] adota
uma abordagem orientada a objetos na modelagem do sistema e oferece um conjunto de
classes explicitamente orientado a cosimulagao de diferentes modelos de computacao.

No contexto de reuso de componentes IP, torna-se interessante o desenvolvimento de
simulacoes distribuidas, nas quais componentes IP sejam simulados remotamente, no site
de seus fornecedores, visando a protecao da propriedade intelectual. O ambiente JavaCAD
[111] oferece este recurso, mas esté restrito a componentes descritos em Java, assim como
o ambiente proposto em [112] esta restrito a componentes VHDL e Verilog. Solu¢oes mais
genéricas, abertas a diversas linguagens, sao propostas pelos ambientes WESE [113], baseado
em CORBA, e DCB [114], inspirado no padrao HLA [115] de simulagao distribuida.

A validacao por simulacao apresenta duas grandes restri¢coes. Em primeiro lugar, o ni-
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mero de casos de testes para uma validacao exaustiva da descricao do sistema é muito
grande, obrigando os projetistas na pratica a limitarem-se a uma cobertura parcial dos mes-
mos. Em segundo lugar, quanto mais baixo o nivel de abstracao, maior o nimero de casos
de teste e mais demorada é a simulacao, pelo maior detalhamento da descricao. Técnicas de
verificagao formal [116], que realizam uma validagao simbolica do sistema, e nao numeérica,
prometem resolver este problema por cobrirem todos os possiveis casos de teste a partir de
um tnico processamento. No entanto, tais técnicas ainda nao atingiram um grau de maturi-
dade suficiente que permita a sua aplicagao em grande escala em todo o processo de projeto,
estando limitadas a determinadas combinacoes de linguagens, estilos de descri¢ao, dominios

de aplicacao e niveis de abstracao.

4.1.5 Sintese

Uma vez definidos e validados os componentes de hardware da macro-arquitetura, incluindo
a infra-estrutura de comunicacao e os eventuais adaptadores, podera ser feita a sintese do
hardware. Em uma primeira etapa, a macro-arquitetura pode ser expandida para uma micro-
arquitetura (ou arquitetura RTL), contendo o detalhamento de todos os componentes e suas
interconexdes, pino-a-pino e considerando o funcionamento do circuito com precisao de ciclo
de clock. Em uma segunda etapa, podem ser usadas ferramentas convencionais para sintese
de hardware, que a partir da micro-arquitetura irao gerar o layout final do circuito. Para
tanto, é necessario que a microarquitetura esteja descrita em uma linguagem apropriada
para estas ferramentas, como VHDL ou Verilog. A existéncia prévia de layouts para os
componentes de hardware selecionados facilita bastante esta sintese, que se limita entao ao

posicionamento e roteamento de células.

4.1.6 Cosimulacao Pés-sintese

Na etapa de sintese, é definido qual o dispositivo que serd utilizado para prototipagao do
sistema, o que implica que, a partir de entao, aspectos especificos do dispositivo, como por
exemplo, atrasos das portas logicas passam a ser considerados durante a execucgao. Isso
torna necessiria uma nova cosimulacao poés-sintese de todo o sistema, de modo a assegurar

a manutencao de seu correto funcionamento.

4.1.7 Prototipacao

Vencida a etapa de cosimulacao pds-sintese, pode-se passar para etapa final, a prototipacao.
Essa etapa consiste na implantacgao do cédigo gerado pela sintese em algum dispositivo de
hardware.

Apos os testes em hardware e seu correto funcionamento de acordo com a especificacao,

pode ser realizada a fabricacao do CI, que consistira, por exemplo, em um SoC.
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4.2 Trabalhos Relacionados

Muitos trabalhos vém sendo desenvolvidos no contexto de processamento digital de sinais
de voz para sistemas embarcados. Nesta segao, sera realizada uma breve descricao de alguns
deles.

Para apresentacao dos trabalhos, sera utilizada uma sequéncia cronologica, no intuito de
mostrar um pouco da evolugao das pesquisas desenvolvidas na area de reconhecimento de
fala em sistemas embarcados.

Em [117] (Kim 1996) foi desenvolvido um chip para reconhecimento de palavras isoladas,
realizando deteccao de inicio e fim de palavras, extracao de vetores de caracteristicas e calculo
da distancia espectral por meio da técnica de Alinhamento Dinamico no Tempo (DTW -
Dynamic Time Warping). O chip foi desenvolvido utilizando a tecnologia CMOS 0,8 1 m
com 66.760 portas logicas e clock de 10MHz. Podem ser reconhecidas 1000 palavras isoladas
por segundo com uma taxa de acerto de 90,3%.

Em [118] (Yuanyuan 2001) foi utilizado o microcontrolador 8051 para desenvolver um
sistema de reconhecimento de até 20 frases de aproximadamente 1 segundo. A arquitetura de
hardware do SoC é composta de: um nticleo MCU de 8-bits, memoria RAM (Random Access
Memory) interna de 512 bytes, memoéria ROM (Read Only Memory) interna de 8 kbytes,
72192x6 bits de memoria ROM para voz, conversor AD/DA (Analogico-Digital /Digital-
Analogico) de 10 bits, modulo PWM (Pulse Width Modulation), portas de 1/O e alguns
outros circuitos periféricos. O sistema completo foi testado em FPGA com algumas frases
e pequenas sentencas, com trés locutores diferentes. A taxa de amostragem utilizada foi 8
KHz e a taxa de reconhecimento obtida é de aproximadamente 96% em um ambiente cuja
relacao sinal-ruido seja superior a 10dB e de 90% abaixo disso.

[119] (Nakamura 2001) consiste de um chip de reconhecimento para monossilabos que
utiliza HMM como técnica de classificacao. O sistema executa a analise LPC do sinal de
voz, a quantizacao vetorial e por fim a classificacao por meio do método HMM. O tamanho
dos quadros de voz é de 11,6 ms, o qual inclui 256 amostras de 16 bits. A frequéncia de
amostragem ¢ 22,05 KHz e a dimensao do vetor de caracteristicas extraido é 24 com elementos
de 32 bits. Os parametros de HMM sao calculados via software e armazenados na memoria
externa. A linguagem de descricao de hardware utilizada foi VHDL. Na etapa de sintese,
foi utilizada a ferramenta Synopsys Design Compiler [Synopsys 2009| e o layout do chip foi
gerado com a ferramenta Avant! Apollo.

[120] (Vargas 2001) apresenta uma abordagem para implementacao do algoritmo de Vi-
terbi, utilizado para calcular a verossimilhanga (likelihood score) no HMM. Consiste de uma
implementacao hardware/software co-design, na qual o algoritmo de Viterbi é implementado
em hardware juntamente com a estrutura do HMM. Sao construidas méaquinas de estados
probabilisticas que executam em processos paralelos, sendo um processo para cada palavra
do vocabulario do sistema. Com isso, é obtido um aumento de aproximadamente 500 vezes

na velocidade de execucao, quando comparada a implementacao classica de Viterbi. Uma
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das idéias principais do trabalho é construir a arquitetura do HMM utilizando apenas soma-
dores, comparadores e operadores 16gicos e realizar a correspondéncia dos padroes (Pattern
Matching) sem a utilizagao do algoritmo de Viterbi. Na abordagem apresentada, o processo
de reconhecimento é realizado pela pontuacao das probabilidades das sequéncias obtidas
na quantizacao vetorial (semelhante ao algoritmo Viterbi), sendo que essa pontuacao pode
ser realizada por operacoes executadas diretamente pelos blocos légicos contidos no préprio
FPGA. A taxa de reconhecimento obtida foi de 99,7% em um vocabulario de 10 palavras.

[26] (Kim 2002) consiste de um sistema de reconhecimento de palavras isoladas em am-
bientes com ruido. Para extracao de caracteristicas é utilizado um modelo modificado da
técnica Zero-Crossings with Peak Amplitude (ZCPA) e para classificacdo o modelo Radial
Basis Function (RBF) de redes neurais. A justificativa para utilizacdo de redes neurais como
técnica de classificacao é que esta oferece uma boa taxa de reconhecimento e rejeicao de pa-
lavras nao conhecidas pelo vocabulério, além da sua arquitetura regular que permite uma
implementacao mais simples em hardware. Nos testes realizados, essa técnica se mostra efi-
ciente para o reconhecimento de palavras isoladas em um pequeno vocabulario, no entanto,
isso nao acontece para padroes dinamicos. As taxas de reconhecimento sdo de 95,2% a 95,6%.

[121] (Vargas 2002) é baseado em [120] e apresenta uma abordagem para aumentar a
taxa de reconhecimento em um ambiente com ruido. A idéia principal do trabalho consiste
em realizar a construcao do sinal de entrada, todas as vezes que a sequéncia de code labels
gerada nao respeitar uma regra fundamental de qualidade. O algoritmo utilizado ¢ baseado
em HMM e realiza um teste on-line por meio de uma versao modificada da técnica de
reconstrucao de blocos (Recovery Block). Nos testes realizados foram utilizadas 16 palavras
pronunciadas por 100 pessoas diferentes obtendo-se taxas de reconhecimento de até 66%.
Também foram utilizadas trés arquiteturas: a primeira em um microcomputador, a segunda
no Texas DSP TMS-320C67 e a terceira, uma arquitetura baseada em hardware-software
codesign composta pelo mesmo DSP da segunda implementacao juntamente com o FPGA
FLEX10K20 da Altera.

[122] (Marcus 2005) apresenta um coprocessador baseado no sistema de reconhecimento
Sphinx [123] da Carnegie Mellon University (CMU) [124], e tem como maior objetivo desen-
volver uma implementagao simples do algoritmo de Baum- Welch, possibilitando assim sua
facil implantacao em um FPGA. O algoritmo de Baum-Welch é utilizado para célculo de
probabilidades gaussianas, tanto na etapa de treinamento, quanto de reconhecimento, con-
tudo, neste trabalho, é dada maior énfase a primeira. A justificativa para otimizagao deste
algoritmo se deve ao consumo de tempo demandado pela etapa de estimacao de gaussianas,
que no sistema Sphinx chega a 49,8% do total, podendo ser de até 70% em outros sistemas
[125]. Apesar da tabela de Gaussianas e o modelo serem iguais nas etapas de treinamento e
reconhecimento, a largura de banda utilizada na primeira ¢ maior, uma vez que, enquanto
na segunda ¢ realizada apenas uma busca na tabela para gerar uma pontuacao, na primeira
os valores sao propagados para frente e para tras para que possam ser gerados. Sao calcula-

das as gaussianas de um conjunto de vetores de mesmo tamanho, 39 elementos no caso do
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SPHINX. No entanto, esse tamanho pode ser ajustado de 3 a 63 elementos, com base em um
registrador especifico. O desempenho do sistema desenvolvido foi comparado ao desempenho
de um PC, e obteve um aumento de 1.76 na velocidade de execucao.

[126] (Schuster 2006) apresenta o projeto em FPGA de um coprocessador para mode-
lagem actustica em tempo real, baseada no sistema de reconhecimento de fala Sphinx 3.
Esse trabalho considera que um sistema de reconhecimento de fala é composto pelos quatro
seguintes modulos: Extracao de Caracteristicas (EC), Modelagem Acustica (MA), Classifica-
dor de Fonemas (CF - Phoneme Evaluator) e Modelagem de Palavras (MP). O moédulo MA
tem a tarefa de avaliar as saidas de EC com base em uma base de dados de probabilidade
gaussianas e gerar um conjunto de scores (senones). O moédulo CF, por sua vez, associa
grupos de senones em HMM representando as unidades fonéticas (fonemas), disponiveis no
dicionario do sistema. Por fim, o médulo MP utiliza uma estrutura baseada em arvores para
ligar os fonemas, formando palavras, com base nas sequéncias definidas no dicionario. Os
valores necessarios para o calculo dos senones sao armazenados em memorias ROM externas,
que podem ser trocadas ou reescritas, no caso, em que se deseje utilizar um outro corpus de
fala.

[27] (Lim 2006) Implementa um sistema de reconhecimento no softcore MicroBlaze da
Xilinx [127]. Softcore MicroBlaze ¢ um IP Core escrito em uma HDL, desta forma, ele é
configurado escolhendo-se quais os componentes que serao incluidos no sistema, de acordo
com o tipo de aplicagao a ser desenvolvida, diminuindo o consumo de energia e a &area
utilizada [127]. O processo de reconhecimento implementado inclui trés etapas: extracao
de caracteristicas, calculo da probabilidade de emissao e a busca utilizando o algoritmo de
Viterbi. Na etapa de extracao de caracteristicas, para cada quadro, sao calculados 13 MFCC
juntamente com suas primeira e segunda derivadas. O célculo da probabilidade de emissao
emprega o modelo de fonema que s6 ¢ afetado pelos fonemas vizinhos dentro dos limites da
palavra. Cada modelo de fonema consiste de trés estados e cada estado possui densidades
probabilidade de transicao e de saida, modeladas por mistura gaussiana. Os modelos foram
treinados utilizando o corpus TIMIT e aproximadamente 4000 misturas gaussianas.

[28] (Lin 2007) refere-se ao projeto Silico Vox apresentado em [128]. O projeto tem o
objetivo de construir um sistema completo de reconhecimento de fala em silicio, utilizando
como modelo de referéncia o sistema Sphinx 3 [123], apresentado no Capitulo 5. As principais
estratégias adotadas para permitir a implementacao do sistema em silicio sem comprometer

a eficiéncia do processo de reconhecimento foram:

e largura de bits: os valores em ponto-flutuante de 32 bits utilizados entre as etapas de
frontend ¢ GMM foram substituidos por valores com menos bits. Com essa reducao
na largura dos bits (33%), é obtida uma redugdo na area do chip, como também, a

quantidade de memoria necessaria (50%).

e Log lookup table: para calcular a probabilidade logaritmica de cada no, é calculada a

probabilidade logaritmica de cada mistura gaussiana e em seguida, realizada a soma
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com aproximadamente 100.000 elementos de uma lookup table. Uma vez que, armazenar
esses elementos em um chip resulta em custo elevado de hardware, é utilizada uma

interpolacao com quatro polindomios de terceira ordem.

e Pruning threshold: no Sphinx 3, inicialmente, sao atualizadas as probabilidades de to-
dos os HMM ativos, com base na probabilidade mais alta sao determinados os limiares
de corte de cada quadro, e por fim, é realizada a podagem dos HMM ativos. Esse ciclo,
requer duas vezes a passagem pelos HMM ativos, o que praticamente dobra o acesso
& memoria e compromete o desempenho do sistema. Neste algoritmo, as transicoes
também s6 sao calculadas durante a segunda passagem pelos HMM. Para reduzir a
quantidade de acessos a memoria, o algoritmo foi modificado de forma que é realizada
apenas uma passagem pelos HMM, e o limiar de corte é definido com base na melhor
pontuacao do quadro anterior. Isso também permite a utilizacao de paralelismo, no

qual diferentes HMM se encontram em etapas diferentes do processo simultaneamente.

[129] (Ke 2008) apresenta o desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de fala
baseado em HMM, propondo o uma implementacao para o algoritmo forward em FPGA.
Foram utilizados 16 coeficientes LPCC na etapa de extragao de caracteristicas, e o algoritmo
LBG para geracao do codebook, contendo 128 vetores de codigo. O processador utilizado é
o Microblaze [127]; OPB é o barramento do chip que é utilizado para acessar os recursos
do sistema fornecendo um barramento de 32 bits para enderecamento e 32 bits para dados;
o controlador SPI é responséavel pela comunicacao com o modelo de captura da fala; OPB-
INC realiza a funcao de um servico de interrupcao SPI como o GPIO; a Flash é utilizada
para armazenar o programa de inicializacao do sistema e os modelos gerados depois do
treinamento.

Em [29] (Miura 2008) é apresentado um processador GMM para reconhecimento de fala
continua com grande vocabulario em tempo real. No algoritmo do HMM, cada HMM cor-
responde a um fone, cada palavra é expressa como uma sequéncia de fones e cada sentenca
é representada por uma sequéncia de palavras. No algoritmo de Viterbi sao utilizados lo-
garitmos com o objetivo de evitar underflow. Apenas o moédulo de GMM foi avaliado em
FPGA, os demais foram avaliados somente em software. Para o modulo GMM foi obtida
uma reducao de 89,8% na frequéncia de operacao (para 30.4 MHz) e de 84,2% na largura de
banda para memoria (47 Mbps).

Diferentemente dos trabalhos anteriores, que desenvolveram uma arquitetura dedicada
para reconhecimento de fala em dispositivos com limitacoes no que se refere a capacidade
de processamento e memoria, [130] (Acero 2008) apresenta uma interface baseada em reco-
nhecimento de fala em um celular, na qual a tnica tarefa do celular é captar o sinal e enviar
para um servidor que realiza todo o processo de reconhecimento, retornando seu resultado.
O sistema consiste de uma aplicagdo chamada Live Search for Mobile (LS4M) desenvolvida
para celulares que possuem o sistema operacional Windows Mobile. A aplicacdo permite

o acesso a diferentes portais de informacao baseados na Web, como localizacao de hotéis,
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restaurantes, rotas, e outros.
Na Tabela 4.1 sao apresentadas as principais caracteristicas dos trabalhos apresentados

neste capitulo, bem como alguns outros pesquisados.



Tabela 4.1: Principais caracteristicas dos trabalhos relacionados.

Trabalho Tamanho do | Taxa de | Modelagem | Modelagem | Classificacao | Arquitetura | Principal
Vocabulario | reconheci- Acustica Linguistica otimizacao
mento
1. | [Veitch 2011] | Fala continua | 80% MFCC N-gram WEST FPGA GMM
2. | |Cheng 2011] | Fala continua | 93% MFCC N-gram WFEST HW-SW  Co- | GMM
design
3. | [Choi 2010] Fala continua | 88% MFCC N-gram HMM FPGA GMM + Vi-
terbi
4. | [Lin 2009] Fala continua | 93% MFCC N-gram HMM FPGA Viterbi
[Zhou 2009] Digitos isola- | 94% MFCC - HMM FPGA Viterbi
dos
6. | [Amudha Digitos isola- | 100% MFCC + |- Multi  Layer | FPGA Algoritmo
2008| dos SOFM  [Hu- Perceptron Back Propa-
ang 1992| gation
7. | [Miura 2008] | Fala continua | 92,6% GMM N-gram HMM FPGA GMM
(20.000 pala-
vras)
[Acero 2008] | Fala continua | 60% a 65% Nao informa | Nao informa | Nao informa | Distribuido -
[Ke 2008| Nao informa | Nao informa | LPCC - HMM Microblaze + | Algoritmo
FPGA forward
10. | [Lin 2007] Fala  conti- | 93,3% MFCC + | N-gram HMM FPGA GMM e Vi-
nua  (1.000 GMM terbi
palavras)

Continua na proxima pagina. ..
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Tabela 4.1 — Continuagao

Trabalho Tamanho do | Taxa de | Modelagem | Modelagem | Classificacao | Arquitetura | Principal
Vocabulério | reconheci- Acustica Linguistica otimizacgao
mento
11. | [Lin 2006] Fala continua | Nao informa | MFCC + | - HMM Microblaze + | Viterbi
Delta  Ceps- FPGA
trais + GMM
12. | [Schuster Fala continua | Nao informa | LPCC - HMM FPGA
2006]
13. | [Yoshizawa Palavras iso- | Entre 98% e | MFCC + |- HMM FPGA Tratamento
2006] ladas (800 pa- | 99,7% GMM de ruido e
lavras) HMM
14. | [Marcus 2005] | Nao informa | Nao informa | Nao informa | Nao informa | HMM FPGA Algoritmo
Baum-Welch
15. | [Nedevschi Palavras iso- | 97% LPCC + |- HMM FPGA Diferentes idi-
2005] ladas GMM omas e Low
Power
16. | [Phadke 2004] | Palavras iso- | Até 99,9% MFCC - DTW DSP Detecgdo  de
ladas inicio e fim de
palavras
17. | [Vaidhyanathan 4 monossila- | 75% LPCC - HMM Simulagao
2004] bos (A, B,
C,...)

Continua na proxima pégina. . .
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Tabela 4.1 — Continuagao

Trabalho Tamanho do | Taxa de | Modelagem | Modelagem | Classificacao | Arquitetura | Principal
Vocabulério | reconheci- Acustica Linguistica otimizacgao
mento
18. | [Mathew Fala continua | Nao informa | LPCC n-gram HMM FPGA GMM
2003|
19. | [Melnikoff Fala continua | 50% Nao informa | - HMM PC + FPGA | Viterbi
2002]
20. | [Vargas 2002] | 16  palavras | Até 66% Nao informa | - HMM DSP e FPGA | Tratamento
isoladas de ruido
21. | [Kim 2002] Palavras iso- | 95,2% a | Zero- - Modelo Ra- | FPGA ZCPA
ladas 95,6% Crossings dial Basis
with Peak Function
Amplitude (RBF) de
(ZCPA) redes neurais
22. | [Cipriano Palavras iso- | Nao informa | MFCC - HMM FPGA
2001] ladas
23. | [Vargas 2001] | 10  palavras | 99,7% LPC + Coe- | - HMM Microprocessado¥iterbi
isoladas ficientes Ceps- + FPGA
trais
24. | [Nakamura Monossilabos | Nao informa | LPC - HMM FPGA
2001]

Continua na proxima pagina. ..
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Tabela 4.1 — Continuagao

Trabalho Tamanho do | Taxa de | Modelagem | Modelagem | Classificacao | Arquitetura | Principal
Vocabulério | reconheci- Acustica Linguistica otimizacgao
mento
25. | [Yuanyuan Frases de até | 96,4% LPCC - DTW  (Dy- | Microcontrolador
2001] 1 segundo namic Time | 8051
Warping)
26. | [Gong 2000] Digitos conti- | Nao informa | MFCC - HMM DSP
nuos
27. | [Kim 1996] Palavras iso- | 90,3% LPC - DTW  (Dy-
ladas namic Time
Warping)
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4.3 Consideracoes Gerais

Com base no que foi apresentado nos capitulos anteriores, é possivel verificar a partir dos
trabalhos mais atuais uma tendéncia para o reconhecimento de fala continua, diferente dos
mais antigos que tratavam apenas de palavras isoladas. Diante desse contexto, nota-se a
inclusao de modelos linguisticos nos sistemas de reconhecimento, uma vez que, apenas com
modelos actsticos, essa tarefa se torna complexa e pouco eficiente. O modelo linguistico
predominante é o n-gram.

No que se refere aos parametros acusticos, os mais utilizados sao os LPCC e MFCC.
Outra caracteristica que se pode observar na maioria dos trabalhos é a utilizacao de GMM
durante a etapa de clusterizacao, que antecede a classificacdao. Por ser esta uma etapa que
requer muito processamento, torna-se alvo de muitas propostas de otimizacao.

Na etapa de classificacao, o uso de HMM é predominante, e os poucos trabalhos que
utilizam Redes Neurais ou DTW, realizam reconhecimento de palavras isoladas com pequeno
vocabulario. Para esta etapa, muitos trabalhos propoem utilizagao de paralelismo e memoria
cache, principalmente no algoritmo de Viterbi.

Vale a pena salientar que entre os trabalhos pesquisados, apenas um trata do idioma
portugués, o que ressalta mais uma contribuicao desta tese de doutorado.

Um recurso util utilizado em alguns trabalhos é o de softcores, que facilitam a descrigao
em HDL dos elementos que compoem o sistema.

Outro fator em comum entre varios trabalhos é a utilizacao do sistema Sphinx como
modelo de referéncia.

Nos proximos capitulos, serd apresentado o processo de avaliacao dos parametros e confi-
guragoes empregados em um sistema de reconhecimento de fala continua utilizando MFCC e
HMM. Foram realizados testes no framework Sphinx, com objetivo de encontrar a configura-
cao que apresente a melhor relacao taxa de reconhecimento versus custo computacional, de
modo a permitir sua implementacao em um sistema embarcado com recursos computacionais

limitados.



Capitulo 5

Modelagem do Ambiente de

Desenvolvimento

Um sistema de reconhecimento de fala continua com HMM continuo consiste, basicamente,

das etapas apresentadas na Figura 5.1 e descritas a seguir.

Sinal de
\Voz

Quadro
\Voz

Extracéo de
Caracteristicas

Pré-processamento

Vetor de
Caracteristicas
* Mediidas de Rsentﬁn??d
, i econhecida
Calculo das robabilidace Decodificacdo
Gaussianas

Figura 5.1: Etapas de um sistema para reconhecimento de fola continua com HMM continuo.

1. Pré-processamento - responsavel por preparar e extrair do sinal de voz os dados rele-
vantes e menosprezar a informacgao redundante, assim como dividir o sinal de voz em

quadros que atendam o limite de estacionariedade;

2. Extracao de caracteristicas - para cada quadro do sinal de voz, é extraido um vetor
de caracteristicas, que sera comparado com os padroes de referéncia, conhecidos pelo

sistema;

3. Calculo das gaussianas - nesta etapa é calculada a probabilidade que o vetor de carac-
teristicas obtido tenha sido gerado por cada um dos padroes de referéncia conhecidos

pelo sistema;

4. Decodificacao - sao utilizadas as probabilidades obtidas na etapa anterior, juntamente
com o Modelo Linguistico (ML) para decidir se o padrao de teste é conhecido pelo

sistema e caso seja, a qual padrao de referéncia corresponde.

66
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Para permitir a implementacao dessas etapas em um sistema embarcado de baixo custo,
torna-se necessaria a otimizacao e adaptacao das técnicas empregadas, de forma a proporci-
onar uma reducao dos custos de hardware. Para atingir esse objetivo, neste trabalho foram
realizados experimentos e analises, de modo a identificar possiveis adaptacgoes, a partir de
simplificacoes matemaéticas e reducao de parametros nas etapas citadas.

A metodologia empregada para desenvolvimento das analises e experimentos realizados é
descrita na Secao 5.1 deste capitulo. Na Secao 5.2, é apresentado o framework utilizado para
realizacao dos experimentos. Na Secao 5.3, é apresentada a base de dados utilizada, e em
seguida, na Se¢ao 5.4, as adaptacoes que foram necesséarias para permitir o uso dessa base
no framework citado. Na Secao 5.5, sao descritos os cendrios de testes, com seus respectivos
resultados na Secao 5.6. Nas Secoes 5.7 e 5.8, sao descritas as andlises e simplificacoes dos
algoritmos e equacoes envolvidas, nas etapas de Calculo das Gaussianas e Decodificacao,

respectivamente.

5.1 Metodologia Empregada

Como foi discutido anteriormente, para permitir a implementacao das etapas de um sistema
de reconhecimento para fala continua, em um sistema embarcado de baixo custo, torna-se
necessaria a adaptacao das técnicas empregadas, de forma a proporcionar uma reducao dos
custos de hardware. Com o objetivo de identificar possiveis adaptacoes e simplificacoes, neste

trabalho, foi empregada a metodologia descrita a seguir.

1. Definicao das caracteristicas acusticas a serem utilizadas

Dois métodos de analise espectral predominam nos sistemas de reconhecimento de fala:
o método de anélise espectral LPC (Linear Predictive Coding) |1, 2, 41, 42, 43, 44] e o
método de anélise espectral por banco de filtros |45, 46, 47]. Nesta etapa, foi realizado
um estudo do estado da arte das técnicas citadas para o fim de reconhecimento de fala
continua. Ao final desse estudo, os coeficientes mel-cepstrais foram apontados como os
que oferecem melhor taxa de reconhecimento 30, 31, 32, 33, 34, 36, 45, 46, 47, 131,
132, 133, 134]. Diante disso, foram realizados testes variando o ntimero de filtros e

coeficientes, de forma a encontrar a melhor configuracao a ser utilizada.

2. Definicao da configuracao do HMM

Um dos objetivos deste trabalho consiste na utilizacao de HMM para construgao do
modelo actstico e classificacao. Contudo, varios parametros podem ser variados nesse
modelo, dentre os quais: tipo do HMM (discreto, continuo ou semi-continuo) e nimero
de estados. Nesta etapa, também foi realizado um estudo do estado da arte, ao final do
qual foi verificado que os melhores resultados para fala continua sao obtidos com HMM
continuos [30, 31, 32, 33, 34, 36]. Diante disso, foram efetuados testes para identificar

o melhor nimero de estados a ser utilizado para o portugués brasileiro.
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3. Definicao da técnica para construcao do modelo linguistico

Modelos linguisticos (ML) capturam regularidades na linguagem falada e sao utiliza-
dos no reconhecimento para estimar a probabilidade da sequéncia de palavras. Em um
sistema de reconhecimento de palavras isoladas, é possivel obter boas taxas de reco-
nhecimento sem o uso de um ML, contudo este torna-se fundamental em sistemas de
reconhecimento de fala continua.

Existem véarias técnicas para construcao desses modelos, dentre as quais: N-gram, ar-
vores de decisao e gramatica livre de contexto.

Mais uma vez, foi realizado um levantamento na literatura da relacao entre cada téc-
nica e sua eficiéncia no processo de reconhecimento. Um dos modelos linguisticos que
tem fornecido melhores resultados é o N-gram |9, 30, 32, 33, 34, 36, 38, 39, 62, 63|, o

qual foi escolhido para ser utilizado neste trabalho.

