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A gravidade explica os movimentos dos planetas, mas nao pode explicar quem os colocou em

movimento. Deus governa todas as coisas e sabe tudo que é ou que pode ser feito.

Isaac Newton.
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Resumo

Sistemas de reconhecimento e sintese de voz sao constituidos por modulos que dependem
da lingua e, enquanto existem muitos recursos publicos para alguns idiomas (p.e. Inglés e
Japonés), os recursos para Portugués Brasileiro (PB) ainda sao escassos. Outro aspecto é
que, para um grande numero de tarefas, a taxa de erro dos sistemas de reconhecimento de
voz atuais ainda é elevada, quando comparada a obtida por seres humanos. Assim, apesar do
sucesso das cadeias escondidas de Markov (HMM), é necesséria a pesquisa por novos métodos.
Este trabalho tem como motivacao esses dois fatos e se divide em duas partes. A primeira
descreve o desenvolvimento de recursos e ferramentas livres para reconhecimento e sintese
de voz em PB, consistindo de bases de dados de audio e texto, um dicionario fonético, um
conversor grafema-fone, um separador silabico e modelos actstico e de linguagem. Todos os
recursos construidos encontram-se publicamente disponiveis e, junto com uma interface de
programagao proposta, tém sido usados para o desenvolvimento de varias novas aplicagoes em
tempo-real, incluindo um médulo de reconhecimento de voz para a suite de aplicativos para
escritorio OpenOffice.org. Sao apresentados testes de desempenho dos sistemas desenvolvidos.
Os recursos aqui produzidos e disponibilizados facilitam a adogao da tecnologia de voz para
PB por outros grupos de pesquisa, desenvolvedores e pela industria. A segunda parte do
trabalho apresenta um novo método para reavaliar (rescoring) o resultado do reconhecimento
baseado em HMMs, o qual é organizado em uma estrutura de dados do tipo lattice. Mais
especificamente, o sistema utiliza classificadores discriminativos que buscam diminuir a con-
fusao entre pares de fones. Para cada um desses problemas bindrios, sao usadas técnicas de
selecao automatica de parametros para escolher a representacao paramétrica mais adequada

para o problema em questao.

PALAVRAS-CHAVE: Reconhecimento automatico da voz, sintese da voz.



Abstract

Automatic speech recognition and text-to-speech systems have modules that depend on the
language and, while there are many public resources for some languages (e.g. English and
Japanese), the resources for Brazilian Portuguese (BP) are still limited. Another aspect is that
for many tasks the current speech recognition system error rate is still high, when compared
to that obtained by humans. Thus, despite the success of hidden Markov models (HMM), it
is necessary to investigate new methods. This work has these two facts as motivation and is
divided into two parts. The first part describes the resources and free tools developed for BP
speech recognition and synthesis, consisting of text and audio databases, phonetic dictionary,
grapheme-to-phone converter, syllabification module, language and acoustic models. All of
them are publicly available and, together with a proposed application programming interface,
have been used for the development of several new real-time applications, including a speech
module for the OpenOffice suite. Performance tests are presented for evaluating the developed
systems. The resources make easier the adoption of BP speech technologies by other academic
groups, developers and industry. The second part of this work presents a new method for
rescoring the recognition result obtained via HMMSs, with the result being organized as a
lattice. More specifically, the system uses discriminative classifiers that aim at reducing the
confusability between pairs of phones. For each of these binary problems, automatic feature
selection techniques are used to choose the proper parametric representation for the specific
problem.

KEYWORDS: Automatic speech recognition, text-to-speech.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo sao discutidos alguns dos principais problemas enfrentados atualmente
pelos pesquisadores e desenvolvedores que trabalham na area de tecnologia da fala (voz). Faz-
se ainda uma revisao dos principais sistemas de reconhecimento e sintese de voz disponiveis
para o Portugués, incluindo a variante europeia, com referéncia ao estado da arte das tecnolo-
gias empregadas. Por fim, é apresentado um resumo das principais metodologias utilizadas e

dos objetivos tracados para a presente tese.

1.1 Organizacao do trabalho

Este trabalho se divide em duas partes. A primeira parte se situa no estado da arte em
reconhecimento e sintese de voz para Portugués Brasileiro (PB), levando em conta as limitagoes
dos recursos disponiveis e tentando supera-las. Um requisito importante para se desenvolver
pesquisa em processamento de fala é ter a disposicao os recursos necessarios para se trabalhar
com tarefas cuja dificuldade pode ser considerada no estado da arte. Dessa forma, o trabalho
busca fornecer subsidios para tais pesquisas. Pretende-se também levar aos desenvolvedores de
aplicativos e pesquisadores todos os recursos necessarios para utilizacao de tecnologias de voz
em seus trabalhos. Assim, foram construidos um sistema de reconhecimento automético de voz
para grandes vocabuldrios (LVCSR, de “large vocabulary continuous speech recognition”) e
um sistema completo para geragao de voz sintetizada na plataforma MARY, ambos especificos

ao PB. Todos os recursos desenvolvidos encontram-se publicamente disponiveis [1].

Ja a segunda parte do trabalho explora o paradigma knowledge-rich [2], com uma
abordagem que pretende ir além dos limites atuais da tecnologia de reconhecimento de voz

utilizando-se a reavaliacao de lattices. Descreve-se na segunda parte como foram implemen-



tados classificadores binarios baseados em aprendizado de méquina. O objetivo é diminuir a
confusao entre fones na busca pela melhor hipétese dentre as existentes na lattice, e direcionar

a busca para que a sentenca correta seja reconhecida no final do processo.

A préxima secao apresenta uma descricao do atual contexto do processamento de fala.

1.2 Introducao ao problema

Processamento de voz inclui diversas tecnologias, sendo que o reconhecimento au-
toméatico de voz (ASR, de “automatic speech recognition”) [3,4] e a sintese de voz a partir
de texto (TTS, de “text-to-speech”) [5,6] sdo as mais proeminentes. Os sistemas TTS sao
compostos por médulos de software que convertem textos escritos em linguagem natural em
voz sintetizada [7]. O ASR pode ser visto como o processo inverso ao TTS, no qual a voz
digitalizada é convertida em texto. Apesar dos conhecidos problemas [8], como a queda de
desempenho na presenca de ruido ambiente, a tecnologia de reconhecimento de voz é vista atu-
almente como um importante instrumento para a comunicagao natural humano-computador.
A mesma é capaz de aumentar o nimero de cidadaos com acesso as tecnologias de informacao,

em especial as pessoas que possuem algum tipo de limitacao fisica ou necessidade especial.

Hoje, a tecnologia de voz tem um mercado consolidado, que de acordo com a empresa de
tecnologia Opus Research superou um bilhao de délares pela primeira vez em 2006, e estima-
se que atingiu US$ 3 bilhoes em 2010, com nichos especificos como a geracao automadtica de
relatorios e consultas médicas. Uma pesquisa do Evans Group, realizada com 250 clientes da
empresa Nuance em 2005, apontou que 83% dos usudrios preferiam utilizar o reconhecimento
de voz a discar; e que 74% preferiam atendimentos dirigidos com utilizagao de reconhecimento
de voz a falar com um atendente. Dominado no passado por empresas especializadas, o mer-
cado atualmente conta com participantes como a Microsoft e o Google, a investir fortemente
no suporte de ASR e TTS no Windows [9] e no Chrome [10], por exemplo. Este trabalho
situa-se em um contexto onde as tecnologias de fala estao se popularizando e visa apoiar a
academia e a industria de software no desenvolvimento de pesquisa e tecnologia de voz focada
em PB.

Reconhecimento e sintese de voz sao tecnologias guiadas pelos dados (data-driven)
que requerem uma quantidade relativamente grande de informacoes rotuladas. Diante de
tal dificuldade, os pesquisadores dependem fortemente de bases de dados (corpora) piblicas e
outros recursos especificos para expandir o estado da arte. Alguns grupos de pesquisa possuem
corpora de dudio e texto proprietdrios [11-13], mas nao é trivial estabelecer uma colaboragao

sustentavel e a maioria desses corporas nao é disponibilizado publicamente. Para o Portugués



Europeu (PE), os esforgos destinados a coleta de recursos tém como alvo principal aplicagoes
em Broadcast News (BN), visando a producao automatica de legenda para a comunidade com
deficiéncia auditiva. A base de dados (corpus) especifica para o dominio BN contém cerca de
60 horas de audio rotuladas manualmente e, mesmo com esse tamanho relativamente reduzido
(quando comparado ao usado para outras linguas), ja possibilitou o desenvolvimento de um
sistema totalmente automadtico de producdo de legendas [14] on-line no canal de televisao
publico, desde margo de 2008. Outros corpora de dudio foram coletados para os mais variados
dominios: BDPublico [15] (base de dados para PE equivalente ao corpus do Wall Street
Journal [16]), CORAL [17] (corpus de didlogo etiquetado) e LECTRA [18] (corpus constituido

por palestras em sala de aula universitaria, atualmente composto por 27 horas de dudio).

Para PB, o Spoltech é uma das bases de dados mais utilizadas em atividades académicas.
O Spoltech é distribuido pelo Linguistic Data Consortium (LDC), cujo catalogo também oferta
o corpus West Point Brazilian Portuguese Speech, que consiste de sentencas gravadas via mi-
crofone digital por falantes nativos e nao-nativos na lingua portuguesa. Esses dois corpora
nao sao considerados suficientes para o desenvolvimento de um robusto sistema LVCSR em
PB. Por exemplo, construir um sistema ASR considerando o critério de maxima informacao
mutua (MMI) [19] requer muitas horas de dudio para o treinamento dos modelos estatisticos,
caso contrario, esse critério nao sera efetivo quando comparado ao convencional critério de
méxima verossimilhanca. Além da escassez de dados, nao existem scripts (ou receitas) pu-
blicamente disponiveis para projetar sistemas de referéncia em PB. Essas receitas contribuem

consideravelmente para encurtar o processo de desenvolvimento de tais sistemas.

1.3 Motivacao

Apesar da reconhecida importancia, as atividades em processamento de voz no Brasil,
tanto na academia quanto na indistria (em especial na industria de software), ainda nao
alcancaram a dimensao necessaria para que as mesmas tragam beneficios significativos a so-
ciedade. Por exemplo, tanto o reconhecimento quanto a sintese de voz sao importantes tec-
nologias assistivas, que podem melhorar substancialmente a qualidade de vida de pessoas com
necessidades especiais. Mas ha poucas acoes nesse sentido, com raras excegoes como o pro-
jeto DOSVOX [20], que permite que pessoas cegas ou com deficiéncias motoras utilizem um

microcomputador comum para desempenhar uma série de tarefas.

Diante do exposto, acredita-se que dois fatores sao essenciais para a evolucao das tec-
nologias de voz: bases de dados e scripts. Em resposta a essa necessidade, o projeto FalaBra-

sil [1] foi iniciado em 2009 e encontra-se intimamente vinculado a presente tese. Esse projeto



visa desenvolver e disponibilizar recursos e aplicativos especificos ao PB. Uma motivacao para
a composicao e uso de bases publicas é a recente comprovacao de que pesquisas cujos resul-
tados sao passiveis de reprodugdo produzem maior impacto [21]. Diante de aspectos como
a crescente importancia de pesquisas reproduziveis, o projeto FalaBrasil alcangou boa visibi-
lidade e é atualmente fomentado por uma ativa comunidade cédigo-livre. Hoje, os recursos
disponiveis permitem a composi¢ao de um sistema LVCSR e um sistema TTS completo para

PB, que sao o tema deste trabalho.

O presente trabalho seguiu dois requisitos para o aperfeicoamento e rapida disseminacao

das tecnologias de processamento de voz:

e no ambito da academia, para tornar mais eficiente o trabalho dos grupos de pesquisa:
disponibilidade de recursos em dominio piblico para reconhecimento e sintese de voz
em PB. Como citado, tais tecnologias sao data-driven e dependem de grandes bases de
dados, devidamente rotuladas, para o adequado desenvolvimento de sistemas no estado

da arte; e

e no ambito da industria de software, para auxiliar programadores e empreendedores no
desenvolvimento de aplicativos baseados em voz: disponibilidade de “engines” (ou seja,
reconhecedores e sintetizadores de voz) gratuitos e com licengas que promovam seu
uso comercial; e oferta de tutoriais e materiais de instrucao visando profissionais sem
formagao especifica em processamento de voz. Neste ultimo caso, a existéncia de uma
interface de programagcao (API, de “application programming interfaces”) é crucial, haja
vista a auséncia de conhecimento tedrico e pratico em areas como processamento digital

de sinais e modelos ocultos de Markov por parte dos programadores em geral.

