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A
Algoritmo de Baum-Welch

Esta técnica utiliza os algoritmos precisos para fazer o calculo ou es-
timacao dos parametros que definem o modelo. Trara-se basicamente de um
processo iterativo que maximiza em forma local a probabilidade de que uma
sequéncia de observagao seja gerada por um modelo particular [P(O|)\)] e que
garante em certa forma a convergéncia do processo a partir de um modelo
inicial aleatorio.

Um dos métodos mais conhecidos para realizar esta tarefa é a técnica
Expectation-Maximization(EM) e como uma especializagao da mesma, o algo-
ritmo de Baum-Welch. Ele é apropriado justamente para estimar parametros
quando nao se conhece uma das varidveis (neste caso, a sequéncia de estados
s). Apesar do resultado nao ser necessariamente o maximo global, ele garante a
convergencia para um maximo local, definindo os parametros como apresenta-

se a seguir:

— Probabilidade de transi¢ao de estado (matriz A)

Numero esperado de transigoes de i para j
@z’j =

Numero esperado de transicoes desde i

— Probabilidade de emissao (Matriz B)

Numero esperado de vezes no estado j com o simbolo vy observado

biky =
i) Numero de vezes no estado j

— Vetor de probabilidade inicial

H = probabilidade de iniciar no estado 1
i
Assim, dada uma sequéncia, procura-se mediante o método EM obter
o modelo HMM que tenha a probabilidade de gerar a sequéncia indicada,
utilizando as formulas apresentadas em [59] (vide apéndice E) e o algoritmo

geral apresentado a seguir
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Obter Modelo Inicial (A, B, Pi)

|

ProbAnt =0

|

CalculoP=P(0O\ )

P>ProbAnt

A 4 A

Salvar Modelo - ProbAnt = P Modelo Otimo

Reestimagédo Modelo Repositorio de modelos

Figura A.1: Diagrama de fluxo do método EM.

Por conseguinte, o algoritmo EM propoe obter em forma iterativa mo-
delos A\, para uma sequencia de observacoes mostra, e ir comparando assim
as probabilidades de geragao dos mesmos, que estao crescendo até atingir o
méximo local para essa probabilidade. Atingindo este maximo (passo garan-
tido pela convergéncia do método) toma-se ao modelo final como o que mais

provavelmente possa gerar a sequéncia de observacgoes pela mostra.
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B
Algoritmo de Viterbi

Define-se v;(j) como a probabilidade maxima de que um modelo de

Markov HMM, M atinga o estado s no instante ¢, emitindo a observagao O

v(7) = max P(O1,0,,...,81, 82, ..., St) (B-1)

81,82...8¢t

v(j) pode-se calcular como

Ut(j) = max P(Ol,Ot,b .oy S1, S92, -'-7St71>'ASt_1stBStOt (B—Z)

51,...8t—1

v(7) = max  max P(O1,0; 1, ..., 51,82, ..., $4-1).A Bs,o, (B-3)

St—1St
St—1€S 51,52...5¢t—1

= max V(s;—1,t —1).A

si—1€8

BStOt (B_4)

St—1St

A equacao B-5 traduz a ideia geral do algoritmo: considerar apenas o

maximo dos caminhos passados.

HSBS,Ol si =1

. (B-5)
maxs, ,es V(si_1,t —1). 45,5, Bs,0, si t>1

vi(j) =

Para que a inducao se feche, resta apenas o termo inicial, obtido facil-

mente com as propriedades do HMM.

Ul(j) = P(OhSl = j) = P(Ol ‘ S1 = j)P(Sl = j) = bj(Ol)Hj (B‘6)

Assim a partir de cada v;_1(7), é possivel acumular os nés anteriores de

maior probabilidade na varidvel B, (i) através das equagoes 2-21 até 2-24.
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C
Matlab

Matlab é o nome abreviado de “MATrix LABoratory”é um programa
pago, fechado e multiplataforma que utiliza uma linguagem de alto nivel
e um ambiente iterativo baseado em matrizes para calculos cientificos e de
engenharia, que permite fazer tarefas intensas com maior velocidade do que as
linguagens de programacao geralmente utilizadas.