. Avaliacao do impacto dos parametros empregados em relagao a taxa de reconhecimento

versus tempo de execugao

Como foi discutido anteriormente, diversos parametros podem ser variados na configu-
racao de um sistema de reconhecimento de fala utilizando coeficientes mel-cepstrais,
HMM e modelagem linguistica N-gram. A variacao desses parametros pode aumentar
ou diminuir a taxa de reconhecimento em nome de uma maior ou menor carga compu-
tacional. Neste trabalho, foi investigado o impacto dos seguintes parametros na taxa
de reconhecimento:

e Niumero de estados do HMM;

e Numero de filtros para calculo dos coeficientes mel-cepstrais;

e Numero de coeficientes mel-cepstrais;
Para se obter uma idéia do impacto em relagao a carga computacional de cada confi-
guracao utilizada, foi medido o tempo de execucao das seguintes etapas do sistema:

e Extracao das caracteristicas para o treinamento;

e Treinamento;

e Extracao das caracteristicas para o reconhecimento;

e Reconhecimento.

O resultados obtidos serao apresentados neste capitulo, juntamente com as decisoes

tomadas a partir desses resultados.

. Analise das etapas de Célculo das Gaussianas e Decodificacao

Para as etapas de Calculo das Gaussianas e Decodificacao, foram realizadas anélises
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das equacoes matematicas e dos algoritmos empregados nas mesmas, de modo a en-
contrar simplificacoes e adaptacoes para o contexto embarcado. Essas simplificacoes e
adaptacoes permitem a construcao de um hardware mais simples e, consequentemente,

mais barato.

Com base nos resultados obtidos e apresentados no restante deste capitulo, foi possivel
definir:

e Numero de coeficientes (MFCC) utilizado;

e Numero de filtros do banco de filtros triangulares;

Ntamero de estados do HMM;

Simplificagoes matematicas para o calculo das gaussianas;

Adaptacao do algoritmo utilizado na etapa de Decodificacao.

5.2 Suporte ferramental

Atualmente, estao disponiveis alguns sistemas abertos, direcionados a pesquisa em reconheci-
mento de fala que implementam o estado da arte na area. Estes sistemas sao frequentemente
utilizados nas avaliagoes do DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency), além
de serem o ponto de partida para a maioria dos pesquisadores da area e de areas afins. A
seguir, sao descritos rapidamente os principais sistemas referenciados.

O HTK (Hidden Markov Model Toolkit) [135] ¢ definido como um conjunto de ferra-
mentas de software para construcao e manipulacado de HMM. Teve sua primeira versao
desenvolvida em 1989 pelo professor Steve Young do Departamento de Engenharia da Uni-
versidade de Cambridge (CUED - Cambridge University Engineering Department). E usado
principalmente para pesquisa em reconhecimento de voz, porém é também bastante utili-
zado em outras aplicagoes, como pesquisas em sintese de voz, reconhecimento de caracteres
e sequenciamento de DNA. O HTK é uma das ferramentas mais utilizadas e divulgadas da
area. Consiste em conjunto de bibliotecas e ferramentas com codigo-fonte disponiveis em C,
porém compativeis com C++-. As ferramentas contidas nele provéem funcionalidades para
andlise da fala, treino de HMMs, testes e andlise de resultados. O software suporta tanto
misturas de Gaussianas com densidade continua, bem como distribuicoes discretas e pode ser
utilizado para construir sistemas complexos baseados em HMMs. Contém documentacao e
exemplos em um documento conhecido como “HTK Book”, bem como um férum de discussao
disponivel no sitio da ferramenta. Sua licenca é restrita apenas ao uso nao comercial.

O ATK (API for HTK) [136] é uma interface de programacao para o HTK e foi criado
para facilitar o desenvolvimento de aplicacoes experimentais baseadas no mesmo. Consiste
em uma camada de programacao orientada a objeto, em C+-+, que faz acesso as bibliote-

cas padrao do HTK. Isso permite que novos reconhecedores construidos a partir de versoes
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customizadas do HTK sejam compilados com o ATK e, entdo, testados em sistemas ja em
funcionamento. Assim como o HTK, o ATK é compativel com as plataformas de sistemas
operacionais Unix® e Microsoft Windows® (a partir de linha de comando e, apenas no
Windows, disponibiliza interface grafica). O ATK roda com miltiplos processos em paralelo
(multi-threaded) e permite que miltiplas entradas de comandos (por voz, clique do mouse,
gestos, etc.) sejam combinadas em um mesmo pacote de dados. O ATK pode retornar os re-
sultados de reconhecimento de voz palavra-a-palavra, assim que sao reconhecidas, de forma a
reduzir o atraso a um minimo, permitindo que sistemas de resposta rapida sejam construidos.

O principal objetivo do pacote de ferramentas do ISIP (Institute for Signal and Infor-
mation Processing) |137],coordenado pelo professor Joe Picone e localizado na Universidade
do Estado do Mississipi (MSU - Mississippi State University), é disponibilizar um sistema
de reconhecimento de voz que implementa o estado da arte, de forma modular e sem custos
de licenca, o qual pode ser facilmente modificado para satisfazer a necessidades de pesqui-
sadores. O sistema é construido sobre uma vasta hierarquia de classes de propodsito geral
escritas em C+-+, e que implementam conceitos matematicos, de processamento de sinais e
estruturas de dados necessarias ao desenvolvimento de sistemas.

O Sphinx [92] foi desenvolvido na Universidade Carnegie Mellon (CMU - Carnegie Mellon
University) juntamente com os projetos Sphinx fundados pelo DARPA e criados de forma a
estimular a criacao de ferramentas e aplicativos de processamento de voz e fazer avancar o
estado da arte em reconhecimento de fala, bem como, nas 4reas correlatas, como sistemas de
dialogo e sintese de voz. Os termos de licenca para as ferramentas e bibliotecas disponiveis
no Sphinx sao derivados do modelo de distribuicao de software da Berkeley (BSD - Berkeley
Software Distribution). Nao ha restri¢ao alguma quanto ao uso comercial ou redistribuicao.
O Sphinx estd na versao 4, lancada em 04/06/2004, e implementa o estado da arte para
sistemas de reconhecimento de fala baseados em HMMs continuos. A biblioteca possui um
excelente tutorial on-line e sua arquitetura é descrita num documento intitulado “Sphinz-4
Whitepaper”. Da versao 3 para a versao atual, o Sphinx foi completamente rescrito e portado

para a plataforma de linguagem de programacao JAVA®).

Neste trabalho, foi utilizado o framework Sphinx. A escolha se deu, devido a seu codigo
ser aberto, o que permite a modificacao dos parametros utilizados, além de ser amplamente
referenciado na area [28, 30, 122, 126].

O framework Sphinx foi desenvolvido objetivando modularidade e flexibilidade. Isso im-
plica que cada modulo pode ser substituido, de modo a implementar a técnica desejada, sem
que isso comprometa o funcionamento do restante do sistema. A arquitetura do Sphinx é
apresentada na Figura 5.2.

Os trés principais modulos do Sphinx sao: Front End, Decoder e Linguist. O modulo
Front End recebe um ou mais sinais de voz e os transforma em uma sequéncia de caracte-
risticas (Features). O modulo Linguist traduz informagcoes dos modelos acistico, linguistico

e dicionario em um gréfico de busca (SearchGraph). Com base nas caracteristicas forneci-
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Figura 5.2: Arquitetura do Sphinz [6].

das pelo Front End e os modelos do Linguist, o moédulo Decoder realiza o reconhecimento,
gerando resultados (Results).

O Sphinx permite que varios parametros sejam configurados, inclusive em tempo de
execucao, utilizando o modulo Configuration Manager. Por exemplo, por padrao o Sphinx
utiliza coeficientes MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients). No entanto, é possivel con-
figurar o modulo Front End, de modo que sejam calculados, por exemplo, coeficientes PL.P
(Perceptual Linear Prediction).

O framework inclui também algumas ferramentas (7Tools) que permitem obter algumas
estatisticas do processo de reconhecimento, como por exemplo, taxa de erro de palavras e
sentencas, tempo de execucao, quantidade de memoria utilizada, etc.

O sub-modulo LanguageModel, que faz parte do médulo Linguist, prové uma estrutura
linguistica em nivel de palavra (word-level). O Dictionary fornece a prontncia das palavras
do LanguageModel. F. o sub-médulo AcousticModel realiza o mapeamento entre as unidades
de fala e um HMM que pode ser “pontuado” em relacao as caracteristicas fornecidas pelo
FrontEnd. Essse mapeamento pode levar em consideracao informagcoes de contexto e posicao
na palavra. Por exemplo, no uso de trifones, o contexto representa os fonemas a esquerda e
a direita do fonema em questao. A posicao na palavra, considera se o fonema esta no inicio,

meio ou fim da palavra, ou ainda, se é uma tunica palavra.

5.3 Base de Dados

As tecnologias mais promissoras na area de reconhecimento de fala, como por exemplo,
Hidden Markov Models (HMM) utilizam métodos de modelagem estatistica que aprendem
por exemplos, e devem considerar no treinamento as possiveis variagoes da fala e o ambiente
de utilizacao do processo do sistema de reconhecimento |91, 131, 133, 138, 139, 140].
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O efeito causado por varidveis ndao modeladas ou mal modeladas (tais como diferencas
de canal ou microfones, palavras fora do vocabulario, sub-unidades fonéticas mal treina-
das) podem comprometer seriamente o desempenho dos sistemas de reconhecimento de fala.
Outro fator que deve ser considerado quando se trata de reconhecimento de fala sao as
caracteristicas acusticas e linguisticas de cada idioma. Diferentes idiomas possuem diferen-
tes fonemas, tanto em ntmero quanto em caracteristicas (duragdo, intensidade, etc), logo
parametros e configuracoes que oferecem altas taxas de reconhecimento em determinado
idioma, podem nao ser adequados para um outro. Enquanto que, para o idioma inglés exis-
tem varias pesquisas e bons resultados, pouco se tem para o idioma portugués brasileiro
[49, 131, 133, 138, 140|. Para um sistema de reconhecimento de fala eficiente, torna-se ne-
cessaria a adequacao dos modelos actsticos e linguisticos para o portugués brasileiro, além
de testes variando os principais parametros utilizados [38, 132, 138, 140].

A disponibilidade de bases de dados é fator condicionante para o desenvolvimento de
sistemas de Reconhecimento de Fala Continua. O compartilhamento de bases de dados en-
tre pesquisadores americanos e europeus foram um dos grandes motivos para o progresso
obtido nos seus respectivos paises, ao longo das tltimas décadas. No entanto, para fornecer
exemplos em numero suficiente para que os métodos estatisticos funcionem adequadamente,
a base de dados precisa ser representativa e, consequentemente, custosa, tanto em termos de
tempo despendido para sua construgao, quanto em termos financeiros. Estes altos custos so6
podem ser arcados por um esforco conjunto de empresas, instituicoes de pesquisa e agéncias
financiadoras, de modo a evitar duplicacao de esforcos, por meio da distribuicao de tarefas
[38]. Para envolver um maior nimero de agentes neste processo, é necessario que a base de
dados nao seja direcionada a um sistema ou tarefa especificos, mas objetive atender as ne-
cessidades de vérios grupos, com linhas de pesquisa em desenvolvimento, em diversas areas
de aplicagdo do processamento da fala (sintese e reconhecimento de fala, estudos fonéticos,
estudos linguisticos, etc.) [38, 91, 141, 142].

Na Europa, o projeto EUROME 1 congregou esforcos de 8 paises europeus: Italia, Ingla-
terra, Alemanha, Holanda, Dinamarca, Suécia, Noruega e Franca, com a adesao posterior de
Grécia, Espanha e Portugal. A base de dados foi criada com o mesmo ntmero de locutores
(30 homens e 30 mulheres), escolhidos a partir dos mesmos critérios e gravados em condigoes
acusticas semelhantes, e no mesmo formato.

Em Portugal, foi criada uma base de dados chamada BD-PUBLICO (Base de Dados
em Portugués eUropeu, vocaBulario Largo, Independente do orador e fala COntinua), com
aproximadamente 10 milhoes de palavras em aproximadamente 156 mil frases, pronunciadas
por 120 locutores (60 de cada género). Como nao poderia deixar de ser, esta base foi con-
feccionada a partir do esfor¢o conjunto de institui¢oes de pesquisa, érgaos governamentais e
também empresas do setor privado.

Nos EUA, também foi feito um grande esfor¢o neste sentido, e ja existem disponiveis

no dominio piblico, varias bases de dados para desenvolvimento e teste de sistemas, por
exemplo: TIMIT, TI-DIGITS, SWITCHBOARD.
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A disponibilidade dessas bases impulsionou de forma expressiva o desenvolvimento da
tecnologia de fala, nao s6 devido ao fato dos centros de pesquisa nao terem que criar suas
proprias bases de dados, um trabalho por si s6 extremamente arduo, caro e demorado,
mas também pela possibilidade de comparar os resultados de cada nova idéia de forma
estatisticamente significativa.

Para o portugués brasileiro, no entanto, ainda ha uma grande caréncia de bases comuns,
de forma que apenas iniciativas individuais de centros de pesquisa sao eventualmente encon-
tradas [143, 144, 145].

Neste trabalho, foi utilizada a base de dados desenvolvida por Ynoguti e Violaro em
[143]. Optou-se pelo uso dessa base, uma vez que sua estrutura ¢ adequada para o teste de
aplicacoes para reconhecimento de fala continua. A base é formada por diferentes locutores:
foram gravadas amostras de voz com 46 locutores, sendo 24 do género masculino e 22 do
feminino, de diferentes idades (18 a 60 anos), graus de instrucao e cidades do Brasil. Além
disso, foram utilizadas 200 frases foneticamente balanceadas [142]. Outro motivo que con-
tribuiu para escolha da base foi sua disponibilidade. As frases que formam a base de dados

e informacoes sobre os locutores podem ser encontradas no Apéndice A

A base de dados era composta por:

e 1600 arquivos de dudio no formato WAV com frequéncia de amostragem de 11 KHz e

resolucao de 16 bits;

Respectivos arquivos de transcricao fonética;

Dicionéario fonético (fonemas);

Dicionéario (palavras do vocabulario).

O dicionério consiste de um arquivo contendo todas as palavras do vocabulario com
suas respectivas transcricoes fonéticas. Na Figura 5.3, é apresentada parte do arquivo de
Dicionario.

A transcricao fonética representa a sequéncia de fonemas que constitui cada palavra. Vale
salientar, que uma mesma palavra (transcri¢do grafica) pode ter mais de uma transcri¢do
fonética, contemplando assim as variagoes da pronuncia, énfase, sotaques locais, entre outros

fatores. A estrutura do arquivo de dicionario é a seguinte:

transc. grafica / transc. fonética / média da duragdo (ms) / desvio padrdo da duracéo

5.4 Adaptacao da Base de Dados

Devido a diferenca entre a estrutura dos arquivos da base de dados original e a estrutura
utilizada pelo Sphinx, foi necessirio realizar algumas adaptacoes na base de dados para

permitir os testes no Sphinx. Tais adaptacoes serao descritas nesta secao.
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dela / dE1a /507 /@ / geral

dele / d e 1y / 455 / 33950 / geral

demais / demay s/ 480 / 0 / geral

demais / dema vy z / 480 / 0 / geral

demais / d ymay s / 480 / 0 / geral

demais /dymay z/ 480 / 0 / geral

demais / Dymay s/ 480 / 0 / geral

demais / Dymavy z / 480 / 0 / geral

depende / d ependy /410 / @ / geral

depende / depen Dy / 418 / @ / geral

depende / d epedindy / 410 / @ / geral
depende / d epedinDy / 410 / @ / geral

depois / d e p oy s / 593 / 11449 / geral

depois / depoyz/ 593 / 11449 / geral
desabar / dezabaR /6080 /0/ geral

desabar / dezabarr /600 /8 / geral
desabar / DizabaR/ 600 /0 /geral

desabar / Dizabarr /600 /6 / geral
desastroso Y dezastrozu/ 912 / 0 / geral
desastroso /dyzastrozu/ 912 /0 / geral
desastroso /Dy zastrozu/ 912 /0 / geral
desculpe / de s k upe / 820 / 10800 / geral
desculpe / de s kupy/ 820 / 10000 / geral
desculpe / dy s k upy / 820 / 10088 / geral
desculpe / Dy s kupy /820 / 10000 / geral
desculpe / d 5 k u py / 828 / 10008 / geral
desolador /dezoladoR/ 1848 / @ / geral
desolador fdezoladorr / 1048 / @ / geral
desses / desys /260 /0O / geral

desses /desyz/ 260 /8 / geral

deste / desty/ 280 /0 / geral

deste /des Ty /280 /0 / geral

desvio / dezviu/s 690 /0 / geral

desvio /dyzviu/ 699 /0 / geral

desvio / Dy zviu/ 699 /0 / geral

deu /S dew /s 236 /@ / geral

deve / d E vy / 285 / 225 / geral

devem / d E v en / 280 / 0 / geral

devem / d E v e in / 2808 / @ / geral

empreendimento / inpreenDimentu/ 810 /0 /g
empreendimento / inpreenDimedin tu / 810 / @ /
empreendimento f en preenDimentu/ 818 /8 /g
empreendimento fen preenDimedintu /810 /0 /
empresa /enpreza/ 4380 /@ / geral

empresa /e inpreza/ 480 /0 / geral

empresa / inpreza/ 480 / 0 / geral

encoberto Y en ko b Err t u/ 845 /0 / geral
encoberto Y en ko D ER C u / 845 / 0 / geral
encoberto /e in ko b Err t u / 845 / O / geral
encoberto Y edin ko b ER tu / 845 / O / geral
encoberto Y in ko b Err t u / B45 / 0 / geral
encoberto / in ko D ER C u / 845 / 0 / geral
encoberto / in ku b Err t u / 845 / 0 / geral
encoberto / in ku b ER t u / 845 / 0 / geral
encontrada / en kontrada/ 700 /0 / geral
encontrada # einkontrada/ 700 /@ / geral
encontrada / in kontrada / 700 / 8 / geral
encontro / en k on £t r u / 618 / 18@ / geral

encontro / e in k on t r u / 610 / 180 / geral

encontro / in k on t r u / 610 / 100 / geral

enfeite /enfey ty /700 /08 / geral

enfeite /en fey Ty /700 /0 / geral

enfeite feinfey ty /700 /8 / geral

enfeite /e in fey Ty / 780 / @ / geral

enfeite /in fey ty /700 /8 / geral

enfeite / in y Ty /780 /0 ./ geral

f
enorme / e n 0
enorme / e n 0
ensaiar / en s
ensaiar / en s
ensaiar / in s
ensaiar / in s
ensaio /ensayu/
ensaio /e insayu
ensaio / insavyu/
entende / en tendy

Dy

dy

o

entende / en t en
entende / in t en

= m= o~

e
e
f
’
e
e
rrmy / 345 / @ / geral
R
a
a
a
a

345 / 0 / geral
/434 / 0 / geral
r/ 434 /8 / geral
/434 /0 / geral
r/ 434 / 0/ geral

814 / @ / geral
/814 / @ / geral
814 / @ / geral
/460 / @ / geral
/4600 / 0 / geral
/460 / 8 / geral

Figura 5.3: Formato do diciondrio original.
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O Sphinx possui um modulo especifico para a realizacao da etapa de treinamento, o

Sphinz-3 Trainer. Para realizar o treinamento, é necessario fornecer os seguintes arquivos:

1. Audio para treinamento;

2. Transcricao fonética dos respectivos arquivos de dudio;

3. Dicionério;

4. Fonemas;

5. Fonemas inter-palavras (Filler);

6. Modelo Linguistico.

O Dicionério consiste no vocabulario do sistema, sendo que cada palavra pode ter mais

de uma transcricao fonética. A transcricao é realizada com base nos fonemas e nos fonemas

inter-palavras. Esses dltimos correspondem a fonemas que nao representam sons da fala,

por exemplo, siléncio no inicio e fim de sentencas, ou ainda, as pausas entre as palavras da

mesma sentenca.

Para realizacao dos testes com a base de dados no Sphinx, foram necessarias as seguintes

adaptacoes:

1. Formato dos arquivos de transcrigao;

2. Tratamento de diferentes transcricoes para mesma palavra no Dicionario;

3. Tratamento de diferentes fonemas utilizando o mesmo caractere;

4. Construcao do Modelo Linguistico.
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5.4.1 Arquivos de transcricao

Ao contrario da base de dados original, que utiliza um arquivo de transcricdo para cada
arquivo de audio, no Sphinx existe um tnico arquivo no qual estdao todas as transcrigoes.
Nesse arquivo, nao sao utilizados caracteres de pontuacao (ponto, virgula, exclamagao, etc),
cada linha corresponde a um arquivo de audio, cujo nome ¢é informado no final da linha e
entre parénteses.

Também foi necessério sinalizar os intervalos de siléncio no inicio, fim e entre as palavras de

uma sentenca. Na Figura 5.4, é ilustrada parte do arquivo de transcricao gerado no formato

do Sphinx.

<s> oklimananuEmauveinkaukuta </s> (FB20308)

<s*> alokomoTivaveidnsednmuintakaRga </s> (FO20809)

<s*> aindEumabouatenporadaparosinema </s5= (FO20818)

<g> uzmayoOyspikuzdatErrafikanudebayxudagua </s> (FO30901)

<s> ainaugurasatudavilaEkuaRtafeyra </s» (F230002)

<> sOvOtakeinTivEruTitululDyeleytoR </s> (FO30903)

<s> Efundamentauvbuskararrazanudaezistedinsya </s» (FB30904)

<s> atenperaturas0OEboamaysedu </s» (FB30905)

s> einmuytazrrejionyzapopulasaiuystaDiminudindu </5> (FE30906)

<> nunkasypobDyfikarinsimadumuru </s> (FB3090T)

<s> prakeinveDyfOraopannoraanmakEDizoladoR </s> (F230008)
EbounTyveRT<sil>kolLenduflorys </s> (FB36909)

eumybanNunuLaguauamanNese =/s> (FO30910)

<5 Efundamentauvxegarauwumasolusanukomun </s5= (FB31001)

<s* aprevizanuDymuytunevogs unurriu </s» (FO31002)

<§> muintusmoveyzviranuassingud aRDy </s> (FB31003)

<s> akazapODyDyzabarinaugumazOras f</s>](FO31004)

<> UkanDidatufaloukomusyesTivEseleytu </s5= (FO31005)

<s> aiDEyEfalamazinterEsa<sil> </s5> (FB31006)

<s> oDiaystabonparapasyanokintau </s5= (FB31007)

s> minNaskorrespondeinsyaznanuystanuinkaza </s» (FB31008)

<> asaidaparaakrisydelyEuDialugu =/s> (FR31009)

<s> finaumeinTyumautenpudeyxoukontineinTy <.—’s>

<s> unkazauDygatuskOmynuteladu </s> (FB31101)

<s> akantorafoyaprezentaRseuTimususEsu </s> (FB31102)

<s> laEwwlugarOTimuparatomarunsxopinNus </5= (FB31103)

s> omuzikaukunsumyusETymezyzDyensayu </s> (FB31104)

s> nO0subaylinisiap0zaznOvy =/s> (FB31105)

<s> apezaRdesysrmrezutadus<sil>tomarevunmadesizanu </s> (F331106)

<s> aveRdaDynanupoupaneinaselebridablys </s> (F831107)

<s> askeymadazdEveinDiminuiresTyannu </s> (FO31108)

s> uvanuentryutreinyaplatafORmaEmuytugranDy </5= (FB31109)

<s= infelizmeinTynanukonparesiauedinkontru </s> (FB31110)

Figura 5.4: Formato do arquivo de transcri¢do gerado.

5.4.2 Diferentes transcricoes

Algumas palavras possuem mais de uma transcricao fonética. Isso pode ocorrer devido a
diversos fatores: sotaque regional, velocidade da prontuncia, fusao com fonemas de palavras
anteriores ou posteriores, devido ao efeito da coarticulagao, dentre outros.
Para que essas diferentes proniincias possam ser tratadas pelo sistema, isso deve estar regis-
trado no Dicionério. No Sphinx, isso ¢ informado numerando-se a partir da segunda ocor-
réncia da palavra. Na Figura 5.5, é apresentada parte do Dicionério nos quais sao tratadas
as diferentes pronincias das palavras “celebridades” e “certas”.

E possivel observar na Figura 5.5 as diferentes transcricdes fonéticas (variacoes na pro-

niincia) para as palavras destacadas.
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cantora k an t or a
capital kap 1
captado. k a p t
captado(2).
carga. karrga
carga(2). karrrga
casa, kaza
casal. kaza
casamento,
casamento(2).
causa. kauz
ca, k a
cedo e gy
celebridades,
celebridades(2)
celebridades(3)
celebridades(4).
(5)
)
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celebridades
celebridades(
cenarlo, s e n a
Certas, s ee Ir
certas(2).
certas(3).
certas(4).
CErto, s
certo(2).
chance, x an s y
chance(2),
chegar, x e g a
chegar(2).
chopinhos,
chopinhos(2).
cidade, sida
cidade(2).
cima, 5
cinco. s
cinema. s 1
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oo o ooo
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Figura 5.5: Formato do diciondrio modificado.

5.4.3 Diferentes fonemas

No arquivo de fonemas sao armazenados os fonemas utilizados na transcricao fonética das
palavras do Dicionario e das sentencas dos arquivos de audio. No arquivo original da base de
dados utilizada, em alguns casos, o mesmo caractere era utilizado para representar diferentes
tons do mesmo fonema, variando apenas entre maitsculo e mintsculo, para tons de maior e

menor intensidade, respectivamente. Por exemplo:

‘ Fonema ‘ Representagao | Exemplo

Je/ e péssego
/é/ E berro, café

Contudo, o Sphinx nao faz distincao entre caracteres maitsculos e minusculos, e assim,
os diferentes fonemas representados pelo mesmo caractere, variando apenas o case, eram
considerados duplicagoes no arquivo de Fonemas e era gerado um erro durante o inicio da
etapa de treinamento. Consequentemente, isso também propagava erros no Dicionario e no
arquivo de transcricao, uma vez que, os dois utilizam os fonemas definidos em tal arquivo.
Para resolver essa situacao, foi adotada a seguinte estratégia: em fonemas representados
por um caractere ja utilizado (mudando apenas o case), o fonema mais forte passaria a ser

representado pelo mesmo caractere, s6 que duplicado. Caso essa representacao ja existisse,
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era acrescentado mais um caractere, que agora seria triplicado. Tal estratégia é escalavel,
permitindo o tratamento de novos fonemas. Outra exigéncia do Sphinx é que o fonema refe-
rente ao siléncio esteja presente neste arquivo. Na Figura 5.6, sao apresentados os arquivos
de Fonemas original e modificado. Na Figura também é destacado o caso especial no qual o

caractere precisou ser triplicado, uma vez que, o fonema “rr” ja existia.

wom
=

N
2]

a
an
e
E
en
i
y
in Fonemas com mtens:dades|
E diferentes il
on
u

e
b |

e = T

=

oo Cc C ol o
b= | b [ ]

=B

E NS IO
=

Sl TF, L -tﬁﬂl:
3

=3

Caso especial

SIL Siléncio

Nx"“‘”“‘“ -
=
L5
}
- = o
==
-

[T e e

Arquivo original Arguive modificado

Figura 5.6: Arquivo de Fonemas original e modificado.

E importante ressaltar, que a modificacao dos fonemas teve que ser repassada para o

Dicionéario e o arquivo de transcri¢ao.

5.4.4 Construgao do Modelo linguistico

Um outro elemento fundamental para realizacdo de reconhecimento de fala continua é o
Modelo Linguistico (ML). A base de dados original nao oferecia um ML, o qual teve que ser
gerado.
Para esta tarefa, foi utilizada uma ferramenta Imtool do proprio Sphinx disponivel em: [146].
Com base no corpus de sentencas do sistema, foi construido o ML utilizando o modelo N-
gram. Na Figura 5.7, sdo ilustradas as partes iniciais de cada modelo (1-gram, 2-gram,
3-gram) do ML gerado pela ferramenta.

