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Reconhecimento de Voz

Para introduzir o tema de reconhecimento de voz, a se¢ao 2.1 comeca com o
sistema mais simples: o de palavras isoladas. Ou seja, o locutor pronuncia apenas
uma palavra e o reconhecedor tenta identificad-la com base numa lista de palavras
conhecidas. Nas secdes seguintes, ¢ mostrado como esse sistema pode ser

expandido para frases de vocabulario amplo.

2.1
Reconhecimento de Palavras Isoladas

A capacidade de entender o que foi dito por alguém ¢ adquirida pelo ser
humano ao longo dos seus primeiros anos de idade. Replicar essa capacidade para
uma maquina ndo ¢ tdo simples. O problema principal ¢ que existem infinitas
variagOes de pronuncia; um “A” pode ser dito rapidamente ou mais lentamente, e
por vozes graves ou agudas. Isso afeta diretamente suas formas de onda, tornando

mais complicado diferencid-la das outras vogais. A Figura 2 ilustra bem o caso.
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Figura 2: Forma de onda das palavras “mar” (voz masculina), “mel” (voz masculina) e
“mar” (voz feminina).

A melhor solugdo encontrada para esse problema foi treinar modelos que

representem elementos do idioma (digamos, palavras), e depois tentar classificar o
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sinal num desses modelos. Por exemplo, suponha que o objetivo fosse reconhecer
comandos do tipo sim/ndo. Seria necessario criar dois modelos: um que agrupasse
as caracteristicas sonoras de um “sim” e outro com as caracteristicas de um “ndo”.
Apds o treinamento, basta comparar as caracteristicas do sinal de voz com a dos

dois modelos e escolher o0 mais similar, conforme mostra a Figura 3.

' N modelo da
palavra SIM

caracteristicas escolhe o mais
da voz similar

modelo da
‘ > palavra NAO

Figura 3: Esquema geral de um reconhecedor de voz para comandos do tipo SIM/NAO.

Mas como ensinar o computador a agrupar todas as formas de se dizer uma
palavra? E como diferencia-la das demais? Dentre os algoritmos criados para
RVC, o mais bem sucedido ¢ o Modelo de Markov Escondido (em inglés, Hidden
Markov Model, ou HMM) [7][8].

A 1ideia por tras do HMM ¢ representar variagdes de pronuncia e de duragdo
de cada som numa “maquina de estados”. Como exemplo, considera-se a
representacdo da palavra “mar” na Figura 4, formada por trés fones (o modo de
pronunciar o “m”, “a” e “r”’). Cada fone ¢ associado a um estado e, a medida que
se fala, ocorrem transi¢des de estados. As transi¢cdes podem ocorrer de diversos
modos: uma pessoa poderia pronunciar mais demoradamente no “a” (maaaar),
enquanto outra poderia se alongar mais no “r’ (marrrr). Esses casos
representariam as sequéncias de estados {1,2,2,2,23} e {1,2,3,3,3,3},
respectivamente. Como nao conhecemos o modo de falar da pessoa em questao,

temos que preparar o modelo para suportar todas as possibilidades.

N~ N

Figura 4: Possivel representacdo da palavra “mar” no Modelo de Markov Escondido e
suas transicdes de estado.

O numero N de estados pode variar, assim como podem haver transi¢des
para estados a direita ou entre estados ndo-vizinhos. No entanto, os modelos mais

comuns costumam ter poucos estados e um sentido Unico de transi¢des.
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Além da duragdo, existem variagdes de pronuncia de acordo com o sexo,
idade e regionalidade do locutor. Por isso, cada estado guarda informagdes que

representem essas diferengas, como mostra a Figura 5.

[T L) (AR L}

a” grave “a”agudo “r’carioca  “r” mineiro

Figura 5: Possivel representacdo da palavra “mar” no Modelo de Markov Escondido e
algumas caracteristicas importantes para cada estado.

Por fim, as vezes podemos suprir alguns sons iniciais da palavra. Nao ¢ um

L9

caso comum para a palavra “mar”; “estd” seria um bom exemplo, onde muitos
podem suprir o “e” inicial (ssstd) ou até mesmo o “es” (ta). Logo, existe a chance
de se comegar por algum estado do meio.