Matlab especializa se em calculos numéricos com vetores e matrizes,
com a possibilidade de manipular grandes quantidades de dados com poucos
comandos, permitindo trabalhar também com outras estruturas de informacao,
mesmo que cada objeto dessa estrutura seja considerado como um arreglo.

Outra das possibilidades de Matlab ¢é a realizacao de uma grande varie-
dade de grafos em dois e trés dimensoes

Sua linguagem de programacao é uma ferramenta de alto nivel para de-
senvolver aplicagoes técnicas através de um cédigo chamado M-code e varias
bibliotecas especializadas chamadas toolboxes que dao suporte a niimeros com-
plexos e uma serie de funcoes matematicas, fornecidas para o processamento
de sinais além de funcoes para o processamento digital.

A figura C.1 apresenta a interface gréafica do software.

J MATLAB 7.10.0 (R2010a)
Flo Edt Dchug Paralel Deskton Window Help

B9 @B O cumentro

Avts._primerolEstraccion 1ECC

e
=g [ilveccea...
A Qe

[aldretssi . MRCC_pera e ‘

a
sHs

ORDENAR EN FORMA DECRECIENTE %%
*%% NAPEANENTO =%
*%% ORDENAR EN FORNA DECRECIENTE 7%
*%% NAPEANENTO 7%
FAKSOsu desde 3 de:3
#%% ORDENAR EN FORMNA DECRECIENTE %%
*%% NAPEMNENTO =%
#%% ORDENAR EN FORMNA DECRECIENTE %
f5 v+ WAPEAMENTO *+v i
4 start)

Figura C.1: Interface grafica do programa Matlab.
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HTK

Esta ferramenta computacional é definida como um conjunto portatil de
ferramentas de software gratuito, aberto e multiplataforma para construgao e
manipulagao de HMMs. Criado pelo professor Steve Young em 1989 a fim de
servir como mecanismo de pesquisa em reconhecimento de voz, agora pode-se
utilizar em qualquer area de conhecimento como reconhecimento de caracteres,
sequenciamento de DNA, andlises de vibragoes, entre outros, estabelecendo a
restricao de que o problema a resolver possa ser focado como um processo
estocéastico Markoviano.

O HTK ¢ controlado por modulo de librarias com codigos fonte dis-
poniveis em C, as ferramentas contidas nele proveem sofisticadas funcionalida-
des para analise de fala, treino de HMMs, teste e andlise de resultados. Para

utilizar qualquer destas ferramentas deve-se ter em conta os seguintes aspectos:

— Linha de comando com a interface do sistema operativo, através da qual

sao chamados seus programas, por exemplo
HCopy -C configuragao.txt -S arquivo.txt

Neste exemplo extraem-se os atributos MFCC dos arquivos listados em

arquivo.trt usando uns parametros previamente estabelecidos no arquivo.

configuracao.txt O resultado tem que possuir extensao “mfcc” mostrando
assim que os dados correspondem a vetores codificados segundo coefici-

entes cepstrais de frequéncia MEL

— Modulo de librarias onde tem-se distintos tipos de arquivos, cada uma
com um conjunto de instrugoes a fim de conseguir uma funcgao especifica

nas ferramentas disponiveis, por exemplo
Hlabel a qual controla os arquivos de etiquetas

Na tabela. D.1 resume-se as ferramentas mais utilizadas no caso de

reconhecimento de voz, dividendo-as em quatro grupos.