O arquivo gerado pela ferramenta Imtool é no formato texto. Contudo, o Sphinx utiliza

o padrao ARPA, cujo formato do arquivo é DMP. Para realizar essa conversao, é disponibi-
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language model created by quicklm on wed jun 2 19:33:59 edt 2040 |[|\2-grams: “3-grams:
copyright (c) 1996-2000 -0.3010 -lo </s> -0.3010 -1.9638 <s> a amazdnia
carnegie mellon university and alexander 1. rudnicky -0.9393 <s> a -0.1528 -1.9638 <s> a apresentagac
2.6021 <s» aguarde 0.0000 -1.9638 <s> a atriz
this model based on a corpus of 200 sentences and 694 words -2.0000 <s> ainda -0.0792 -1.9638 <s> a acao
the (fixed) discount mass is ©.5 -2.6021 <s> ao -0.2730 -1.9638 <s> a balsa
-2.6021 <s> apesar @.0000 -1.9638 <s> a bolsa
“datah -2.6021 <s> aqui 0.0000 -1.9638 <s= a cabine
ngram 1=G94 -1.9031 <s> as -0.1761 -1.9638 <s> a cantora
ngram 2=1330 -2.6021 <s> comer 0.0000 -1.3617 <s> a casa
ngram 3=1302 -2.6021 <s> daqui -©.2218 -1.9638 <s> a corregao
-2.6021 <5> de -0.2942 -1.9638 <s> a corrida
“-grams: -2.6021 <s> defender 0.0000 -1.9638 <s> a duragao
-3.5350 -lo -0.2749 -2.6021 <s> depois -0.1761 -1.9638 <s= a escuridao
-1.2340 </s5> -0.3010 -2.3010 <s> desculpe 0.0000 -1.9638 <s= a explicacao
-1.2340 <s> -8.2351 -2.6021 <s>» dezenas 0.00080 -1.9638 <s> a fila
-1.6160 a -0.2865 -2.0000 <s> ela -0.0792 -1.9638 <s> a gente
-3.5350 abertura -@,2955 -2.3010 <5> ele -0.2041 -1.9638 <s> a idéia
-3.5350 abordou -8.2749 -2.6021 <s> eles -0.1761 -1.9638 <s> a inauguragao
-3.5350 abrem -@.2998 -2.6021 <s> em -0©.2825 -1.9638 <s> a intencao
-3.5350 aceita -0.3009 -2.6021 <s> entre -0.1761 -1.9638 <s> a justica
-3.5350 achar -0.2999 -2.6021 <s» era -0.1761 -1.9638 <s> a juventude
-3.5350 acima -0.3009 -2.6021 <s> espero ©.0000 -1.9638 =s> a locomotiva
-3.5350 acontece -@.3008 -2.3010 <5> essa 0.0000 -1.9638 <s> a lojinha
-3.5350 aconteceu -0.2999 -2,1249 <s> esse -0.0969 -1.9638 <s> a maioria
-3.5350 acordei -0.2995 -2.6021 <s> esses 0.0000 -1.9638 <s= a mensalidade
-3.5350 acreditam -©.3009 -2.6021 <s> estou 0.00Q00 -1.9638 <s> a mudancga
-3.5350 adiamento -0.3009 -1.8239 <s» eu -0.1627 -1.9638 <s> a médica
-3.5350 aditivos -@.3005 -2.6021 <s> faz 0.0000 -1.9638 <s> a paixao
-3.5350 agradaveis -0.2749 -2.6021 <s> finalmente 0.0000 -1.9638 <s> a pequena
-3.5350 aguarde -0.3808 -2.6021 <s> foi -0.2788 -1.9638 <s> a pesca
-2.8361 ainda -0.2926 -2.6021 <s> fumar -0.1761 -1.9638 <s> a principal
-3.5350 algumas -0.3006 -2.6021 <s> gostaria 0.0000 -1.9638 <s> a proposta
-3.5350 almocar -0.2749 -2.0000 <s* hoje 0.0000 -1.9638 <s> a questao
-3.2340 almogo -0©.2996 -2.6021 <s> ha -0.1761 -1.9638 <s> a saida
-3.5350 alterada -@.2749 -2.6021 <s> infelizmente ©.0000 -1.9638 <s> a sensibilidade
-3.5358 aluna -0.2995 -2.6021 <s> isso O.0000 -1.9638 <s> a sociedade
(continua...) (continua...) (continua...)

Figura 5.7: Modelo Linguistico gerado.

lizada a ferramenta sphinz_Im_ convert.

5.4.5 Validacao das adaptacoes realizadas

Uma vez realizadas as modificagcoes apresentadas nas secoes anteriores, a etapa seguinte
consistiu da validacao dessas, efetuando-se treinamentos e testes com a nova versao da base
de dados.

Para isso, a modelagem utilizada foi:

e HMM continuos com 3 estados para cada fonema,

13 coeficientes mel-cepstrais

40 filtros mel-cepstrais

Na etapa de treinamento, foram utilizados 1200 arquivos de &dudio contendo diferentes
ocorréncias das 200 sentencas que formam o corpus da base de dados, juntamente com os

novos arquivos de:

e Transcrigao fonética (agora em um tnico arquivo);

Dicionario;

Fonemas;

Fonemas inter-palavras (Filler);
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e Modelo Linguistico.

Na etapa de teste, foram utilizados 40 arquivos de dudio obtendo uma taxa de 92,8% de
reconhecimento para palavras e 80% para sentencas. Diante desses resultados, pode-se con-

siderar que as adequacoes efetuadas foram validadas.

5.5 Cenarios de Testes

Como citado anteriormente, neste trabalho foi realizada uma investigagao da configuracao e
parametros mais adequados para modelagem actstica do sinal de voz, considerando o portu-
gueés brasileiro e as limitagoes do contexto embutido. Os testes foram realizados utilizando o
framework Sphinx3 em uma maquina com processador AMD Turion X2 de 800 MHz e 2 GB
de memoria principal. Como foi descrito na Secao 5.3, a base de dados utilizada é composta
por 200 frases foneticamente balanceadas, pronunciadas por 46 diferentes locutores. As fra-
ses que formam a base de dados e informacoes sobre os locutores podem ser encontradas no
Apéndice A.

Os cenarios dos testes realizados sao descritos a seguir.

1200 sentencas para treinamento e 400 para reconhecimento;

19 locutores masculinos e 17 femininos para treinamento;

05 locutores de cada género, totalizando 10 locutores para reconhecimento;

e HMM com 3 e 5 estados;

de 8 a 10 coeficientes mel-cepstrais;

banco de filtros na escala mel variando de 20 a 40 filtros;

Uma vez que o objetivo deste trabalho é identificar uma configuracao que forneca boas
taxas de reconhecimento sem exigir muitos recursos computacionais, embora a literatura
aponte para o uso de 12 ou 13 coeficientes MFCC [34, 131, 132, 133, 134], foram realizados
testes com outros valores abaixo desse valor. O intuito desses testes ¢ avaliar o impacto da
utilizacao de um nimero reduzido de coeficientes na taxa de reconhecimento, além do tempo
de execucao para as etapas de treinamento e reconhecimento diante da variacao do ntimero de
coeficientes. Vale salientar, que esse tempo é relativo em funcao da configuracao da méaquina
na qual foram realizadas as simulagoes. Uma métrica mais precisa que poderia ser utilizada
seria a quantidade de ciclos de clock do processador, ou ainda o nimero de operagoes logicas
e aritméticas necessarias. Contudo, uma vez que todas as simulacoes foram realizadas em
um mesmo cenario, ou seja, na mesma maquina, ¢ possivel se ter uma visao normalizada

da sobrecarga computacional para execucao de cada etapa. Também vale destacar, que os
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locutores da etapa de treinamento sao diferentes daqueles da etapa de reconhecimento, o
que garante o reconhecimento independente de locutor.

Os graficos apresentados na préoxima se¢ao, permitirdo a analise das relacoes entre:
e Numero de coeficientes e Taxa de reconhecimento;

e Numero de coeficientes e Tempo de treinamento e reconhecimento;

e Numero de filtros e Taxa de Reconhecimento;

e Nimero de filtros e Tempo de treinamento e reconhecimento.

E importante observar, que nos graficos serdo informadas as taxas de reconhecimento
para sentencas completas e para palavras isoladas. Em alguns casos, uma sentenca pode
nao ser reconhecida completamente mas, apenas algumas das palavras que a compoem. Por
exemplo, na sentenca “Muito prazer em conhecé -lo”, que é composta por cinco palavras,
podem ser reconhecidas “muito’e “prazer”’, e as demais nao. Tal situacao, produziria uma

taxa de reconhecimento de 40% das palavras e 0% de sentencas.

5.6 Resultados dos testes para nimero de Estados e de

Coeficientes

Para facilitar a visualizacgao dos resultados, esses serao apresentados separados por nimero
de estados do HMM.

5.6.1 HMM com 3 estados

Na Figura 5.8, é exibida a taxa de reconhecimento de sentencas em funcao do nimero de
filtros utilizados para céalculo dos coeficientes mel cepstrais.

Na Figura 5.9, é exibida a taxa de reconhecimento de palavras em funcao do niimero de
filtros.

Foram realizadas medigoes do tempo de treinamento em funcao da variacao do niimero
de filtros e coeficientes. O nimero de filtros praticamente nao influenciou no tempo de
treinamento e reconhecimento, contudo o nimero de coeficientes sim. Na Figura 5.10, é
exibida a relagao entre o tempo de reconhecimento das 400 sentencas em funcao do niimero
de filtros.

Na Figura 5.11 é apresentado o grafico que mostra a média dos tempos de treinamento
(1200 sentengas) e reconhecimento (400 sentengas) em func¢do do nimero de coeficientes.

Como pode ser observado na Figura 5.11, a quantidade de coeficientes influencia direta-
mente no tempo de treinamento e reconhecimento. Quanto menor o nimero de coeficientes,

menor o tempo de treinamento, contudo, o tempo necessario para reconhecimento aumenta.
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HMM 3 estados - Reconhecimento de Sentengas
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Figura 5.8: Relacio taza de reconhecimento de sentencgas versus nimero de filtros para HMM de
3 estados, em funcdo do nimero de coeficientes.
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Figura 5.9: Relag¢do taza de reconhecimento de palavras versus nimero de filtros para HMM de 3
estados, em funcdo do nimero de coeficientes.
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HMM 3 Estados - Tempo de Reconhecimento
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Figura 5.10: Relagdo tempo de reconhecimento de palavras versus nimero de filtros para HMM de
8 estados, em funcdo do nimero de coeficientes.
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Figura 5.11: Relacdio tempos de treinamento (1200 sentencas) e reconhecimento (400 sentengas)
versus nudmero de coeficientes para HMM de 3 estados, em funcdo do nimero de coeficientes.
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5.6.2 HMM com 5 estados

Na Figura 5.12, é exibida a taxa de reconhecimento de sentencas em funcao do ntmero de

filtros utilizados para céalculo dos coeficientes mel cepstrais.

HMM 5 Estados - Reconhecimento de Sentencgas
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Figura 5.12: Relac¢io taza de reconhecimento de sentencas versus numero de filtros para HMM de
5 estados, em funcao do nimero de coeficientes.

Na Figura 5.13, é exibida a taxa de reconhecimento de palavras em fun¢ao do nimero
de filtros.

Foram realizadas medicoes do tempo de treinamento em fungao da variacao do ntimero de
filtros e coeficientes. De forma similar ao HMM de 3 estados, o niimero de filtros praticamente
nao influenciou no tempo de treinamento e reconhecimento, contudo, novamente, o niimero
de coeficientes sim.

Na Figura 5.14, é exibida a relacao entre o tempo de reconhecimento das 400 sentencgas
em funcao do nimero de filtros.

Na Figura 5.15, é a apresentado o grafico que mostra a média dos tempos de treinamento
(1200 sentengas) e reconhecimento (400 sentengas) em func¢ao do nimero de coeficientes.

Como pode ser observado na Figura 5.15, da mesma forma que no HMM de 3 estados, a
quantidade de coeficientes influencia diretamente no tempo de treinamento e reconhecimento.
Quanto menor o ntimero de coeficientes, menor o tempo de treinamento, contudo, o tempo

necessario para reconhecimento aumenta.

5.6.3 Analise dos resultados obtidos

Diante dos graficos apresentados, é possivel observar que as melhores taxas de reconhe-
cimento para sentencas, que é o objetivo deste trabalho, foram obtidas com HMM de 3

estados, 36 filtros e 9 coeficientes. Outro dado importante que foi obtido, refere-se ao tempo
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HMM 5 Estados - Reconhecimento de Palavras
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Figura 5.13: Relacdo taza de reconhecimento de palavras versus nimero de filtros para HMM de
5 estados, em funcao do nimero de coeficientes.
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Figura 5.14: Relacdo tempo de reconhecimento de palavras versus nimero de filtros para HMM de
5 estados, em funcao do nimero de coeficientes.
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HMM 5 Estados - Tempo médio de
Treinamento e Reconhecimento
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Figura 5.15: Relacdao tempos de treinamento (1200 sentencas) e reconhecimento (400 sentengas)
versus nimero de coeficientes para HMM de 5 estados.

necessario para treinamento e reconhecimento ao variar o nimero de coeficientes.
Diante dos resultados dos testes realizados, para cada informacao obtida, foram tomadas

as seguintes decisoes em relagao & arquitetura do sistema de reconhecimento modelada.
1. Numero de estados do HMM

Analisando-se os graficos apresentados, é possivel concluir que as melhores taxas de
reconhecimento foram obtidas com HMM de 3 estados. Sendo esse o ntimero de estados
utilizados neste trabalho. Embora um nimero maior de estados devesse fornecer uma
maior taxa de reconhecimento, é importante destacar que o modelo foi treinado para
modelar os fonemas e com a propriedade skipstate (pular estado) ndo permitida. Isso
pode obrigar o HMM a passar por mais estados do que realmente é necessario para

representar determinado fonema, aumentando assim o erro.

2. Numero de coeficientes

Diante dos graficos apresentados, é possivel observar que a quantidade de coeficientes
influencia diretamente no tempo de treinamento. Quanto menor o niimero de coeficien-
tes, menor o tempo de treinamento, contudo, o tempo necessario para reconhecimento
aumenta. Levando-se em consideracao os resultados dos testes e os aspectos citados,

optou-se pela utilizacao de 9 coeficientes.

3. Numero de filtros

Para o reconhecimento de sentengas, as melhores taxas foram obtidas com 36 filtros.
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Como o numero de filtros nao influenciou consideravelmente no tempo de reconheci-
mento, e outros trabalhos apontam para esse valor [147, 148, 149, 150, 151], optou-se

por utilizar 36 filtros.
4. Utilizacao de uma memoéria externa para gravagao dos modelos

Analisando o tempo necessario para treinamento dos modelos, e considerando alguns
trabalhos relacionados 27, 33, 34, 119, 120, 126, 129], esta etapa sera realizada de
maneira offline via software, uma vez que requer maior capacidade de processamento.
Os modelos aciistico e linguistico serao gravados em uma memoria externa sendo uti-
lizados no momento do reconhecimento. Essa estratégia também se torna interessante
porque, com essa configuracao, é possivel a adaptacao do sistema a novos padroes,
bastando que a memoria onde ficam armazenados os modelos seja atualizada com os

novos modelos actstico e linguistico.

5.7 Analise do Calculo das Gaussianas

Depois de extraidas as caracteristicas do sinal de voz, a préoxima etapa do processo de
reconhecimento da fala, consiste em identificar a qual padrao treinado estas correspondem.
Para isso, o primeiro passo ¢ calcular a probabilidade que essas caracteristicas tenham sido
geradas por cada um dos padroes conhecidos. Para um sistema que utiliza HMM continuo,
como foi exposto no Capitulo 3, a probabilidade dos modelos actisticos é expressa por uma

mistura finita de M gaussianas multidimensionais, dada por:

\ Wj,m (@ — Hymp)’ 61
sendo j o indice do modelo actistico atual e M o ntimero de misturas utilizadas no modelo, que
neste trabalho corresponde a 8 misturas gaussianas. xy, sao os coeficientes MFCC, juntamente
com suas primeira e segunda derivadas. Como pode ser observado na Equagao 5.1, os modelos
actisticos sao definidos por suas médias (p), variancia (0?) e coeficientes de peso de cada
mistura (w).

Algumas pesquisas mostram que esta etapa é responsavel por cerca de 75% do processo
de decodificacao |28, 29, 33, 34, 128], e por isso, é objeto de estudo na busca de simpli-
ficacoes e otimizagoes que facilitem sua implementacao em sistemas embarcados de baixo
custo. Ao analisar a Equacao 5.1, é possivel verificar que sua implementagao é complexa e
envolve um ntmero elevado de operagoes nao lineares. Contudo, foi provado que utilizando
o valor méximo de todas as misturas ao invés da soma, é obtida uma boa aproximacao do
resultado [34, 152]. Sendo assim, usando o negativo do logaritmo da Equagao 5.1, de modo

a converter probabilidades em custos e aplicando a aproximacao citada, o custo para cada
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modelo acustico pode ser calculado por:

M — 1. 2
¢ =min [ am+ Y w (5.2)
m=1 P Uj,m,k:

sendo «a o coeficiente por mistura que compensa todas as constantes e parametros fora da
funcao exponencial da Equacao 5.1.

De modo a simplificar ainda mais o calculo do médulo das gaussianas, a variancia o>
pode ser substituida por uma nova variavel v’ que é descrita segundo a Equacao 5.3. Se este
valor for pré-calculado e utilizado ao invés da variancia, o célculo do custo de cada vetor de

caracteristica para um determinado modelo actistico, ¢ dado pela Equacao 5.4.

1
v'= 5.3
202 (5.3)
M K
¢ =it { g+ 3 ((jmp = 78) V)’ (5.4)
k=1

Para avaliar o impacto destas simplificacoes no calculo das gaussianas, foram realizados
testes com os modelos gerados durante a etapa de treinamento deste trabalho. Foram utili-
zadas 8 gaussianas, 1108 modelos e vetor de caracteristica com 13 coeficientes MFCC e suas

derivadas. O resultado desta avaliacao em niimero de operacoes ¢ apresentado na Figura
5.16 e na Tabela 5.1.

Comparagéao entre Implementagées
Exp
Quadrado

Divisdo

Operacao

Multiplicacdo
Subtracdo

Soma

0 100.000 200.000 200.000 400.000 500.000 600.000 700.000

Namero de Operagdes

W simplificada W Tradicional

Figura 5.16: Impacto no nimero de operagdes diante da simplificagdo no Cdlculo das Gaussianas.
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Operacao Tradicional | Simplificada
Soma 354.560 354.560
Subtragao 345.696 345.696
Multiplicagao | 717.984 345.696

Divisao 354.560 0
Quadrado 345.696 345.696
Exponencial | 8.864 0

Tabela 5.1: Impacto no nimero de operagoes diante da simplificacdo no Cdlculo das Gaussianas.

Como é possivel observar, para as operagoes de soma e subtracao nao houve redugao con-
sideravel. Contudo para operacoes que possuem um custo computacional mais elevado como
multiplicacao e exponenciais, houve uma reducao de 50% e até mesmo 100%, como é apre-
sentado na Figura 5.17. Nos testes realizados também foi analisado o erro das simplificagoes

efetuadas, que foi de aproximadamente 1%.

Redugdo no numero de Operagoes (%)

120
100
80
60
40
20

s 4
s 4

Redugédo (%)

Operagio

Figura 5.17: Redug¢do no nimero de operacoes diante da simplificacao no Cdlculo das Gaussianas.

5.8 Analise da Etapa de Decodificacao

A decodificacdo em um sistema utilizando HMM, consiste na determinacao da sequéncia
de estados ¢; = (¢1, 4o, ---, ¢r) do modelo A\, que mais provavelmente produziu a sequéncia
de observagdes O = (01,09, ...,0r). Como foi explicado no Capitulo 3, por defini¢cdo, em
um HMM a sequéncia de estados é escondida. Existe apenas a possibilidade de reproduzir
a sequéncia de estados que tem a mais alta probabilidade de ter gerado a sequéncia de
observagoes dada. Uma das solugoes para resolugao deste problema é o Algoritmo de Viterbi.

Para determinar a sequéncia de estados 6tima, é necessario calcular a méaxima probabili-
dade, ao longo de um caminho, que termina no estado 7, estando no tempo ¢ e produzindo as
primeiras ¢ observagoes. Definindo-se a variavel 6;(i) como o maior valor de probabilidade ao

longo de um tinico caminho até o instante de tempo ¢, ou seja, considerando-se as t primeiras
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observacoes que terminam no estado ¢;, tem-se por inducao que:

Or41(7) = [maxdy(i)ai;]bj(Ora) 1 < i < N. (5.5)

Para se obter a sequéncia de estados, é necessario reter a trilha do argumento que maxi-
miza a Equagao 5.5, para cada t e j. Para tanto, define-se a variavel ¢;(j). O método para

se encontrar a sequéncia de estados 6tima é dado por [50, 87|:

1. Inicializacao:

01(1) = mbi(0O1) ,1<i<N, (5.6)
Ui (i) =
2. Recursividade:
o(j) = 172%%[@—1(@')@@]5]‘(007 (5.7)
Yi(7) = argmax]d_q(i)a;;], 2<t<T, 1<j<N.
1<i<N
3. Término:
P* = mag [0r(2)], (5.8)
qr = argmax[dr(i)].
1<i<N
4. Sequéncia de estados otima
G =Vi(gy,) t=T-1,T-2,...,1 (5.9)

O algoritmo descrito tem, portanto, a propriedade de determinar a sequéncia de estados,
que maximiza a probabilidade P(O!|)\;), para a [—ésima palavra [5, 87].

A probabilidade de uma palavra (ou sentenga) tendera a zero durante a utilizacdo do
algoritmo de Viterbi. Para um ntimero grande de quadros de analise, esta probabilidade ira
ultrapassar a precisao dos computadores digitais, resultando em underflow [15, 31, 32|. Con-
sequentemente, é necessaria a realizacao de algum tipo de escalonamento. Um caminho para
se evitar underflow é representar probabilidades pelos seus logaritmos [15, 31, 32|. Utilizando
o logaritmo dos parametros do modelo no algoritmo de Viterbi, para o célculo da verossi-
milhanca, nao ha necessidade de normalizacao e as multiplicagoes em ponto-flutuante sao
transformadas em adigbes [15, 31, 32|. Diante disso, as equagbes apresentadas anteriormente,

sao modificadas para as descritas a seguir:
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0. Pré-definicao:

. = log(m) (5.10)
bi(or) = log(bi(or))
a;] = log(azj)
Para 1<t<T 1<i<N 1<j53<N
1. Inicializacao:
(i) =r+b(01) ,1<i<N, (5.11)
(i) =0
2. Recursividade:
0:(3)" = mag [6:-1 (i)' + aiy] + b;(O)', (5.12)
Yi(j) = argmax[o, 1 (i) +ay], 2<t<T, 1<j<N.
1<i<N
3. Término:
* -\ /
P* = maz [6r(i)], (5.13)
¢y = argmax[or(i)'].
1<i<N
4. Sequéncia de estados 6tima
Q::qu)t-‘rl(qz(-l—l) ,t:T—l,T—2,...,1. (514)

5.9 Consideragoes Gerais

Aplicagoes de reconhecimento de fala utilizando métodos estatisticos exigem uma quantidade
de dados de treinamento representativa, que permita a correta modelagem dos padroes a
serem reconhecidos. Além disso, é necessaria a investigacao dos parametros mais adequados
para cada idioma.

Neste capitulo, foram apresentados os resultados dos testes realizados a fim de identificar
a melhor configuragao para reconhecimento de fala continua para o portugués brasileiro. Nos
testes foram avaliados niimero de estados do HMM, ntimero de coeficientes mel-cepstrais e
ntmero de filtros para obtencao dos coeficientes. Foram realizados testes com um nimero

reduzido de coeficientes, de modo a avaliar o impacto dessa reducao na taxa de reconheci-
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mento.

Também foram apresentadas simplificacoes matemaéaticas para as etapas de célculo das
gaussianas e algortimo de Viterbi, visando suas implementacoes em um sistema embarcado
de baixo custo.

Os resultados apresentados neste capitulo, permitiram identificar as melhores configu-
racoes, como também simplificacoes e adaptacoes que foram utilizadas na modelagem do

sistema de reconhecimento de fala deste trabalho.



Capitulo 6

Modelagem da Arquitetura do Sistema

de Reconhecimento

Como foi descrito anteriormente, o processo de reconhecimento de fala com HMM continuo

pode ser divido em basicamente quatro grandes etapas como ilustra a Figura 6.1.

Sinal de Quadro
\Voz \Voz 4
Pré-processamento Extrag:ap .de
Caracteristicas

Vetor de
Caracteristicas

* Mediiclas e Rsentﬁn??d
, pecicias de econhecida
gak:u'? das robablidace Decodificacdo
aussianas

Figura 6.1: Etapas de um sistema para reconhecimento de fola continua com HMM continuo.

A etapa de pré-processamento é responsavel por preparar e extrair do sinal de voz os
dados relevantes e menosprezar a informacao redundante, com a finalidade de repassar a
informacao de interesse para a etapa seguinte. Na etapa de extracao de caracteristicas sao
obtidos elementos que possibilitam a geracao do padrao de teste que serd comparado com
os padroes de referéncia, conhecidos pelo sistema, e que foram criados durante a etapa de
treinamento. Na etapa de calculo das gaussianas, é calculada a probabilidade que o padrao
de teste tenha sido gerado por cada um dos padroes de referéncia. Por fim, na etapa de
Decodificacao, sao utilizadas as probabilidades obtidas na etapa anterior, juntamente com o
Modelo Linguistico (ML) para decidir se o padrao de teste é conhecido pelo sistema e caso
seja, a qual padrao de referéncia correspode.

Nas proximas secoes, serd apresentada a arquitetura de hardware projetada para cada

uma das etapas citadas.

92
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6.1 Pré-processamento

A arquitetura modelada para esta etapa, cujo diagrama é apresentado na Figura 6.2, tem
como base o projeto descrito por Cipriano em [15], e que foi adaptado, validado e prototipado
em [37].

Sinal de Voz
ST)
Sub-sistema de
Pré-énfase

}

Subsistema de
Separagao em Quadros

)

Subsistema de
Janelamento

!

Sinal de Voz Janelado

Figura 6.2: Diagrama do Sub-sistema pré-processamento.

O projeto apresenta adequacoes dos modelos necessérios ao processo de reconhecimento
de voz para implementacao em hardware. Para isso, é feita a utilizacao de ponto-fixo nas
operacoes com numero fracionarios, simplificacoes nas funcées matemaéticas, substituicao de
operacoes de divisao e multiplicacao por deslocamentos, paralelismo, dentre outras. Na secao
6.1.1, é apresentado o subsistema de Pré-énfase e na secao 6.1.2, o subsistema de Divisao

em quadros e janelamento.

6.1.1 Pré-énfase

A fungao da pré-énfase é eliminar uma tendéncia espectral de aproximadamente -6dB /oitava
na fala irradiada dos labios. Essa distorcao espectral nao traz informacao adicional e pode ser
eliminada por meio da aplicagdo de um filtro, de resposta aproximadamente +6dB/oitava,

que proporciona um nivelamento no espectro. A descricao matematica da pré-énfase é dada
por [1, 48]:

sp(n) = s(n) —a,.s(n — 1), (6.1)

sendo:
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sp(n) — amostra pré-enfatizada,;
s(n) — amostra original;
a, — fator de pré-énfase, 0,9 < a, <1

No intuito de simplificar a implementacao do filtro de pré-énfase, na Equacao 6.1, o fator

a, ¢ substituido pelo valor 15/16, correspondente a 0,9375:

sp(n) = s(n) = +2s(n— 1),

16
s(n — 1).

sp(n) = s(n)—s(n—1)+ 16 (6.2)

A modificacao efetuada na Equacdo 6.1 implica na substituicio de uma multiplicacao
por um ndmero fracionério, por uma divisao por um ntmero do tipo 2™, sendo m inteiro, e
que pode ser realizada a partir de um simples deslocamento de m bits, nesse caso m = 4.

A arquitetura utilizada para realizagdo da pré-énfase (Figura 6.3) consiste de um so-
mador, um subtrator, um acumulador, dois registradores de deslocamento e um circuito de
divisao. A pré-énfase é realizada em um tnico pulso de clock, sendo também necessarios dois

pulsos adicionais para a inicializacao dos registradores.

Reqistrador Registradar
s(n) g 16 2

Accl| Acumulador

iw
sp(n)

Figura 6.3: Arquitetura da pré-énfase.

Na etapa de inicializagao, a primeira amostra do sinal de voz digitalizado, s(1), é arma-
zenada no registrador Regl. Na etapa seguinte, é lido um novo dado, a amostra s(2). Este
novo dado é armazenado em Regl e o valor anterior de Regl é transferido para Reg2. As
outras operacoes sao realizadas em paralelo e o resultado final é armazenado no acumula-
dor Accl. Este procedimento é repetido até o processamento total das amostras do sinal de
voz. A divisao por 16 da Equacao 6.2, é obtida fazendo-se um deslocamento de quatro bits

para a direita, repetindo quatro vezes o bit mais significativo, a esquerda (Figura 6.4). Essa
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repeticao é necessaria para que seja mantido o sinal do valor correspondente da amostra de

voz. Tal solugao simples permite realizar a divisao em um tnico pulso de clock.

hH DN bN I‘:'N T T T 3(A)
S [0 ] g

o 1 | L
-

o
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—>

78 £ (0 2% R O

Figura 6.4: Divisdo na etapa de pré-énfase.

6.1.2 Divisao em quadros e Janelamento

Um sinal de voz possui caracteristicas estatisticas que variam fortemente com o tempo, po-
dendo ser considerado estacionario para curtos intervalos de tempo. A separacao em quadros
consiste em particionar o sinal de voz em segmentos, selecionados por janelas ou “frames” de
duracao perfeitamente definida . O tamanho desses segmentos é escolhido dentro dos limites
de estacionariedade do sinal (duragdo média de 16 a 32 ms) [17, 40]. No sistema proposto o
algoritmo de janelamento utilizado foi o de Hamming, que minimiza as descontinuidades no
inicio e final de cada quadro, e cuja equacgao é dada por 6.3, sendo N4 o numero de amostras

de um segmento de anélise.

(6.3)

J(n) 0,54 — 0,46¢cos[2mn/(Na—1)] ,0<n < Ny—1
n)=
0 ,caso contrario.

O janelamento ¢ realizado em conjunto com a separacao dos quadros, que contém 252
(N4) amostras cada. Cada amostra do quadro é multiplicada pelo valor correspondente da
janela, cujo tamanho também é igual a 252. A utilizacdo de 252 amostras corresponde a
um quadro com aproximadamente 23 ms, valor este que atende ao intervalo especificado por
[17], o que garante a estacionariedade da parte analisada do sinal. Além disso, o numero
252 é divisivel por 3 e por 9, o que facilita a implementacao do algoritmo de janelamento
com superposi¢ao utilizado (Figura 6.5), uma vez que, cada quadro é formado por 3 blocos,
sendo que cada bloco é escrito em 3 etapas, dai a facilidade oferecida por 252 ser divisivel
por 9. O algoritmo de escrita das amostras sera explicado mais adiante.