Como dito, o ponto de partida para implementar uma aplicacao de voz é contar com um
engine (ASR, TTS ou ambos). Existem solugbes comerciais da Microsoft [22], Nuance [23] e
outras companhias. Contudo, atualmente, nem todas as linguas sao suportadas, especialmente
as chamadas “underrepresented”, como o Portugués. Em 2010, a Microsoft disponibilizou
engines e ferramentas em versao beta para desenvolvimento de aplicativos especificos ao PB
e PE [22]. Contudo, esses sistemas nao encontram-se sob a licenga cédigo-livre. Portanto, um

aspecto chave é ter engines disponiveis para o idioma alvo da aplicacao.

E oportuno fazer uma breve descricao dos engines disponiveis. Com relagao aos engines
de codigo-livre, o projeto MBROLA [24] oferece sintetizadores de voz em 34 linguas, incluindo
o PB. Ja os softwares Julius [25] e Sphinx-4 [26] sdo exemplos de decodificadores cédigo-

livre que podem ser usados, em conjunto com os recursos requeridos, para construir engines



para ASR. Para aplica¢oes embarcadas (e.g., smartphones), Julius e PocketSphinx [27] séo os

softwares mais populares.

Tendo um engine disponivel, uma API facilita a tarefa de desenvolvimento de aplicacoes
de voz para os usudrios finais. Por exemplo, a API mais utilizada na industria é a SAPI,
a API de voz da Microsoft [28]. Existem outras opgoes, igualmente disponiveis de forma
gratuita, como a JSAPI (Java Speech API) da Sun Inc. Essas APIs especificam uma interface
multi-plataforma para manipulacao de reconhecedores de voz em aplicacoes de comando-e-
controle, sistemas de ditado e sintetizadores de voz [29]. Essas interfaces nao provéem apenas
as requeridas funcionalidades de ASR e TTS, mas também inimeros métodos e eventos que

permitem ao programador acesso e controle sobre caracteristicas operacionais do engine.

A maioria das pesquisas em ASR para PB sao restritas a sistemas que utilizam pequenos
vocabuldrios (p.e. [30,31]). O desenvolvimento de um sistema LVCSR independente de locutor
para PB com um vocabulario com mais de 60 mil palavras é discutido em [32], onde os autores
objetivaram a criagao de um dicionario fonético mapeado e o aperfeicoamento do modelo de
linguagem. Os resultados foram obtidos com uma quantidade relativamente pequena de dados

de audio extraidos do corpus Spoltech.

Em [12], um corpus de dudio proprietario gravado por um tnico locutor (a quantidade
de horas de audio nao foi divulgada) foi utilizado para treinar modelos actsticos estocasticos
dependentes de locutor. Um corpus de texto também foi elaborado para treinar modelos de
linguagem. A melhor taxa de acerto para 60 mil palavras obtida pelo sistema foi de 81%,
quando reconhecendo sentencas contendo de 9 a 12 palavras, com perplexidade dos modelos
de linguagem variando entre 250 e 350 e tempo de processamento menor que um minuto por

sentenca. Todos os testes foram executados em um computador com processador Dual Intel

(XeonTM 3.0 MHz) e 2 GB de RAM.

Ditado é uma boa tarefa para acentuar os testes com sistemas LVCSR [4]. Existem
muitos softwares comerciais que oferecem bom desempenho para aplicacoes de ditado em di-
versas linguas. Para PB, o tnico software comercial para desktop é o IBM ViaVoice, que foi
descontinuado. Na academia, um sistema LVCSR para broadcast news originalmente desen-
volvido para PE foi recentemente portado para PB e alcancou uma taxa de erro por palavra

de aproximadamente 25% [33].

Os primeiros sistemas T'TS completos para PB dentro da academia surgiram no final
dos anos 90 na Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro (PUC-RJ) e Universidade
de Campinas (UNICAMP), com sintese baseada em formantes [34] e sintese concatenativa [35],
respectivamente. Atualmente, testes informais de audicao indicam que o sistema TTS para

PB mais maduro é o desenvolvido na Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC) [36].



Em [37], um sistema baseado em cadeias escondidas de Markov é apresentado e os autores

disponibilizaram a base de dudio e os scripts de treinamento utilizados no software HTS [38].

Em resumo, sistemas ASR e TTS no estado da arte sao quase sempre construidos
usando-se métodos data-driven probabilisticos, incrementados através da coleta de muitos
dados de treino e re-estimacao dos modelos. Dai a importancia da disponibilidade de recur-
sos. Além disso, para avangar o estado da arte, sao importantes as investigagbes por novos

paradigmas [2]. A préxima se¢ao fornece mais detalhes acerca de cada uma dessas motivagoes.

1.4 Metodologia e contribuicoes

Os sistemas para reconhecimento e sintese de voz implementados neste trabalho buscam
estabelecer uma referéncia, permitindo que outros centros de pesquisa usufruam dos recursos
e comparem os resultados, promovendo a disseminacao da tecnologia de voz para PB. Em

resumo, as contribuigoes da primeira parte deste trabalho sao:

e Recursos para os estdgios de treino e teste necessarios a construcao de sistemas ASR: um
corpus de texto baseado em dez jornais didrios brasileiros, automaticamente formatados
e coletados da Internet; dois corpora de audio multi-locutor que correspondem juntos
a 17,2 horas de dudio; e os scripts usados para a concepcao dos modelos estatisticos

acustico e de linguagem;

e Um conversor grafema-fone com determinacao de vogal tonica para PB. O dicionario

fonético resultante possui mais de 65 mil palavras;

e Uma API que abstrai do programador detalhes de baixo nivel relacionados a operagao
do decodificador. A API implementada contém um conversor de gramaticas escritas na

especificagao Microsoft SAPI XML para facilitar o suporte ao ASR; e

e Recursos necessarios a construcao de um sistema TTS completo para PB usando a

plataforma MARY, incluindo um separador sildbico.

Esta pesquisa seguiu uma metodologia assente na proposicao de regras linguisticas para
a codificacao do conversor grafema-fone e do separador silabico, partindo da consciéncia de
que o Portugués é uma lingua flexional, com grande regularidade fonética e cuja ortografia
é principalmente de base fonoldgica [39]. Ja para a constru¢ao dos modelos probabilisticos
acustico e de lingua, empregou-se uma abordagem data-driven (por aprendizagem através de

corpora) refinada de forma iterativa [40].



A metodologia de avaliagao e validagao dos recursos desenvolvidos, usada ao longo da
primeira etapa deste trabalho, consistiu inicialmente na construcao de um corpus de referéncia
para testes com caracteristicas mais proximas da operagao de um sistema de reconhecimento de
voz em ambientes ruidosos. Em seguida, analisou-se a taxa de acerto e o tempo de resposta do
sistema LVCSR implementado, comparando os resultados obtidos com outro decodificador. J&
o sistema TTS implementado também foi comparado com outros sintetizadores, incluindo um
software comercial. Os testes consistiram de avaliacoes subjetiva da naturalidade e objetiva

da inteligibilidade das vozes produzidas.

A segunda parte deste trabalho apresenta uma proposta que aborda o problema de
conflito entre fones em ASR, incorporando conhecimento extra explorado por classificadores
binarios baseados em aprendizado de maquina. Para cada um desses problemas binarios, sao
usadas técnicas de selecao automatica de parametros para escolher a representagao paramétrica
mais adequada para o problema em questao. O objetivo principal é identificar e corrigir
possiveis erros obtidos com um sistema ASR convencional. O método proposto foi avaliado

em um sistema para reconhecimento de digitos e produziu resultados promissores.

O impacto positivo da aplicacao dos sistemas e recursos livres para reconhecimento e

sintese de voz em PB desenvolvidos tem sido demonstrado nos seguintes artigos publicados:

1. Nelson Neto, Carlos Patrick, Aldebaro Klautau e Isabel Trancoso. “Free Tools and
Resources for Brazilian Portuguese Speech Recognition”. In: Journal of the Brazilian

Computer Society, Volume 17, Issue 1 (2011), Pégina 53.

2. Anderson Monte, Danielle Ribeiro, Nelson Neto, Regina Cruz and Aldebaro Klautau.
“A Rule-based Syllabification Algorithm with Stress Determination for Brazilian Por-
tuguese Natural Language Processing”. In: The 17th International Congress of Phonetic
Sciences, 2011.

3. Nelson Neto, Pedro Batista e Aldebaro Klautau. “Detection and Correction of Phone
Confusability in Continuous Speech Recognition”. In: International Workshop on

Telecommunications, 2011.

4. Patrick Silva, Pedro Batista, Nelson Neto, Aldebaro Klautau. “An Open-Source Speech
Recognizer for Brazilian Portuguese with a Windows Programming Interface”. In: In-

ternational Conference on Computational Processing of Portuguese, 2010.

5. Pedro Batista, Patrick Silva, Nelson Neto, Aldebaro Klautau. “A non-Visual Web-
Browsing System using Speech Recognition for Brazilian Portuguese”. In: International

Conference on Computational Processing of Portuguese, Demos Session, 2010.



10.

11.

12.

13.

14.

. Igor Couto, Nelson Neto, Vincent Tadaiesky, Aldebaro Klautau, Ranniery Maia. “An

Open Source HMM-based Text-to-Speech System for Brazilian Portuguese”. In: 7th

International Telecommunications Symposium, 2010.

Alberto Abad, Isabel Trancoso, Nelson Neto, Maria do Céu Ribeiro. “Porting an Eu-
ropean Portuguese Broadcast News Recognition System to Brazilian Portuguese”. In:
Interspeech, 2009.

. Patrick Silva, Nelson Neto, Aldebaro Klautau. “Novos Recursos e Utilizagao de

Adaptacao de Locutor no Desenvolvimento de um Sistema de Reconhecimento de Voz

para o Portugués Brasileiro”. In: XXVII Simpésio Brasileiro de Telecomunicacoes, 2009.

Jefferson Morais, Nelson Neto, Aldebaro Klautau. “Tecnologias para o Desenvolvimento
de Sistemas de Diadlogo Falado em Portugués Brasileiro”. In: 7th Brazilian Symposium

in Information and Human Language Technology, 2009.

Ana Carolina Siravenha, Nelson Neto, Valquiria Macedo, Aldebaro Klautau. “A
Computer-assisted Learning Software Using Speech Synthesis and Recognition in Brazil-

ian Portuguese”. In: Interactive Computer Aided Blended Learning, 2009.

Ana Siravenha, Nelson Neto, Valquiria Macedo, Aldebaro Klautau. “Uso de Regras
Fonolégicas com Determinacao de Vogal Tonica para Conversao Grafema-Fone em Por-
tugués Brasileiro”. In: 7th International Information and Telecommunication Technolo-

gies Symposium, 2008.

Nelson Neto, Patrick Silva, Aldebaro Klautau, Andre Adami. “Spoltech and OGI-22
Baseline Systems for Speech Recognition in Brazilian Portuguese”. In: International

Conference on Computational Processing of Portuguese Language, 2008.

Nelson Neto, Ana Siravenha, Valquiria Macedo, Aldebaro Klautau. “A Computer-
Assisted Learning Software to Help Teaching English to Brazilians”. In: International

Conference on Computational Processing of Portuguese Language, Special Session, 2008.

Patrick Silva, Nelson Neto, Aldebaro Klautau, Andre Adami, Isabel Trancoso. “Speech
Recognition for Brazilian Portuguese using the Spoltech and OGI-22 Corpora”. In:
XXVI Simposio Brasileiro de Telecomunicacoes, 2008.

O software Coruja Navigator [41] usou os recursos desenvolvidos neste trabalho e foi pre-

miado como o “Melhor Produto de Software do Para - Categoria Académica” no IX Simpdsio

Brasileiro de Qualidade de Software, 2010. Esse aplicativo permite navegacao nao visual na

Web com reconhecimento de voz em Portugués Brasileiro.



1.5 Sintese dos conteudos

A natureza hibrida do tema deste trabalho, situado na intersegao entre as areas da en-
genharia, da linguistica e do processamento da linguagem natural, foi explicada neste capitulo.

Os seis capitulos restantes foram redigidos de forma a discutir os seguintes conteudos:

Capitulo 2. Tecnologias de voz. Apesar da grande flutuacao existente no que se
refere a arquitetura dos modernos sistemas de reconhecimento e sintese de voz, este capitulo
fard uma descricao da arquitetura dos sistemas apresentados neste trabalho, com objetivo
de contextualizar a aplicacao dos modulos desenvolvidos. Por fim, serao apresentadas as
principais figuras de mérito dos sistemas ASR e TTS, além dos pacotes de software nao

préprios utilizados nesta pesquisa.