Para abordar esses trés conceitos matematicamente, o Modelo de Markov
Escondido usa o conceito de probabilidade: existe uma probabilidade de mudanca
de estado, uma probabilidade de observar caracteristicas do som e uma
probabilidade de comecar de um estado inicial. Para isso, o modelo ¢

exemplificado na Figura 6.

bi(0Oy) ba(0y) b3(0r)
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Figura 6: Representacdo matematica do Modelo de Markov Escondido.

O percurso comeca no instante # = 1, num estado aleatorio s;. m ¢ a
probabilidade do estado s; ser o i-€simo estado, resolvendo o problema do sons
iniciais serem omitidos.

Em seguida, o sistema passa para o instante ¢ = 2 ¢ faz uma transi¢do
aleatoria de estado. As transi¢des continuam até o instante final 7. a; € a
probabilidade de se mudar do estado i para o estado j (se i for igual a j, a; ¢ a

probabilidade de repetir o estado corrente). Desse modo, representam-se as
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diferentes duragdes de cada fonema (“maaaar” versus “marrrr’”). Para simplificar
os calculos computacionais, parte-se do pressuposto que a transicdo atual nao
depende das anteriores. Por exemplo, a probabilidade de ir do estado 2 para o 3
ndo ¢ influenciada pelo fato de antes ter ocorrido uma transicao do 1 para o 2.
Matematicamente falando, a probabilidade de chegada ao estado s, = j dada a

ocorréncia anterior de estados s.1 =i, 5.2 = h, etc € igual a

P(s,=j|s,. =is,_,=hs,_s=g..)=P(s,=j|s_ =i)=a, WVt O

Apos cada transi¢do, o modelo chega a um estado e produz uma observagao
de um vetor aleatorio O,. b{O;) ¢ a probabilidade de ocorréncia de O, quando s, ¢

igual a i.

b,(0,)=P(0,|s, =i) )

O, representa numericamente as caracteristicas do som (que, por exemplo,
diferenciem o “a” grave do “a” agudo) no instante z. O conceito de probabilidade ¢
usado também dentro de cada estado porque ndo se conhece a priori essas
caracteristicas. Sendo bem ajustado, b(O;) sera capaz de representar todas as
variagoes de pronuncia — em 2.4.1, b,(O,) se transforma numa fun¢ao densidade de
probabilidade.

Com a representagdo matematica, pode-se detalhar o esquema anterior da
Figura 2 para a Figura 7 a seguir. Cada palavra possivel de ser dita ¢ representada
por um Modelo de Markov. Para cada modelo, ¢ passado um conjunto de T
vetores de caracteristicas do sinal de voz. Entdo calcula-se a probabilidade de o
modelo observar aquela sequéncia de vetores — isto ¢, a probabilidade de observar
o primeiro vetor no instante 1, o segundo vetor no instante 2, etc, até o T-ésimo
instante. O modelo com a maior das probabilidades serd o mais similar ao sinal de

voz e, assim, representard a palavra mais provavel.
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sinal de voz

2.5 0.3 -3.7
-0.8 -1.7 -14.9
10.2 6.4 0.0
vetor O vetor O cee vetor Ot
palavra 1
. V'

5 O Q) Q) —> probabilidade 1 —

—> skels —> escolhe a maior

palavra M
R VN

—> O Q) Q) —> probabilidade M —

Figura 7: Esquema mais detalhado de um reconhecedor de voz de palavras isoladas,
para M possiveis palavras.

Portanto, seja O = {O;, O,, ..., Or} a sequéncia de vetores extraidos do
sinal de voz e s = {5/, 52, ... , ST} uma sequéncia de estados. A probabilidade P(O)
de ocorrer uma determinada sequéncia de observagdes, num determinado modelo,
¢ dada por
T
P(0)=2.P(0ls)P(s)= X 7,b,(0)]]a, b, (0)
s s 3)
A demonstragdo de (3) se encontra no apéndice 9.1, como uma consulta
opcional.
Embora simples de expressar, o calculo acima ¢ muito caro

computacionalmente. Isso porque o numero possivel de “s”’s (sequéncias de

. T . c o~
estados) cresce exponencialmente para N'. Ou seja, para 2 transigdes e 3 estados,
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existem 3% = 9 sequéncias: {1,1}, {1,2}, {1,3}, {2,1}, {2,2}, {2.3}, {3,1}, {32} e
{3,3}. Ja para 25 transicdes e 3 estados, o total sobe para 3*° = mais de 800
bilhdes!