Para formar os quadros, as amostras depois de serem processadas pela funcao de pré-
énfase sao inicialmente segmentadas em blocos, em que cada bloco contém 84 amostras,
nao existindo superposicao entre blocos, mas apenas entre quadros. Cada quadro, ();, sera
composto por trés blocos sucessivos, totalizando 252 amostras. A divisao dos quadros em 3
blocos de 84 amostras, ou seja, 1/3 do tamanho do quadro, possibilita uma superposicao de

aproximadamente 66%, como pode ser observado na Figura 6.5. A medida que cada quadro



6.1 PRE-PROCESSAMENTO 96

AT
Win)

Janelas
de v o
Hamming - TN

Sinal s (n) ﬁl"fﬂ '\"' ‘rh ) ]\M"P 4" N‘JW\ MMW

ol | Bloco E',IE”DCD Es“dB[rJ-:m ::1";1[4Ir_=|1a J"-_,]E“DCD 81-4

84 84 B4 84 B4
amosiras  amosiras  amostras  amostras | amostras
Quadro Gy
Guadro @
Quadro G

Figura 6.5: Divisio em quadros e janelamento.

vai sendo formado, suas amostras vao sendo multiplicadas pelo valor da janela de Hamming
correspondente, como ¢é ilustrado na Figura 6.6.

Para a implementacao em hardware do algoritmo de divisao em quadros, utiliza-se uma
memoéria RAM RW de dupla porta, que permite a leitura e a escrita de forma paralela. Esta
memoria ¢ dividida em trés segmentos M(0), M(1) e M(2), de 84 amostras cada um. Em cada
segmento de memoéria serdo armazenadas as amostras dos blocos que formarao um quadro.
O resultado da multiplicacao de cada amostra do quadro final pelo valor correspondente da
janela de Hamming é armazenado em um registrador.

Os quadros sao formados pelo agrupamento dos segmentos da memoéria. Para permitir o
trabalho em paralelo das operacoes de leitura e escrita na memoria, a sequéncia em que o0s
segmentos de memoria sao agrupados ocorre ciclicamente, como mostrado na Figura 6.7.

As amostras do primeiro bloco (o bloco By) nao precisam ser armazenadas na memoria,
pois serao processadas diretamente, multiplicando-as pela porcao da janela de Hamming
correspondente. As amostras do segundo bloco (o bloco B;) sao armazenadas no segmento
de memoria M(0) e as amostras do terceiro bloco (o bloco By) sao armazenadas no segmento
de memoria M(1). Assim, o primeiro quadro @y serd formado pelas amostras do primeiro
bloco (que nao precisou ser armazenado) e as amostras armazenadas nos segmentos de
memoria M(0) e M(1). Em um tempo posterior, as amostras do quarto bloco (o bloco Bs)
sao armazenadas no segmento de memoria M(2). Neste momento ndo é necessario alterar o
contetido dos segmentos M(0) e M(1). Assim, tem-se o segundo quadro, @1, que é formado
pelas amostras armazenadas nos segmentos de memoria M(0), M(1) e M(2). Continuando

com o processamento, as amostras do quinto bloco (o bloco By) sdo armazenadas no segmento
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Figura 6.6: Multiplicacdo dos blocos pela janela de Hamming.
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M(0) M(1)
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Figura 6.7: Sequéncia de blocos e seu armazenamento nos segmentos da memdria.
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de memoria M(0). O contetudo anterior deste segmento (o bloco By), nao sera mais necesséario
para o processamento posterior. Neste momento nao é necessario alterar os segmentos M(1)
e M(2), que contém os blocos By e Bs. Assim, tem-se o terceiro quadro, @2, o qual é formado
pelas amostras armazenadas nos segmentos de memoria M(1), M(2) e M(0), gerando uma
nova sequéncia de segmentos. Na continuagao, as amostras do sexto bloco (o bloco Bj)
sdo armazenadas no segmento M(1). O conteido anterior deste segmento (o bloco Bs),
nao serd mais utilizado no processamento posterior. No entanto, o contetido dos segmentos
M(2) e M(0) nao é alterado (blocos Bs e Bj), neste momento. Assim, tem-se o quarto
quadro (o quadro Q3), formado pelas amostras armazenadas nos segmentos de memoria
M(2), M(0) e M(1). O processamento dos demais blocos é realizado segundo o algoritmo

explicado anteriormente, o que implica nas sequéncias de escrita e leitura apresentadas na

Figura 6.8.

A partir do 4° Bloco A partir do 2° Quadro
» M(2) —»| M(0) M(1) M(2)

Y l
M(0) M(1) M(2) M(0)

A A

M(1) M(2) M(0) M(1)

(a) (b)

Figura 6.8: Sequéncias de Escrita dos Blocos (a) e Leitura dos Quadros (b).

A escrita de amostras nos segmentos da memoria é realizada paralelamente com a ope-
racao de leitura dos segmentos. Isto significa que, enquanto um segmento da memoria esta
sendo escrito, outro segmento da memoria estd sendo lido e multiplicado pela janela de
Hamming. Para tanto, foi necessaria uma velocidade da operacao de leitura da memoria
igual ao triplo da velocidade da operacgao de escrita. Isto significa que, enquanto sao lidas 84
amostras que estao armazenadas em um segmento da memoria, sao recebidas do sinal de voz
e armazenadas em um outro segmento apenas 28 amostras. Para ilustrar o funcionamento
desse algoritmo (Figura 6.9), considera-se o quadro Qi formado pelos blocos B;, Bji1 € Bj,
armazenados nos segmentos M(0), M(1) e M(2) respectivamente. O quadro anterior Q;_;
foi formado pelos blocos B;_1, B; e Bji1, que ocupavam os segmentos de memoria M(2),
M(0) e M(1), respectivamente.

Quando o ultimo bloco de ();_1(Bj+1), armazenado em M(1) esta sendo processado, as
primeiras 28 amostras de Bjio de @; ja estdo sendo armazenadas em M(2), em seguida, ao
iniciar o processamento de @;, com a leitura de B;, armazenado em M(0), paralelamente a

segunda parte de Bjio é escrita em M(2). Novamente é lido o contetdo de M(1), que ainda
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Bloca B4
Bloco B Bloco By
1* Fase M) U Quadro Q; , =[M{2) M{0) M{1) ] =[5, B; Bj.]
LEl‘TlUW&S.‘*
Hinca Bjsz
Bloco B; 4
R L Bloco B Eloco By
2° Fase M1} Quadro Q; = [ M{0) M(1) M{2}1= [E| B Bz]
S5 mmostres
7 o
Bloco Bj..g
Bloce B, Eloca Bjyq
3° Fase 2] M(0) M)
«___Blemosias; > Parle do ssgmerta de meméria
Bloco Bz rue esté sendo escrita
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Figura 6.9: Operagdes de escrita e leitura nos segmentos de memdria.

contém Bj; (segunda parte de @);), enquanto finalmente é escrita a altima parte de Bjio
em M(2), referente a ultimo bloco de @);. O processo continua com a escrita da primeira
parte do bloco seguinte (B,43) em M(0), que serd o ltimo segmento lido do proximo quadro
Qit1-

A implementagdao da janela de Hamming foi realizada com uma memoéria ROM que
armazena os primeiros 126 valores da janela W (n)(n = 0,...,125). A partir destes valores
sao obtidos os 126 valores restantes de W (n)(n = 126, ...,251), utilizando a propriedade de

simetria da janela (Figura 6.10).

W)

4 ,
L e

0 Amostra 251

Figura 6.10: Janela de Hamming.
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O registrador de enderecamento da memoria que contém os valores da janela de Hamming
é implementado com um contador binério de 0...125, que opera nos modos crescente/decres-
cente. Na Figura 6.11, é apresentada parcialmente a arquitetura do modulo da funcao de
divisao de quadros e janelamento. Os valores da janela de Hamming encontram-se armaze-
nados na memoria rom_ memory, de 12 bits, de onde sao lidos e multiplicados pelos valores

do quadro do sinal de voz pré-enfatizado.

a(n) Sinais

= ram_memaony o — e

cantrole

sinal_leitura

Sel_Mux_Read
Divisho de quadros

Janelamento

valor_janela rom_memory

registrador

Figura 6.11: Arquitetura do mddulo da funcao de Divisio em Quadros e Janelamento.

Os valores de um quadro do sinal de voz pré-enfatizado se encontram armazenados na
memoéria ram_ memory. A memoria ram_ memory € uma memoria de duplo acesso sincrona,
de 16 bits, que permite a leitura e a escrita de valores em paralelo. Essa memoria foi dividida
em trés segmentos, para a implementacao do algoritmo de separagao em quadros explicado
anteriormente. Foi incluido um multiplexador que seleciona, a partir do sinal Sel Mux_ Read,
entre realizar a leitura de um quadro ); a partir da memoéria RAM RW ou a partir do
sinal pré-enfatizado. Isso permite o processamento do primeiro bloco de 84 amostras que é
multiplicado diretamente pela janela, sem necessidade de 1é-lo da memoria RAM RW. Para
multiplicar a janela de Hamming por cada quadro formado, a partir do sinal de voz, utilizou-
se um multiplicador de 12 bits x 16 bits e o resultado de 28 bits foi reduzido para 16 bits e
armazenado em um registrador de saida. Na Figura 6.12, é apresentada a descri¢ao de como ¢
realizado o enderecamento das memorias utilizadas. A leitura da memoria ROM é realizada a
medida que vai sendo calculado o janelamento das amostras e é controlada pelo componente
up_down counter com duas frequéncias de clock diferentes fopo € fer1, sendo foo = 3fopo-
A frequéncia f.1 é a frequéncia com que os dados do sinal de voz sao recebidos da pré-
énfase. Como foi mencionado anteriormente, o primeiro bloco nao é lido da memoria, e sim
processado diretamente do sinal de voz pré-enfatizado, o que torna necessaria a leitura dos
valores da janela de Hamming, nesse instante, com a frequéncia f.x;. No entanto, a partir do
segundo bloco todos os valores sao lidos da memoéria RAM RW. Como a escrita na memoria

RAM é realizada conforme as amostras do sinal de voz pré-enfatizado sao recebidas, ou
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seja, com frequéncia f.; e devem ser lidos trés blocos da meméria RAM, enquanto é escrito

apenas um, a frequéncia de leitura da RAM deve ser trés vezes a frequéncia de escrita, ou

seja, ferz.

fpe = 2.
ckz2 K1
: JReset oount
" - mMemory_rom
v clock_saida | enderego
- p_down L rdl_address '
ck2 counter Aoares Output | VAIOrJanela
Sel_h-lux_Read#
*Reset reden %)
e :
i Input fe— Sinal de voz
m...,} Mem_Index —= HIFEN P apds a pré-énfase
l[;.ata memony_ram
enderego
ﬁ.. up_cf_)unte;gp| | rdl_address oot M., sinal_leftura
wr_address
Tmaﬁ TResetﬂLemjra Tend —
ck1 Reset_Escrita

—=b Up_counters

Figura 6.12: Enderecamento das memdrias RAM RW e ROM nas fungoes de divisGo em quadros
e janelamento.

A memoria RAM RW utiliza o contador up counter8, de 8 bits, para o célculo dos
enderecos de escrita. Na memoria sao armazenadas 252 amostras, portanto, uma vez que
o contador atinge o valor 251 ele ¢é reinicializado e a contagem recomeca. O céalculo dos
enderecos de leitura da memoéria RAM RW é feito por meio de um contador up counter8pl,
de 8 bits, com uma entrada Load para carregar o valor a partir do qual o contador inicia
a contagem. Isto permite selecionar o endereco da RAM RW a partir do qual as amostras
serao lidas. Este endereco pode ser 0, 84 ou 168, que sao os enderecos onde comecam os trés
segmentos em que a RAM RW foi dividida. Este valor é fornecido pelo circuito Mem_ Index
apresentado na Figura 6.13. O circuito Mem_ index foi implementado com trés registradores
em cascata e um contador Counter?, de 7 bits, que faz a contagem de 0, ..., 83, contando o
ntmero de valores lidos de um segmento de memoria (até 84 valores). Em cada registrador
é armazenado um dos enderegos que cada segmento de memoria inicia e o sinal de controle
Shift servira como clock indicando a circulacao dos valores entre cada registrador. Na saida,

Data, ter-se-a o endereco inicial para ser carregado no contador up_counter8pl.

6.2 Extracao de Caracteristicas

Depois da aplicacao da janela de Hamming, ¢ realizado o calculo dos parametros mel-

cepstrais de cada quadro. Neste trabalho, a arquitetura foi projetada para calcular 9 pa-
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Reset
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Counter7

addpt sel_mux_read
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Shift *
T E I

B84
Register8b Reqgister8b g Registergb -
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:
l

L]
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Y

Figura 6.13: Componente Mem_ Index.
rametros mel-cepstrais, juntamente com suas primeira e segunda derivadas. Na Figura 6.14
é ilustrado o processo de obtencao dos parametros mel-cepstrais.

Qn) x Win)

‘

IFFT|2

}

Filtros Triangulares

.

Logaritmo

;

DCT

l Crrft)

Figura 6.14: Extracdo dos pardmetros mel-cepstrais.

Os quadros do sinal de voz, apds terem sido multiplicados pela janela de Hamming, sao

processados da seguinte maneira:

1. Calcula-se o espectro de energia por meio da FFT;

2. Por meio de um banco de filtros triangulares, calcula-se a energia de cada canal;
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3. Calcula-se o logaritmo do valor da energia de cada canal;

4. Calcula-se a transformada cosseno.

Nas secoes seguintes, é apresentada a arquitetura de cada uma dessas etapas.

6.2.1 Funcao FFT

A funcao FFT implementa a seguinte equacao:

X(k) =Y Sg(n).e ™™o ,0 <k < Nyoy, (6.4)

sendo Sg(n) € o sinal de voz proveniente da separacdo em quadros apés ter sido processado
pela janela de Hamming. N, = 252 corresponde ao nimero de amostras dentro de um

quadro. O espectro de energia é dado por:
Ny
Fo=|X(k)?,0<k< - L (6.5)

A funcao FFT implementa a Equacao 6.4 iterativamente, a partir das seguintes equagoes:

N
Xi(k) = Xooa (k) + WP X (k + ),

N N
X (k+ 7) =X 1(k) = WP.X,_1(k+ =), (6.6)
sendo X;(k) é o valor de X (k) na iteracdo [. O numero de iteracOes necessario para obter
os valores finais de X (k) é [ = logaN. Foram utilizadas 256 amostras, pois os 252 valores
provenientes da divisao em quadros foram completados com zeros, para obter um niimero

de amostras de entrada do tipo 2", sendo n inteiro. O fator W, é definido como:

—j2np

WP =enNo p=n.k (6.7)

Na Figura 6.15, é apresentada a estrutura de operacdes necessérias para a implementacao
da FFT. Duas memorias ROM Twiddle Re Mem e Twiddle_ Im_Mem de 128 palavras de
16 bits sao utilizadas para armazenar a parte real e a parte imaginaria do fator W,, da
equacao 6.7. Quatro memorias RAM Re0, Im0, Rel e Iml1, de 128 palavras de 16 bits
cada uma, sao utilizadas para armazenar os valores intermediarios de cada iteracao. Estas

memorias devem ter dupla porta de acesso.
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Figura 6.15: Operacgoes cruzadas para a FFT (butterfly).

As saidas a cada iteracao foram separadas, para facilitar o processamento em hardware,

em suas partes real e imaginaria da seguinte maneira:

RGXl(k’),

Ile(]{?),

N
RGXl(k’ + E),

N

5 (6.8)

Na Figura 6.16, é ilustrada a entrada de dados nas memorias RAM RW, que armazenam

os valores intermediarios em cada iteracao.

Os valores de X (k) a cada iteragdo sdo novamente introduzidos nas memorias RAM RW

para o calculo das iteracoes seguintes.

6.2.2 Funcao de Filtros Triangulares

O espectro do sinal de voz é processado por um banco de filtros triangulares, similar ao

apresentado na Figura 2.9, no Capitulo 2.

Com base nos experimentos realizados, cujos resultados foram apresentados no Capitulo
5, e também em outros trabalhos relacionados [147, 148, 149, 150, 151], foram utilizados

36 filtros triangulares para cobrir a faixa de frequéncias do sinal de voz. Uma vez que a

frequéncia de amostragem utilizada foi de f; = 11025H z, respeitando o critério de Nyquist,
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Figura 6.16: Entrada de dados nas memorias RAM RW.
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Figura 6.17: Enderecamento das Memdrias.
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a maior frequéncia nao deve ultrapassar a metade desse valor. Na Tabela 6.1 sao apresentadas

as frequéncias do banco de filtros implementado.

Indice | Menor Frequén- | Frequéncia Maior Frequén- | Distancia do | Largura de
cia (Hz) Central (Hz) | cia (Hz) Centro Banda
1 133.33 200.00 266.67 66.67 133.34
2 200.00 266.67 333.34 66.67 133.34
3 266.67 333.34 400.01 66.67 133.34
4 333.34 400.01 466.68 66.67 133.34
5 400.01 466.68 533.35 66.67 133.34
6 466.68 533.35 600.02 66.67 133.34
7 533.35 600.02 666.69 66.67 133.34
8 600.02 666.69 733.36 66.67 133.34
9 666.69 733.36 800.03 66.67 133.34
10 733.36 800.03 866.70 66.67 133.34
11 800.03 866.70 933.37 66.67 133.34
12 866.70 933.37 1000.04 66.67 133.34
13 933.37 1000.04 1066.71 66.67 133.34
14 1000.04 1071.38 1142.71 71.34 142.67
15 1071.38 1147.71 1224.04 76.33 152.66
16 1147.71 1229.38 1311.05 81.67 163.35
17 1229.38 1316.77 1404.16 87.39 174.78
18 1316.77 1410.28 1503.79 93.51 187.02
19 1410.28 1510.33 1610.39 100.05 200.11
20 1510.33 1617.39 1724.45 107.06 214.11
21 1617.39 1731.94 1846.49 114.55 229.10
22 1731.94 1854.51 1977.08 122.57 245.14
23 1854.51 1985.66 2116.81 131.15 262.30
24 1985.66 2125.99 2266.32 140.33 280.66
25 2125.99 2276.15 2426.30 150.15 300.31
26 2276.15 2436.81 2597.48 160.66 321.33
27 2436.81 2608.72 2780.63 171.91 343.82
28 2608.72 2792.67 2976.61 183.94 367.89
29 2792.67 2989.49 3186.31 196.82 393.64
30 2989.49 3200.09 3410.68 210.60 421.20
31 3200.09 3425.43 3650.77 225.34 450.68
32 3425.43 3666.54 3907.65 241.11 482.23
33 3666.54 3924.53 4182.52 257.99 515.98
34 3924.53 4200.58 4476.63 276.05 552.10
35 4200.58 4495.96 4791.33 295.37 590.75
36 4495.96 4812.01 5128.06 316.05 632.10

Tabela 6.1: Banco de Filtros Triangulares.

Como apenas metade do espectro de frequéncia é considerada, a entrada da funcao dos
filtros triangulares consiste de um vetor de 128 valores, o que corresponde a metade do vetor
gerado pela funcao FFT.

Como descrito no Capitulo 2, e repetido aqui por conveniéncia, nesta etapa é calculada

a energia de saida P(i) em cada filtro i, expressa por:

N/2
P(i) = 37 IS0 m)PH (k). (6.9)

k=0
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com i =1,2,...,N;. N é o nimero de pontos da Transformada Discreta de Fourier, Ny é
o nimero de filtros triangulares, que neste caso ¢ igual 36. |S(k, m)| é o modulo da amplitude
na frequéncia do k-ésimo ponto da m-ésima janela (quadro). H;(w) é a fungdo resposta em
frequéncia do i-ésimo filtro triangular.

Como apenas 128 valores do espectro de frequéncia passam pelo banco de filtros entao,
também sao necessarios apenas 128 valores de cada filtro. No entanto, para cada filtro,
muitos dos seus valores sao iguais a zero. Sendo assim, para evitar o calculo dos valores
dos filtros em tempo de execucao, os valores diferentes de zero sao previamente calculados
em software e armazenados em uma memoria ROM, Valor Filtro Rom, de 261 palavras
de 12 bits cada. Sao necesséarios 261 enderegos de memoria, uma vez que, para os 36 filtros
utilizados com as frequéncias apresentadas na Tabela 6.1, existem 226 valores diferentes de
zero e sao utilizados outros 35 valores iguais a 0 para os demais casos. Todos os valores
dos filtros podem ser verificados nas Tabelas B.1, B.2 e B.3 no Apéndice B. Em uma outra
memoria ROM, Ini_ Fin_ Filtro  ROM, sao armazenadas as posicoes iniciais e finais, entre

0 e 127, dos valores diferentes de zero utilizados em cada filtro.

Sinal de _
Entrada Valor do Filtro
im {12
Load_5T0
oad_ St Load 5TO St0_ROM
L ofZh o |
16 12
{15
Load_ST1

e 1 €

L
SE‘-]_MU}{_SUma E MU:}{_F@ed IlI

16 ¥

Load ST2 )
——® 52

£ 16
Resultado I

Figura 6.18: Parte operacional da fungio dos filtros triangulares.

Na Figura 6.18, é apresentada a parte operacional da funcao de filtros triangulares. Os

registradores St0, St0_ROM, St1 e St2 implementam o seguinte pipeline de 3 estagios:

1. No primeiro estagio, cada amostra do espectro proveniente do bloco FFT é armazenada

no registrador St0. Ao mesmo tempo, o ganho do filtro triangular correspondente é
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lido de Valor Filtro  ROM e armazenado em St0_ROM.

2. No segundo estagio, os valores dos registradores St0 e St0_ ROM sao lidos e multipli-

cados, e o resultado armazenado em St1.

3. No terceiro estagio, realiza-se a soma com o valor que estd em St2. Este processo de
acumulagao ¢ repetido até completar todos os valores que correspondem a um canal
do banco de filtros. Uma vez concluido este processo para um canal, o multiplexa-
dor Mux _Feed reinicializa o acumulador St2 com o primeiro valor correspondente ao

proximo canal. O processo é repetido até completar todos os canais.

Clock 6 End_Filtro | Ini_Fin_Filtro 14
—*Up_Counterg ~_Ram Ini_Fin_Fittro
F 3 F 3
REsEL | Enahle ::I Comparador
R 7
Up_Counter?
Amostra_Atual
Reset
Incrementa
¥
Clock  |Up_Counterd
—
o0, b5 End_valor_Filtro
End_Filtra
¥
; Yalor_do_Filtro
walor_Filtra e
_Rom

Figura 6.19: Enderecamento das memdrias ROM.

As memorias sao enderecadas por meio de contadores, conforme ilustrado na Figura 6.19.
Um contador de 6 bits (Up_Counter6) é utilizado para enderecar Ini_Fin_ Filtro ROM
que armazena as posicoes iniciais e finais, entre 0 e 127, dos valores utilizados em cada um
dos 36 filtros. Essa memoria é formada por 36 palavras de 14 bits cada uma, sendo os 7
primeiros bits para a posicao inicial e os demais para a posicao final. O conteido dessa
memoria é ilustrado na Tabela 6.2. Tais valores sao resultantes das Tabelas B.1, B.2 e B.3
do Apéndice B, citadas anteriormente. O contador Up_Counter7 controla o ntimero da
amostra atual que estd sendo processada (0-127). O componente Comparador verifica se
a amostra atual estd entre a amostra inicial e final do filtro atual. Se isso for verdade, o
contador de 9 bits, Up_ Counter9, é incrementado (Figura 6.20). Esse contador serve para
enderecar Valor Filtro  Rom que armazena os valores de cada filtro, bem como o valor zero
intermediario entre cada filtro. O conteido desta ROM pode ser verificado na Tabela 6.3.
Observando o contetido da tabela, é possivel notar que entre os valores diferentes de zero de
cada filtro, existe um valor igual a zero, que vai ser utilizado até que o préximo filtro seja

processado e a amostra atual esteja na faixa definida pelo proximo Ini_ Fin_ Filtro.
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Enderecgo | Inicial | Final | Enderego | Inicial | Final
0 0 5 18 32 36
1 4 6 19 35 39
2 6 8 20 37 42
3 7 9 21 40 45
4 9 11 22 43 48
5 10 12 23 46 51
6 12 14 24 49 35
7 13 16 25 52 59
8 15 17 26 56 63
9 17 19 27 60 68
10 18 20 28 64 73
11 20 22 29 69 78
12 21 23 30 74 84
13 23 25 31 79 90
14 24 27 32 85 96
15 26 29 33 91 103
16 28 31 34 97 110
17 30 34 35 104 118

Tabela 6.2: Conteido da memdria Ini_ Fin_ Filtro  ROM.

Divide INI_FIN FILTRO (14 Bits):

INI = INI_FIN_FILTRO[7 —13]
FIN = INI_FIN_FILTRO[0 —6]

Se INI <= ATUAL <= FIN

Incrementa = 1
ELSE
Incrementa = 0

Figura 6.20: Ldgica do componente Comparador.

109
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End | Valor | End | Valor | End | Valor | End | Valor | End | Valor | End | Valor
0 0.2154 46 0.4347 92 0.0000 | 138 0.1046 184 0.9175 230 | 0.0000
1 0.4307 47 | 0.0000 | 93 0.1670 | 139 | 0.3551 | 185 | 0.7389 | 231 | 0.0675
2 0.6460 48 0.5653 94 0.5430 140 0.6056 186 0.5603 232 0.2133
3 0.8614 49 0.7887 95 0.9190 | 141 | 0.8561 | 187 | 0.3817 | 233 | 0.3591
4 0.7701 50 0.1426 96 0.7244 142 0.9004 188 0.2031 234 0.5049
5 0.1240 51 | 0.0000 | 97 0.3730 | 143 | 0.6662 | 189 | 0.0245 | 235 | 0.6507
6 0.0000 52 0.2113 98 0.0216 144 0.4321 190 | 0.0000 | 236 0.7965
7 0.2299 53 0.8574 99 | 0.0000 | 145 | 0.1980 | 191 | 0.0825 | 237 | 0.9423
8 0.8760 54 0.5297 100 0.2756 146 | 0.0000 | 192 0.2611 238 0.9177
9 0.4782 55 | 0.0000 | 101 | 0.6270 | 147 | 0.0996 | 193 | 0.4397 | 239 | 0.7814
10 0.0000 56 0.4703 102 0.9784 148 0.3338 194 0.6183 240 0.6452
11 0.5218 57 0.9308 | 103 | 0.6919 | 149 | 0.5679 | 195 | 0.7969 | 241 | 0.5089
12 0.8322 58 0.3666 104 0.3635 150 0.8020 196 0.9755 242 0.3726
13 0.1861 59 | 0.0000 | 105 | 0.0352 | 151 | 0.9662 | 197 | 0.8559 | 243 | 0.2364
14 0.0000 60 0.0692 106 | 0.0000 | 152 0.7474 198 0.6890 244 0.1001
15 0.1678 61 0.6334 107 0.3081 153 0.5286 199 0.5221 245 | 0.0000
16 0.8139 62 0.8154 | 108 | 0.6365 | 154 | 0.3098 | 200 | 0.3551 | 246 | 0.0823
17 0.5403 63 0.2880 109 0.9648 155 0.0910 201 0.1882 247 0.2186
18 0.0000 64 0.0000 | 110 0.7259 156 | 0.0000 | 202 0.0213 248 0.3548
19 0.4597 65 0.1846 111 0.4190 157 0.0338 203 | 0.0000 | 249 0.4911
20 0.8943 66 0.7120 112 0.1122 158 0.2526 204 0.1441 250 0.6274
21 0.2482 67 0.7763 113 | 0.0000 | 159 0.4714 205 0.3110 251 0.7636
22 | 0.0000 | 68 0.2836 | 114 | 0.2741 | 160 | 0.6902 | 206 | 0.4779 | 252 | 0.8999
23 0.1057 69 0.0000 | 115 0.5810 161 0.9090 207 0.6449 253 0.9662
24 0.7518 70 0.2237 | 116 | 0.8878 | 162 | 0.8805 | 208 | 0.8118 | 254 | 0.8389
25 0.6024 71 0.7164 117 0.8180 163 0.6761 209 0.9787 255 0.7115
26 0.0000 72 0.8044 118 0.5312 164 0.4716 210 0.8639 256 0.5841
27 0.3976 73 0.3438 119 0.2444 165 0.2670 211 0.7078 257 0.4568
28 0.9564 74 0.0000 | 120 | 0.0000 | 166 0.0626 212 0.5519 258 0.3294
29 0.3103 75 0.1956 121 0.1820 167 | 0.0000 | 213 0.3958 259 0.2021
30 | 0.0000 | 76 0.6562 | 122 | 0.4688 | 168 | 0.1195 | 214 | 0.2398 | 260 | 0.0748
31 0.0436 77 0.8910 123 0.7556 169 0.3239 215 0.0838
32 0.6897 78 0.4605 | 124 | 0.9604 | 170 | 0.5284 | 216 | 0.0000
33 0.6645 79 0.0301 125 0.6923 171 0.7330 217 0.1361
34 0.0184 80 0.0000 | 126 0.4242 172 0.9374 218 0.2922
35 0.0000 81 0.1090 127 0.1562 173 0.8674 219 0.4481
36 0.3355 82 0.5395 128 | 0.0000 | 174 0.6762 220 0.6042
37 0.9816 83 0.9699 | 129 | 0.0396 | 175 | 0.4851 | 221 | 0.7602
38 0.3724 84 0.6258 130 0.3077 176 0.2940 222 0.9162
39 | 0.0000 | 85 0.2235 | 131 | 0.5758 | 177 | 0.1029 | 223 | 0.9325
40 0.6276 86 0.0000 | 132 0.8438 178 | 0.0000 | 224 0.7867
41 0.7266 87 0.3742 | 133 | 0.8954 | 179 | 0.1326 | 225 | 0.6409
42 0.0805 88 0.7765 134 0.6449 180 0.3238 226 0.4951
43 | 0.0000 | 89 0.8330 | 135 | 0.3944 | 181 | 0.5149 | 227 | 0.3493
44 0.2734 90 0.4570 136 0.1439 182 0.7060 228 0.2035
45 0.9195 91 0.0810 | 137 | 0.0000 | 183 | 0.8971 | 229 | 0.0577

Tabela 6.3: Conteido da memoria Valor Filtro ROM.
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6.2.3 Logaritmo da Energia

Para a etapa do calculo do Logaritmo, é utilizado o algoritmo CORDIC (COQordinate Rota-
tion Dlgital Computer) [153], que fornece um método iterativo para a rotagao de vetores em
diferentes angulos ou alinhamento com um dos eixos coordenados, usando apenas desloca-
mentos e somas. Estas operacoes podem ser realizadas em sistemas de coordenadas lineares,
circulares e hiperboélicas.