Devido a grande quantidade de arquivos que tem-se que manipular,

os processos podem ser longos e complexos na sua construgao. Portanto os
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GRUPO FERRAMENTA
Ferramenta de preparacao de dados HSlab, HCopy, HLed
Ferramenta de treinamento HInit, HRest, HCompv HHed
Ferramenta de reconhecimento HVite, HParse, HSgen
Ferramenta de analise HResult

Tabela D.1: Grupo de ferramentas de HTK utilizadas nas aplicacoes de
reconhecimento de voz.

programadores sugeriram o desenvolvimento de uma interface amigéavel, a fim
de guiar ao usudrio passo a passo nas diferentes fases empregadas para a
construcao dos reconhecedores propostos.

Esta interface Fig. D.1 foi feita em cédigo de Visual Basic, conseguindo
que a informacao fornecida pelo usudrio seja limitada ao vocabulario do

reconhecedor, com caracteristicas tipicas de cada aplicacao.

M HGraf: HSLab

Waveform: a_0.sig, Label: a_0.lab, Num ples 29600, HTK pling rate: 16.000KHz |

[ Load | [ save | [ About | [ auit | [ Command | [ VoI5 || x|

(e | oo (<= | (= | (20 | (0w | [Restare] [(ptoy | (e ) (pouse )

[ Label ] [Lahelas] [Delele] [ Edit ] [Selem] [Adiusnl [Set [ul] [ New ] [ Undo ] [Speech]

Figura D.1: Interface grafica ao invocar a ferramenta Hslab.

A versao disponivel do HTK ¢é a 3.3, liberada em 25/07/2005. Contém
extensiva documentacao e exemplos em um documento conhecido como HTK
Book.
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E
Ruido branco gaussiano

O ruido branco aditivo gaussiano (AGWN), por suas siglas em inglés, é
utilizado frequentemente nas experiencias de reconhecimento de voz a fim de

contaminar de forma controlada o sinal de voz por varias razoes:

— Esse tipo de ruido afeta toda a faixa de frequéncia, devido ao fato de
que é um processo estocastico no sentido amplio (ESA), com media nula
e densidade espectral de potencia (DEP) constante ao longo de todo o
espectro do sinal de voz pelo qual é um dos ruidos que afeta de forma

mais severa a voz.

— O ruido AGWN constitui um modelo aceitavel para muitas fontes de
ruido de banda larga encontradas na pratica, um exemplo ¢ o ruido

térmico dos dispositivos usados nos equipamentos.

— O AGWN utiliza-se frequentemente para avaliar os sistema de reconheci-
mento de voz, pelo qual pode ser considerado uma fonte de ruido estandar

para os testes de reconhecimento.

E.1
Confeccao do Sinal Ruidoso

Os sinais ruidosos utilizados neste trabalho sao formados a partir da
adicao do ruido ao sinal limpo nas diferentes RSRs desejadas. Para tanto,
antes de efetua-la, deve-se multiplicar o sinal de ruido por um determinado

fator, da seguinte forma

r(t) = p-raf(t) (E-1)

onde ra(t) é o sinal de ruido original (antes da multipllicacao pelo fator
adaptativo), § é Fator multiplicativo e 7(¢) é o sinal de ruido que atende a
RSR desejada.

Sabe-se que
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E;
RSR = 10log ( §> (E-2)
onde E,. ¢é a energia média do ruido desejado. Es Energia média do sinal
limpo.
Por tanto

RSR E,

Assim, isolando a energia média do ruido tem se

E
e (E-4)

E, =
10 10

Sabe se que a energia média de qualquer sinal z(t) é dada por

B= >0l P (5:5)

de acordo com isso aplicando E-5 em E-1 tem-se

L
Erq = N Z | B -ra(t) |? (E-6)

t=1

igualando E-4 a E-6 e sabendo que [ é independente de t

1 E
— ) E-7
6 AV, Era(t) RSR ( )
10 10

onde E,,) e a energia média do sinal de ruido original, tendo assim que

o ruido desejado ¢ dado por

ra(t) (E-8)
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