Capitulo 3. Recursos desenvolvidos para ASR e TTS em PB. A fim de aumentar o
nimero de recursos para reconhecimento e sintese de voz em PB, alguns recursos especificos
foram construidos e disponibilizados. Neste capitulo, serao apresentados: o conversor grafema-
fone; o dicionario fonético; o separador sildbico; os corpora de audio e texto; os modelos
acustico e de linguagem; uma API para facilitar a operacao do decodificador; e os recursos

especificos construidos para gerar uma voz em PB na plataforma MARY.

Capitulo 4. Resultados experimentais. O objetivo deste capitulo sera demonstrar
a integragao dos modulos apresentados previamente em um sistema de reconhecimento de
voz em tempo-real. Experimentos comprovaram que técnicas de adaptacao de locutor podem
ser empregadas para combater descasamento actustico entre diferentes corpora de dudio. Por
ultimo, serd feita uma comparacao dos resultados obtidos entre o sistema TTS implementado

neste trabalho e outros dois sintetizadores: Liane e Raquel.

Capitulo 5. Reconhecimento de voz baseado em classificadores binarios. Este capitulo
apresentara uma proposta que usa a saida de classificadores bindrios para ajudar algoritmos

de decodificagao tradicionais a resolver situacoes de conflito entre fones concorrentes.

Capitulo 6. Resultados experimentais com HMMSs e classificadores. Este capitulo
abordara os resultados para o método proposto no Capitulo 5. Serao apresentados experimen-

tos concentrados no reconhecimento de uma sequéncia de digitos.

Capitulo 7. Conclusoes. Neste capitulo, sera feita uma sintese do trabalho apre-
sentado, bem como uma avaliacao dos resultados atingidos em confronto com os objetivos
inicialmente propostos. Ao final, sera apresentada uma previsao e analise das principais linhas

de acao que este trabalho abre para o futuro.



Capitulo 2

Tecnologias de voz

Primeiramente, este capitulo prové uma introducao aos sistemas ASR e TTS. J4 os
dois tultimos tépicos do mesmo, apresentam os métodos de avaliacao e as ferramentas de

desenvolvimento usados neste trabalho.

2.1 Sistemas de reconhecimento automatico de voz

Os sistemas ASR tém sido estudados desde os anos 50 [3,4,42]. Por exemplo, nos
Laboratoérios Bell nessa época, foi desenvolvido o primeiro reconhecedor de digitos isolados
com suporte a apenas um locutor. Na mesma década, foi introduzido o conceito de redes
neurais, mas devido a muitos problemas praticos a ideia nao foi seguida no ambito de ASR.
Nos anos 70, a técnica predominante era a dynamic time-warping (DTW) [43], que consiste
em um algoritmo que mede a similaridade entre duas sequéncias apos alinha-las ao longo do
tempo. Com o passar dos anos, a pesquisa foi evoluindo e muitas limitagoes técnicas foram
sendo superadas, além da globalizacao e popularizacao dos computadores, o que levou a um

aumento no nimero de pesquisas na area de processamento de voz.

Nos anos 80, os sistemas ASR tentavam aplicar, inicialmente, um conjunto de regras
gramaticais e sintaticas a fala [44]. Caso as palavras ditas caissem dentro de um certo con-
junto de regras, o programa poderia determinar quais eram aquelas palavras. Para isso, era
preciso falar cada palavra separadamente (sistemas de palavras isoladas), com uma pequena
pausa entre elas. Porém, caracteristicas como sotaques, dialetos e as intimeras excecoes ine-
rentes a lingua dificultaram a disseminacao dos sistemas baseados em regras. Foi entao que
varios pesquisadores iniciaram estudos para reconhecimento de palavras conectadas utilizando

métodos estatisticos, com maior destaque para os modelos ocultos de Markov (HMMs) [45,46].

10
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Atualmente, o estado da arte em reconhecimento de voz é representado pelo uso de
HMMs, incrementado por técnicas como aprendizado discriminativo [47], sele¢ao de misturas
de gaussianas [48], maximiza¢ao de margem [49], entre outras. Outra metodologia encontrada
na literatura é o uso de HMMs e redes neurais artificiais em conjunto, obtendo assim, sistemas

hibridos bastante robustos na tarefa de reconhecimento de fala continua [50,51].

Um sistema ASR é, tipicamente, composto por quatro blocos: front-end, modelo
acustico, modelo de linguagem e decodificador, como indicado na Figura 2.1, que também

mostra o dicionario fonético.

Dicionéario Modelo
fonético acustico

Decodificador 1 P
T Sentenca
Sinal de voz
Modelo de
linguagem

Figura 2.1: Principais blocos de um sistema de reconhecimento de voz.

No processo de front-end convencional, tem-se a segmentacao do sinal de voz em seg-
mentos curtos (janelas, ou “frames”) de 20 a 25 milisegundos, com o deslocamento da janela
de analise sendo tipicamente de 10 milisegundos. Entao, cada frame é convertido em um vetor
x de dimensao L (tipicamente, L = 39). E assumido aqui que 1" frames estao organizados em

uma matriz X de L x T, representando uma sentenca completa.

Existem vérias alternativas no que diz respeito a parametrizagao do sinal de voz [4,8,52].
Entretanto, a analise Mel-frequency cepstral coefficients (MFCCs) [53] tem provado ser eficiente

e é geralmente empregada como entrada para os blocos de back-end que compoem um sistema
ASR [4].

O modelo de linguagem prové a probabilidade p(7) de observar a sentenga T =
[wy,...,wp] com P palavras. Conceitualmente, o objetivo é encontrar a sentenga T que
maximiza a probabilidade posterior
pX[T)p(T)

pX)

onde p(X|T) é dada pelo modelo actstico. Como p(X) nao depende de T

T" = arg m7e_mxp(7’|X) = arg max (2.1)

T = arg m7@xp(X|T)p(T). (2.2)
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Na pratica, uma constante empirica é usada para ponderar a probabilidade do modelo de

linguagem p(7), antes da mesma ser combinada com a probabilidade do modelo actstico

p(X|T).

Dado o grande volume de sentencas concorrentes, a Equagao (2.2) nao pode ser cal-
culada independentemente para cada sentenca candidata. Para esse fim, os sistemas ASR
utilizam-se de estruturas de dados hierarquicas, como arvores léxicas, e do artificio de sepa-
rar as sentencas em palavras, e as palavras em unidades basicas, que aqui chamaremos de
fones [4]. A busca por T* é chamada decodificagdo e, na maioria dos casos, hip6teses sao
descartadas ou podadas (de “pruning”). Em outras palavras, para tornar vidvel a busca pela
“melhor” sentenga, algumas candidatas sdo descartadas e a Equagao (2.2) nao é calculada
para elas [54, 55].

Um dicionério fonético (também conhecido por modelo 1éxico) prové o mapeamento

das palavras em unidades bésicas (fones) e vice-versa.

Em termos de modelo acistico, no intuito de incrementar o desempenho, HMMs
continuas sao geralmente empregadas, onde a distribuicao de saida de cada estado é modelada
por uma mistura de Gaussianas, como representado na Figura 2.2. A topologia “left-right”
pode ser adotada, onde as Unicas transicoes permitidas sao de um estado para ele mesmo ou

para o estado seguinte.

%1 $2 S3
Figura 2.2: Representacao de uma HMM continua left-right com 3 estados e uma mistura de

Gaussianas por estado.

O modelo acustico pode conter uma HMM por fone. Isso seria bastante razoavel caso
um fone pudesse ser seguido por qualquer outro, o que nao é verdade, ja que os articuladores do
trato vocal nao se movem de uma posicao para outra imediatamente na maioria das transigoes
de fones. Nesse sentido, durante o processo de criacao de sistemas que modelam a fala fluente,
busca-se um meio de modelar os efeitos contextuais causados pelas diferentes maneiras que
alguns fones podem ser pronunciados em sequéncia [56]. A solugdo encontrada é o uso de

HMDMs dependentes de contexto, que modelam o fato de um fone sofrer influéncia dos fones
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vizinhos. Por exemplo, supondo a notacao do trifone a-b+c, temos que b representa o fone

central ocorrendo apds o fone a e antes do fone c.

Segundo [4], existem basicamente dois tipos de modelos trifones: internal-word e cross-
word. As diferengas entre os mesmos é que no caso do internal-word as coarticulagoes que
extrapolam as duracoes das palavras nao sao consideradas, sendo assim, menos modelos sao
necessarios. Ja no caso do cross-word, que considera a coarticulacao entre o final de uma
palavra e o inicio da seguinte, a modelagem é mais precisa, porém o nimero de modelos trifones
gerados cresce muito, o que dificulta o trabalho do decodificador e gera uma necessidade de

mais dados para treino. Alguns exemplos de transcricao podem ser conferidos na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Exemplos de transcricoes com modelos independentes e dependentes de contexto.

Sentenca arroz com bife

Monofones silaRosko~bifisil

Internal-Word | sil a+R a-R+o0 R-o+s 0-s k+o~ k-o~ b+i b-i+f i-f+1i f-i sil

Cross-Word sil sil-a+R a-R+o0 R-o+s o-s+k s-k+o~ k-o~+b o~-b+i b-i+{ i-f+1 f-i+sil sil

Dois problemas classicos com relacao a modelagem actustica sao: a inconstancia dos
fones devido a co-articulacao e a insuficiéncia de dados para estimar os modelos. O método
de compartilhamento de parametros (ou “sharing”) visa combater esse ultimo problema, me-
lhorando a robustez dos modelos. Em muitos sistemas, o compartilhamento é implementado

no nivel de estado, ou seja, o mesmo estado pode ser compartilhado por HMMs diferentes.

Existem basicamente duas técnicas para compartilhamento de estados: data-driven e
arvore de decisao fonética. Leva-se em consideracao que o contexto do trifone nao afeta o
estado central do modelo e os estados centrais dos trifones devirados do mesmo monofone
sao compartilhados, conforme ilustra a Figura 2.3. No método data-driven os estados sao
compartilhados com base em informacoes estatisticas recolhidas durante o treino dos modelos.
Uma desvantagem desse método é que trifones que nao ocorrem na base de treino nao podem

ser adequadamente modelados.

A segunda técnica consiste no uso de uma arvore de decisao fonética para unir os
estados que sao acusticamente semelhantes. Esse método envolve a construcao de uma arvore
binaria utilizando um procedimento de otimizacao sequencial top-down, onde questionamentos
sao anexados a cada né [57]. As perguntas sado relacionadas ao contexto fonético dos fones
vizinhos ao fone analisado, como ilustra a Figura 2.4. Por exemplo, as questoes sao do tipo “o
fonema & esquerda é nasal?” | e dependendo da resposta (sim/nao), uma das possiveis dire¢oes

é seguida. Ao final do processo, todos os estados no mesmo né folha sao agrupados.
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D@% Monofones

Trifones derivados
do fonema "a"

Unido de estados

Figura 2.3: Compartilhamento de estados para fins de aumento da robustez da estimativa dos

modelos HMM.

As perguntas sao escolhidas de forma a maximizar a verossimilhanga entre os dados
de treino e o conjunto resultante da uniao dos estados, de forma que existam dados de treino
suficientes para estimar de forma robusta os parametros das distribuicoes de probabilidade
gaussiana. Além disso, trifones nao observados nos dados de treino podem ser estimados

realizando uma busca na arvore pelos respectivos nés terminais de seus estados.

A escassez de dados de treino também afeta a modelagem da lingua que estima

P(T) = P(wi,ws,...,wp) (2.3)
= P(wl)P(w2|w1)...P(wp|w1,w2,...,wp_1). (24)
E impraticdvel estimar a probabilidade condicional P(w;|wy, ..., w;_1), mesmo para

valores moderados de i. Assim, o modelo de linguagem para sistemas ASR consiste de um
modelo n-gram, que assume que a probabilidade P(w;|wy,...,w;_1) depende somente das n—1
palavras anteriores. Por exemplo, a probabilidade P(w;|w;_s,w;_1) expressa um modelo de

linguagem trigrama.

Resumindo, apds o treinamento de todos os modelos estatisticos, um sistema ASR na
etapa de teste usa o front-end para converter o sinal de entrada em parametros e o decodificador

para encontrar a melhor sentenca 7T .
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s-E+n
! ! Exemplo:
s-E+k L Vinculando o estado
! ! central do fone "E
r-E+J gt

D=contexto a direita
E=contexto a esquerda

D= Oclusiva ?
nao sim

E=Fricativa ? D= Nasal ?

nao
E= Aberta?

sim

Estados no nd folha séo vinculados

Figura 2.4: Compartilhamento de estados utilizando arvore de decisao fonética.