Para o célculo do logaritmo sao necessarias coordenadas hiperbélicas. O algoritmo utiliza
rotagoes em angulos elementares de valor conhecido (tanh™'(27%)) armazenadas em uma

memoria. A iteracdo basica ou microrotacao em coordenadas hiperbélicas é:

Tiy1 = Xy — myZ(FZZ_Z
Yir1 = Yi+mz.6.27"
Zig1 = 2 — O0parctgh(27Y), (6.10)

sendo (g, yo) as coordenadas iniciais do vetor e a coordenada z acumula o valor do angulo.

O coeficiente ¢; indica a direcao de cada microrotacao.

—m oz
2 72
uso de 2° para tangente hiperbdlica na primeira iteragao [153]. Para nameros fora deste

O dominio de convergéncia do CORDIC esta limitado pelo intervalo | |, devido ao
intervalo, aplica-se o algoritmo para o valor escalonado. A relagdo entre o arco tangente

hiperbolico de um ntimero S e o logaritmo natural do mesmo é:

In(B) = 2.arctgh <%) (6.11)

Devido a divergéncia do arco tangente hiperboélico no ponto 1, o intervalo para os valores
de céalculo de ver 0.5 < g < 1. Assim, os valores dentro do intervalo 1 < f < 0.5 sao

multiplicados ou divididos por 2 até satisfazer a regra anterior. De maneira analitica:

In(B) = In(B.2") = In(8') + n.In(2), (6.12)

sendo n um nimero inteiro positivo quando 3 < 0.5, zero quando 0.5 < § < 1 ou um niimero
inteiro negativo quando g > 1.

O sistema proposto estd composto de duas etapas de processamento e é apresentado
na Figura 6.21. Inicialmente, o valor de entrada é analisado e, se necessério, realiza-se o
escalonamento do mesmo. Em seguida, o algoritmo CORDIC é aplicado ao valor residual e
o resultado é somado com o fator proveniente da etapa de escalonamento.

Na Figura 6.22, é apresentada a arquitetura que realiza o escalonamento. Inicialmente, o

sinal de entrada é armazenado em um registrador de deslocamento de 16 bits (In_ Shift Reg).
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Sinal_entrada Valor_Escalonado Cordict ,~ Logaritmo
Escalonamento > CORDIC >+ >

16 16 16 16

Radix

16

Figura 6.21: Diagrama de blocos do processador logaritmo.

A cada pulso de clock, um bit vai sendo armazenado no registrador Qut_ Shift  Reg. O des-

locamento é desativado, quando o escalonamento é concluido, ativando-se o sinal Done.

Start Shiftin
l Clock l Clock
Sinal entrada + 1 + Yalor_Escalonado
— —  a In_Shift Reg ——m Out_Shift_Reg [————™
ShiftOut 16
16
Done

Figura 6.22: Cdlculo do valor escalonado.

Na Figura 6.23, é apresentado o calculo do fator de escalonamento, Radiz. O fator de
escalonamento é n.ln(2), sendo n o nimero de vezes que ¢é realizado o deslocamento do valor
inicial do sinal de entrada. Para melhor precisao, é utilizado um barramento de dados interno

de 20 bits, sendo externamente aproximado para 16 bits.

Sub_radix Ini2)

0 20
Enable

Acc_Radix | stan
|

16

—
Clock

Radix
Figura 6.23: Cdlculo do fator de escalonamento.
A arquitetura do médulo CORDIC projetada é apresentada nas Figuras 6.24 e 6.25. Ini-

cialmente, o valor escalonado é selecionado pelos multiplexadores L. e o valor 1 é selecionado

pelos multiplexadores P. Com estes valores é executada uma soma ou subtragao e o resultado
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é armazenado nos registradores Reg X e Reg Y. Nas seguintes iteracoes, os multiplexado-
res L selecionam os contetidos dos registradores Reg X e Reg Y e os multiplexadores P
selecionam os contetddos dos registradores shift = e shift _y. Depois disso, o algoritmo para
calculo do logaritmo é executado e o valor final de In(f") é gerado para ser somado ao valor

previamente calculado por escalonamento.

Sel_mux
Valor Escalonado | 12
EO
Reg_X L}
— / Sel_muy Xpd
§ -

12

V
—P Sel_mux

L 12
P
-—p- /" Sel_mux i

4P. ﬁ +f'
Reg_Y L 1_2 ,

Reg_Z ———m— 16

* IE’

FIGURA 7.13 - Parte operativa da fun¢do CORDIC.

Figura 6.24: Parte operacional do mddulo CORDIC.

Utilizou-se uma representacao numérica em ponto-fixo com 16 bits de precisao e repre-
sentacao em complemento de dois. Internamente, trabalhou-se em algumas etapas com 20

bits para aumentar a precisao.

6.2.4 Transformada Inversa Cosseno (IDCT)

A DCT é aplicada ao conjunto de valores provenientes do médulo do logaritmo e calcula a

seguinte operacao:

1
L =0
Co = BN cos (mE(i+0.5) Sy, B = Vi e (6.13)

2
\/;, se m>0

sendo (), a transformada cosseno da funcao f;. N é o ntimero de amostras das quais ¢
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Feg X

Figura 6.25: Dispositivos Shift X e Shift Y.

calculada a transformada cosseno. Neste caso, fj corresponde ao logaritmo das 36 saidas do
banco de filtros triangulares.

A DCT é calculada de maneira similar & dos filtros triangulares, utilizandoo um circuito
de multiplicacao e acumulacao. Sao calculados os 36 produtos da Equacao 6.13, os quais sao
acumulados para obter o resultado final. Na Figura 6.26, é apresentada a parte operacional
da funcao DCT. O conjunto de valores da funcao cosseno dentro da transformada foi arma-
zenado em uma memoria ROM. Alguns registradores St0, St1 e St2 foram utilizados para

implementar o pipeline do circuito.

Amostra Yalor_Coseno
Load St0 l clock Load St0 l clock
— ! Si0 Gw— e | St e—

Load_ST1 clock

— "™ St {e—

L
My Feed

Sel_Mux_Soma

Load _ST2 clock

Sinal de Saida

Figura 6.26: Parte operacional da DC'T.

Ao processar o primeiro quadro, o multiplexador Muz Feed seleciona o calculo do pri-
meiro produto e armazena-o no acumulador St2. Os produtos que sao calculados depois sao
selecionados por Mux_Feed, para serem somados com o valor inicial do acumulador St2, até
completar os 36 produtos correspondentes ao primeiro quadro. O processo é repetido com
o primeiro produto do seguinte quadro e depois com os valores restantes do quadro. Este

processo continua até completar o total dos quadros.
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Na Figura 6.27, é apresentada a conexao entre as memorias utilizadas. O sinal de en-
trada, formado pelos 36 logaritmos referentes ao banco de filtros triangulares, é armazenado
temporariamente em uma memoria RAM RW de dupla porta de acesso. A escrita nesta
RAM é realizada durante a borda de descida do clock e a leitura durante a borda de subida.
Um contador de 6 bits, Up_Counter6, é utilizado para enderecar esta memoria de 0 a 35. O
sinal Reset deste contador também é utilizado para controlar Muz _Feed. A memoéria ROM

de cossenos é enderecada por um contador de 11 bits, Up  Counterll, que varia de 0..36% — 1.

Sel_Mux_Soma Reset_End_ROM
b5
Up_Counter6 b1 o
Reset b0
6 Up_Counter11
L/ P q Clock
End_RAM
End_ROM
 J rd_en
wr_en :

Memoria de
ROM

Sinal_Entrada Entrada q"
— Clock COSENOS

RAM_Amostra

Vd

lValor_Coseno

Mux_Amostra

RAM_Mux_Sel

Amostra

Figura 6.27: Enderecamento das memdrias do modulo DCT.

6.2.5 Delta e 2Delta MFCC

Como foi explicado anteriormente no Capitulo 2, para melhor refletir as mudancas dinamicas
dos MFCC no tempo, a primeira e segunda derivadas em tempo podem ser utilizadas. Estas
podem ser computadas calculando a diferenca entre coeficientes de m indices no passado e
no futuro do tempo levado em consideracao. A primeira e segunda derivadas sdo obtidas a

partir das Equacoes 6.14 e 6.15, respectivamente, repetidas aqui por conveniéncia:

Acme|n] = ¢men + m| — cpealn —m] (6.14)

AACyn] = Acpealn + m] — Acpe[n — m), (6.15)

sendo n o indice o coeficiente em questao e m, comumente no intervalo 1 < m < 4 [59].

Com a utilizacao das derivadas, o vetor de caracteristicas utilizado neste trabalho é
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composto pelos parametros MFCC, seguidos de suas primeira e segunda derivadas, conforme

ilustrado na Figura 6.28.

T 1 T T 1
MFCC Dellta-INIF(IZC 2|De||ta-IIVIF(I)C

Figura 6.28: Vetor de caracteristicas incluindo primeira e sequnda derivadas de MFCC.

Na Figura 6.29, é ilustrado graficamente o processo de obtencao da primeira e segunda

derivada dos coeficientes MFCC calculados anteriormente.

I
Atual + 3
1 1 1

L
|Atu|a|TQ

1 2Delta =
AtL{aI T 1 [(Atual + 3) -
Delta = {(Atual - 1)]

(Atual + 2) - MFCC Atual
(Atual - 2) L 11 |

[(Atual + 1) -
(Atual - 3)]

1
AtLlla| : 1

1
AttIJaIT 2

1
Atual - 3
1 1

Figura 6.29: Obtencao da primeira e sequnda derivadas de MFCC.

Para o calculo das derivadas sao utilizadas uma memoria ROM e uma memoéria RAM
RW. A RAM RAM COEFS, de 27 palavras armazena os coeficientes MFCC obtidos apés a
etapa da Tranformada Cosseno, como também as derivadas que serao calculadas. J&4 a ROM
ROM POS MFCC, de 9 palavras de 24 bits cada, armazena as posicoes dos coeficientes
MFCC que serao utilizados no calculo das derivadas. Como foi ilustrado na Figura 6.29,
para obtencao das derivadas sao utilizados os coeficientes de uma a trés posicoes anteriores
e posteriores ao atual. Assim, ROM_ POS MFCC armazena em cada endereco, um para
cada coeficiente (0 a 8), o enderego em RAM COEFS dos coeficientes necessarios para
o calculo da derivada correspondente. O contetido de ROM_POS MFCC' é ilustrado na
Tabela 6.4.

End | Ap2 | Aa2 | Ap3 | Aal | Apl | Aa3
0 2 7 3 8 1 6
1 3 8 4 0 2 7
2 4 0 5 1 3 8
3 5 1 6 2 4 0
4 6 2 7 3 5 1
5 7 3 8 4 6 2
6 8 4 0 5 7 3
7 0 5 1 6 8 4
8 1 6 2 7 0 5

Tabela 6.4: Conteido da memdria ROM_POS MFCC.
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wvalor_R

¥ L2 l ¥
Ap2 Az Apd Aal Apnd Azl
Delta =?=
2Delta
|
L L
Estagio

o MUK D

l\famr_w

Figura 6.30: Parte operacional para cdlculo da primeira e sequnda derivadas de MFCC.

Na Figura 6.30, ¢é ilustrada a parte operacional do modulo de célculo das derivadas. O

processo é realizado por meio de um pipeline de oito estagios:

. No primeiro estégio, o coeficiente duas posi¢coes posteriores ao atual é colocado no

registrador Ap2. Ainda neste estagio, para é realizada a escrita em RAM _COFEFS da

ultima segunda derivada calculada, caso este nao seja o primeiro coeficiente MEFCC.

. No segundo estagio, o coeficiente duas posicoes anteriores ao atual é colocado no re-

gistrador Aa2.

. No terceiro estagio, é realizada a subtracao entre os valores dos registradores Ap2 e

Aa?2, cujo resultado é armazenado no registrador Delta. Ainda neste estagio, o coefici-

ente trés posigoes posteriores ao atual é colocado no registrador Ap3.

No quarto estégio, o valor do registrador Delta é escrito em RAM COFEFS. Simulta-

neamente, o coeficiente uma posicao anterior ao atual é colocado no registrador Aal.

. No quinto estagio, o coeficiente uma posicao posterior ao atual é colocado no registrador

Apl.

. No sexto estagio, o coeficiente trés posi¢oes anteriores ao atual é colocado no registrador

Aal.
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7. No sétimo estagio, sao realizadas as subtragoes entre os valores dos registradores Ap3

e Aal, e entre os dos registradores Apl e Aad.

8. No oitavo estagio, é realizada a subtracao entre os resultados das duas subtracoes

anteriores e o resultado desta é armazenado no registrador 2Delta.

Na Figura 6.31, é ilustrado como é realizado o enderecamento das memorias ROM_POS MFCC

e RAM COEFS, assim como o controle de estiagios do processamento.

Up_Counter4 Atual 5, End R
Pos_Coefs =
) ROM_POS_MFCC POS_LEITURA
Proximo 24
5 RAM_COEFS [——»
r—————— / End_W Valor_R
POS_ESCRITA | *
i .~
Clock Up_Counter3 Estagio Enable_W

Valor_W {

Figura 6.31: Controle do enderecamento das memdrias e estdgios do pipeline para cdlculo da
primeira e sequnda derivadas de MFCC.

O contador Up Counterj é responsavel pelo enderecamento de ROM _POS MFCC que
fica posicionada no coeficiente atual. O coeficiente Atual s6 é incrementado a cada oito
estagios, correspondentes ao pipeline descrito anteriormente. Up  Counter3 faz o controle do
estagio atual. O moédulo POS LEITURA recebe a palavra de 24 bits de ROM_POS MFCC
e a cada estagio pega os 4 bits correspontes ao endereco do coeficiente a ser utilizado no
estagio atual. Vale salientar que estes 4 bits sao completados com zero para formar o tamanho
correto do enderego utilizado por RAM COFEFS. O modulo POS ESCRITA juntamente
com Muz D também utiliza o estidgio atual para controlar o momento exato de escrever
os valores de Delta e 2Delta em RAM COEFS. A logica utilizada por POS ESCRITA e
Muz_ D é apresentada na Figura 6.32. E importante observar que para o altimo coeficiente,
serd necessario um ciclo de clock a mais apenas para efetuar a escrita do ultimo valor

armazenado em 2Delta.

1 Se Estagio = 0 e Atual > 0
2 Valor W = 2Delta

3 End W = (Atual —1) + 18
4 Enable W =1

5 Senao Se Estagio = 3

6 Valor W = Delta

7 End W = Atual + 9

8 Enable W =1

9  Senao

0 Enable W = 0

Figura 6.32: Ldgica do componente POS ESCRITA e Muz D.
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E importante destacar que, caso se deseje utilizar outro nimero de coeficientes, maior
ou menor que nove, basta modificar o conteiido de ROM _P0OS MFCC, de modo que uma

quantidade maior ou menor de valores provenientes da DCT seja considerada.

6.3 Calculo das Gaussianas

Depois de extraidas as caracteristicas do sinal de voz, a proxima etapa consiste em identificar
a qual modelo treinado estas correspondem. Para isso, o primeiro passo é calcular a proba-
bilidade que essas caracteristicas tenham sido geradas por cada um dos modelos conhecidos.
Para um sistema que utiliza HMM continuo, como foi exposto no Capitulo 3, a probabilidade
dos modelos actisticos é expressa por uma mistura finita de M gaussianas multidimensionais.
No intuito de simplificar a implementacao em um sistema embarcado, como foi explicado
no Capitulo 5, essa probalidade ¢ convertida em custo e pode ser calculado por meio da

Equacao 6.16.

¢ —mln (a]m+z Mjmk ), (6.16)

]mk

sendo j o indice do modelo aciistico atual e M o niimero de misturas utilizadas no modelo, que
neste trabalho corresponde a 8 misturas gaussianas. xj, sao os coeficientes MFCC, juntamente
com suas primeira e segunda derivadas. Os modelos actsticos sao definidos por suas médias
(p), variancia (0?) e coeficientes de peso de cada mistura (w).

De modo a simplificar ainda mais o calculo do médulo das gaussianas, a variancia o? é
substituida por uma nova variavel v’ que é descrita segundo a Equacao 6.17. Armazenando-se
este valor pré-calculado ao invés da variancia, o calculo do custo de cada vetor de caracte-

ristica para um determinado modelo actistico, é dado pela Equacao 6.18.

1
v = 6.17
53 (6.17)
M = / 2
¢j = min | @, + kZ((Mj,m,k = Tk)Vj 1) (6.18)
=1

Na Figura 6.33, é apresentado o diagrama de blocos do mé6dulo para célculo das gaussi-
anas, baseado na Equacao 6.18.

O bloco Artimetica calcula a seguinte parte da Equacao 6.18:
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Vetor_Carac
Media L a b o Resultados
——  Aritmetica »  Acumulador » Minimo —
Ve
T peso IN_Misturas

Figura 6.33: Diagrama de bloco do mdédulo das Gaussinas.

a = ((jmk — Tk) V)0 1)?) (6.19)

A parte operacional de Artimetica é apresentada na Figura 6.34.

xk it}

#I W

AN

AU bt

Figura 6.34: Diagrama de bloco do mddulo das Gaussianas.

O bloco Acumulador calcula a soma dos 27 valores (MFCC + derivadas) de a, que
correspondem a uma mistura, e soma ao peso daquela mistura. O ultimo bloco, Minimo,
seleciona o menor valor de b em cada modelo, levando em consideracao o niimero de misturas
daquele modelo (N Misturas). As entradas do bloco Artimetica sao de 16 bits em ponto-fixo
e os demais valores 32 bits em ponto-fixo.

Também foi projetado um esquema de prunning para reduzir o nimero de modelos a
serem analisados pelo modulo das Gaussianas. Na Figura 6.35, é apresentado o diagrama
de blocos para implementacao do prunning, na qual o bloco Gauss é o mesmo descrito na
Figura 6.33.

Como foi definido no Capitulo 5, os modelos gerados durante a etapa de treinamento

sao armazenados em uma memoria externa, aqui referenciada por Mem Modelos. Foram
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Figura 6.35: Prunning para o mddulo das Gaussianas.

utilizados HMM de trés estados e o trifone como unidade fonética. Cada trifone é formado
por uma sequéncia de trés estados, que representam cada um dos modelos j. Estes trifones
sdo ordenados na memoria pela sequéncia de estados (modelos) que o representa, como é
ilustrado na Tabela 6.5. Essa ordenacao agiliza a selecao, por Modelos Feed, dos modelos
candidatos ao proximo estado. Assim, para cada vetor de caracteristicas obtido, é calculado o
custo associado ao mesmo, naquele estado, a cada um dos modelos conhecidos pelo sistema.

O modulo Prunning recebe a saida de Gauss, que representa o custo de cada modelo j
analisado, e verifica se este estd acima ou abaixo de um limiar definido. Se o custo estiver
acima do limiar, o modelo é descartado como candidato ao proximo estado. Senao, o indice do
modelo (7), o estado atual e o custo sdo armazenados em uma RAM RW, RAM Candidatos.

O modulo Modelos Feed tem a funcao de alimentar o modulo Gauss com os modelos
candidatos, com base no estado atual. RAM _Candidatos é lida por Modelos  Feed que com
base nos valores de j seleciona os modelos que serao analisados por Gauss no préximo estado.

Para isso, a partir do segundo estado, Modelos Feed localiza em Mem_Modelos, o pri-
meiro trifone cujo estado anterior ao atual seja igual a j e vai repassando para Gauss, até que
este seja maior que j. Por exemplo, no primeiro estado (Estado atual=0) serdo repassados
para Gauss, todos os modelos de Mem Modelos. No segundo estado (Estado atual=1),
serao repassados para Gauss apenas os modelos, cujo Estadol em Mem_ Modelos, seja igual
aos valores de j selecionados e armazenados em RAM Candidatos. J& no terceiro estado,
serao repassados para Gauss apenas os modelos, cujo Estado2 seja igual aos valores de j e
Estadol igual ao j anterior. A logica completa de Modelos Feed é apresentada na Figura
6.36.
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Trifone | Estadol | Estado2 | Estado3
aam 121 160 212
aam 121 160 212
aan 121 160 212
aan 121 160 212
a ann 121 182 221
aao 121 192 224
aaon 121 192 238
a a 0o 121 192 238
aap 121 198 240
aap 121 198 240
adb 129 164 227
adb 129 164 228
add 129 165 227
add 129 165 228
add 129 166 227
addd 129 166 228
addd 129 169 227
addd 129 169 228
addd 129 169 229
ade 129 174 230

Tabela 6.5: Ordenacdo da memdria Mem_Modelos.

Se Estado atual = 0

Repassa todos os modelos para Gauss

Se Estado atual =1

Para todos os j de Ram Candidatos

Localiza primeiro trifone cujo Estadol

Enquanto Estadol = j

Repassa os modelos de indice Estado2

Estado_Ant = j

Se Estado atual = 2

Para todos os j de Ram_ Candidatos

Localiza primeiro trifone cujo Estadol

Enquanto Estado2 = j

Repassa os modelos de indice Estado3

= Estado_Ant e Estado2

Figura 6.36: Logica do componente Modelos Feed.
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6.4 Algortimo de Viterbi combinado ao Modelo Linguis-
tico

A dltima etapa do processo de reconhecimento consiste na utilizacao das probabilidades,
neste trabalho custos, obtidas na etapa das Gaussianas, para definir a mais provavel sequén-
cia de estados do HMM e, consequentemente, das palavras pronunciadas. Como foi descrito
anteriormente, para encontrar tal sequéncia é utilizado o algoritmo de Viterbi.

Neste trabalho, os HMMs sao utilizados para representar trifones. Os trifones sao combi-
nados para formar palavras e, essas combinadas para formas as sentencas. Sendo assim, para
o reconhecimento da sentenca pronunciada, é necessirio encontrar a sequéncia de estados
de HMMs diferentes, o que implica em algumas complicacoes. Neste caso, é necessario con-
siderar se esta sendo realizada uma transicao entre sons atomicos (senones) em um mesmo
trifone, ou de um trifone para outro dentro de uma mesma palavra (intrapalavra), ou ainda,
entre o trifone final de uma palavra para o trifone inicial de outra palavra (interpalavra). No
ultimo caso, a utilizagdo do Modelo Linguistico (ML) torna-se um elemento essencial para
aumentar a acuracia do processo de reconhecimento.

Diante do que foi exposto, é necessario adaptar o algoritmo de Viterbi para considerar as
probabilidades fornecidas pelo ML. Como foi exposto no Capitulo 5, é utilizado o logaritmo
dos parametros do modelo HMM no algoritmo de Viterbi, de modo a evitar underflow. As

equacoes adaptadas sao repetidas aqui por conveniéncia:
1. Inicializacao:

2. Recursividade:

(51&(]) = max {5t,1(i) + CLZ']'] + bj(Ot), (621)

1<i<N

Yi(g) = argmax[—1(i) + a;;], 2<t<T, 1<j<N.
1<i<N

3. Término:

P* = max [07(i)], (6.22)

1<i<N

qr = argmax[dr(i)].
1<i<N

4. Sequéncia de estados otima

q::wt-‘rl(q:—i-l) 7t:T_1>T_2a"'71' (623)
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Como pode ser observado nas equacoes apresentadas, a probabilidade acumulada da
sequéncia de estados mais provavel ao alcancar o estado s;, para um determinada palavra

w é obtida por:

0¢(s5;w) = max[d—1(si; w) + aij] + b(O; s5,w) (6.24)

Para as transicoes interpalavras, a Equagao 6.24 é adaptada para incluir a probabilidade
fornecida pelo ML, como é exibido em 6.25. Sendo p(w|v) a probabilidade do ML, que
informa a probabilidade de transi¢ao da palavra de origem v para a palavra seguinte w. sy
indica o estado final e sy o estado pseudo-inicial. E importante destacar que, assim como

para os demais parametros do HMM, ¢é utilizado o logaritmo da probabilidade do ML.

0¢(So;w) = mémt[log(p(ww)) + ¢(sp;0)] (6.25)

A parte operacional que implementa as equagoes descritas, é apresentada na Figura 6.37.
O componente Viterbi Feed é responsavel por fornecer dados para os demais componentes
desta etapa, assim como manter as informacoes sobre a sequéncia de estados mais provavel.
Para o calculo de 0,(j), sdo utilizados trés componentes Processa_ Estado (Figura 6.38),

sendo um para cada estado.

MWL Fi A,
s Sequencia
¥ ¥ ¥
Rarn_Candidatos - Witerbi Feed
b Max_Atual
¥ ¥ ¥ ¥
Processa_ .| Processa_ | Processa_ | Max
Estado1 "| Estado2 "| Estados i

Figura 6.37: Parte operacional Viterbi.

Para fornecer os dados necessérios para os demais componentes deste modulo, Viterbi  Feed
utiliza as informacoes armazenadas em RAM Candidatos, apresentada no modulo das gaus-

sianas. Como foi explicado anteriormente, nesta memoria estao armazenados todos os es-
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tados, cuja probabilidade de emissao estava acima do limiar definido pelo sistema, como
também o instante £ no qual foi emitido. Com base nessas informacoes e o estado atual,
Viterbi_ Feed fornece adequadamente, para cada um dos componentes Processa_ Estado, a

probabilidade inicial (7;), a probabilidade de transi¢ao (a;;) e a probabilidade de emissao

(6;(0))-

af—[‘_f

. > b i (O.r)

o, (Jj—1) »@ o e MUX !
ey B
MUX b

a

5{—[(.}")

I+ d

Figura 6.38: Componente Processa_ Fstado.

Cada componente Processa_ Estado é composto por trés somadores e dois multiplexado-
res que funcionam como seletores. Inicialmente é calculado o valor de 6;_1(j — 1) + a;_1; e
0i-1(J) + a; ;. Em seguida, é escolhido o menor valor entre eles, ao qual é somado o valor
de b;(O;), obtendo assim J;(j). No estado inicial, s6 é necessario comparar os valores de
0i-1(j) + aj,; e m;.

Como foi descrito anteriormente, outra funcao de Viterbi Feed é manter a sequéncia
de estados mais provavel. A cada saida do terceiro componente Processa_ FEstado, o valor é
comparado com Max Atual, que armazena a maior probabilidade até o modelo atual. Caso
tenha sido encontrada uma probabilidade maior, Viterbi Feed atualiza Max Atual e salva
a nova sequéncia de estados.

Depois de identificar a melhor sequéncia de estados, um trifone ¢ obtido. Com base nos
modelos actusticos, gerados durante o treinamento, é possivel saber se este trifone corres-
ponde a uma transicao interpalavra. Se este for o caso, a tinica alteracao no procedimento
descrito, é para o valor da probabilidade inicial. Esta serd dada pelo maior valor entre a
soma da probabilidade acumulada do tltimo estado da palavra anterior (atual) com a pro-
babilidade fornecida pelo ML, e a probabilidade do primeiro estado da palavra candidata.
Esse processamento deve ser realizado para cada uma das palavras candidatas a sucederem
a atual.

O ML é armazenado por ordem da palavra antecessora (Figura 6.39). Assim, se torna
mais facil identificar as palavras candidatas a sucederem a atual. Com base nas palavras
candidatas, é possivel identificar qual o proximo estado candidato. Isso porque, como foi
descrito anteriormente, palavras consistem de trifones conectados, ou seja, HMMs conecta-
dos, ou ainda, estados conectados. Assim, Viterbi Feed fornece para cada um dos demais

componentes, os dados necessarios para calcular a probabilidade de transicao do ultimo
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Figura 6.39: Transicdo intrapalavra.

estado da palavra atual, para o primeiro estado de cada uma das palavras candidatas.

6.5 Consideracoes Gerais

Neste capitulo foi apresentada a arquitetura desenvolvida do sistema para reconhecimento
de fala continua, utilizando HMM continuo e coeficientes mel-cepstrais. A arquitetura con-
templa desde a etapa inicial de pré-processamento do sinal de voz, até a etapa final que
identifica a sequéncia de fonemas da sentenca pronunciada.

Na etapa de pré-processamento foram projetadas as arquiteturas para as fungoes de pré-
enfase e janelamento. Foram realizadas simplificacoes matematicas nas equacgoes utilizadas,
e valores que podiam ser pré-calculados em software foram armazenados em memoérias ROM,
evitando assim o cdlculo dos mesmos em tempo de execugao.

Na etapa de extracao de caracteristicas, foi modelada uma arquitetura para calculo dos
coeficientes mel-cepstrais (MFCC), juntamente com suas primeiras e segundas derivadas. A
quantidade de coeficientes e filtros utilizados foram definidos com base nos experimentos
realizados em uma etapa anterior deste trabalho. Aqui também foram identificados valores
que podiam ser pré-calculados, os quais foram armazenandos em memorias ROM, evitando
a necessidade de um hardware extra para calculo dos mesmos em tempo de execugao. Outra
vantagem da arquitetura desenvolvida é que, com pequenas modificacoes, é possivel utilizar
diferentes ntimeros de coeficientes.