Felizmente, existe o algoritmo Forward-Backward [8, p. 262], que realiza
uma contagem bem mais eficiente e reduz a ordem de complexidade para N°T. O
principio por traz dele ¢ bem simples: as sequéncias de transi¢coes {1,2,3} e
{1,2,2} tém o comeco {1,2} em comum. Logo, ndo ¢ necessario repetir o calculo
inicial para cada uma.

Sua aplicagdo ¢ feita com a expressao a seguir.

«,(j)=P(0,,0,....,0,,s, = j)

1) Inicializagdo: o, () =b,(0,)~,

2) Indugio: o, (j)=b,(0,)D e, (i)a,

i=1

N
3) Finalizagao: P(0) = P(0,,0,....,0;)= Y., (j)
©
A demonstragdo de (4) se encontra no apéndice 9.2, como uma consulta
opcional.
2.2

Reconhecimento com Vocabulario Amplo

A secdo 2.1 usou HMMs para representar palavras. Isso ndo ¢ feito na
pratica quando o vocabulario ¢ muito grande, ja que seria trabalhoso demais gerar
centenas ou milhares de modelos. Em vez disso, os modelo serdo subunidades de
palavra, capazes de serem combinadas entre si para gerar todo o vocabulario.
Essas subunidades poderiam ser silabas (casa = ca + za), pois foi mostrado em [9]
que os resultados sdo satisfatorios para o caso da lingua portuguesa. Outra
possibilidade sdao os fones (casa =k + a + z + a), que t€ém um desempenho melhor
na maioria dos idiomas (como o inglé€s e o francés [10]). Como este trabalho usa
uma base de dados de voz em inglés, cada modelo do reconhecedor representa um
fone a partir de agora.

S6 que a nova abordagem traz um problema: se agora palavras sdo divididas

em fones, como saber quando um deles termina e quando outro comega, a partir
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do sinal de voz? A Figura 1 mostrou que a duracdo de cada fone pode variar de
locutor para locutor, ou até mesmo de palavra para palavra. Trata-se da mesma
questdo mostrada em 2.1, quando o HMM foi apresentado para lidar com
diferentes duragdes. Uma solugdo natural, portanto, seria conectar os modelos de
fones para formar novos HMMs que representem as palavras. A Figura 8 ilustra o

Processo.
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Figura 8: Conexado dos HMMs de fones para a formagdo de HMMs de palavras.

J4

Note que o modelo do fone “a” em “anjo” ¢ exatamente o mesmo de “ano”,
pois o som ¢ igual. Como agora existe um HMM para cada fone, a quantidade de
modelos ¢ fixa, ndo importa o tamanho do vocabulério. Para formar cada palavra,
basta saber quais os fones de sua pronuncia e entdo conectar os modelos
adequados.

Na pratica, infelizmente, um fone nao ¢ completamente independente de
seus vizinhos. A identificagdo do “j” em “aja” ¢ um pouco diferente da
identificacdo em “anjo”, ja que o primeiro sofre influéncia do “a” anterior e do “a”
posterior, enquanto o segundo do “a” e do “u”. Surge dai o conceito de trifone:

um fone que também ¢ caracterizado pelo seu antecessor e pelo sucessor [11, p.

428].

(Y3544

Portanto, em vez de haver apenas um modelo para o “J”, o sistema guardara

variagOes baseadas nos fones anteriores e posteriores, como mostra a Figura 9. Por

(13421

exemplo, o modelo “a—j+u” representa o fone *“j” com influéncia de um “a”
({4 [IP 4]

anterior ¢ um “u” posterior. “atj” ¢ o fone “a” com influéncia apenas do *j”

posterior, pois trata-se do comego da palavra. Conforme citado na secdo 6.3, este
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trabalho escolheu trabalhar com trifones intra-palavras, isto ¢, o primeiro fone de
uma palavra ndo ¢ combinado com o ultimo fone da palavra anterior. Logo, sdo
gerados também bifones (como “a+j”) e monofones (como “a”, para o caso de

palavras formadas por um Unico fone).
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Figura 9: Conexado dos HMMs de bifones e trifones, para a formagéo de palavras.