Os modelos acustico e de linguagem podem permanecer fixos durante toda a etapa
de teste, mas adaptar um ou ambos pode incrementar consideravelmente o desempenho do
sistema ASR. Por exemplo, um determinado topico ou assunto pode ser estimado para a tarefa
em questao e utilizado um modelo de linguagem especifico para o mesmo. Isso é crucial para
aplicagoes com vocabulario técnico, como a geragao de relatério de Raios-X pelos médicos [58].

O processo de adaptacao do modelo actstico também ¢é importante [59].

O sistema ASR que usa modelos independentes de locutor sao convenientes, contudo
precisam ser capazes de reconhecer com boa precisao qualquer falante. A custa de solicitar que
o usuario leia em voz alta algumas frases, técnicas de adaptacao podem ajustar parametros das
HMMs, como as médias e variancias das Gaussianas, para um locutor alvo. Sendo assim, as
técnicas utilizadas neste trabalho realizam adaptacao somente nas médias das Gaussianas dos
modelos HMM. Os parametros que nao sao adaptados sao herdados do modelo independente
do locutor, caracteristica que diminuiu consideravelmente a carga computacional requerida no

processo de adaptacao [60].

A técnica de adaptagao maximum likelihood linear regression (MLLR) estima um grupo
de transformacoes lineares para os parametros das Gaussianas, que busca reduzir o descasa-
mento entre o modelo inicial (modelo independente de locutor) e os dados de adaptagao

providos pelo usudrio [61]. O efeito dessas transformagoes é de deslocar o componente das
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médias no modelo original para que cada estado das HMMs tenha maior probabilidade de
gerar dados adaptados a voz do novo locutor. A adaptacao dos modelos também pode ser
realizada usando a técnica maximum a posteriori (MAP), ou abordagem Bayesiana, onde as
distribuicoes iniciais do modelo independente de locutor representam o conhecimento a priori
e sao atualizadas, através da regra de Bayes, para se alcancar um novo modelo dependente de
locutor [61].

2.2 Sistemas de conversao texto-fala

A sintese de voz consiste em produzir a fala humana artificialmente, através da geragao
automética do sinal de voz a partir de texto [5]. Vérios trabalhos em sintese de voz vém sendo
desenvolvidos ha décadas e consideravel avanco foi alcangado. Porém, a qualidade em termos
da naturalidade da voz produzida ainda apresenta lacunas, principalmente no que tange as
adaptacgoes que a fala pode sofrer considerando aspectos como entonacao e emocao, associados

a expressividade do conteido a ser sintetizado.

O primeiro dispositivo considerado um sintetizador elétrico foi o VODER, (Voice Op-
erating Demonstrator), desenvolvido por Homer Dudley em 1939. Ele era composto por
uma barra para selecionar o tipo de voz (vozeada ou nao vozeada), um pedal para controlar a
frequéncia fundamental e dez teclas que controlavam o trato vocal artificial. A estrutura bésica
do VODER ¢ bastante similar aos sistemas baseados no modelo fonte-filtro. Atualmente, den-
tre as tecnologias envolvendo sintese de voz, destacam-se: por concatenagao, articulatéria, por

formantes (regras) e mais recentemente baseada em HMMs [5].

Uma das aplicacoes de sintese de voz pode ser encontrada em sistemas TTS, os quais
convertem um texto de entrada em uma voz artificial que seja inteligivel e mais natural possivel.
A tarefa dos sistemas TTS é bastante complexa, pois envolve a imitagao (mimicking) de como
os seres humanos realizam a leitura de um texto. Segundo [6], esses sistemas sao compostos

por dois componentes principais: front-end e back-end, conforme mostra a Figura 2.5.

O modulo front-end é dependente de lingua e realiza a andlise do texto para que a
informacao de saida seja codificada de forma conveniente ao back-end. Por exemplo, o front-end
executa a normalizagao (ou pré-processamento) do texto, convertendo simbolos, como nimeros
e abreviaturas, em palavras equivalentes escritas por extenso. Ele também implementa a
conversao grafema-fone, silabagao e determinacgao de silaba tonica. Essas tarefas atribuem
transcrigao fonética a cada palavra e marcam o texto com informacoes prosodicas. Transcrigoes
fonéticas e informagoes prosddicas compoem juntas a representacao simbdlica linguistica que

serve de entrada para o back-end.
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| Sistema Text-to-Speech (TTS) |

Voz

Texto Processo de
Sintese %

Analise de | |Representagao
> Texto intermediaria

Figura 2.5: Diagrama funcional de um tipico sistema T'T'S mostrando os médulos front-end e

back-end, responsaveis pela analise de texto e sintese de voz, respectivamente.

O médulo back-end é tipicamente independente de lingua e inclui o sintetizador, que
é o bloco que efetivamente gera o som, convertendo a representacao linguistica em voz. His-
toricamente, os sistemas TTS evoluiram a partir de um paradigma baseado no conhecimento

para uma abordagem pragmatica (data-driven), como a técnica baseada em HMMs [62].

A sintese de voz baseada em HMMs vem se tornando bastante popular devido a sua
flexibilidade em sintetizar voz considerando caracteristicas como estilo e individualidade da
fala do locutor, além da possibilidade de expressar aspectos emocionais na voz sem precisar

de uma grande quantidade de amostras de dados [63].

Um sistema TTS baseado em HMMSs funciona através da execucgao de duas etapas:
treino e sintese, conforme mostra a Figura 2.6. Durante a fase de treinamento os parametros
referentes ao espectro da voz e a excitacao, tais como coeficientes MFCCs e frequéncia funda-
mental (F0), sdo extraidos de uma base de voz e modelados através de HMMs, considerando as-
pectos fonéticos, linguisticos e prosédicos da fala. Nesse caso especifico, tem-se uma HMM para
cada fone (monofone), porém o modelo estatistico pode ser construido baseado em unidades

maiores, como difones, trifones, palavras, entre outras.

Como resultado dessa primeira etapa, tem-se um framework unificado, possuindo mo-
delos dos espectros da excitacao e duracao da voz. Em seguida, tem-se o processo de sintese
propriamente dito, onde um texto qualquer de entrada é transformado em uma sequéncia de
fones, onde cada HMM correspondente a um fone é concatenada com a HMM do fone anterior
e posterior (dependente do contexto). Apds o processo de concatenagao, cada HMM emite um
conjunto de observagoes (parametros MFCC, FO0, entre outros). Por fim, uma forma de onda

da voz é sintetizada diretamente a partir dos parametros estimados.

Com relacao a sintese de voz, o objetivo principal deste trabalho é a construcao e
disponibilizacao de um médulo front-end para PB. Detalhes técnicos de implementacao do
modulo back-end nao serao abordados, visto que, para isso, utilizou-se o framework MARY,

que abstrai do desenvolvedor esses detalhes, como sera mostrado nas secoes futuras.
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Figura 2.6: Sintese de voz baseada em HMMs.
2.3 Meétricas de avaliacao

Na maioria das aplica¢oes que usam reconhecimento de voz (inclusive para ditado) a
medida de desempenho utilizada é a taxa de erro por palavra (WER). Dado que geralmente as
transcrigoes correta e reconhecida possuem diferente niimero de palavras, elas sao alinhadas
através de programacao dinamica [64]. Dessa forma, a WER empregada neste trabalho foi

definida como

WER:D+R

x 100%, (2.5)

onde P é o numero de palavras na sentenca de entrada, R e D sdao o numero de erros de
substituicao e delecao na sentenga reconhecida, respectivamente, quando comparada com a

transcricao correta.

Outra métrica de avaliagdo é o fator de tempo-real (xRT). O fator xRT ¢é calculado
dividindo o tempo que o sistema despende para reconhecer uma sentenca pela sua duragao.

Assim, quanto menor for o fator xRT, mais rdpido sera o reconhecimento.
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Durante o processo de construgao dos modelos de linguagem, existem vérias carac-
teristicas que os diferenciam, como o numero de palavras distintas e o niimero de sentencas
usadas para estimar os modelos. No entanto, a métrica mais comum para avaliar os mode-
los de linguagem é a probabilidade p(T) que o modelo atribui para alguns dados de teste
T ={Ti,...,Tp} compostos de B sentengas. Independéncia entre as sentengas é assumida, o
que leva ao produto das probabilidades p(T) = p(71)...p(Tp). Duas medidas sao derivadas
dessa probabilidade: perplexidade e entropia cruzada (cross-entropy) [4]. A cross-entropy

H,(T) é definida como

Hy(T) = _WLT log, p(T), (2.6)

onde Wt é o nimero de palavras em T.

A perplexidade (PP) representa o nimero médio de palavras que podem seguir uma

dada palavra e esta relacionada com a cross-entropy H,(T) por

PP = 9H(T) (2.7)

Para uma dada tarefa (por exemplo, com o tamanho do vocabulério fixado), baixos
valores de perplexidade e cross-entropy indicam menor incerteza na predicao da proxima

palavra e, tipicamente, revelam um melhor modelo de linguagem.

Com relacao a sintese de voz, a qualidade da voz pode ser medida através de dois
fatores: inteligibilidade e naturalidade. O nivel de inteligibilidade pode ser dividido em dois
segmentos: primeiramente a precisao com que as palavras pronunciadas sao recebidas pelo
usuario; e em seguida de que forma elas foram compreendidas dentro do contexto proposto.
A precisao pode ser calculada de maneira semelhante a2 WER, comparando o que foi recebido
pelo usuério com as mensagens de referéncia. Ja a compreensao pode ser avaliada através
de questoes e tarefas requisitadas ao receptor, que deve mostrar que conseguiu absorver o

significado da mensagem.

A naturalidade pode ser medida através da coleta de opinides de um consideravel
nimero de usudrios e usando, por exemplo, o protocolo mean opinion score (MOS) [65]. O
MOS é calculado pela média dos resultados de um conjunto de testes subjetivos, onde um
numero de ouvintes avalia a qualidade do audio gerado pelo software TTS. Note que, in-
teligibilidade e naturalidade estao relacionadas, mas nao diretamente atreladas. Isso porque
sistemas T'T'S com alto grau de inteligibilidade podem nao oferecer uma voz que soe natural-

mente, tornando o uso prolongado desses sistemas pouco agradavel aos ouvidos dos usuarios.
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2.4 Ferramentas

O pacote de ferramentas HTK [66] foi usado para construir e adaptar os modelos
acusticos discutidos neste trabalho. J4 o SRI Language Modeling Toolkit (SRILM) foi usado
para construir os modelos de linguagem n-gram no formato ARPA. O SRILM [67] é um
toolkit para construgao e manipulacao de modelos estatisticos de linguagem. Esse pacote de
ferramentas possibilita o uso de varias técnicas de suavizacao das probabilidades referentes

aos modelos de linguagem.

Para decodificacao, o sistema LVCSR desenvolvido neste trabalho adotou o Julius
rev.4.1.5 [25], que é um decodificador capaz de operar em aplicagoes de tempo-real e é cédigo-
livre. Experimentos também foram realizados com o decodificador HDecode (parte do HTK).
A atual versao do HDecode [66] suporta modelos de linguagem n-gram (até trigramas), mas
nao oferece suporte para operacgoes em tempo-real. Nesta pesquisa, o HDecode foi usado

apenas como parametro de comparagao.

A motivagao para usar a plataforma MARY neste trabalho deveu-se a mesma ser codigo-
livre, completamente escrita na linguagem de programacao Java e suportar sintese de voz
baseada em HMMs [68]. Sua arquitetura modular permite a insercao de novas linguas e,
consequentemente, a criacao de novas vozes. Para isso, no entanto, é necessario a imple-
mentacao de um modulo de processamento de texto, externo a plataforma, para a lingua alvo.

Atualmente, a plataforma MARY oferece suporte as linguas alema, inglesa e tibetana.

O préximo capitulo descreve os recursos especificos para PB desenvolvidos ao longo

deste trabalho, além das bases nao-proprietarias usadas para executar os experimentos.



Capitulo 3

Recursos desenvolvidos para ASR e

TTS em PB

Com o intuito de viabilizar os trabalhos futuros em nosso grupo de pesquisa, além
de promover e disseminar o uso da tecnologia de voz em PB, alguns recursos especificos
foram construidos e disponibilizados. Neste capitulo, serao descritos primeiramente os recur-
sos linguisticos construidos, que se resumem a um dicionério fonético, um separador silabico,
um corpus de texto e dois corpora de audio. Os corpora Spoltech e West Point também
serao descritos, ja que foram utilizados ao longo deste trabalho. Esses corpora sao protegidos
por direitos autorais e podem ser adquiridos através do LDC. As revisoes e correcoes realiza-
das nesses corpora de dudio estao documentadas em [1]. Em seguida, serao apresentados os
processos de desenvolvimento dos modelos actstico e de linguagem. Por fim, a interface de
programagao implementada a fim de operar com mais facilidade o decodificador Julius e os
recursos desenvolvidos especificamente para a criacao de uma voz sintetizada na plataforma

MARY serao apresentados.