Na etapa de calculo das gaussianas, foi realizada uma simplificagado matematica na equa-
cao correspondente, o que diminui consideravelmente a quantidade de operagoes complexas
a serem executadas, como multiplicagoes e exponenciais (vide Capitulo 5). Além disso, foi
definido um esquema de prunning que diminui o nimero de modelos de referéncia a serem
analisados pelo sistema. Mais uma vez, valores pré-calculados foram utilizados e armazena-
dos em ROMs.

Por fim, na etapa correspondente ao algoritmo de Viterbi, foram realizadas simplifica-
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cOes matematicas nas equacoes utilizadas, e que reduziram operacgoes mais complexas como
multiplicagoes, a simples somas, que requerem um hardware bem mais simplificado. Ou-
tra modificacao relevante nesta etapa, foi a incorporacao das probabilidades fornecidas pelo

Modelo Linguistico (ML) no algortimo.



Capitulo 7

Consideracoes Finais e Sugestoes para

Trabalhos Futuros

A possibilidade de realizar a comunicacao homem-maquina com a utilizacdo da voz torna
essa interacao mais facil e produtiva, uma vez que além de ser a forma mais natural de
comunicacao humana, permite que as maos e os olhos dos usuérios fiquem disponiveis para
outras tarefas. Diante do avanco tecnoldgico e consequente surgimento de equipamentos
eletronicos cada vez mais sofisticados, a possibilidade de permitir essa interacao a partir da
voz tem sido objeto de grande interesse, tanto do meio académico quanto dos fabricantes
de tais equipamentos. Pesquisas recentes na area de Processamento Digital de Sinais de Voz
(PDSV) tém permitido o desenvolvimento de sistemas de Reconhecimento de Fala bastante
eficientes. Entretanto, requisitos de processamento ainda dificultam a implementacao desses
sistemas em dispositivos com pequeno poder computacional, como celulares, palmtops e
eletrodomésticos.

Tendo em vista o vigente interesse pelo desenvolvimento de aplicacdes de PDSV para
sistemas embarcados e também as dificuldades enfrentadas neste tipo de projeto, torna-se
clara a importancia da definicao e implantacao de ferramentas de hardware e software que
otimizem essa producao. Muitos trabalhos podem ser encontrados para reconhecimento de
palavras isoladas nesse contexto [10, 11, 15|, ou ainda reconhecimento de fala continua para
idiomas diferentes do portugués brasileiro (PB) [26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36]. No
entanto, poucos tratam de fala continua para a lingua portuguesa em sistemas embarcados.

As tecnologias mais promissoras na area de reconhecimento de fala, como por exemplo,
Hidden Markov Models (HMM) utilizam métodos de modelagem estatistica que aprendem
por exemplos, e devem considerar no treinamento as possiveis variacoes da fala e o ambiente
de utilizacao do processo do sistema de reconhecimento [91, 131, 133, 138, 139, 140]. Sendo
assim, esse tipo de aplicagao exige uma quantidade de dados de treinamento representativa,
que permita a correta modelagem dos padroes a serem reconhecidos. O efeito causado por
variaveis ndo modeladas ou mal modeladas (tais como diferencas de canal ou microfones,

palavras fora do vocabulario, sub-unidades fonéticas mal treinadas) podem comprometer

128
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seriamente o desempenho dos sistemas de reconhecimento de fala. Outro fator que deve ser
considerado quando se trata de reconhecimento de fala sao as caracteristicas acusticas e
linguisticas de cada idioma. Diferentes idiomas possuem diferentes fonemas, tanto em nu-
mero quanto em caracteristicas (duracao, intensidade, etc), logo parametros e configuragoes
que oferecem altas taxas de reconhecimento em determinado idioma, podem nao ser ade-
quados para um outro. Enquanto que, para o idioma inglés existem varias pesquisas e bons
resultados, pouco se tem para o idioma portugués brasileiro [49, 131, 133, 138, 140].

O objetivo principal deste trabalho consistiu na modelagem da arquitetura de um sistema
de reconhecimento de fala continua para o portugués brasileiro, utilizando Hidden Markov
Models, de forma a possibilitar sua implementacao em um sistema embarcado com recursos
computacionais limitados.

Para a construcao de um sistema de reconhecimento de fala continua para o portugués
brasileiro eficiente, como foi dito anteriormente, torna-se necessaria a adequacao dos modelos
acusticos e linguisticos para esse idioma, a partir de testes variando os principais parametros
utilizados |38, 132, 138, 140]. Para realizacao desses testes, neste trabalho foi utilizado o
framework Sphinx, quando foram variados: nimero de coeficientes MFCC, ntimero de filtros
para obten¢ao dos MFCC e niimero de estados do HMM. A base de dados utilizada foi desen-
volvida em [143], sendo constituida por 200 frases foneticamente balanceadas definidas em
[142], pronunciadas por 46 diferentes locutores, sendo 24 do género masculino e 22 feminino,
de diferentes idades (18 a 60 anos), graus de instrugao e cidades do Brasil.

Uma vez que o objetivo deste trabalho era identificar uma configuracao que forneca boas
taxas de reconhecimento sem exigir muitos recursos computacionais, embora a literatura
aponte para o uso de 12 ou 13 coeficientes MFCC [131, 132, 133, 134], foram realizados
testes com outros valores abaixo desse valor. O intuito foi avaliar o impacto da utilizacao
de um nimero reduzido de coeficientes na taxa de reconhecimento, e no tempo de execugao

para as etapas de treinamento e reconhecimento.

7.1 Contribuicgoes
A partir dos resultados obtidos neste trabalho, pode-se citar as seguintes contribuicoes:

1. Avaliagao dos parametros e da configuragao de um sistema de reconhecimento de fala
continua utilizando MFCC, HMM e modelagem linguistica N-gram, diante de uma base
de dados foneticamente balanceada e representativa. Foram realizados experimentos
com um numero reduzido de coeficientes, obtendo-se boas taxas de reconhecimento e

assim, reduzindo a quantidade de recursos computacionais necessarios.

2. Simplificagbes mateméticas nas equacoes utilizadas nas seguintes etapas do processo

de reconhecimento:
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e Pré-processamento - além de simplificacoes matematicas que transformaram ope-
racoes complexas como multiplicagoes em simples deslocamentos de bits, valores
que podiam ser pré-calculados em software foram armazenados em memorias
ROM, evitando assim o calculo dos mesmos em tempo de execucao. Tais estra-
tégias permitem a construcao de hardware bem mais simples e reduzido do que

utilizando as abordagens tradicionais.

e Extracao de caracteristicas - foi modelada uma arquitetura para calculo dos co-
eficientes mel-cepstrais (MFCC), juntamente com suas primeiras e segundas de-
rivadas. A quantidade reduzida de coeficientes e filtros utilizados foram definidos
com base em experimentos também realizados neste trabalho. Aqui também foram
identificados valores que podiam ser pré-calculados, os quais foram armazenandos
em memorias ROM, evitando a necessidade de um hardware extra para calculo

dos mesmos em tempo de execugao.

e (Calculo das Gaussianas - a simplificacao utilizada, reduziu consideravelmente o
niimero de operagoes mais complexas como multiplicagoes e exponenciais neces-
sarias para sua execucao. Para o caso de exponenciais envolvendo a constante

neperiana (e), estas sao totalmente eliminadas.

e Algoritmo de Viterbi - com as simplificacoes matematicas as operagoes de multi-

plicagoes sao reduzidas a somas. O que prové as vantagens ja citadas.

3. Definicao de um esquema de prunning para a etapa das Gaussianas, que além de
reduzir a quantidade de modelos a serem avaliados nesta etapa, também simplificou
a etapa do algoritmo de Viterbi. Como foi exposto, esse esquema faz com que ao
invés de calcular a probabilidade para cada um dos padroes de referéncia conhecidos
pelo sistema, apenas os modelos candidatos ao proximo estado sao avaliados. Essa
simplificacao se mostra ainda mais relevante, & medida que a quantidade de modelos

acusticos, ou seja, o vocabulério, aumenta.

4. Construcao de um modelo linguistico para o corpus da base de dados, a partir de
uma ferramenta que pode ser utilizada na construcao de modelos linguisticos para
bases com corpus ainda maiores. Como foi exposto neste trabalho, a utilizacao de
uma base de dados representativa é fator de grande importancia para construgao de
um sistema de reconhecimento eficiente. Apesar disso, a aquisicao de bases de dados
para o idioma portugués brasileiro, nao é um processo trivial. A base de dados obtida e
utilizada neste trabalho, originalmente, nao incluia um Modelo Linguistico. A validagao
da ferramenta utilizada para construcao do ML, assegura a sua utilizacao para bases
maiores. Além disso, as estratégias adotadas e apresentadas para adaptacao da base de
dados, incluindo o ML, ao framework Sphinx, podem servir testes futuros com outras

bases.

5. Além de simplificacoes matematicas nas equacoes utilizadas pelo algortimo de Viterbi,
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foram incorporadas ao mesmo, as probabilidades fornecidas pelo Modelo Linguistico.
Como foi exposto ao longo deste trabalho, modelos linguisticos (ML) capturam re-
gularidades na linguagem falada e sao utilizados no reconhecimento para estimar a
probabilidade da sequéncia de palavras. Em um sistema de reconhecimento de pala-
vras isoladas, é possivel obter boas taxas de reconhecimento sem o uso de um ML,

contudo este torna-se fundamental em sistemas de reconhecimento de fala continua.

6. Diferentemente de varios trabalhos relacionados que sao encontrados, os quais focam
em uma ou duas etapas do processo de reconhecimento, este trabalho apresenta o
modelo arquitetural de todas as etapas envolvidas. A arquitetura apresentada, além
de contemplar todas as etapas, fornece detalhes quanto a: registradores, memorias
R/W e ROM necessarias (incluindo as de controle), modelo das memorias, contetido
das memorias calculas offline, tamanho dos barramentos, alguns pseudocddigos, entre

outros.

7. Dado o fluxo de desenvolvimento de um sistema embarcado, apresentado no Capitulo
4, pode-se iniciar diretamente a etapa de construcao do Modelo RTL. Embora esta
nao seja uma etapa trivial, a mesma consiste basicamente na codificacdo em uma
linguagem de descrigao de hardware (HDL). Uma vez que, todo o projeto arquitetural
estd definido, produto deste trabalho, a tarefa de codificacao se torna bem mais simples

e automatica.

8. A decisao por realizar a etapa de treinamento em software e armazenar os modelos
gerados em memorias que sao lidas durante a etapa de decodificacao, além de simplifcar
a arquitetura do sistema, torna-o flexivel a reconhecer novos padroes. Uma vez que,
foram realizados testes com uma base de dados em portugués, incluindo o modelo
linguistico, e foram obtidos boas taxas de reconhecimento, tém-se a garantia de que
é possivel utilizar os modelos gerados durante o treinamento no sistema embarcado a

ser construido.

7.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Como foi exposto neste trabalho, o interesse por sistemas que realizem a interface homem-
maquina de maneira mais natural e espontanea se torna iminente. Para isso, torna-se ne-
cessario a utilizacao de vocabularios cada vez maiores e que cubram possiveis variagoes de
pronidncia. Assim, a seguir sao apresentadas algumas sugestoes para continuidade do traba-

lho apresentado.

1. Utilizacao de uma base de dados maior, de modo a ampliar o vocabulario do sistema.
Essa tarefa se tornara mais facil, uma vez que, neste trabalho foram apresentadas as
estratégias adotadas para adaptar os principais arquivos necessarios para realizacao de

novos testes no framework Sphinx ou, em outra ferramenta semelhante;
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2. Realizagao de experimentos objetivando a definicao do limiar de corte para a etapa de

calculo das gaussianas, podendo os mesmos serem realizados em software;

3. Realizacao de experimentos para definir com maior precisao o tamanho em bits dos
dados;

4. Implementagao do Modelo RTL do sistema definido;
5. Ampliacao do sistema para utilizagdo do modelo trigram;

6. Investigacao da técnica WFST que comega a ser utilizada em alguns dos trabalhos

relacionados mais recentes.

Diante de todo o exposto, um impacto de grande relevancia deste trabalho no ambito
cientifico consiste na adaptacao das técnicas necessérias a realizacao de reconhecimento de
fala continua, projetados para a lingua portuguesa, em sistemas com limitacoes de recursos
de hardware. No ambito tecnologico e econdmico, a modelagem de um sistema que possibilite
uma nova forma de comunicacao entre o homem e dispositivos eletronicos necessarios ao seu
cotidiano, é de interesse nao s6 da comunidade consumidora, como também das empresas
fabricantes de tais dispositivos. Além disso, a possibilidade de construcao de equipamentos
com essa capacidade, possui um impacto social junto, por exemplo, & comunidade de pessoas
portadoras de deficiéncia fisica visual e/ou motora, que poderao dispor de um sistema de
reconhecimento de fala, que possibilitard uma melhoria na sua comunicac¢ao com as maqui-
nas. Sistemas fixos e treinados para reconhecer a fala de um usuério, para responder a sua
solicitacao, bem como reconhecer quem esta falando, poderao ser facilmente instalados em
reparticoes publicas, hospitais, postos policiais e empresas prestadoras de servigos.

Além dos impactos e repercussoes citados, os resultados deste trabalho tornarao possivel
vislumbrar outras aplicagoes da comunicacao vocal homem-méquina, visto que a maquina
faz parte da vida do homem moderno e, portanto, a ciéncia deve buscar cada vez mais tornar

mais facil, atrativa e eficiente a interagao do homem com as maquinas.



Apéndice A
Base de Dados

Listas de frases utilizadas neste trabalho.

LISTA 01

A questdo foi retomada no congresso.
Leila tem um lindo jardim.

O analfabetismo ¢é a vergonha do pais.

A casa foi vendida sem pressa.
Trabalhando com unido rende muito mais.
Recebi nosso amigo para almogar.

A justica € a tnica vencedora.

Isso se resolvera de forma tranquila.

Os pesquisadores acreditam nessa teoria.

Sei que atingiremos o objetivo.

LISTA 03
Eu vi logo a 16i6 e o Léo.
Um homem nao caminha sem um fim.

Vi Zé fazer essas viagens seis vezes.

O atabaque do Tito é coberto com pele de gato.

Ele 1& no leito de palha.

Paira um ar de arara rara no Rio Real.
Foi muito dificil entender a cancao.
Depois do almoco te encontro.

Esses sdo nossos times.

Procurei Maria na copa.
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LISTA 02

Nosso telefone quebrou.

Desculpe se magoei o velho.

Queremos discutir o or¢amento.

Ela tem muita fome.

Uma india andava na mata.

7é, va mais rapido! Hoje dormirei bem.
Joao deu pouco dinheiro.

Ainda sdo seis horas.

Ela saia discretamente.

LISTA 04

A pesca é proibida nesse lago.

Espero te achar bem quando voltar.
Temos muito orgulho da nossa gente.
O inspetor fez a vistoria completa.
Ainda néo se sabe o dia da maratona.
Sera muito dificil conseguir que eu venha.
A paixao dele é a natureza.

Vocé quer me dizer a data?

Desculpe, mas me atrasei no casamento.

Faz um desvio em direcdo ao mar!



LISTA 05

A velha leoa ainda aceita combater.

E hora do homem se humanizar mais.

Ela ficou na fazenda por uma hora.

Seu crime foi totalmente encoberto.

A escuriddo da garagem assustou a crianga.
Ontem nao pude fazer minha gindstica.
Comer quindim é sempre uma boa pedida.
Hoje eu irei precisar de voce.

Sem ele o tempo flui num ritmo suave.

A sujeira lancada no rio contamina os peixes.

LISTA 07

O cenario da histéria é um subtrbio do Rio.
Eu tenho 6tima razao para festejar.

A pequena nave medird o campo magnético.
O prémio serd entregue sem sessao solene.
A acao se passa numa cidade calma.

Ela e o namorado vao a Portugal de navio.
O adiamento surpreendeu a mim e a todos.

A gente sempre colhe o que plantou.

Aqui é onde existem as flores mais interessantes.

A corrida de inverno aconteceu com vibragao.

LISTA 09

Os maiores picos da Terra ficam debaixo d’4dgua.

A inauguracio da vila é quarta-feira.
S6 vota quem tiver o titulo de eleitor.
E fundamental buscar a razio da existéncia.

A temperatura s é boa mais cedo.

Em muitas regioes a populacao estda diminuindo.

Nunca se pode ficar em cima do muro.
Pra quem vé de fora o panorama é desolador.
E bom te ver colhendo flores.

Eu me banho no lago ao amanhecer.
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LISTA 06

O jogo serd transmitido bem tarde.

E possivel que ele ja esteja fora de perigo.
A explicacao pode ser encontrada na tese.
Meu véo tinha sido marcado para as cinco.
Daqui a pouco a gente ir& pousar.

Estou certo que mereco a atencao dela.
Era um belo enfeite todo de palha.

O comércio daqui tem funcionado bem.

E a minha chance de esclarecer a noticia.

A visita transformou-se numa reuniao intima.

LISTA 08

Esse empreendimento serd de enorme sucesso.
As feiras livres nao funcionam amanha.
Fumar é muito prejudicial & satde.

Entre com seu c6digo e o nimero da conta.
Reflita antes e discuta depois.

As aulas dele sdo bastante agradéveis.

Usar aditivos pode ser desastroso.

O clima nao é mau em Calcuta.

A locomotiva vem sem muita carga.

Ainda é uma boa temporada para o cinema.

LISTA 10

E fundamental chegar a uma solucdo comum.
H4 previsao de muito nevoeiro no Rio.
Muitos méveis virdo as cinco da tarde.

A casa pode desabar em algumas horas.

O candidato falou como se estivesse eleito.

A idéia é falha, mas interessa.

O dia est4d bom para passear no quintal.
Minhas correspondéncias nao estao em casa.
A saida para a crise dele é o didlogo.

Finalmente o mau tempo deixou o continente.



LISTA 11

Um casal de gatos come no telhado.

A cantora foi apresentar seu ultimo sucesso.
La é um lugar 6timo para tomar uns chopinhos.
O musical consumiu sete meses de ensaio.

Nosso baile inicia ap6s as nove.

Apesar desses resultados, tomarei uma decisgo.
A verdade ndo poupa nem as celebridades.

As queimadas devem diminuir este ano.

O vao entre o trem e a plataforma é muito

grande.

Infelizmente nao compareci ao encontro.

LISTA 13

O grémio ganhou a quadra de esportes.
Hoje irei a vila sem meu filho.

Essa magia nao acontece todo dia.

Ser4a bom que vocé estude esse assunto.

O menu incluia pratos bem saborosos.
Podia dizer as horas, por favor?

A casa é ornamentada com flores do campo.
A Terra é farta, mas néo infinita.

O sinal emitido é captado por receptores.

A mensalidade aumentou mais que a inflacao.

LISTA 15

Dezenas de cabos eleitorais buscavam apoio.
A vitoria foi paga com muito sangue.

Nossa filha tem amor por animais.

Esse peixe é mais fatal que certas cobras.

O time continua lutando pelo sucesso.

Essa medida foi devidamente alterada.

O estilete € uma arma perigosa.

Aguarde, quinta eu venho jantar em casa.
A mudanca é lenta, porém duradoura.

O clima nao é mais seco no interior.
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LISTA 12

As criancas conheceram o filhote de ema.

A bolsa de valores ficou em baixa.

O congresso volta atras em sua palavra.

A meédica receitou que eles mudassem de clima.
Nao é permitido fumar no interior do énibus.

A apresentacdo foi cancelada por causa do som.
Uma garota foi presa ontem a noite.

O prato do dia é couve com atum.

Eu viajarei ao Canad4 amanha.

A balsa € o meio de transporte daqui.

LISTA 14

O tele-jornal termina as sete da noite.

A cabine telefonica fica na proxima rua.
Defender a ecologia é manter a vida.

Nesse verao o calor estd insuportavel.

Um jardim exige muito trabalho.

O mamao que eu comprei estava 6timo.
Meu primo falara com a geréncia amanha.
De dia apague a luz sempre.

A sociedade uruguaia tem que se mobilizar.

Suas atitudes sdo bem calmas.

LISTA 16

A sgensibilidade indicara a escolha.

A Amazonia é a reserva ecologica do globo.

O ministério mudou demais com a eleigao.
Novos rumos se abrem para a informaética.

O capital de uma empresa depende da producao.
Se nao fosse ela, tudo seria contido.

A principal personagem no filme é uma gueixa.
Receba seu jornal em sua casa.

A juventude tinha que revolucionar a escola.

A atriz terd quatro meses para ensaiar seu canto.



LISTA 17

Muito prazer em conhecé-lo.

Eles estavam sem um bom equipamento.
O sol ilumina a fachada de tarde.

A correcdo do exame esta coerente.

As portas s8o antigas.

Sobrevoamos Natal acima das nuvens.
Trabalhei mais do que podia.

Hoje eu acordei muito calmo.

Esse canal é pouco informativo.

Parece que nascemos ontem.

LISTA 19

A noite a temperatura deve ir a zero.

A proposta foi inspecionada pela geréncia.

O quadro mostra uma face do cotidiano.
Ja era bem tarde quando ele me abordou.
O candrio canta ao amanhecer.

A lojinha fica bem na esquina de casa.
Meu time se consagrou como o melhor.

Um instituto deve servir a sua meta.

Ele entende quando se fala pausadamente.

Seu saldo bancario esta baixo.
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LISTA 18
Receba meus parabéns pela apresentacao.
Eu planejo uma viagem no feriado.

No lado de ca do rio ha uma boa sombra.

A maioria dos visitantes gosta deste monumento.

Minha filha é especialista em musica sacra.
A casa s6 tem um quarto.

A duracdo do simpdsio é de cinco dias.

Ao contrario de nossa expectativa, correu tran-

quilo.
A intencao é obter apoio do governante.

A fila aumentou ao longo do dia.

LISTA 20

O termoémetro marcava um grau.

O discurso de abertura é bem longo.

Eu precisei de microfone na conferéncia.
Joyce esticou sua temporada até quinta.
Nada como um almoco ao ar livre.

Nossa filha é a primeira aluna da classe.
Gostaria de deitar um pouco.

Nao fizemos uma viagem muito cansativa.
Ainda tenho cinco telefonemas para dar.

O hotéis do sudoeste sao fantasticos.
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Resumo informativo dos locutores da base de dados.

Os locutores em destaque foram utilizados para os testes. Os demais, para o treinamento.

Locutores masculinos

locutor | listas faixa etaria | profissao escolaridade | Cidade/Estado

m01 lad 18 a 60 anos | estudante superior Sao Paulo - SP

m02 5a8 18 a 60 anos | engenheiro | superior Piracicaba SP
m03 13 a 16 | 18 a 60 anos | engenheiro | superior Sta. B. D’Oeste - SP
m04 17 a 20 | 18 a 60 anos | engenheiro superior Fortaleza - CE

m05 9al2 |18 a 60 anos | engenheiro | superior S. Caetano do Sul - SP
m06 13 a 16 | 18 a 60 anos | analista sist. | superior Ribeirao Preto - SP
m07 lad 18 a 60 anos | professor superior Sao Carlos - SP
m09 9a 12 | 18 a 60 anos | estudante superior Limeira - SP

mll 13 a 16 | 18 a 60 anos | estudante superior Tupa - SP

ml2 17 a 20 | 18 a 60 anos | estudante superior Sao Paulo — SP

ml3 17 a 20 | 18 a 60 anos | estudante superior Santos - SP

ml4 lad 18 a 60 anos | comerciante | 20 grau Cotia - SP

m1l5 17 a 20 | 18 a 60 anos | engenheiro superior Goiania - GO

m16 5a8 18 a 60 anos | estudante superior Bauru — SP

ml7 9al12 | 18 a 60 anos | estudante superior Porto Feliz - SP
ml8 5a8 18 a 60 anos | estudante superior Brasilia - DF

m20 la4 18 a 60 anos | estudante superior Sao Paulo — SP

m21 9a 12 | 18 a 60 anos | estudante superior Sao Paulo - SP

m23 5as8 18 a 60 anos | estudante superior Piracicaba - SP

m24 13 a 16 | 18 a 60 anos | estudante superior S. Joaquim da Barra - SP

Tabela A.1: Locutores masculinos utilizados na base de dados.

Locutores femininos

locutor | listas faixa etaria | profissao escolaridade | Cidade/Estado

fo1 17 2 20 | 18 a 60 anos | engenheira superior Barbacena - MG

02 5a8 18 a 60 anos | bibliotecaria superior Sao Carlos - SP

03 9a 12 | 18 a 60 anos | estudante superior S. Seb. Paraiso - MG
f04 13 a 16 | 18 a 60 anos | aux. serv. gerais lo grau Ribeirao Bonito - SP
fo5 17 a 20 | 18 a 60 anos | analista sistemas | superior Sao Carlos - SP

06 lad 18 a 60 anos | pedagoga superior Fortaleza - CE

fo7 5a8 18 a 60 anos | secretaria superior Sao Carlos - SP

f08 9a 12 | 18 a 60 anos | secretaria superior Sao Carlos - SP

f09 lad 18 a 60 anos | comerciante 20 grau Sao Carlos - SP

f10 13 a 16 | 18 a 60 anos | pedagoga superior Sao Paulo - SP

f11 17 a 20 | 18 a 60 anos | pedagoga superior Vitoéria - ES

f12 lad 18 a 60 anos | fisioterapeuta superior Pindamonhangaba - SP
f13 lad 18 a 60 anos | bidloga superior Sao Paulo - SP

f15 5a8 18 a 60 anos | balconista 20 grau Sao Carlos - SP

f17 9al2 |18 a 60 anos | misica superior Santo André - SP
f18 9al2 |18 a 60 anos | pedagoga superior Camocim S. Félix PE
19 13 a 16 | 18 a 60 anos | estudante superior Franca - SP

20 5a8 18 a 60 anos | terap. ocupacional | superior Sao Paulo - SP

21 17 a 20 | 18 a 60 anos | estudante superior Jundiai - SP

22 13 a 16 | + 60 anos aposentada lo grau Colatina - ES

Tabela A.2: Locutores femininos utilizados na base de dados.



Apéndice B
Valores dos Filtros Triangulares

Nas Tabelas B.1, B.2 e B.3 sao apresentados os valores dos 36 filtros utilizados neste trabalho.
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Tabela B.1: Valores das 128 amostras dos filtros de 1 a 12.

Amostra,

Filtro

Filtro 1

Filtro 2

Filtro 3

Filtro 4

Filtro 5

Filtro 6

Filtro 7

Filtro 8

Filtro 9

Filtro 10

Filtro 11

Filtro 12
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Tabela B.1 — Continuagao

VALORES DOS FILTROS TRIANGULARES
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Filtro 12

Filtro 11

Filtro 10

Filtro 9

Filtro 8

Filtro 7

Filtro 6

Filtro 5

Filtro 4

Filtro 3

Filtro 2

Filtro 1

Filtro

Amostra,

34
35
36
37
38
39
40

41

42

43

44
45

46

47

54
55
56
57
58
59
60
64
65

48
49
50
51
52
53
61
62
63

66

67
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VALORES DOS FILTROS TRIANGULARES
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Filtro 12

Filtro 11

Filtro 10

Filtro 9

Filtro 8

Filtro 7

Filtro 6

Filtro 5

Filtro 4

Filtro 3

Filtro 2

Filtro 1

Filtro

Amostra,

68
69
70

71

72

73

74
75

76

77

78

79

80
81

84
85
86
87
88
89
90
94
95
96
97
98
99

82
83
91
92
93

100

101
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Tabela B.1 — Continuagao

VALORES DOS FILTROS TRIANGULARES

Filtro 12

Filtro 11

Filtro 10

Filtro 9

Filtro 8

Filtro 7

Filtro 6

Filtro 5

Filtro 4

Valores das 128 amostras dos filtros de 18 o 24.

Filtro 3

Filtro 2

Tabela B.2

Filtro 1

Filtro

Amostra,

102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115

142

Filtro 24

Filtro 23

Filtro 22

Filtro 21

Filtro 20

Filtro 19

Filtro 18

Filtro 17

Filtro 16

Filtro 15

Filtro 14

Filtro 13

116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128

Filtro

Amostra

Continua na préxima pagina. ..
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VALORES DOS FILTROS TRIANGULARES
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Filtro 24

Filtro 23

Filtro 22

Filtro 21

Filtro 20

Filtro 19

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0.1090

0.5395
0.9699

Filtro 18

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0
0.1956
0.6562
0.8910
0.4605
0.0301

Filtro 17

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0
0.2237
0.7164
0.8044
0.3438

0

Filtro 16

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0
0.1846
0.7120
0.7763
0.2836

0

0

0

Filtro 15

0

0

0

0

0

0

0

0

0
0.0692
0.6334
0.8154
0.2880

0

0

0

0

0

Filtro 14

0

0

0

0

0

0

0

0
0.4703
0.9308
0.3666

0

0

0

0

0

0

0

Filtro 13

0

0

0

0

0

0
0.2113
0.8574
0.5297

0

0

0

0

0

0

0

0

0

Filtro

Amostra

10
11
12
13
14
15

16
17
18
19
20
24
25
26
27
28
29
30

21
22
23
31
32
33

34

35
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VALORES DOS FILTROS TRIANGULARES
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Filtro 24

0.2741
0.5810
0.8878
0.8180
0.5312

0.2444
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

Filtro 23

0.3081
0.6365
0.9648
0.7259
0.4190
0.1122

Filtro 22

0.2756
0.6270
0.9784
0.6919
0.3635
0.0352

Filtro 21

0.1670
0.5430
0.9190
0.7244
0.3730
0.0216

Filtro 20

0.3742
0.7765
0.8330
0.4570
0.0810

Filtro 19

0.6258
0.2235

Filtro 18

Filtro 17

Filtro 16

Filtro 15

Filtro 14

Filtro 13

Filtro

Amostra

36
37
38
39
40

41

42

43

44
45

46

47
48

49

54
55
56
57
58
59
60
64
65
66
67

50
51
52
53
61
62
63

68

69
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VALORES DOS FILTROS TRIANGULARES
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Filtro 24

Filtro 23

Filtro 22

Filtro 21

Filtro 20

Filtro 19

Filtro 18

Filtro 17

Filtro 16

Filtro 15

Filtro 14

Filtro 13

Filtro

Amostra

70
71

72

73

74
75
76

7
78

79
80
81

82

83

84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101

102

103
Continua na préxima pagina. ..
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Amostra

Filtro

Filtro 13

Filtro 14

Filtro 15

Filtro 16

Filtro 17

Filtro 18

Filtro 19

Filtro 20

Filtro 21

Filtro 22

Filtro 23

Filtro 24

104

105

106

107

108

109

110

111

112

113

114

115

116

117

118

119

120

121

122

123

124

125

126

127

128
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Tabela B.3: Valores das 128 amostras dos filtros de 25 a 36.