Vale notar que os trifones trazem com um aumento consideravel do custo
computacional, j4 que o nimero de modelos para se verificar passa de dezenas

para milhares.

2.3
Reconhecimento de Voz Continua

As duas secoes anteriores trataram do reconhecimento de palavras isoladas.
O ultimo passo ¢ conectar os modelos de palavras para a formagao de frases. O
processo ¢ um pouco diferente do que com os trifones; ndo se pode juntar as
palavras em grupos especificos de frases, porque o numero de sentencas que
existem ¢ infinito. Em vez disso, usa-se um tipo de rede ciclica: o final de cada
palavra ¢ conectado ao comego de todas, o que permite formar todas as sequéncias
(frases) possiveis. A Figura 10 a seguir ilustra o conceito para uma rede de duas

palavras.
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Figura 10:Conexao ciclica das palavras para a formagédo de frases. O final de cada
palavra é ligado ao comego de todas.

Até agora, para encontrar a cadeia de palavras mais provavel, o modelo
novo utilizou apenas as caracteristicas da voz. Isso pode gerar frases sem sentido
logico. Por exemplo, “ndo tenho nada” poderia ser reconhecido como “na um tem
um na d4”, dado que a prontncia ¢ extremamente similar. Ou seja, a ligagcdo de
HMM s nio basta para resultados viaveis. E necessario ter certo conhecimento do
idioma do locutor — um modelo de linguagem — para identificar quais as frases
fazem mais sentido dados os fones pronunciados.

Embora existam solugdes com regras gramaticais, a literatura mostrou que ¢
mais eficiente usar estatisticas de ocorréncia de palavras [12]. Isto ¢, em vez de
assumir que adjetivos geralmente aparecem apos substantivos, considera-se que a
palavra “bonita” ocorra com mais frequéncia apds “casa” do que apos “longe”,
por exemplo.

Logo, seja w = {w;, wy, ... , wy} uma sequéncia de V palavras. A
probabilidade de observar essa sequéncia ¢ dada aproximadamente por

P(w)=P(w) (W2|W1)HP( ([ wiaw 1)

)
count(wi_z,wl N )

count (Wi—z Wi ) (6)

P(Wi |Wi—2 ’Wi—l) =

onde count( ) ¢ o nimero de vezes em que uma sequéncia de palavras
aparece num texto que represente bem o idioma. A demonstragdo de (5) e a de (6)
¢ feita no apéndice 9.3, como uma consulta opcional.

P(w) ¢é a probabilidade de ocorréncia de uma sequéncia de palavras
qualquer. A expressdao ndo considera o que foi dito pelo locutor. O objetivo ¢

calcular P(w|O) —isto é, a probabilidade da sequéncia de palavras dados os
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vetores de caracteristica do sinal de voz. Esse valor é obtido usando o teorema de
Bayes [13], conhecido por
P ( w) P (0 |w)

P(w|0)= P(O)

(7
Logo, a sequéncia de palavras mais provavel w ¢ aquela que maximiza a

expressao anterior, ou seja,

~ P(w)P(Olw)

w= arerVnaXP(w|0) = argvrvnax P(0) = argvrvnaxP(w)P(0|w)

(8)

Como o sinal de voz pode ser poluido com o ruido (degradando os fones), ¢
comum dar-se mais peso ao modelo de linguagem. Portanto, o termo P(w) ¢
elevado a um expoente L > 1. Deste modo, se a probabilidade da sequéncia de
palavras for baixa (ou seja, fizer pouco sentido), o valor da multiplicagdo sera

penalizado.

w = argmax P(w)" P(O[W)

w

L
:argmax(ﬁP(wai_z,wi_l)j P(0|w)
. ©)
L ¢ chamado de peso do modelo de linguagem, e ¢ ajustado empiricamente
para um desempenho melhor.
P(O|w) seria calculado simplesmente unindo os HMMs das palavras de w
(vide Figura 11) e utilizando o algoritmo forward-backward. Como existe o termo
P(w)" multiplicado, transi¢des entre palavras serio ponderadas pelos termos

Pwilwia, wisy).

— ) () ) ()

P(hoje)* P(estajhoje)* P(muito|hoje,esta)* P(quente|esta,muito)-

Figura 11:Conexdo dos modelos de palavras para a formagéo da frase w = “Hoje esta
muito quente”.