3.1 UFPAdic: Um dicionario fonético para PB

A elaboragao de um diciondrio de prontincias (ou fonético), que mapeia cada palavra
do léxico em uma ou mais transcrigoes fonéticas (prontuncias), é uma etapa fundamental no
processo de desenvolvimento de sistemas que empregam técnicas de processamento de voz.
Por exemplo, para implementar um sistema LVCSR, é essencial que se tenha um dicionario
fonético, que fornece a correspondéncia entre a ortografia e a(s) pronuncia(s). Na prética,

construir um dicionério fonético para ASR é muito similar ao desenvolvimento de um modulo

21
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grafema-fone (G2P) para sistemas TTS [35]. Na verdade, um dicionério fonético pode ser
construido invocando um médulo G2P pré-existente. No entanto, a tarefa de conceber um

modulo G2P nao é trivial.

Os conversores G2P podem ser organizados em métodos baseados em regras e data-
driven. Em [69], a combinacao dos dois métodos foi implementada pela compila¢ao de regras
fonolégicas e de determinacao de vogais tonicas para PE, usando a flexibilidade de integracao
de multiplas fontes de informagao dos transdutores de estados finitos. O conjunto de regras
para conversao G2P na lingua portuguesa é extremamente amplo. Em fungao disso, diver-
sos estudos tém enfatizado o uso de algoritmos de aprendizagem de maquina para obtencao
automatica de regras para conversao G2P, como redes neurais de miltiplas camadas [70] e al-
goritmos genéticos [71]. Por exemplo, o trabalho de [72] descreve um conversor G2P baseado
em métodos de aproximagao por memoria e transformacao, sendo que a aproximacao hibrida
retornou o melhor resultado. Tal pesquisa exalta a importancia da informagao silabica e do

tamanho do corpus de treino.

Abordando a influéncia das variantes léxicas do PB em sistemas de reconhecimento
de fala, [73] esclarece os processos fonoldgicos, préprios das linguas naturais, como insergao
ou apagamento de segmentos, assimilagao segmental e estruturacao silabica. Os resultados
obtidos sao comparados a um software desenvolvido com base em regras que descrevem as
variantes para as palavras do 1éxico de um sistema de reconhecimento de voz para PB, com
as transcrigoes geradas manualmente. Essa tiltima pode ser, eficientemente, substituida pelas

transcrigoes obtidas automaticamente.

Esta atual pesquisa contribui com um algoritmo para conversao G2P com determinacao
de vogal tonica para PB. O conversor G2P proposto é uma codificacao do conjunto de re-
gras descritas em [74], com algumas adaptagdes. As regras nao focam um dialeto especifico
da lingua portuguesa. Uma vantagem dos conversores baseados em regras é que o alinha-
mento lexical nao se faz necessério, visto que o conversor nao precisa ser treinado para gerar
suas proprias regras [75]. Em outras palavras, as regras de conversdo, baseadas em critérios
fonolégicos pré-estabelecidos, sao fornecidas ao sistema de acordo com a lingua a qual o aplica-

tivo se destina.

A arquitetura do conversor G2P implementado neste trabalho é self-contained, ou seja,
nao carece de estagios intermedidrios, nem depende de outros algoritmos, para realizar analises
especificas, como separagao silabica ou identificacao de pluralidade. Também ¢é importante
ressaltar que existe uma ordem obrigatoria para aplicagao das regras de conversao. Isto é,
primeiro sao analisadas as regras consideradas mais especificas e, por tultimo, a regra, ou caso

geral, que finaliza a analise. O formato geral para cada entrada do dicionario sugerido pelo
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software HTK [66] é ilustrado pelo exemplo abaixo:
leite 1 e j tS 1 sp

portanto, o conversor G2P proposto lida apenas com palavras isoladas e nao implementa

analise co-articulatéria entre palavras.

As regras sao especificadas em um conjunto de expressoes regulares usando a lin-
guagem de programagao C#, onde expressoes regulares também sao permitidas na defini¢ao
de simbolos nao-terminais (p.e. Fabacaxi#). As regras do conversor G2P proposto estao

organizadas em trés fases. Sao elas:

e um procedimento que insere o simbolo nao-terminal # antes e depois de cada palavra.
e a determinacao da vogal tonica da palavra através de 29 regras.

e o ntcleo do sistema, composto por 140 regras, que converte os grafemas (incluindo a

marcagao de vogal tonica) em 38 fones do alfabeto fonético SAMPA [76].

Como dito, antes da conversao G2P ¢ preciso identificar a vogal tonica da palavra ana-
lisada. Para isso, primeiramente, um objeto “Regex” é criado com o padrao a ser encontrado
dentro da palavra analisada. Ja o objeto “Match” recebe a resposta da comparacao do padrao
com a palavra apresentada. Sendo verdadeira, a vogal tonica é determinada, caso contrario,
outras regras sao testadas até que se esgotem as possibilidades e o caso geral seja aplicado. Por
exemplo, o codigo abaixo implementa a regra 8 aplicada para determinacao de vogal tonica e

é explicado a seguir.

Regex rule_8=new Regex("[“aeiou] [iu] [#]");
Match m8 = rule_8.Match(word);
if (m8.Success) {

index_strVw = m8.Index + 1;

strVw = word.Substring(index_strVw,1);

break;

O final da palavra é indicado pelo simbolo #. Entao, o grafema 7 ou u é o tultimo
caracter da palavra. Ainda de acordo com a estrutura, o pentltimo caracter nao pode ser uma
vogal. O objeto “Match” sempre indexa o ponteiro para o primeiro componente do padrao

analisado, nesse caso, o caracter que nao é uma vogal. Finalmente, o ultimo caracter é definido
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como a vogal tonica. Por exemplo, a andlise da palavra “abacaxi”, que retorna a vogal ¢ como

tonica, é feita pela regra descrita acima.

De posse dessa informagao, o proximo passo é a conversao G2P propriamente dita,
que segue a ordem sequencial da palavra (left-to-right). O exemplo abaixo apresenta uma
das regras aplicadas para a transcricao da palavra “abacaxi”, onde a letra = é convertida no

correspondente fone S.

letter = word.Substring(index,1);
Regex idX = new Regex("x");
Match gX = idX.Match(letter);
if (gX.Success) {

phone [index] = "S";

index++;

E importante atentar que a ordem de precedéncia escolhida para o funcionamento do
algoritmo nao é casual. As regras mais especificas precisam ser aplicadas primeiro. Além

disso, a presenca de uma vogal tonica muda a interpretacao da conversao, p.e.:

(e(V_ton)) (1) (C-h,Pont) - [E]
(e(V_aton)) (1) (C-h,Pont) - [e]

onde a vogal (e) é convertida para fones distintos, dependendo se ela assume a caracteristica
aberta [E] ou fechada [e].

A conversao é temporariamente armazenada em um arranjo de strings até o ultimo
passo do processo, que remove os grafemas a fim de produzir a desejada sequéncia de fones.

Por fim, a palavra e a sua respectiva conversao G2P sao escritas na forma abaixo:
abacaxi a bakaSisp

que ¢é o formato sugerido pelo software HTK, onde o fone delimitador sp precisa ser adicionado

no final de cada prontncia.

Durante a pesquisa, constatou-se a necessidade de adaptagao de algumas regras pro-
postas por [74]. Um resumo das regras adicionadas e modificadas pode ser visto na Tabela 3.1.
Originalmente, algumas normas que trabalham a nasalidade dos grafemas a e u nao analisam
se o grafema seguinte é uma vogal ou consoante. No entanto, verificou-se que essa distingao é
importante para o processo de transcricao. Por exemplo, a palavra “adotando”, onde a vogal

tonica nasal a é seguida da consoante d, deveria ser originalmente convertida para:
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Tabela 3.1: Novas regras para os grafemas [i, a, u, x|.

Letra Regra Sequéncia para o algoritmo Fone
a 3 .. (a(V_ton))(m,n)(V,h)... [a~]
i 1 Exception: gratuito(a) [j]
u 2 ...(u(m,n))(C-h)... [u~]
u 4 we(W)(m,n)(V,h) [u~]
u 5 . (V-u)(u)... [w]
w6 ()W ]
u 7 .(g)(u)(0)... [w]
x 1 (V.CEm) (). S|
X 2 e (fm) (i) (x)... [k ]
X 3 ..((W_bgn)e,&)(x)(V,Cv) 2]
X 4 ...((W_bgn)ine)(x)(0,C_v)... [k ]
X 5 ...((W_bgn)ine)(x)(a,e,i)... 2]
X 6 ..((W_bgn)(e,&,ine))(x)(Cuv)... [s]

X 7 ...((W_bgn)e)(x)(Hf)(V,C_v) 2]
b'e 8 ...((W_bgn)e)(x)(Hf)(C_uv). [s]
b'e 9 .(V-e)(x)(Hf) (Ltr)... [k 7]
X 10 ~(V-e)(x)(V)... [k s]
X 11 .(bfm,p,v)(e)(x)(V) [S]
X 12 (V) (e)(x)(V)... [z]
X 13 .(C-bf;m,p,v)(e)(x)(V) [k ]
X 14 ...((W_bgn)x) [S]
X 15 ..(e,6,8)(x)(C) [s]

X 16 ...(x)(Pont) [k s]
X 17 e (x). [S]

adotando a d ot a~ n d u sp

onde a transcricao do fone n nao foi desconsiderada. Ja usando a regra adaptada, descrita na

primeira linha da Tabela 3.1, a palavra foi convertida para:

adotando a d o t a~ d u sp

Ainda sobre o grafema wu, observou-se a inexisténcia de regras que o classifique como

uma semivogal, representada aqui pelo fone w. Com isso, trés novas regras foram elaboradas
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e incluidas antes da regra geral do grafema u. Por exemplo, a palavra “quatro” deveria ser

originalmente convertida para:
quatro kua t r u sp

onde o ditongo formado pela sequéncia < qu > é transcrito para o difone < ku >. Ja usando

a regra 6, mostrada na Tabela 3.1, a palavra foi convertida para:
quatro k w a t r u sp

Além da excecdo feita a palavra “gratuito(a)”, que nao segue a primeira regra do
grafema i, outro ponto que se mostrou carente de andlise foi o grafema z. Segundo [77], a letra
z representa o som consonantal mais varidvel da lingua portuguesa. Dado que [74] usa uma
lista de excecOes para converter o grafema z, este trabalho contribui com 17 novas regras. O

suporte técnico para elaboracao dessas regras foi extraido de [77].

Com relacao as regras para determinacao de vogal tonica, fez-se necessario a insercao
de apenas uma norma, no caso para o monossilabo “que”, que assim como a palavra “quem”,

nao se encaixa em nenhuma das regras originalmente propostas.

Entao, usando o conversor G2P proposto, um dicionario fonético especifico para PB foi
construido. Ele tem 65.532 palavras e é chamado de UFPAdic. As palavras foram selecionadas
entre as mais frequentes no corpus CETENFolha [78], que é um corpus composto por texto
extraidos do jornal Folha de S. Paulo e compilado pelo Nicleo de Linguistica Computacional
da Universidade de Sao Paulo, Brasil. O conversor G2P (arquivo executavel) e o UFPAdic

encontram-se publicamente disponiveis [1].

3.2 Separador silabico

Apesar de determinar a vogal tonica, o conversor G2P nao executa separacao silabica e
identificagao de silaba tonica. Contudo, esses dois blocos sao fundamentais dentro do médulo
front-end de um sistema T'TS. Para qualquer lingua, é essencial realizar o mapeamento das
silabas quando tratamos de sistemas T'TS, tanto para transcri¢ao fonética, como para a geracao

de prosédia, ja que em uma silaba tonica ha um aumento de duracao e intensidade.

Comprovadamente, o uso de regras linguisticas ¢ uma boa escolha para sistemas TTS,
considerando que o Portugués é uma lingua fonologicamente regular. Além disso, a solugao
para separacao silabica e determinacao da tonicidade por regras apresenta duas vantagens em
relacao, por exemplo, a solugao por dicionario: pouca utilizacao de memoria e a capacidade

de sempre poder ler uma nova palavra.
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Assim, tais tarefas foram implementadas através de um software escrito na linguagem
de programacao Java. O separador silabico proposto é uma codificagao do conjunto de regras
descritas em [79], com algumas modificagdes. A ideia principal desse algoritmo é que todas as
silabas possuem uma vogal como nticleo, que pode ser cercado por consoantes ou outras vogais
(semi-vogais ou glide). Entao, é possivel localizar a vogal que compoe o ntcleo da silaba e

isolar as consoantes e as semi-vogais.