Amostra

Filtro

Filtro 25

Filtro 26

Filtro 27

Filtro 28

Filtro 29

Filtro 30

Filtro 31

Filtro 32

Filtro 33

Filtro 34

Filtro 35

Filtro 36

1

2

3
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Tabela B.3 — Continuagao

VALORES DOS FILTROS TRIANGULARES
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Filtro 36

Filtro 35

Filtro 34

Filtro 33

Filtro 32

Filtro 31

Filtro 30

Filtro 29

Filtro 28

Filtro 27

Filtro 26

Filtro 25

Filtro

Amostra

10
11
12
13
14
15
16
17

18
19
20
23
24
25
26
27
28
29
30
34
35

21
22
31
32
33

36
37
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Tabela B.3 — Continuagao

VALORES DOS FILTROS TRIANGULARES
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Tabela B.3 — Continuagao

Filtro

Amostra Filtro 25 | Filtro 26 | Filtro 27 | Filtro 28 | Filtro 29 | Filtro 30 | Filtro 31 | Filtro 32 | Filtro 33 | Filtro 34 | Filtro 35 | Filtro 36
72 0 0 0 0 0.4716 0.5284 0 0 0 0 0 0
73 0 0 0 0 0.2670 0.7330 0 0 0 0 0 0
74 0 0 0 0 0.0626 0.9374 0 0 0 0 0 0
75 0 0 0 0 0 0.8674 0.1326 0 0 0 0 0
76 0 0 0 0 0 0.6762 0.3238 0 0 0 0 0
77 0 0 0 0 0 0.4851 0.5149 0 0 0 0 0
78 0 0 0 0 0 0.2940 0.7060 0 0 0 0 0
79 0 0 0 0 0 0.1029 0.8971 0 0 0 0 0
80 0 0 0 0 0 0 0.9175 0.0825 0 0 0 0
81 0 0 0 0 0 0 0.7389 0.2611 0 0 0 0
82 0 0 0 0 0 0 0.5603 0.4397 0 0 0 0
83 0 0 0 0 0 0 0.3817 0.6183 0 0 0 0
84 0 0 0 0 0 0 0.2031 0.7969 0 0 0 0
85 0 0 0 0 0 0 0.0245 0.9755 0 0 0 0
86 0 0 0 0 0 0 0 0.8559 0.1441 0 0 0
87 0 0 0 0 0 0 0 0.6890 0.3110 0 0 0
88 0 0 0 0 0 0 0 0.5221 0.4779 0 0 0
89 0 0 0 0 0 0 0 0.3551 0.6449 0 0 0
90 0 0 0 0 0 0 0 0.1882 0.8118 0 0 0
91 0 0 0 0 0 0 0 0.0213 0.9787 0 0 0
92 0 0 0 0 0 0 0 0 0.8639 0.1361 0 0
93 0 0 0 0 0 0 0 0 0.7078 0.2922 0 0
94 0 0 0 0 0 0 0 0 0.5519 0.4481 0 0
95 0 0 0 0 0 0 0 0 0.3958 0.6042 0 0
96 0 0 0 0 0 0 0 0 0.2398 0.7602 0 0
97 0 0 0 0 0 0 0 0 0.0838 0.9162 0 0
98 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.9325 0.0675 0
99 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.7867 0.2133 0
100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.6409 0.3591 0
101 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.4951 0.5049 0
102 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.3493 0.6507 0
103 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.2035 0.7965 0
104 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.0577 0.9423 0
105 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.9177 0.0823

Continua na préxima pagina. ..
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Tabela B.3 — Continuagao

VALORES DOS FILTROS TRIANGULARES

Filtro 36

0.2186
0.3548
0.4911
0.6274
0.7636
0.8999
0.9662
0.8389
0.7115
0.5841
0.4568
0.3294
0.2021
0.0748

Filtro 35

0.7814
0.6452
0.5089
0.3726
0.2364
0.1001

Filtro 34

Filtro 33

Filtro 32

Filtro 31

Filtro 30

Filtro 29

Filtro 28

Filtro 27

Filtro 26

Filtro 25

Filtro

Amostra

106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119

120
121
122
123
124
125
126
127
128

150
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Evaluation of the impact in reducing the number of
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Abstract—With the advent of technology, machines
predominate in almost all scenarios of everyday life.
The possibility of performing human-machine commu-
nication through speech makes this interaction easier
and more productive. However, processing require-
ments still make difficult the implementation of systems
for automatic speech recognition on devices with low
computational power such as mobile phones, palmtops
and appliances. For this purpose, it becomes necessary
to research for optimized acoustic and language mod-
eling, associated with use of representative databases,
looking for a good compromise between recognition
rates and computational demands imposed by embed-
ded systems. The main goal of this work is to model
the architecture of a system for continuous speech
recognition to Brazilian Portuguese, in order to enable
its implementation in an embedded system with limited
computing resources.

Indexr Terms—Embedded System, Hidden Markov
Models, MFCC, Speech Recognition.

I. INTRODUCTION

It is widely recognized that, with the growth of technol-
ogy, machines such as computers, appliances and portable
consuming devices have played an important role in almost
all scenarios of everyday life. In this sense, the human-
machine communication by voice has enabled people to
interact with machines in an easier and even more pro-
ductive way. Some researchers argued that this form of
interaction is also more natural to humans because it
allows hands and users’eyes available for performing other
tasks.

Prominent speech recognition approaches such as Hid-
den Markov Models (HMM) have been using statistics
models that can learn by examples and also consider other
factors, like speech variations and noising environments
during the speech recognition process [1, 2, 3, 4, 5]. The ef-
fect of variables not modeled such as differences in channel,
microphone types, lack of vocabulary or sub-phonetic units
trained poorly, can seriously compromise the performance
and accuracy of speech recognition systems.

Benedito Guimaraes Aguiar Neto?
and Joseana Macédo Fechine®
Computer and Electrical Engineering Center
Federal University of Campina Grande - UFCG
Campina Grande, Brazil
Emails: bganeto@dee.ufcg.edu.br?,
joseana@dsc.ufcg.edu.br?

It’s certainly true that different languages have different
phonemes, both in number and characteristics (duration,
intensity, etc.). This means that parameters and settings
used in speech recognition systems that provide high
recognition rates in a given language may not be suitable
for another one.

It has been discussed that processing limitations inher-
ent in small computing power devices like cell phones,
palmtops and appliances have hindered implementation
of automatic speech recognition systems for these kind
of devices. Thus, it is crucial to research for optimized
acoustic and language modeling associated with the use
of representative databases that may demonstrate a good
compromise between recognition rates and computational
characteristics imposed by embedded systems.

Clearly, for a efficient and generic system speech recog-
nition, it becomes necessary to adjust the acoustic models
to the Brazilian Portuguese language [1, 3, 6, 7]. Some
researchers have dedicated efforts for obtaining efficient
methods for modeling and processing speech in Portuguese
language [1, 3, 4, 5]. However, the research for a more de-
tailed and representative modeling of brazilian portuguese
language well-suited for small computing power devices is
still a promising area.

In this work, an architecture of a continuous speech
recognition system suited to Brazilian Portuguese lan-
guage, using HMM, is presented to enable its implemen-
tation in an embedded system with limited computing
resources. Also, the results of experiments performed using
the Sphinx framework [8] analyzing the speech recognition
rates and computational costs are discussed.

This paper is organized as follows. Section II briefly
describes the database used in this work. In Section III the
development methodology is explained. In section IV the
experiment scenarios are described. Section V shows the
experimental results followed by their analysis in Section
VI. The concluding remarks are made in Section VII.



II. DATABASE AND LANGUAGE MODEL

Availability of databases is determinant for develop-
ing of continuous speech recognition systems. Sharing of
databases between U.S. and European researchers have
been a major reason for the progress obtained in their
respective countries over the past decades. However, to
provide sufficient examples for statistical methods work
properly, the database needs to be representative and
therefore very hard to build, both in time spent and
financial terms [6, 9]. For Brazilian Portuguese language
there is still a great lack of shared databases, so that only
individual efforts of research centers are eventually found
[10, 11, 12].

In this paper it was used the database developed in
[10]. This choice was made because its structure is suitable
for continuous speech recognition applications. Database
is composed of 46 different speakers, being 24 males and
22 females of different ages (18 to 60 years), degrees of
instruction and cities in Brazil. In addition, 200 phoneti-
cally balanced sentences were used [9], which ensures the
representation of all phonemes of Brazilian Portuguese lan-
guage. Last but not least, another reason that contributed
to this choice was database availability.

Originally, the database was composed of:

e 1600 audio files in WAV format with a sampling

frequency of 11kHz and 16bit resolution;

o Phonetic transcription files;

o Phonetic dictionary (phonemes);

« Dictionary (vocabulary words).

Another key element in achieving continuous speech
recognition is the Language Model (LM). The original
database did not include an LM, which had to be built.
For this task, it was used the Imtool, which is available
at http://www.speech.cs.cmu.edu/tools/lmtool-new.html.
LM is built using the N-gram model, based on the sen-
tences corpus. The file generated by the tool Imtool is in
text format. However, Sphinx uses the standard ARPA,
whose format is DMP. To perform this conversion, the tool
sphinxz_lm_convert is available.

III. METHODOLOGY

The main goal of this work is to find the best com-
promise between recognition rate and limitations of an
embedded hardware. So, the first step was to define the
acoustic and language modeling to be adopted, followed
by evaluation of parameters used. The methodology for
performing this step is presented below.

Two methods of spectral analysis predominate in speech
recognition: Linear Predictive Coding) [13, 14, 15] and
Spectral Analysis Filter Bank [16, 17, 18]. Researches
have shown that for the purpose of continuous speech
recognition, the best recognition rates are obtained by
using mel frequency cepstral coefficients (MFCC) [4, 5, 7,
16, 17, 18, 19]. Process of obtaining MFCC is illustrated
in Fig. 1.

e
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Fig. 1. Process of obtaining MFCC.
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Fig. 2.

Features vector.

First, the module of the FFT of samples belonging to
the analysis window is calculated. Next, the magnitude
frequency response is multiplied by a set of triangular
bandpass filters. Then, the logarithm of the energy of the
output filters is calculated. Finally, the IDCT (Inverse Dis-
crete Cosine Transform) is applied in these values. There-
after, mel frequency cepstral coefficients are obtained. This
process can be represented mathematically by [20]:

met(n) = 3 10g(S(R))-cosln(h—3))- -
k=1

,n=01,....M

(1)

where M is the number of filters used, cpei(n) is the
coefficient of index n and S(k) the output signal of filters
bank, which is defined by:

NFFT

ST OWi() - XG) k=1,

j=

S(k) = M, (2)

where Wy (j) are the triangular weighting windows
spaced along the Mel frequency and X (j) is the spectrum
of the magnitude of FTT of N points [20].

Typically, delta-cepstral and double-delta cepstral co-
efficients are appended to MFCC features in order to
add dynamic information to the static cepstral features.
Thus, the feature vector is now composed by N mel
frequency cepstral coefficients with their delta and double-
delta cepstral, obtaining a total of 3% N elements (Fig. 2).

Calculation of delta based on MFCC [21] is given by:

d(n) = %c(n) ~c(n+2)—cln—2) (3)

Double-delta parameters are obtained by reapplying the
derivative on the results hold in the first derivation [21]:

d2(n) = %d(n) ~d(n+2)—dn—2) (4)

The process of obtaining delta and double-delta from
MFCC is illustrated graphically in Fig. 3. Delta is com-
puted by subtracting the cepstrum that is two frames be-
hind of the current cepstrum from the cepstrum that is two
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Fig. 3. Process of obtaining delta and double-delta from MFCC.

frames ahead of the current cepstrum. The computation of
the double delta is similar. It is computed by subtracting
the delta cepstrum one time frame behind from the delta
cepstrum one time frame ahead.

Experiments are performed in framework Sphinx using
MFCC with their first and second derivatives, varying the
number of filters and coeflicients in order to find the best
configuration to be used in a embedded context.

In this work, Hidden Markov Models are used to build
accoustic model and classification. It is important to notice
that several parameters can be varied in this model, such
as: type of HMM (discrete, continuous or semi-continuous)
and number of states. State of the art shows that for
continuous speech recognition the best results are obtained
with continuous HMM. So, experiments are performed
to identify more appropriate number of states to model
Brazilian Portuguese.

Language Models (LM) capture the regularities in the
spoken language and is used by the speech recognizer to
estimate the probability of word sequences. In a system for
isolated words recognition it is possible obtain good results
without a Language Model. However, this is fundamental
in a continuous speech recognition system. There are many
techniques to build these models, such as: N-gram, de-
cision trees and context-free grammar. Recent researches
indicate that N-gram is one of the models that offer better
results [6, 22, 23, 24, 25]. So, it was the language model
chosen in this work.

As mentioned before, so many parameters can be varied
in the configuration of a speech recognition system using
MFCC, HMM and N-gram. The configuration of these
parameters can increase or decrease the recognition rate
against more or less computational cost. In this work, it
was investigated the impact in recognition accuracy by
reducing the following parameters:

o Number of HMM states (3 and 5);

o Number of filters for MFCC calculation(20 to 40);’

o Number of MFCC (8 to 10);

To obtain an estimate of the computational cost impact
for each configuration, it was measured the time of execu-
tion for the following stages of the system:

o Features extraction in training;

o Training;

o Features extraction in decoding;
e Decoding.

For each experimented configuration, it was necessary
a evaluation of the recognition rate against time of ex-
ecution. This aims to identify the better configurations.
Among these candidate configurations, one will be used in
architecture of the system intended in this work. Results
obtained in this stage are presented in section V and
decisions adopted based on the results in section VI.

IV. EXPERIMENT SCENARIOS

Experiments were realized using framework Sphinx3 in
a machine with AMD Turion X2 processor of 800MHz and
2GB of principal memory RAM. As mentioned in Section
II, the database used is composed of 200 phonetically
balanced sentences, pronounced by 46 different speakers.
The sentences that compose database and information
about the speakers can be found at [9].

Experiment scenarios are described below:

o 1200 sentences for training and 400 for decoding;

o 19 male speakers and 17 female speakers for training;

o 05 speakers of each gender, a total of 10 speakers for
decoding;

o« HMM with 3 and 5 states;

o 8 to 10 mel frequency cepstral coefficients (MFCC);

o mel-scale filter bank using from 20 to 40 filters;

Speakers from decoding and training stages are dif-
ferent. This ensures the independence from speakers in
recognition process.

Since the goal of this study is to identify a setting that
gives good recognition rates without requiring many com-
putational resources, experiments were performed with
values smaller than the ones that literature suggests: 12 or
13 MFCC [4, 5, 7, 19]. The purpose of these experiments
was to evaluate the impact of using a small number of
coefficients in the recognition rate and in the execution
time for training and decoding stages. It is worth noting,
that time depends on the configuration of the machine
on which the simulations were performed. More accurate
metrics could be used, such as: number of clock cycles
or number of arithmetic and logic operations required.
However, since all simulations were performed in the same
scenario, i.e. on the same machine, it is possible to have a
normalized view of computational overhead for executing
each step. More accurate metrics, as mentioned, will be
used in the next step of this work through a profiling tool.

V. RESULTS

The graphs presented in this section will enable analysis
of the relationships between:

o Number of coefficients and recognition rate;

e Number of coefficients and training and decoding
time;

o Number of filters and recognition rate;

o Number of filters and training and decoding time.



The rate of sentence recognition based on the number of
filters used to calculate MFCC in 3-state HMM is shown
in Fig. 4.
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Fig. 4. Relationship between sentence recognition rate and number
of filters for 3-state HMM, depending on the number of coefficients.

The rate of sentence recognition based on the number of
filters used to calculate MFCC in 5-state HMM is shown
in Fig. 5.
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Fig. 5. Relationship between sentence recognition rate and number
of filters for 5-state HMM, depending on the number of coefficients.

The training time was measured against the variation of
the filters and coefficients numbers. It was observed that
the number of filters almost did not affect the training and
recognition time but rather the number of coefficients. The
relationship between the time required for recognition of
400 sentences and the number of filters with 3-state HMM
is shown in Fig. 6.

The average training and recognition time based on the
number of coefficients with 3-state HMM is shown in Fig.
7.

It is important to notice that in charts were informed
recognition rates for complete sentences and not for iso-
lated words. In some cases, a sentence can not be fully
recognized, but only some of its words. For example, in the
sentence “Muito prazer em conhecé -lo”, which is composed

3-state HMM - Recognition Time

Santea\l _/\/\,/'\/\_/
R [T T T T

Time (mm,ss)
-

20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40
Number of Filters
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Fig. 6. Relationship between recognition time and number of filters
for 3-state HMM based on the number of coefficients.
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Fig. 7. Relationship between training and recognition time and the
number of coefficients for 3-state HMM.

of five words, if only “lo” was not recognized, this would
yield a recognition rate of 80% for words and 0% for
sentences. Despite a rate of 0% in sentence recognition,
since 80% of words were recognized, it is possible that with
some adjustments in the parameters, the sentence would
be fully recognized. However, as this work aims to perform
continuous speech recognition, the charts that depicts such
results have been omitted in this document.

VI. RESULTS ANALYSIS

Based on presented results it is possible observe that
accuracy rates over 92% has being obtained and the best
ones with 3-state HMM, 9 coefficients and 36 filters.
Another important information refers to the time required
for training and decoding by varying the number of coeffi-
cients. Considering the results, the following decisions were
made for the architecture of the recognition system to be
modeled:

1) Number of HMM states

As reported previously, the best recognition rates
were obtained with 3-state HMM. So this is the



number of states to be adopted in this work.
Although a larger number of states should provide a
higher recognition rate, it is important to highlight
that the model was trained to model phonemes
and the property skipstate is not allowed. This can
force the HMM to go through more states than
it is necessary to represent certain phoneme, thus
increasing the error.

2) Number of coefficients

Considering the results presented, it is possible
to observe that the number of coefficients directly
influences the training time. The lower the number
of coefficients, less training time. However, the
time required for recognition increases. Taking
into account the results of experiments and
the mentioned aspects, it was decided to use 9
coefficients.

3) Number of filters

For sentences recognition the best rates were
obtained with 36 filters. As the number of filters did
not influence significantly the time of recognition,
the option to use this number of filters becomes
a strong candidate to be used in modeling the
architecture to be implemented. However, it is
necessary to evaluate this decision before more
accurate metrics such as those cited earlier (e.g.
number of clock cycles, arithmetic and logic
operations). This will be accomplished in the next
stages of work.

4) Use of an external memory for models storage

Analyzing the time needed for training models and
considering some related work [26, 27, 28, 29, 30],
this step is performed in a offline mode in software,
since it requires more processing power. The acoustic
and language models will be stored in an external
memory being used at the time of recognition.
This strategy also becomes interesting because it
is possible to adapt the system to new patterns,
requiring only that memory is updated with new
acoustic and language models.

VII. FINAL CONSIDERATIONS

In this paper, the results of experiments performed to
identify the best configuration for automatic continuous
speech recognition suited to Brazilian Portuguese were
presented. During these experiments, it was evaluated
the number of states of the HMM, the number of mel-
frequency cepstral coefficients and number of filters to
obtain the coefficients.

The results show that is possible to establish settings
in order to identify a suitable configuration to be used

for speech recognition at an specific embedded context
with limited computing resources. Future work will focus
on employing a profiling tool in order to measure the
computational cost of the candidate configurations. Such
configurations will be evaluated in terms of the number
of clock cycles and memory accesses. After that, it will be
possible to select the best configuration combined with the
lowest cost.

Furthermore, the system performance can be exper-
imented with other approaches. Other parameters and
settings on the Sphinx framework will be investigated
to find out a representative modeling that may improve
speech recognition rates on embedded systems with lim-
ited computing resources.
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ABSTRACT

The man-machine interaction through speech allows, in
many applications, an attractive, comfortable and
effective = communication. =~ However,  processing
requirements still make it difficult the implementation of
man-machine vocal communication systems in devices
with low computational power, such as mobile phone,
palmtops and home equipments. This paper describes the
development of a signal preprocessing library for speech
recognition systems applied to devices with low
computational power. Within this context, several issues
have been considered, such as limited power
consumption, memory and processing capacity without
reducing the efficiency of the recognition process.

1. INTRODUCTION

Nowadays, electronic equipment developers have been
trying to add to these products, functionalities and
characteristics that attract user’s interest. However,
although sophisticated, such equipments still present
difficulties in their use, due to the artificial way which
their users interact with them. The possibility to allow
the man-machine interaction through speech makes it
easier and more productive, even for carriers of visual
and/or motion disability since user's eyes and hands are
not necessary and thus they can be available for other
tasks.

This work consists of the study and optimization of
Digital Processing of Speech Signals (DPSS) techniques
for application in embedded systems which will result in
a library for digital preprocessing of speech signals.

This paper is organized as follows. In Section 2 the
concepts of Digital Processing of Speech Signals and

Embedded Systems are discussed, including motivations
and difficulties for man-machine vocal communication,
as well as peculiarities involved in embedded systems
development. In Section 3 the developed system is
described. In Section 4 the results are presented and the
conclusions in Section 5.

2. DIGITAL PROCESSING OF SPEECH SIGNALS
AND EMBEDDED SYSTEMS

The technological progress in the area of DPSS allows
the development of vocal man-machine communication
systems which can be divided in three areas [1]:

1. Speech Synthesis Systems;

2. Speech Recognition Systems;

3. Speaker Recognition Systems.

Application development for vocal man-machine
communication (speech or speaker recognition) consists
of a pattern recognition task, in this case, speech
patterns. This type of system (Fig. 1) includes two
phases [3]: training and recognition. Based on the
training data that consist of sentences (words or phrases),
reference models are generated, to which labels are
attributed, to identify each pattern (sentence or speaker).
In the recognition phase, through the test data (speech
signals), test patterns are obtained and compared with
the models generated during the training phase. Using a
decision rule, the reference pattern nearest to the test
pattern is identified [1], [4].

In the preprocessing stage the goal is to reduce noise and
prepare the speech signal to next stages of the
recognition process. Generally this process includes the
following tasks: acquisition, preemphasis, division into
frames and windowing [1], [5]. It is important to

N
Training -~
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xtraction Generation v

N
Reference
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Patterns
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) N\ )
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Pattern Comparison
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Recognition Stage ¢

RECOGNITION

Fig. 1 — Pattern Recognition System.
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highlight that the preprocessing is always present in
speech or speaker recognition applications. In this
regard, the possibility to have those functions already
implemented in a library would turn the development
process of this type of system faster and more
productive.

Research in the area of Digital Processing of Speech
Signals (DPSS) has been allowing the development of
efficient Speech Synthesis Systems, Speech Recognition
Systems and Speaker Recognition Systems. However,
processing requirements still make it difficult the
implementation of those systems in devices with low
computational power, such as mobile phone, palmtops
and home equipments. So, development of specific
hardware and software for this context, also known as
embedded systems, is necessary. To allow DPSS
implementations in embedded systems, several issues
should be considered, such as mobility, limited power
consumption, low memory, storage and processing
capacity, all this without lowering the efficiency of the
recognition process [6], [7], [8]. New products have a
shorter lifespan and delays of a few weeks in the product
release can seriously reduce the expected commercial
gains. The hardware project automation tends in the
direction of platforms reuse and integrated components
in SoC (IP Cores). Thus, the software project automation
and its integration with the hardware project become the
main objective to be reached for the reduction of the
total project time, without sacrificing quality. Software
and hardware components reuse is also essential in this
context [9].

3. PROPOSED SYSTEM
Prototype developed in this work is based on the project
described by Cipriano [5], which presents adaptations of
the model to speech recognition, allowing their
implementation in devices with low computational
power. For the purpose of this implementation, some
strategies are adopted. For example, fixed-point is used
instead of operations with fractional numbers,
mathematical functions are simplified, division and
multiplication operations are substituted by bit shifting,
parallelism, etc. A system diagram is presented in Fig. 2.

Speech Preemphasis
Signal s(n) —> Module
4

Division into frames
and windowing
Module

Windowed
Signal

Fig. 2 — System Diagram.

The preemphasis function intends to eliminate a spectral
tendency of approximately -6 dB per octave in irradiated
speech from the lips. This spectral attenuation does not
bring additional information and it can be eliminated
through a filter application of approximately +6 dB per
octave answer causing an equalization in spectrum.
Preemphasis is given by [3]:
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Sy(n) = S(n) — ap.S(n-1) (D
Where:

S,(n) — preemphasized sample;

S(n) — original sample;

ap — preemphasis factor, 0,9<ap <1.

To simplify preemphasis filter implementation, the
factor ap is replaced by the value 15/16 in Equation (1),
resulting in Equation (2):

@)

Sp(n)=S(n)—ES(n—1)=S(n)—S(n—1)+ Stn=1)
16 6

The modification in Equation (1) implies in replacing a
fractional number multiplication by a 2" format number
division, n being integer. This division can be
accomplished through n bits right shift operation, in
this case n = 4.

Generally speaking, speech signal is non-stationary.
However, when the speech signal is observed over a very
small interval (windows or frames), such as 16-32 msec,
an interval may be found to be mostly stationary [1], [3].
Segmentation into frames consists of dividing the speech
signal in segments, perfectly selected by windows or
frames with perfectly defined duration [1]. Segment size
is chosen considering the signal stationary limits (16-32
ms) [1]. In speech processing, the Hamming window
function is typically used, which minimizes the signal
discontinuities in the beginning and end of each frame,
and whose equation is given in (3), where N; is the
number of samples in one frame:

3)

2r-n

s —

W(ﬂ)=0,54—0,46v60{ j,OSnSNS—]

Windowing is made together with division into frames.
In this work, these frames (Q;) have 252 samples (23 ms)
composed by three blocks (B;), with 84 (K) samples (Fig.
3). This strategy is used to implement a superposition of
66%. So, from the second frame on, each frame includes
the two last blocks from the previous frame. Fig. 3
shows the windowing process where W(n) represent the
Hamming window values and S,(n) is the preemphased
speech signal. Each frame sample is multiplied by the
corresponding window value.

Win)

Hammig
Windows

Block Bj |Block By, (Block Bj,olBlock Bj,s|Block Byl - - -
K K K K K
samples samples samples samples samples
Frame Qi1
Frame Q
Frame Qi1

Fig. 3 — Division into frames and Windowing.



For the implementation of windowing algorithm, it was
utilized a dual port R’'W RAM memory which allows
data reading and writing paralelly. This memory was
divided into three segments with 84 samples each one. In
each memory segment the blocks samples are stored, and
these blocks compose the frames. Result from the
multiplication between the sample of one frame and the
correspondent hamming window value is stored in a
register.

Samples writing in memory segments occurs in parallel
to samples reading. So, while one segment is being
written, another segment is being read and its samples
are multiplied by hamming window values. If a same
block is utilized to compose more than one frame, then it
is read more than once and may not be replaced in the
memory by another block while it still is necessary. The
writing speed is three times slower than the reading one
to avoid blocks superposition. So, while 84 samples of
one memory segment are being read, 28 samples are
being written in another segment.

The window values are stored into ROM memory. This
allows the use of different window types, since these
values could be calculated off-line. In tests, Hamming
window was used with the same size of frames. Only the
126 first values are stored into memory W(n) (n=0, ...,
125), and the other remainder values are obtained
through the window symmetry property. The used values
for the Hamming window are in interval of 0 < W(n) < 1.
As the integer part is always 0 only the fractional part is
stored into ROM memory. These strategies are used to
reduce memory resources.

After the implementation in a hardware description
language the stages presented in Fig. 4 were needed for
system prototyping.

FL_Jrjctic_JnaI | Fullsystem o System
Verification of »|  Cosimulation "|  Synthesis
each block
Possynthesis
Cosimulation

Prototype

Fig. 4 — Development stages after design.

Functional verification aims to verifying all project
functionalities and assure these are implemented in the
specified way. This task can consume over 70% of the
total development time [10], [11], and thus, tools that
facilitate the fast and efficient generation of a simulation
environment should be used.

The functional verification methodology used in this
work was VeriSC [11] which automatically generates a
simulation environment (testbench) implemented in
SystemC language that offers advantages such as
transaction level, coverage-driven, self-checking and
random-constraint [12].
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After assuring that each block was running in the
specified way, the cosimulation of the whole system was
done. This stage intended to verify the correct
communication among all blocks. In the synthesis stage
the device to be used for the prototyping system was
defined.