Obviamente, w ndo € encontrado avaliando todas as infinitas frases
existentes. O que se faz na pratica ¢ evoluir a rede da Figura 10 para a da Figura
12, adicionando as probabilidades do modelo de linguagem nas transigdes entre
uma palavra e outra. Como agora € necessario saber quais foram as duas palavras

anteriores, “zero” e “um’ aparecem duplicadas.
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P(zero|zero,zero):
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Figura 12:Rede de trigramas, para o caso de apenas duas palavras.
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Como cada modelo de palavra foi formado por HMMs conectados, a rede
inteira passa a ser um grande HMM. Logo, a busca pela melhor sequéncia de

palavras de w passa a ser a busca pela melhor sequéncia de estados .

~—

s = argmax P(O,s) = argmax P(O|s) P(s
s s (10)

Essa procura ¢ mais simples com a representacdao da rede na trelica da

Figura 13.
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Instante 1 Instante 2 Instante 3

ol
Estadol —>»

m
Estado2 ——>

(..)

3
Estado3 —>

()

Figura 13:Transigdes de estado representados numa treliga.

P(O|s)P(s) seria calculado com a multiplicagdo dos valores “z”’s, “a’’s e “b’’s
ao longo do caminho de s. O percurso que tiver a maior probabilidade seria aquele
associado a sequéncia de palavras mais provavel.

Porém, em vez de computar todos os possiveis caminhos, sera feita uma
busca eficiente através do algoritmo de Viterbi [8, p.264][14]. Seu principio geral
consiste em comecar do instante 1 e avangar ao longo da trelica guardando apenas
os percursos de maior probabilidade. Isto €, se quisermos saber qual o melhor
trajeto até o estado 1 no instante 3, basta considerar as maiores probabilidades
acumuladas até cada estado do instante 2.

Formalmente falando, seu procedimento ¢ definido por
Vi(7)=b,(0))r,

B, (J ) =0
v, (]) = bj (Ot)}’gg%‘/r—l (i)aij

B,(j)=argmaxV,_(i)a

1<i<N

1) Inicializagdo:

2) Inducao:

i

3) Finalizagdo: s, = argmax B, (i)

1<i<N

S, =B, (s )t =T-1T-2,..1
s:{sl,sz,...,sr}

A demonstragdo de (11) se encontra no apéndice 9.4.

4) Backtracing:
(11)
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Parametros do HMM

Até agora, assumiu-se que a, € b(0,) estavam corretamente ajustados em
cada modelo, para representar as caracteristicas de cada fonema. Esta secdo

explica como o ajuste ¢ feito.

241.
Escolha da Fungéo para b,(0))

Enquanto @, foi definido apenas como uma probabilidade fixa (isto €, um
numero real entre 0 e 1), b(0,) representava uma fun¢do que recebia um vetor e
retornava uma probabilidade. Geralmente, cada elemento do vetor pode assumir
valores dentro de um intervalo continuo, o que implica numa probabilidade
infinitesimal para cada um. Dado que computadores nao processam infinitesimais,
b(0)) passara a ser uma fun¢do densidade de probabilidade (fdp), cujos valores
sdo proporcionais a probabilidade de ocorréncia.

Mas qual func¢do deve ser usada? Segundo o teorema do limite central [15],
a combina¢do de diversos fatores aleatorios (comum em muitos fendomenos
naturais) resulta numa fdp Gaussiana (ou normal), dada por

1 l T —
o) =——exp( - (x-u) A" (x- )]
(27[=])2 ? (12)

onde A ¢ a matrix de covariancia de @(X), u € o vetor de média e k ¢ a
dimensao do vetor X.

A distribui¢do normal representa muito bem varidveis aleatorias que tendem
a se concentrar ao redor de um valor especifico. No entanto, o comportamento da
voz humana pode ser um pouco mais complexo. Por exemplo, suponha que um
dos pardmetros extraidos do sinal sonoro fosse sua frequéncia fundamental. E
razoavel assumir que a voz masculina tenha valores mais concentrados numa
frequéncia baixa, enquanto as mulheres numa mais alta. Uma fungdo gaussiana

poderia ser bem estimada para cada sexo, conforme o grafico da Figura 14.
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homens

S == » frequéncia

Figura 14:Esbogo das densidades de probabilidade gaussianas da frequéncia
fundamental para homens e para mulheres.