A arquitetura do separador silabico implementado é self-contained e as regras sao dis-
postas hierarquicamente desde a primeira até a pentltima, sendo a iltima regra o caso geral
que finaliza a analise. As regras sao baseadas na busca das vogais existentes em cada palavra,
seguida de andlise dos caracteres existentes a esquerda e a direita, para entao decidir qual acao
deve ser tomada. Como as vogais sao a base da silaba, a acao tomada é no sentido de unir ou

nao a referida vogal ao conjunto de grafemas que a cerca.

As regras responsaveis pela separagao silabica sao especificadas em um conjunto de
expressoes regulares, seguindo a mesma estratégia usada no conversor G2P e descrita na
Secao 3.1. O ntcleo do sistema é composto por 20 regras. Ja a identificacao da silaba tonica
provou ser uma tarefa facil, beneficiada pelo fato do conversor G2P implementado ja ser capaz
de identificar a vogal tonica de uma dada palavra. Dessa forma, apds receber o resultado da

separagao silabica, torna-se trivial identificar a silaba que contém a vogal tonica.

Durante a pesquisa, observou-se que as regras propostas por [79] ndo consideram a
analise da vogal tonica durante o processo de separacao sildbica. Contudo, existem palavras
cuja separagao sildbica torna-se bastante complicada (e muitas vezes falha) sem a anélise
da vogal tonica, especialmente quando as mesmas possuem ditongos. Para contornar essa
dificuldade, este trabalho contribui com duas novas regras, que foram adicionadas ao conjunto
original. A primeira regra aborda os ditongos decrescentes (“vogal + glide”), enquanto a
segunda regra trata dos ditongos que variam como hiato (“glide 4+ vogal”). Dado que, os
ditongos necessitam desse tratamento especial, definiu-se que as novas regras, descritas abaixo,

devem ser analisadas antes das 20 regras originais.

Ditongos decrescentes (<a>,<e>,<o>) + (<i>,<u>):

Se (<i>,<u>) for vogal tdnica,

entdo (<a>,<e>,<0>) sfo separadas de (<i>,<u>).
exemplos: sa-i-da, gra-u-go.

senfo (<a>,<e>,<0>) e (Ki> or <u>) ficam na mesma silaba.

exemplos: cdi-bra, mai-se-na.



28

Ditongos que variam como hiato (<i>,<u>) + (<a>,<e>,<o>):

Se (<i>,<u>) + (<a>,<e>,<o0>) nfo for final de palavra,
entdo (<i>,<u>) s&o separadas de (<a>,<e>,<0>).

exemplos: bi-o-ma.

Se (<i>,<u>) + (<a>,<e>,<0>) for final de palavra, entdo
Se (<i>,<u>) ou (<a>,<e>,<0>) for vogal tdnica,
entdo (<i>,<u>) sdo separadas de (<a>,<e>,<0>).
examplos: de-mo-cra-ci-a, ta-man-du-a.
sendo (<Ki> or <u>) e (Ka>,<e>,<0>) ficam na mesma silaba.

examplos: sé-cio, ci-lio.

Com relagao as regras originais, apenas uma alteracao foi julgada necessaria. Antes,
na regra 19, o ntcleo da silaba era unido ao préximo grafema da direita e separado dos
subsequentes. Agora, o ntcleo é separado do grafema seguinte. Essa nova versao da regra 19

consertou erros que ocorriam na separacao de algumas palavras, como “teélogo”, por exemplo.

Para avaliar o comportamento das duas regras adicionadas e da alteragao sugerida, o
resultado da separacao silabica de 10.000 palavras da lingua portuguesa foi analisado, tomando
como referéncia a separacao sildbica fornecida pelo Diciondrio WEB.' Os algoritmos com as
regras originais e com as modificagoes obtiveram 2.044 e 737 erros, respectivamente, compro-
vando a eficiéncia das novas regras propostas. O pacote do separador sildbico, incluindo o

codigo-fonte, encontra-se publicamente disponivel [1].

3.3 LapsNews: Um corpus de texto

Os modelos de linguagem sao tipicamente construidos utilizando-se de modelos in-
terpolados de transcrigoes ortograficas dos corpora de dudio e textos extraidos de jornais.
Nosso primeiro corpus com textos de jornal foi o CETENFolha [78], que vem sendo expandido
através de um processo totalmente automatizado de coleta e formatacao diaria de dez jornais
brasileiros disponiveis na Internet. Apods a obtencao dos arquivos de texto, alguns exemplos

das operacoes de formatacao sao:

e Retirada de pontuagao e tags ([ext], [t], [a], entre outras).

Thttp://www.dicionarioweb.com.br/
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e Conversao para letras minusculas.
e Expansao de ntimeros e acronimos.

e Correcao gramatical de palavras escritas incorretamente. Tarefa feita manualmente.
Um exemplo do resultado dessas operacoes ¢ dado abaixo:

Antes: 0 Senado Federal tem uma <<caixa preta>> de R$ 1 milh&o

Depois: o senado federal tem uma caixa preta de um milh8o de reais

Hoje, o corpus de texto resultante tem aproximadamente 672 mil sentencas formatadas

e é conhecido como LapsNews. O corpus LapsNews encontra-se publicamente disponivel [1].

3.4 LapsStory: Um corpus de audio

Dentre as dificuldades encontradas em se produzir grandes corpora de audio, tém-se
a coleta de dados (voz) e a transcrigdo ortografica. Visando contornar tais problemas, foi
construido um novo corpus de dudio, LapsStory, baseado em audiobooks (ou livros falados).
Com os arquivos de audio e suas respectivas transcrigbes (os préprios livros), uma reducao

consideravel nos recursos humanos despendidos pode ser alcancada.

Os arquivos de audio originais foram manualmente segmentados em arquivos menores,
com aproximadamente 30 segundos de duragao cada, e re-amostrados de 44.100 Hz para 16.000
Hz com 16 bits. Atualmente, o corpus LapsStory é composto por 8 locutores, sendo 5 do sexo

masculino e 3 do sexo feminino. Os arquivos totalizam 16 horas e 17 minutos de dudio.

Infelizmente, o corpus de audio LapsStory nao pode ser completamente disponibilizado
em funcao de alguns audiobooks serem protegidos por direitos autorais. Portanto, somente
uma parte do corpus LapsStory encontra-se publicamente disponivel, que corresponde a 9

horas de dudio [1].

Uma caracteristica presente nos audiobooks ¢ que o ambiente de gravacao utilizado ¢é
bastante controlado, sendo assim, os arquivos nao possuem ruido audivel, ou seja, tem alta
relagdo sinal/ruido. Dessa forma, quando tais arquivos sdo usados para treinar um sistema
que ird operar em ambiente ruidoso, tem-se um problema com o descasamento acustico, que

serd abordado na Segao 4.2.
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3.5 LapsBenchmark: Um corpus de referéncia

Com o intuito de obter uma boa avaliacao de desempenho e possibilitar a comparacao de
resultados com outros grupos de pesquisas, foi construido o corpus de audio LapsBenchmark.
Busca-se aqui criar um corpus de referéncia com caracteristicas mais préximas da operacao de
um sistema ASR em ambientes ruidosos. Isso distingue o corpus LapsBenchmark do LapsStory,

previamente apresentado.

Para construcao do corpus LapsBenchmark, foram utilizadas as sentencas descritas
m [80]. Atualmente, o corpus possui 35 locutores (homens e mulheres) com 20 frases cada,
que corresponde a 54 minutos de dudio. Todas as gravacoes foram realizadas em computa-
dores usando microfones comuns de desktop. A taxa de amostragem utilizada foi de 16.000
Hz e cada amostra foi representada com 16 bits. Como mencionado, o ambiente nao foi con-
trolado, existindo a presenca de ruido nas gravacoes. O corpus LapsBenchmark encontra-se

publicamente disponivel [1].

E sabido que o corpus LapsBenchhmark precisa ter seu tamanho consideravelmente
aumentado para ser utilizado plenamente na realizacao de experimentos considerados como
LVCSR. Nesse trabalho, usa-se uma estratégia que busca imitar a operacao de um sistema
LVCSR: o modelo de linguagem possui mais de 60 mil palavras, e o decodificador precisa
lidar com alta perplexidade e descasamento acistico. Obviamente, tal estratégia permite
avaliar aspectos importantes mas possui limitagoes. Uma dessas limitacoes, inerente a pouca
quantidade de dados para teste, é a falta de robustez das estimativas de taxa de erro, visto

que o conjunto de teste (corpus LapsBenchhmark) é relativamente reduzido.

Diferentemente dos anteriores, os préximos dois corpora nao foram desenvolvidos nesta
pesquisa. Contudo, os corpora de audio Spoltech e West Point serdao descritos por terem sido

usados nos experimentos, apds passarem por um processo de revisao manual.

3.6 Corpus Spoltech

O corpus de dudio Spoltech [81] foi criado pela Universidade Federal do Rio Grande
do Sul, Brasil, pela Universidade Federal de Caxias do Sul, Brasil, e pelo Oregon Graduate
Institute, EUA. O corpus estd incluido no catdlogo do LDC (LDC2006516).

O corpus Spoltech consiste de gravagoes via microfone de 477 locutores de multiplos
géneros e varias regioes do Brasil com suas respectivas transcrigoes fonéticas e ortograficas.

As gravagoOes consistem tanto de leituras de frases curtas quanto de respostas a perguntas (no
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intuito de modelar a fala esponténea). No total, o corpus é composto por 8.080 arquivos de
voz digitalizada (extens@o wav), 2.540 arquivos com transcrigoes no nivel de palavra (arquivos
de texto sem alinhamento temporal, com extensao txt) e 5.479 arquivos com transcri¢oes no

nivel de fone (com alinhamento temporal e extensao phn).

O ambiente de gravacao nao foi controlado. Assim, algumas gravacoes foram feitas
em estudio e outras em ambientes ruidosos (feiras, escolas, etc). Os dados foram gravados a
uma taxa de amostragem de 44.100 Hz (mono, 16-bit). Embora 1itil, o corpus Spoltech possui
varios problemas. Alguns arquivos de dudio nao possuem suas correspondentes transcrigoes
ortografica e fonética, e vice-versa. Outro aspecto problematico é que suas transcrigoes pos-
suem muitos erros. Assim, uma trabalhosa e manual correcao dos arquivos de audio e texto
foi realizada [82]. No presente trabalho, apenas uma parte do corpus foi usada, consistindo
de 477 locutores e totalizando 4,3 horas de dudio. Além disso, para utilizacdo do mesmo de
forma compativel aos demais corpora citados, os arquivos de dudio foram re-amostrados para
16.000 Hz.

3.7 Corpus West Point

O West Point Brazilian Portuguese Speech [83] é um corpus de gravagoes digitais para
PB criado pelo governo dos EUA no intuito de desenvolver modelos actsticos para sistemas
de reconhecimento de voz. O corpus ¢é distribuido pelo LDC (LDC2008504) e consiste de
sentencas lidas por 60 mulheres e 68 homens, nativos e nao-nativos. As sentengas gravadas

via microfone se resumem a 296 frases e expressoes.

Vale a pena ressaltar que o corpus West Point possui algumas restrigoes, como auséncia
de transcri¢oes fonéticas e ortogréaficas para algumas gravagoes, e nenhuma com alinhamento
temporal. Outro aspecto problematico é a existéncia de arquivos de audio com falhas, como
ruidos e fala nao clara. Assim, uma etapa de pré-processamento foi realizada e 7.920 arquivos
com locutores nativos foram selecionados, que correspondem a 8 horas de dudio. Uma parte

do corpus ¢é amostrada em 22.050 Hz e outra em 11.025 Hz, com 16 bits.
3.8 Um modelo acustico para PB
Esta segao descreve o desenvolvimento de um modelo actstico especifico para PB (veja

Figura 3.1). Estimar um bom modelo actstico é considerada a etapa mais dificil dentro do

projeto de um sistema ASR. Para treinar um modelo acistico é necessario um corpus com voz
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digitalizada, transcrito no nivel de palavra (ortografia) e/ou no nivel de fone. Alguns aspectos

relacionados ao desenvolvimento do modelo actstico serao discutidos a seguir.

e

- Front end Treinamento dos monofones
(abordagem flat-start)

Y

(Treinamento dos trifones)

ik

A

Arvore de

Deciséo Vinculo dos trifones)

Y
[Incremento do nimero de ]

Gaussianas por mistura

\
(Adaptagéo de locutor)

Figura 3.1: O processo de desenvolvimento do modelo actstico.