From this point on, specific device aspects were
considered, for instance, logic gate delays. A new
cosimulation of the whole system was necessary to
assure that it continues operating correctly. After this,
the final protyping stage could be accomplished in a
FPGA. In this work, the Altera device Stratix II
EP2S60F672CSES was used for the prototyping system.

4. RESULTS

The database composed by ten speech signals was used
as Preprocessing input, including phonemes, syllables,
words and sentences. These signals were captured
through a microphone and stored into Stratix II flash
memory. Preemphasis output signal was connected to
loudspeakers to verify the preemphasis filter effect (Fig.
5). Lancelot device was necessary to connect Stratix I
device to loudspeakers because Stratix II device does not
have audio output.

(b)

Fig. 5 — (a) Stratix II device connected to a
loudspeaker through (b) Lancelot device.

Considering preprocessing module as unique, in Fig. 6
developed prototype diagram is presented. The system
includes Clock_Divisor, Clock_Generator, FLASH and
PWM.

FPGA

Clock_Strati
— e Clock_Ram
Clock -
Resat Bivisar ook Ram | outeut
3 Clock Clock_Fesd Fre_Emphasis signal
Generator —
i’..‘IPdt i Preprocessing — e
>
L Whihdeing
gl _sidnal
G, Sl Ouput
FLASH  f—d
>

Fig. 6 — Developed Prototype Diagram.

Clock_Divisor and Clock_Generator are two frequency
divisors. The first receives clock of Stratix II device (50
MHz) and generates the greatest frequency of system



(Clock_Ram). Clock_Generator receives Clock_Ram
and generates the two other clocks used in the system.
FLASH module function reads samples stored in the
flash memory. And PWM is a D/A conversor based on
Pulse Width Modulation (PWM).

Table 1 shows the preprocessing calculations.
Comparison of theoretical results (W,(n) and J,(n)) with
simulated ones (W(n) and J(n)) proves correct operation
of the developed system. Because of fixed-point usage,
in Simulation Result the four last digits are considered as
the fractional part from the result and the others the
integer part.

Table 1 — Preprocessing Calculations.

Theorical Simulation
Sy | S | Wiy | wany | et el

S,(n).Win) | S,(n).W(n)

0 0 0 0 0 0

-145 | -145 | 0.0800 | 0800 -11.6000 -116000
-159 -24 | 0.0801 | 0801 -1.9224 -19224
-175 -26 | 0.0806 | 0806 -2.0956 -20956
-188 -24 | 0.0813 | 0813 -1.9512 -19512
-203 =27 0.0823 | 0823 -2.2221 -22221
-218 -28 0.0836 | 0836 -2.3408 -23408
-233 -29 0.0852 | 0852 -2.4708 -24708

All modules were coded in VHDL resulting in 935 code
lines and 407 SystemC code lines in the testbench.
Functional verification of the complete preprocessing
module included 5000 transactions.

After the synthesis through Altera Quartus 4.1 tool, the
amount of resources necessary to library implementation
was obtained. These values are presented in Table 2.

Table 2 — Library Resources.

Resource Utilized Cyclone I EP2C70
Amount Availability

Input pins 43
Output pins 51 622
Bidirectional pins 24
Logic cells 1.600 88.418
Memory bits 808.896 1.152.000
DSP Elements 2 150

Information presented in Table 2 proves that developed
library requires few resources and could be implemented
in Cyclone II EP2C70, one of the cheaper devices for
digital signals processing from Altera.

A graph with time expended in development stages is
shown in Fig. 7.

As expected, functional verification consumed 77% of
the total development time, including functional
verification of each block (47%), full system
cosimulation (15%) and possynthesis cosimulation
(15%).
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Prototype [P 19%

|
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Week(s)

Fig. 7 — Development time.

5. CONCLUSIONS

The work result is a synthesizable and verified module.
This module makes possible the construction of a Speech
Preprocessing library, including preemphasis, division
into frames and windowing. This library could be reused
in the development of embedded speech or speaker
recognition applications. The problem of different noise
levels could spoil the recognition process. So, for a
future work we intend to consider different noise levels,
as well as the inclusion of a speech signal acquisition
module.
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Resumo

A fala é o meio de comunicagdo comumente utilizado
pelo homem, que o distingue dos demais seres vivos,
permitindo-lhe a troca de idéias, expressdo de opinides
ou revelacio de seu pensamento. Diante do avanco
tecnoldgico e conseqiiente surgimento de equipamentos
eletrdnicos cada vez mais sofisticados, a possibilidade
de permitir a interacdo homem-mdaquina através da voz
tornaria essa relagdo muito mais atrativa e produtiva,
ndo s6 para a comunidade em geral, mas principalmente
para portadores de deficiéncia visual e/ou motora. Este
artigo descreve o desenvolvimento de um sistema de
reconhecimento de voz otimizado para dispositivos com
pequeno poder computacional, como equipamentos
eletronicos em geral, eletrodomésticos ou ainda, que
possa ser utilizado para operar elevadores, portas
automaticas, etc.

1. Introducao

Atualmente, fabricantes de equipamentos eletronicos
ttm procurado adicionar aos seus produtos,
funcionalidades e diferenciais que atraiam o interesse de
seus usudrios. Como exemplo, tem-se televisores
conectados a Internet; maquinas fotograficas que
permitem “zoom” e alteram resolugdo, além de se
conectarem a computadores e impressoras; fornos de
microondas e mdaquinas de lavar roupas com controle
“inteligente”, etc. No entanto, embora sofisticados, tais
equipamentos ainda apresentam dificuldades quanto a
sua utilizagdo, devido a maneira artificial com a qual o
usudrio deve interagir com 0s mesmos.

A fala é o meio de comunicagdo utilizado por
exceléncia pelo homem e que o distingue dos demais
seres vivos, permitindo-lhe a troca de idéias, expressao
de opinides ou revelacdo de seu pensamento. Diante
disso, a comunicacdo vocal homem-méquina torna-se
bastante adequada em situagdes nas quais uma ou mais
das seguintes condicdes se aplicam: as maos do usudrio
estdo ocupadas; mobilidade ¢é exigida durante o
processo de entrada de dados; os olhos do operador
devem permanecer fixos sobre um display; um
instrumento Optico ou algum objeto € rastreado; é
inconveniente o uso do teclado em um ambiente, dentre
outras. A possibilidade de permitir a interagdo homem-

mdquina através da voz torna essa intera¢do mais ficil e
produtiva, principalmente para portadores de deficiéncia
motora e/ou visual, uma vez que ndo se faz necessdria a
utilizagdo das maos e olhos do usudrio, que podem
ainda, ficar disponiveis para outras tarefas.

Pesquisas na drea de Processamento Digital de Sinais de
Voz (PDSV) tém permitido o desenvolvimento de
sistemas de Resposta Vocal, Reconhecimento de Voz e
Reconhecimento de Identidade Vocal (locutor).
Entretanto, requisitos de processamento ainda
dificultam a implementacio desses sistemas em
dispositivos com pequeno poder computacional, como
aparelhos celulares, palmtops e eletrodomésticos. Surge
entdo, a necessidade de desenvolvimento de hardware e
software especificos para esse contexto, também
conhecidos como sistemas embutidos, ou sistemas
embarcados. Para permitir a implementacio de técnicas
de PDSV em sistemas embutidos, varias questdes
devem ser consideradas, como mobilidade, limite de
consumo de poténcia, baixa disponibilidade de
memoria, seguranca e confiabilidade. Tudo isso sem
comprometer a  eficiéncia no  processo de
reconhecimento.

O trabalho desenvolvido consiste no estudo e
otimiza¢do de técnicas de PDSV para aplicacio em
sistemas embutidos, que resultard no desenvolvimento
de uma biblioteca de fungdes para pré-processamento
digital de sinais de voz (pré-enfase; divisdo em
“frames” e janelamento). Com o intuito de validar a
biblioteca, serd desenvolvida uma aplicacio de
Reconhecimento de Palavras Isoladas Dependente do
Locutor que levard em consideragao as restricdes quanto
a capacidade de processamento e armazenamento,
caracteristicas de um ambiente embutido.

Este artigo estd organizado conforme descricao a seguir.
Na secdo 2 s@o discutidos os conceitos sobre
Processamento Digital de Sinais de Voz, em que sdo
apresentadas algumas das motivacdes para a
comunicacdo vocal homem-méquina, bem como as
dificuldades encontradas nesse tipo de aplicacdo. Na
secdo 3 serd apresentado o conceito de sistemas
embutidos, assim como as peculariedades envolvidas no
seu desenvolvimento. Na se¢fo 4 ¢é realizada a descri¢do
do sistema desenvolvido e finalmente, na secdo 5 ¢é



apresentado o estado atual do trabalho e algumas
consideragdes finais.

2. Processamento Digital de Sinais de Voz
Os primeiros trabalhos sobre mdquinas que conseguiam
reconhecer algumas palavras datam de 1952 [1]. Gracas
as descobertas de algumas propriedades da voz e das
facilidades oferecidas pelos computadores digitais, nos
anos 60 surgiu uma grande quantidade de trabalhos
sobre o assunto [2], [3]. Posteriormente, desejou-se a
criacio de mdquinas que, além de serem capazes de
reconhecer o que estava sendo dito, também pudessem
responder ao que lhes era perguntado.

Diante do crescente interesse por software e
equipamentos que “compreendam”, reconhecam e
simulem a voz humana, pesquisas tém sido realizadas
na area de Processamento Digital de Sinais de Voz
(PDSV), buscando o desenvolvimento de técnicas que
possibilitem a constru¢do de padrdes que permitam
modelar, de forma eficiente, a fala, as caracteristicas
vocais unicas de cada locutor, bem como a
producdo da voz sintetizada [4], [S].
O avanco tecnolégico na drea de PDSV permite o
desenvolvimento de sistemas de comunica¢cdo vocal
homem-mdquina, que podem ser divididos em trés
grandes dreas [3]:

1. Sistemas de Resposta vocal;

2. Sistemas de Reconhecimento de voz;

3. Sistemas de Reconhecimento de locutor.

Sistemas de resposta vocal, ou sistemas de sintese de
voz, sdo projetados para responder a um pedido de
informacao utilizando mensagens faladas [6], [7].
Sistemas de resposta vocal podem ser utilizados em
vérias aplicacdes, tais como sistemas automaticos de
informagcdo de precos, de vdos, de divulgacdo de
produtos em supermercados ou lojas especializadas,
sistemas bancadrios, auxilio a portadores de necessidades
especiais, etc. [6], [8]].

Sistemas de reconhecimento de voz, ou ainda Sistemas
de Reconhecimento Automatico de Voz (RAV), tém
como objetivo determinar qual a palavra, a frase ou a
sentenga que foi pronunciada. De uma forma geral, sdo
considerados como pertencentes a uma das seguintes
categorias: Sistemas de Reconhecimento de Palavras
Isoladas; Sistemas de Reconhecimento de Palavras
Conectadas; Sistemas de Reconhecimento de Fala
Dependente do Locutor e Sistemas de Reconhecimento
de Fala Independente do Locutor [3]. A diferenca entre
os sistemas dependentes e os independentes de locutor é
que no primeiro, o sistema € treinado para um locutor
especifico, enquanto que o segundo esta preparado para
reconhecer sentengas, independente de quem as
pronuncie. Sistemas de reconhecimento de fala podem
ser utilizados em diversas aplicacdes, dentre as quais
pode-se citar: atendimento telefénico automatizado,

acesso a menus de equipamentos eletronicos (celular,
fornos de microondas, aparelhos de DVD, etc.),
transcri¢do de sentencas pronunciadas para um arquivo
texto, etc [8]. Os sistemas para fala continua (palavras
conectadas) s@o mais dificeis de implementar do que os
sistemas para fala descontinua (com pronincia isolada
das palavras), devido a dificuldade de se localizar o
inicio e o fim de cada palavra, e também a tendéncia das
linguas faladas de fundir o dltimo e o primeiro fonema
de duas palavras consecutivas.

Quanto aos sistemas de reconhecimento de locutor,
estes podem ser de dois tipos: verificagdo ou
identificag@o. O primeiro consiste em decidir se a voz é
mesmo de quem alega ser, enquanto que o segundo deve
ser capaz de identificar quem é o locutor, dentre um
universo de locutores. Esses sistemas sdo muito Uteis
para o controle de acesso a ambientes restritos. Na drea
de criminalistica podem ser utilizados com o mesmo
proposito que hoje € dado as impressdes digitais [3], [8],
[9].

O desenvolvimento de aplicagbes na drea de
comunicacdo vocal homem-maquina (reconhecimento
de fala ou locutor) consiste na realizacdo de uma tarefa
de reconhecimento de padrdes, nesse caso padrdes de
fala. Esse tipo de sistema (Figura 1) inclui duas fases
[10]: treinamento e reconhecimento. Com base nos
dados de treinamento, que consistem de sentencas
(palavras ou frases), sd@o gerados os modelos de
referéncia, aos quais sdo atribuidos rétulos que
identificam cada padrdo (sentenca ou locutor). Na fase
de reconhecimento, através dos dados de teste (sinais de
voz) sdo obtidos padrdes de teste que, em seguida, sdo
comparados com os modelos gerados durante o
treinamento e, utilizando-se uma regra de decisdo, é
identificado o que mais se assemelha ao padrio de
entrada desconhecido [3], [11].

A etapa de pré-processamento é responsavel por extrair
do sinal de voz os dados relevantes e menosprezar a
informagd@o redundante, com a finalidade de repassar a
informagc@o de interesse para etapa seguinte. Esse
processo inclui as atividades de: aquisicdo, pré-€nfase,
separacdo em “frames” e janelamento [3], [12]. E
importante destacar que o pré-processamento precisa ser
executado independente do tipo de reconhecimento que
se deseja realizar (voz ou locutor). Diante disso, a
possibilidade de se ter essas funcdes ja implementadas
em uma Dbiblioteca, tornaria o processo de
desenvolvimento desse tipo de aplicagdo mais rdpido e
produtivo.

A etapa de extracdo de caracteristicas € de extrema
importancia em sistemas de reconhecimento, uma vez
que nesta etapa sdo obtidos elementos que possibilitam
a geracdo dos padrdes de treinamento e teste. A
defini¢do de um bom conjunto de caracteristicas é um
processo complexo e essencial para que sejam obtidos
bons resultados quanto ao reconhecimento dos padroes.
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Fig. 1. Sistema de Reconhecimento de Padrdes.

Durante a fase de treinamento, com base nas
caracteristicas extraidas, sdo gerados padrdes de
referéncia, os quais serdo comparados com o padrdo de
teste na fase de reconhecimento. Na fase de teste, o
padrio de teste € comparado com os padrdes de
referéncia e, utilizando-se uma regra de decisdo, o
locutor (ou a sentenca) cujo padrio de teste € mais
similar a um dado padrdo de referéncia, é reconhecido
pelo sistema.

Vale salientar que as etapas de pré-processamento e
extracdo de caracteristicas das fases de treinamento e
reconhecimento devem ser equivalentes, para que seja
possivel uma correta comparagdo entre o padrio testado
e o(s) padrao(des) ja conhecido(s) pelo sistema.

3. Sistemas Embutidos

E importante destacar que, quando se fala em interface
homem-madquina, deve-se ficar claro que esta maquina
pode ser qualquer equipamento eletronico. No dmbito
deste trabalho, pode ser um aparelho celular, um
palmtop, uma maquina de lavar, um forno microondas,
um veiculo, uma maquina industrial, dentre outros
equipamentos que apresentam arquitetura e limitagdes
(capacidade de processamento e armazenamento, fonte
de alimentacdo, etc) diferentes de um computador.
Diante disso, torna-se necessario o desenvolvimento de
software elou hardware especifico para este tipo de
equipamento. Surge entdo, o conceito de sistema
embutido (embarcado), que ¢é a combinagcdo de
hardware e software, e algumas vezes pecas mecanicas,
desenvolvidos para realizar uma funcao especifica [13].
Através da implementacdo em hardware € possivel
alcangar uma maior eficiéncia e rapidez na execugdo de
determinadas tarefas e, a partir do software, reduzir o
tempo de desenvolvimento e aumentar a flexibilidade
do sistema.

No que se refere a implementagdo em hardware de um
sistema embutido, diferentes solu¢des podem ser
adotadas. Para aplicacdes com produgcdo em grande
escala (mercado de consumo), o mais adequado € o uso
de um SoC (System-On-a-Chip — sistema em uma Unica

pastilha) [14]. A arquitetura de hardware de um SoC
embutido pode conter um ou mais processadores,
memorias, interfaces para periféricos e blocos
dedicados. Tais blocos, também chamados de IP Cores
(Intellectual Property Cores), consistem de blocos em
hardware que executam tarefas especificas e sdo
definidos de modo a permitir o seu reuso em diferentes
sistemas [15]. Os diversos IP Cores de um determinado
SoC s@o interligados por uma estrutura de comunicagéo
que pode variar de um barramento a uma rede
complexa (NoC — network-on-chip) [16].

Em aplicagdes com menor volume de produgdo, a
implementacdo do sistema em FPGA (Field-
Programmable Gate Array) é mais indicada. Apesar de
ser vidvel também a implementacgdo utilizando sistemas
baseados em familias de microprocessadores [14]. A
implementagdo em FPGA apresenta como principal
vantagem a possibilidade de modificagdo da estrutura de
hardware do sistema através de um processo denominado
reconfiguragdo, o qual permite o desenvolvimento
incremental, corre¢do de erros de projeto, além da adicio
de novas fungdes de hardware [15].

Ao projetar o hardware de um sistema embutido,
linguagens de descri¢ao de hardware (HDL — Hardware
Description Language) podem ser utilizadas para
realizar a descri¢do dos circuitos eletronicos. Essas
linguagens permitem descrever a forma como os
circuitos operam, possibilitando também a simulagdo
desses circuitos antes mesmo de sua fabricagdo. Ao
contrario de uma linguagem de programacdo para
software, a sintaxe e a semantica das HDL incluem
informagdes para expressar ao longo do tempo (timed)
qual serd o comportamento do hardware. As linguagens
mais populares sio VHDL (VHSIC' Hardware
Description Language) e Verilog, que apresentam a
grande vantagem de possibilitar a sua utilizacdo como
entrada para simulacdo e sintese automadtica de circuitos
descritos no nivel da microarquitetura, através da
utilizacdo de ferramentas comerciais bastante
difundidas. No entanto, essas linguagens ndo sdo
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apropriadas para descri¢des de software e especificagdes
funcionais de alto nivel [14]. No intuito de sanar essa
deficiéncia, foram realizadas tentativas com linguagens
que possuissem um maior grau de abstragdo, como C,
C++ e Java. Nesse caso, ocorre exatamente o contrario,
ou seja, a inadequagdo semantica dessas linguagens para
descricdo de aspectos de hardware. O uso da linguagem
SystemC [17] visa solucionar essas deficiéncias,
combinando as vantagens da popularidade de C++ e a
sua adequagdo ao processo de geracdo de software, com
uma semantica adicional (na forma de uma biblioteca de
funcdes) apropriada para a descricio de hardware,
através de construgdes como portas, sinais e reldgios
que sincronizam processos [14].

O projeto de sistemas embutidos é bastante complexo,
por envolver conceitos pouco analisados pela
computagdo de propdsito geral [4], [S]. Por exemplo, as
questdes de mobilidade, limite de consumo de poténcia,
a baixa disponibilidade de memoria, a necessidade de
seguranga e confiabilidade, a possibilidade de
funcionamento em uma rede de comunicacio, e o curto
tempo de projeto tornam o desenvolvimento de sistemas
computacionais embutidos uma &drea de pesquisa
bastante abrangente [14]. Além disso, novos produtos
tém uma vida cada vez mais curta, e atrasos de poucas
semanas no lancamento de um produto podem
comprometer seriamente os ganhos esperados. Com a
automagdo do projeto de hardware caminhando na
direcdo do reuso de plataformas e de componentes
integraveis em SoC (IP Cores), a automacgdo do projeto
de software e sua integracdo com o projeto de hardware
se torna o principal objetivo a ser alcancado para a
diminuicdo do tempo total de projeto, sem sacrificio na
qualidade da solug@o [14]. Também é essencial o reuso
de componentes de software, de modo que o
desenvolvimento do sistema concentre-se apenas na
configuragdo e integracdo desses componentes [14].

4. Sistema Proposto
Algoritmos com bom desempenho, em termos de taxa
de reconhecimento, demandam um certo poder
computacional, o que ja se tem disponivel em maquinas
tipo PC (Personal Computer) em tempo real. No
entanto, em sistemas embutidos dependentes de
baterias, como um telefone celular, o desafio nio
representa apenas o desenvolvimento de software, mas
também de hardware que se adapte as caracteristicas
inerentes de tais dispositivos (baixo consumo de
energia, baixo poder de processamento, etc.), [4][5].
Algumas técnicas de programagdo permitem a geragio
de um cddigo mais eficiente no que se refere a
quantidade de operacdes a serem executadas pelo
processador (p.ex.: substituicdo de uma multiplicacio
por deslocamento de bits), o que conseqilientemente
proporciona menor consumo de poténcia e energia [18].
Sendo assim, através da otimizacdo de algoritmos,
utilizacdo de estruturas de hardware especificas e um
pipeline de instrucdes eficiente, é possivel aumentar a
velocidade, reduzir os recursos necessarios, sem

diminuir a taxa de reconhecimento. Dentro desse
contexto, muitos trabalhos vém sendo desenvolvidos
para o reconhecimento de palavras isoladas em sistemas
embutidos [4], [5], [12][20], apresentando reducdo do
nimero de acessos a memoria, paralelismo de
operacdes, economia de recursos logicos necessdrios
para implementagdo, etc. No entanto, a maiorias dos
trabalhos ndo realizam a etapa de verifica¢do funcional,
que serd descrita mais adiante, ou ainda ndo realizam
testes efetivos em algum dispositivo de hardware

O protétipo desenvolvido neste trabalho t€m como base
o projeto descrito por Cipriano em [12], que apresenta
adequacdes dos modelos necessdrios ao processo de
reconhecimento de voz para implementacio em
hardware. Para isso, é feita a utilizacdo de ponto-fixo
nas operagdes com nimero fraciondrios, simplificacdes
nas fun¢des matemadticas, substituicdo de operagdes de
divisdo e multiplicacdo por deslocamentos, paralelismo,
dentre outras. O diagrama do sistema em
desenvolvimento é apresentado na Figura 2.

Sinal de Voz S(n)

v

Sub-sistema de
—> Separagdo em Quadros
e Janelamento

Sub-sistema de
Pré-énfase

!

Sub-sistema de
Clusterizagao

Sub-sistema de
Extragao de Parametros

|

Sub-sistema de
Reconhecimento

—p» Padrao Reconhecido

Fig. 2. Diagrama do Sistema Proposto.

A funcdo da pré-énfase é eliminar uma tendéncia
espectral de aproximadamente -6dB/oitava na fala
irradiada dos ldbios. Essa distor¢do espectral ndo traz
informag@o adicional e pode ser eliminada através da
aplicacdo de um filtro, de resposta aproximadamente
+6dB/oitava, que ocasiona um nivelamento no espectro.
A descri¢do matemadtica da pré-énfase é dada por [24]:

Sy(n) = S(n)—ap.S(n-1) @

Sendo:

S,(n) — amostra pré-enfatizada;

S(n) — amostra original;

ap — fator de pré-énfase, 0,9 <ap <1I.

No intuito de simplificar a implementa¢do do filtro de
pré-€nfase, na Equacdo (1), o fator ap € substituido pelo
valor 15/16:

= s)-L2Stn—1)= Stm)—S(n—1)+ 3= @
Sp(n) = S(n)===S(n—1)= S(w)=S(n 1)+ =



A modificacdo efetuada na Equacdo (1) implica na
substituicdo de uma multiplicagdo por um nidmero
fraciondrio por uma divisdo por um nimero do tipo 2",
sendo 7 inteiro, e que pode ser realizada através de um
simples deslocamento de n bits, nesse caso n = 4.

Um sinal de voz possui caracteristicas estatisticas que
variam fortemente com o tempo, s6 podendo ser
considerado estaciondrio em intervalos muito pequenos.
A separacdo em quadros consiste em particionar o sinal
de voz em segmentos, selecionados por janelas ou
“frames” de duracdo perfeitamente definida [4]. O
tamanho desses segmentos é escolhido dentro dos
limites de estacionariedade do sinal (duracdo média de
10 a 20 ms) [3]. No sistema proposto o algoritmo de
janelamento utlizado foi o de Hamming, que minimiza
as descontinuidades no inicio e final de cada quadro, e
cuja equagdo € dada por:

3

2”'"}],0§n§Ns—1

0,54 — 0,46 - cos [

Ns —
O janelamento é realizado juntamente com a separagdo
dos quadros, que sdo formados por trés blocos, de 84
amostras cada, totalizando 252 amostras para cada
quadro. Cada amostra do quadro é multiplicada pelo
valor correspondente da janela. A utilizacdo de 252
amostras para cada quadro visa otimizar a
implementacdo em hardware dessa etapa, uma vez que
o nimero 252 facilita a utilizagcdo de ponto-fixo e a
superposi¢do entre quadros (Figura 3). O uso de ponto-
fixo permite a realizacdo das operagdes de multiplicagdo
e divisdo de ndmeros fraciondrios através de simples
deslocamentos para esquerda e para direita,
respectivamente.

Win)

Janelas

84 84 54 84 g4

Quadro Qi

Quadro Q

Quadro Qi1

Fig. 3. Divisao em Quadros e Janelamento.

Depois da aplicacdo da janela de Hamming, é realizada
a extracdo de parametros, por exemplo, os parametros
mel-cepstrais de cada quadro [14].

O subsistema de reconhecimento, que realizard a
identificacdo da palavra falada, tem como funcdo o

Bloco B; [Bloco By, |Bloco Bj,,[Bloca Bj,s|Bloco By « - -

amostras iamostras i amostras (amostras | amostragi - - -

casamento dos padrdes de teste com os padrdes
armazenados. Neste trabalho serd utilizada a quantiza¢do
vetorial para a constru¢do de cada padrao [14].

Apds a implementacido/simulacdio do sistema, serd
realizada a etapa de prototipacdo. As etapas previstas
para obtencdo do protétipo sdo apresentadas na Figura 4.

Verificagao
Funcional de
Cada Bloco

v

Co-simulagao do
Sistema Completo

v

Sintese do Sistema

v

Co-simulagao
pés-sintese

Prototipacao SoC

Fig. 4. Etapas de desenvolvimento.

A etapa de verificacdo funcional tem o objetivo de
verificar todas as funcionalidades de projeto e assegurar
que estas estdo ocorrendo da maneira especificada. Esta
tarefa chega a consumir cerca de 70% do tempo total de
desenvolvimento [22], [23]. Diante disso, ferramentas
que possibilitem a geracdo rdpida e eficiente de um
ambiente de simulacdo podem e devem ser utilizadas.
Para tal, foi utilizada a ferramenta VeriSC [24] que
realiza a geracdo automdtica de um ambiente de
simulacdo (testbench) implementado na linguagem
SystemC, que oferece as vantagens apresentadas na
Secdo 3, como por exemplo, a inclusdo de nivel de
transacdo, cobertura dirigida, checagem automatica e
construcao de verificacao funcional randémica.

Apébs assegurar que cada bloco estd executando da
maneira especificada, serd realizada a etapa de co-
simulagdo e pds-sintese de todo o sistema, de modo a
verificar a correta comunicagdo entre todos os blocos.
Na etapa de sintese é definido qual o dispositivo que
serd utilizado para prototipacdo do sistema, o que
implica que, a partir de entdo, aspectos especificos do
dispositivo, como por exemplo, atrasos das portas
l6gicas, passam a ser considerados durante a execucao,
tornando necessdria uma nova co-simulacido de todo o
sistema, de modo a assegurar a continuagdo de seu
correto funcionamento. Vencida essa etapa, pode-se
passar para etapa final de prototipacdo. Neste trabalho
foi utilizada a placa Cyclone II EP2C35 DSP da Altera
[25] para prototipacdo do sistema.



S. Conclusoes

Atualmente o trabalho encontra-se no final da etapa de
verificagdo funcional, que como foi dito anteriormente,
corresponde a 70% do processo de desenvolvimento. O
resultado deste trabalho serd a obten¢cdo de um médulo
sintetizdvel que possibilitard a construcdo de um IP
Core de pré-processamento de voz, incluindo as fungdes
de pré-énfase, divisio em quadros e janelamento. Tal
médulo podera ser reutilizado no desenvolvimento de
futuras aplicagdes embutidas de reconhecimento de voz,
ou mesmo de locutor, proporcionando uma economia
consideravel no tempo total do projeto. O alvo dessas
aplicagdes poderd ser desde eletrodomésticos e
equipamentos eletronicos a elevadores e portas,
operados por comandos de voz, facilitando a utilizacdo
dos mesmos por portadores de necessidades especiais,
principalmente visuais e motoras.

Como trabalhos futuros pretende-se tratar a situagcdo em
que haja diferentes niveis de ruido ambiente entre a
etapa de treinamento e reconhecimento, além da adi¢do
de um mddulo de aquisi¢do do sinal de voz. O problema
na diferenca de ruido ambiente pode comprometer a
eficiéncia do reconhecimento. J4 existem algoritmos
que visam resolver essa situacdo, no entanto projetados
para arquitetura PC. Quanto ao médulo de aquisi¢do, o
mesmo facilitard a implantacdo do sistema em
dispositivos que ndo oferecam a funcionalidade de
conversio analégico-digital da voz.
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