Por outro lado, uma tnica distribuicdo normal ndo representa bem o
comportamento de ambos os sexos; a frequéncia geral tende a gerar dois picos, €
ndo um somente. A melhor abordagem seria combinar as duas gaussianas numa

nova distribui¢cdo como a da Figura 15.

s ee S » frequéncia

Figura 15:Esbogo da densidade de probabilidade unificada da frequéncia fundamental
para homens e mulheres.

bi(O;) pode entdo ser mais bem modelado com esse principio, através da

combinacao linear de M distribui¢des gaussianas com pesos Cp;.
M
bi (Of) = Zcmi(p(ot "u“mi ’Ami)

<z 1 1
= zcmi —kexp(_z(ot - aLLmi )T A;zlz(ot - tl'lmi))
mt(27]A,,l)?

]ib,.(Ot)dOt =1:>icmi =1
= m=1 (13)

Assim, cada HMM passa a ser caracterizado pelo conjunto de parametros 6
= {aij, Wi, Cmiy Umi € Ami}, com 1 < (i,j) < Nel <m <M. A estimacdo desses
pardmetros € feita com um conjunto de sinais de voz de treinamento. Nesses
sinais, a localizagdo e duracdo dos fones sdo conhecidas, permitindo que os
vetores O, extraidos sejam usados para ajustar os modelos apropriados, como se

vé na Figura 16.
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sinal de treinamento

1331

fonema “i

(T3S 1}

fonema “a

Lol l

vetor O;  vetor O2 een vetor Or

Lol l

treinamento do HMM “{”

Lo l

vetor O; vetor 02 ... vetor Or

Lol l

treinamento do HMM “a”

Figura 16:Extragcdo dos vetores Ot para o treinamento de cada fonema.

242,
Otimizagao dos Parametros

Durante o treinamento, busca-se o conjunto de pardmetros € que
maximizem a probabilidade de observar o conjunto de vetores O = {O,, O,, ...,
O:}, isto &,

6 = arg maxP(0|9)
o (14)

Infelizmente, ndo se sabe no treinamento quais as sequéncias de estado que
geram os vetores de O. Seria necessario aplicar o teorema da probabilidade total

para avaliar todos os possiveis percursos, atraveés de

6 = argmax P(0]6) = argmax Y. P(0|s,0)P(s]6)
0 0 todo s (15)

A equacdo (15) possui 0 mesmo termo encontrado em (3), o que permitiria
resolvé-la com o algoritmo forward-backward. Mas o célculo teria que ser
repetido para todas as possiveis combinacdes de pardmetros de 6, o que seria
inviavel. Por isso, a técnica usada aqui € o algoritmo Baum-Welch [8, p. 264][16],
descrito no apéndice 9.5. Apos n iteragdes, obtém-se um conjunto de parametros 6

otimizado (localmente, e ndo globalmente).
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2.4.3.
Descasamento entre Treino e Teste

Ap6s a otimizagdo, os HMMs estardo prontos para reconhecer
caracteristicas semelhantes as amostras de treinamento. Contudo, essas
caracteristicas podem ser diferentes quando um locutor utilizar o sistema. Por
causa do ruido do ambiente em que ele se encontra, novas informagdes sao

adicionadas ao sinal de voz, como mostra a Figura 17.

sinal de voz + ruido sinal corrompido

x(n) r(n) o y(n)

A A

: T W A R

Figura 17:Formacao de um sinal corrompido através da adigao de ruido ao sinal de voz.

Um grande problema surge entdo: durante os testes, os modelos passam a
receber um sinal y(n) bem diferente do que era esperado com x(#). Por exemplo, o
fonema “a” ruidoso pode trazer caracteristicas esperadas em um ‘“e¢” limpo. Esse
descasamento entre treino e teste provoca varios erros no reconhecimento,
prejudicando o desempenho do sistema.

Alguns trabalhos abordam a questdo alterando o funcionamento do HMM,
na tentativa de prepara-lo para varios tipos de ruido [17]. J4 outros autores
propuseram novos métodos para extrair dados da fala, de modo que os valores ndo
se alterem tanto com a adi¢ao de ruido [3][4]. O autor deste trabalho considerou o
segundo caminho muito mais simples e eficiente, e por isso ele ¢ analisado no

proximo capitulo.
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