A atual versao do decodificador Julius trabalha apenas com os front-ends MFCC e, por-
tanto, a abordagem MFCC foi empregada por conveniéncia. Mais especificamente, o front-end
consiste do amplamente utilizado 12 coeficientes MFCCs [53], usando CO como componente de
energia e computado a cada 10 milisegundos (ou seja, 10 ms é o deslocamento do frame) para
um frame de 25 ms. Em seguida, foram extraidas a primeira e segunda derivadas, compondo
um vetor com 39 parametros para cada frame. Finalmente, a técnica cepstral mean subtraction

foi usada para normalizar os coeficientes MFCCs [66].

O modelo acustico foi refinado de forma iterativa [40]. A abordagem conhecida como
flat-start foi adotada [66]. Iniciando com modelos baseados em monofones e com uma
Gaussiana por mistura, as HMMs foram gradualmente expandidas de forma a ter multiplas
Gaussianas por mistura com trifones a modelar as distribuicoes de saida. Em todo o processo

de treino, o algoritmo de Baum-Welch [84] foi usado para re-estimar os modelos.

No total, foram utilizados 39 fones (38 monofones e um modelo de siléncio) com HMMs
compostas por 3 estados na estrutura left-to-right. O modelo short-pause (sp), com apenas
um estado emissor, foi construido através da cépia do estado central do modelo de siléncio.
Depois disso, modelos trifones dependentes de contexto (cross-word) foram criados a partir
dos monofones. As matrizes de transicao dos trifones que possuem o mesmo fone base foram

compartilhados.
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Com um conjunto de categorias (ou “questoes”), uma drvore de decisao fonética es-
pecifica para PB foi elaborada para compartilhar os trifones com caracteristicas fonéticas
similares, conforme descrito na Secao 2.1. Para ilustrar, seguem abaixo algumas questoes para

classificagao de vogais e consoantes usadas na construcao da arvore de decisao:

QS "R_V-Fechada"
QS "R_V-Anterior"
QS "R_C-Palatal"
QS "L_V-Posterior"
QS "L_V-Aberta"

*x+1,k+e,*+0,*x+u F
*+1,%+E, *+e }
*+S, *+Z, k+L,*x+J }

u-*,0—%,0-* }

N N N e

a—* ) E-x* s D—* }

Nota-se que, para um sistema trifone, é importante a inclusao de questoes referentes
aos contextos direito e esquerdo do fone. As questoes devem avancar a partir de caracteristicas
gerais (como consoantes, vogais, ditongos, etc.) até particularidades mais especificas de cada
fone. Teoricamente, o conjunto de questoes carregado através dos comandos @S do software
HTK deveria incluir todas as caracteristicas linguisticas ou fonéticas que possam influenciar

acusticamente o contexto de um determinado fone.

Apbs o processo de vinculo, o niimero de componentes por mistura nas distribuigoes foi
gradualmente incrementado até 14 Gaussianas por mistura, finalizando o processo de treino.
Os scripts usados para construir o modelo acustico e a arvore de decisao, especificos para PB,

encontram-se publicamente disponiveis [1].

3.9 Um modelo de linguagem para PB

O treinamento de um modelo de linguagem requer o dicionario (1éxico) escolhido e um
arquivo com as sentencas de onde a contagem das palavras serd extraida [85]. As palavras
que nao fazem parte do dicionario nao serao contabilizadas, mesmo que estejam presentes nas
sentencas de treino. A Figura 3.2 ilustra a forma geral dos processos de treino e teste do

modelo de linguagem.

Os modelos n-gram sao facilmente construidos exceto pela questao da suavizacao, ou
seja, técnicas usadas para estimar as probabilidades na presenga de poucos dados de treino.
Varias sao as técnicas disponiveis na literatura que podem ser usadas para suavizar os modelos

n-gram [86]. Neste trabalho, aplicou-se a técnica Kneser-Ney [87].
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A técnica de suavizacao Kneser-Ney é uma extensao do modelo de desconto absoluto
e adota a heuristica de que a probabilidade unigrama é proporcional nao ao nimero de vezes
que a palavra foi observada no contexto, mas sim ao nimero de diferentes contextos nos quais

foi observada, produzindo dessa forma uma grande melhoria de desempenho [85].

Sentencas

de treino

A

= .
w Estimacédo dos
modelos n-gram
A
Aplicacao do
método de suavizacgao

\

Sentencgas Célculo da

de teste perplexidade

Figura 3.2: O processo de desenvolvimento do modelo de linguagem.

Uma descricao mais detalhada do processo de desenvolvimento dos modelos de lin-
guagem testados pode ser vista na Secao 4.3. A seguir, é apresentada a API desenvolvida com
o propésito de facilitar o uso do Julius, que é um decodificador cédigo-livre de alto desempenho

para reconhecimento de voz para grandes vocabularios.

3.10 Uma interface de programacao de aplicativos

Ao buscar promover o amplo desenvolvimento de aplicacoes baseadas em reconheci-
mento de voz, observou-se que nao era suficiente apenas tornar os recursos disponiveis, tais
como modelos de linguagem. Esses recursos sao tteis para pesquisadores, mas o que a maio-
ria dos programadores desejam é a praticidade oriunda de uma API. Por isso, foi necessario

complementar o c6digo que faz parte do pacote de distribui¢ao do Julius [25].

Recentemente, foi disponibilizada uma versao do pacote Julius totalmente SAPI 5.1
compliant, mas somente na lingua japonesa. Logo, é extremamente complicado o uso do
Julius com SAPI no caso de outras linguas, como o Portugués. O Julius também nao su-
porta a especificacao JSAPI, contudo possui sua prépria API, implementada na linguagem de

programagao C/C++.
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Neste contexto, o trabalho incluiu o desenvolvimento de uma API para facilitar a
operacao do decodificador Julius. A API proposta busca flexibilidade com relacao a lin-
guagem de programacao. Além disso, o objetivo é prover suporte as plataformas Windows
e Linux. Diante de tal cenario, a solucao encontrada foi desenvolver uma API simples, com
as funcionalidades necessarias para operar o Julius e implementacoes para C++ no Linux
e plataforma Microsoft .NET no Windows. O suporte a plataforma Windows é baseado na
especificacao common language runtime, que permite comunicacao entre as linguagens supor-
tadas pela plataforma .NET (C#, Visual Basic, J#, entre outras).

A API desenvolvida permite o controle em tempo-real do decodificador Julius e da
interface de audio do sistema. Como pode ser visto na Figura 3.3, as aplicacoes interagem
com o Julius através da API. Basicamente, a API abstrai do programador detalhes de baixo

nivel relacionados a operacao do engine.

Aplicacdo

>

Gramatica
XML

Decodificador
Julius

Modelo
acustico

Modelo de
linguagem

Audio

Figura 3.3: A API desenvolvida para facilitar a tarefa de operar o decodificador Julius.

Visto que a API suporta objetos compativeis com o modelo de automagao COM (compo-
nent object model), é possivel acessar e manipular (i.e. ajustar propriedades, invocar métodos)
objetos compartilhados que sao exportados por outras aplicagoes. Do ponto de vista da pro-
gramacao, a API consiste de uma classe principal denominada SRFEngine. FEssa classe expoe

a aplicacao o conjunto de métodos e eventos descritos na Tabela 3.2.

A classe SREngine permite que a aplicacao controle aspectos do decodificador Julius.
E através dessa classe que a aplicacao carrega os modelos acustico e de linguagem, inicia e

para o reconhecimento, recebe eventos e resultados do processo de reconhecimento de voz.
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Tabela 3.2: Principais métodos e eventos da API.

Métodos e Eventos Descrigao Bésica

SREngine Método para configurar e controlar o reconhecedor
loadGrammar Método para carregar gramética SAPT XML
addGrammar Método para carregar gramatica nativa do Julius
startRecognition Método para iniciar o reconhecimento

stopRecognition Método para parar o reconhecimento

OnRecognition Evento chamado quando alguma sentenga é reconhecida
OnSpeechReady Evento chamado quando o reconhecimento é ativado

Através do método loadGrammar é possivel carregar uma gramatica livre de contexto?
especificada no formato SAPI XML. Para tornar isso possivel, um conversor gramatical foi
desenvolvido e integrado ao método loadGrammar. Essa ferramenta permite que o sistema
converta automaticamente uma gramatica de reconhecimento especificada no padrao SAPI
Text Grammar Format [88] para o formato suportado pelo decodificador Julius.> O proce-
dimento de conversao usa as regras gramaticais SAPI para encontrar as conexoes permitidas
entre as palavras, usando o nome das categorias como nés terminais. Isso também define as

palavras candidatas em cada categoria, juntamente com as suas respectivas pronuncias.

E importante salientar que a atual versao do conversor nao suporta regras gramaticais
do tipo recursivas, facilidade suportada pelo decodificador Julius. Para esse tipo de fun-
cionalidade deve-se carregar a gramatica nativa do Julius através do método addGrammar. A

especificagao para esse tipo de gramética pode ser encontrada em [25].

O método startRecognition, responsavel por iniciar o processo de reconhecimento de voz,
basicamente ativa as regras gramaticais e abre o stream de audio. Similarmente, o método

stopRecognition desativa as regras e fecha o stream de dudio.

Alguns eventos também foram implementados. O evento OnSpeechReady sinaliza que o
engine estd ativado para reconhecimento. Em outras palavras, ele surge toda vez que o método
startRecognition é invocado. Ja o evento OnRecognition acontece sempre que o resultado do
reconhecimento encontra-se disponivel, juntamente com o seu nivel de confianga. Assim, o
programador tem a facilidade de aceitar ou rejeitar o resultado do reconhecimento em funcao

do seu nivel de confianga. A sequéncia de palavras reconhecidas e o seu nivel de confianga sao

2A gramética livre de contexto age como o modelo de linguagem, provendo ao reconhecedor regras que

definem as palavras e frases que podem ser ditas.
30 Julius suporta tanto modelos n-gram como graméticas livre de contexto.
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passados da API para a aplicacao através da classe RecoResult.

Através do conjunto reduzido de métodos e eventos apresentados acima é viavel cons-
truir compactas aplicacbes com reconhecimento de voz usando o decodificador Julius. A
Listagem 3.1 apresenta um coédigo simples que reconhece a partir de uma gramatica livre de
contexto no formato XML e mostra o resultado na tela. O cddigo-fonte e as bibliotecas da

API, assim como alguns aplicativos, encontram-se publicamente disponiveis [1].

Listagem 3.1: Exemplo de cédigo C# usando a API implementada.

namespace Test {
public partial class Forml : Form {
private SREngine engine = null;
public Forml() {
SREngine. OnRecognition += handleResult ;

}

public void handleResult (RecoResult result) {
Console. Writeline (result . getConfidence () + 7 | 7

+ result.getUterrance() + ”\n”);

}

private void but_Click(object sender, EventArgs e) {
engine=new SREngine(@”.\LaPSAM1.5.jconf”);
engine .loadGrammar (@” .\ grammar.xml” );

engine.startRecognition ();

3.11 Recursos especificos a plataforma MARY

No intuito de construir um sistema TTS completo para PB na plataforma MARY,
alguns recursos foram desenvolvidos e procedimentos executados, de acordo com os tutoriais
descritos em [68]. Usando a nomenclatura adotada no framework MARY, a tarefa de prover
suporte a uma nova lingua pode ser dividida em duas partes: criacao de um moédulo para

processamento de texto e producao da voz. A primeira foca no tratamento do texto em PB,
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por exemplo, executar a conversao G2P, separacao silabica e tonicidade. J4 a criacao de uma

voz corresponde ao treinamento das HMMs usando o software HTS.

Para o médulo front-end, a plataforma MARY requer um conjunto de arquivos es-
pecificos para a lingua alvo. Este trabalho adotou a receita sugerida por [68] para treinar
transdutores de estados finitos (FST) [89]. O processo de treinamento desses FST necessita
de um alfabeto fonético e uma lista com as palavras mais frequentes na lingua em questao.

Esses dois arquivos, construidos especificamente para o PB, sao descritos abaixo:

e allophones.pt_BR.xml: é o alfabeto fonético, que precisa descrever as caracteristicas
distintivas de cada fone empregado, como vozeado ou nao-vozeado, vogal ou consoante,
entre outras. Esse arquivo foi construido usando 38 fones extraidos do alfabeto fonético
SAMPA [76]. O alfabeto fonético elaborado pode ser conferido no Apéndice A.

e pt_BR.dic: é uma lista que contém todas as palavras planejadas (o sistema também é
capaz de sintetizar as palavras fora do vocabuldrio) com suas respectivas transcrigoes
fonéticas com base no alfabeto fonético, descrito anteriormente. Essas transcri¢oes sao,
entao, separadas em silabas, com indicacao de tonicidade, e etiquetadas foneticamente.

Uma amostra de entrada do dicionério é exemplificada abaixo:

acabou a-ka-’bow functional

Nota-se que a etiquetacao padrao “functional” foi adotada em todas as palavras, dado
que o bloco de etiquetagao nao foi implementado neste trabalho. A etiquetagao (ou speech
tagging) permitiria associar as palavras a diferentes classes e potencialmente obter melhores

resultados.

Apébs construir o médulo front-end, o HTS foi usado para criar o médulo back-end
baseado em HMMs. No intuito de facilitar o processo, o framework MARY disponibiliza
a ferramenta VoiceImport, ilustrada na Figure 3.4, que possui uma rotina automéatica para
treinamento das HMMSs, ou seja, detalhes de implementacao do HTS sao estrategicamente

abstraidos do desenvolvedor.

Assim, para o treinamento das HMMs, é necessario um corpus rotulado com as
respectivas transcricoes dos arquivos de audio. Neste trabalho, utilizou-se a base de voz
disponibilizada no pacote para PB do HTS [37], com 221 arquivos e aproximadamente 20
minutos de dudio. As transcrigbes no nivel de palavra nao foram encontradas no referido

pacote, sendo confeccionadas manualmente.
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Figura 3.4: Interface principal da ferramenta VoiceImport.

Apos a etapa de treinamento, o sistema TTS para PB encontra-se suportado pela
plataforma MARY e a voz pode ser gerada a partir de um texto qualquer de entrada. Todos
os arquivos construidos e procedimentos adotados, por conveniéncia para outros usuarios,

encontram-se publicamente disponiveis [1].

Tendo apresentado um resumo dos mais importantes recursos desenvolvidos para PB,

o préximo capitulo discute alguns dos principais resultados obtidos.



Capitulo 4

Resultados experimentais dos sistemas

baseados em HMM e TTS

Primeiramente, este capitulo apresenta os resultados experimentais que validam a inte-
gracao dos recursos desenvolvidos em um sistema ASR em tempo-real, incluindo o impacto das
técnicas de adaptacao. Os modelos actsticos e de linguagem usados nos experimentos foram
construidos seguindo os procedimentos descritos nas Segoes 3.8 e 3.9, respectivamente. Por
fim, o desempenho do sistema T'TS implementado é comparado com outros dois sintetizadores,
incluindo um software comercial. Todos os testes foram executados em um computador com
processador Core 2 Duo Intel (E6420 2.13 GHz) e 1 GB de RAM.

A seguir, é descrito o primeiro experimento realizado, que avalia a eficiéncia do conver-

sor G2P e a influéncia do dicionario fonético no desempenho de um sistema LVCSR.

4.1 Avaliacao do conversor G2P e do UFPAdic

Trés dicionarios fonéticos foram comparados: o primeiro dicionario foi o UFPAdic; o
segundo diciondrio foi fielmente implementado de acordo com as regras fonolégicas descritas
em [74], ou seja, sem considerar as alteragoes propostas neste trabalho; e o terceiro diciondrio
seguiu a abordagem descrita em [75], que usou um classificador de arvore de decisao J4.8 para
obtencao automatica de regras para conversao G2P. Esse tltimo dicionario adota um alfabeto

fonético com apenas 34 fones, enquanto os demais usam 38 fones.

Com a posse de um conjunto de dados rotulados e corretamente transcritos, o mesmo

pode ser usado para testes, fornecendo a resposta correta. No entanto, esta abordagem pode

40
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ser questionada com relacao a propria correcao da base de dados rotulada. Em alternativa,
este trabalho avalia os diciondrios, observando seu impacto sobre a WER, que é um valor

considerado como figura de mérito para os sistemas ASR.

Os modelos acusticos foram construidos usando somente o corpus West Point, que foi
dividido em dois conjuntos distintos: treino e teste. Nos experimentos realizados, a base de
treino foi composta por 6.334 arquivos, que corresponde a 384 minutos de audio, e a base de
teste com os restantes 1.586 arquivos de adudio, com um total de 96 minutos de dudio. Os

arquivos com taxa de amostragem igual a 22.050 Hz foram re-amostrados para 11.025 Hz.

O vocabuléario foi composto pelas 679 palavras presentes nas transcricoes do corpus
West Point. Modelos de linguagem bigramas foram usados, com o ntimero de sentencas para
treinamento variando entre 1.000 e 180.000. Para o calculo da perplexidade, foram utilizadas
1.000 frases nao vistas na fase de treino. Todas as sentencas foram extraidas de forma gradual
do corpus CETENFolha. E importante observar que os corpora West Point e CETENFolha
podem ser considerados disjuntos com relacao ao conteiudo das sentencas. A Tabela 4.1 mostra
as perplexidades encontradas em cada modelo de linguagem. Como esperado, a perplexidade

diminui & medida que o nimero de sentengas usadas no treinamento aumenta [12].

Tabela 4.1: Perplexidade para diferentes tamanhos da base de treino.

Ntmero de sentengas

1k 10k 30k 60k 90k 120k 150k 180k

Perplexidade 44,9 33,3 262 21,7 192 164 157 148

Dado que nao ha interesse em operacao em tempo-real neste experimento, a ferra-
menta HDecode foi usada para efetuar os testes de decodificacao e os resultados podem ser
visualizados na Figura 4.1, com a WER diminuindo a medida que o ntmero de sentencas
usadas para treinar o modelo de linguagem aumenta. Contudo, observou-se que os resultados
permaneceram praticamente constantes em alguns intervalos. A razao para isso pode estar
relacionada com uma saturacao do modelo de linguagem, onde quase todas as sequéncias co-
muns de palavras ja foram observadas, entretanto, as sequéncias mais raras permanecem fora
do ambito da base de treino. Assim, a tarefa de estimar corretamente a probabilidade desses
pares de palavras é bem mais complexa, ja que adiciona-se uma quantidade reduzida de dados

novos, sendo insuficiente para melhorar o desempenho do modelo de linguagem.

A comparacgao entre as diferentes abordagens deve considerar o tamanho dos transdu-
tores resultantes e outras caracteristicas que também podem ser bastante relevantes [69], como

o fato da abordagem por aprendizado de maquina requerer alinhamento lexical, diferentemente
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Figura 4.1: Uma comparacao entre os dois dicionarios baseados em regras e o que se baseia

em aprendizado de maquina (data-drive).

da abordagem baseada em regras pré-estabelecidas. Como esperado, os melhores resultados
foram obtidos com os sistemas baseados em regras, contudo deve-se levar em conta a questao
da elaboracao manual do dicionério fonético usado como conjunto de treino rotulado do clas-
sificador empregado em [75]. Diante de um modelo de linguagem independente do contexto
do corpus West Point, ficou nitido que as mudancas sugeridas as regras de [74] melhoraram o

desempenho do decodificador.

O proximo experimento mostra como técnicas de adaptacao de locutor podem ser

utilizadas para tratar o problema de descasamento actuistico entre diferentes corpora de audio.

4.2 Adaptacao de locutor vs descasamento actustico

Esse experimento foi realizado em duas etapas. Inicialmente, trés modelos acusticos
foram criados a partir dos corpora de audio Spoltech e LapsStory, sendo dois com as bases
individuais e um combinando as duas bases de dados. Um modelo de linguagem trigrama,
com perplexidade igual a 166, foi criado a partir das sentencas extraidas dos corpora Spoltech,
West Point, OGI22 [90], LapsStory, CETENFolha e LapsNews. O dicionario fonético utilizado

para a construcao dos modelos estatisticos foi o UFPAdic.

As simulagoes foram realizadas utilizando o decodificador HDecode e o corpus de re-

feréncia LapsBenchmark foi usado como conjunto de teste. Com isso, busca-se avaliar como
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o sistema se comporta em aplicacoes com descasamento actustico. A Tabela 4.2 mostra os

resultados obtidos com os diferentes modelos acisticos.

Tabela 4.2: Resultados obtidos com os modelos acusticos do LapsStory e Spoltech.

Modelo acistico (peso 1.0) WER(%) xRT

Spoltech 34,8 6,0
LapsStory 52,5 10,0
LapsStory+Spoltech 40,0 9,0

Modelo acustico (peso 2.0) WER(%) xRT

Spoltech 44,3 1,5
LapsStory 55,9 3,0
LapsStory+Spoltech 48,5 1,6

Nos testes realizados usando os modelos treinados individualmente, verificou-se altas
taxas de erro, principalmente no caso do corpus LapsStory, j4 que o mesmo foi produzido
em um ambiente acustico totalmente diferente do corpus LapsBenchmark. O modelo actstico
criado a partir da combinacao das bases de dados também apresentou resultados ruins, mesmo
quando se realizou a normalizacao da média e da variancia dos parametros MFCCs. Nessa
primeira simulacao, o sistema também apresentou um alto valor de xRT, o que impossibilita
a utilizacao dos mesmos em aplicagoes de tempo-real. De forma a aumentar a velocidade
do sistema, modificou-se o peso do modelo acustico para 2.0 no processo de decodificacao
(parametro -a do HDecode), o qual acelera o processo de busca. Essa alteragdo tornou o
sistema até 4 vezes mais rapido, porém acarretou em perda de precisao, como mostrado na

segunda parte da Tabela 4.2.

Na segunda etapa de testes, foram adotadas as técnicas de adaptagao de locutor MLLR e
MAP na tentativa de melhorar o desempenho do sistema. Porém, diferente de uma adaptacao
de locutor convencional, realizou-se uma adaptacdo de ambiente (ou “environment adapta-
tion”). Partindo do modelo actstico produzido exclusivamente com o corpus LapsStory, fez-se
adaptagoes com todo o corpus Spoltech usando o software HTK. Assim, o modelo actstico cri-
ado a partir do corpus LapsStory, treinado com uma maior quantidade de dados, com poucos
locutores e alta relagao sinal/ruido, foi modificado de maneira a melhor modelar ambientes
ruidosos e a fala de diversos locutores. Os resultados das simulagoes usando novamente o

HDecode e o corpus LapsBenchmark sao exibidos na Tabela 4.3.

A combinagao das técnicas de adaptagao MLLR e MAP apresentou os melhores resul-

tados. Trabalhos relacionados apontam vantagens no uso combinado das duas técnicas [61].
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Tabela 4.3: Resultados obtidos com as técnicas de adaptagao de locutor. Na segunda parte

da tabela, modificou-se o peso do modelo acustico para 2.0 no processo de decodificagao.

Técnica de adaptagao (peso 1.0) WER(%) xRT

MLLR 30,2 9,5
MAP 29,3 7,0
MLLR+MAP 25,5 8,3

Técnica de adaptagao (peso 2.0) WER(%) xRT

MLLR 34,2 2,2
MAP 35,6 2,0
MLLR+MAP 29,6 2,4

De forma geral, a técnica MLLR trabalha com agrupamento de Gaussianas com caracteristicas
semelhantes via matrizes de transformagao. Isso permite que a mesma seja eficiente mesmo
para pequenos conjuntos de dados, mas nao obtém desempenho 6timo quando o conjunto de
dados é grande. Em contraste, a MAP utiliza as Gaussianas dos trifones individualmente. Isso
possibilita incremento de desempenho ao custo de um maior conjunto de dados para treino.
Como visto na segunda parte da Tabela 4.3, a queda na WER com o uso das duas técnicas
de adaptacao em conjunto é de mais de 14% quando comparado com o modelo actstico nao

adaptado do corpus Spoltech, que teve o melhor desempenho na primeira etapa de teste.

4.3 Avaliagao do sistema LVCSR para PB

Dado que os resultados das segoes anteriores foram obtidos com uma configuracao
simplificada, os proximos experimentos empregaram todos os recursos desenvolvidos para re-
conhecimento de voz em PB. O modelo acustico independente de locutor foi inicialmente
treinado com os corpora LapsStory e West Point, totalizando 21,65 horas de dudio. Do corpus
West Point, foram utilizados apenas os arquivos com taxa de amostragem igual a 22.050 Hz,

que foram re-amostrados para 16.000 Hz. O dicionario fonético utilizado foi o UFPAdic.

Em seguida, o software HTK foi usado para adaptar o modelo actstico, usando as
técnicas MLLR e MAP com o corpus Spoltech em treinamento supervisionado (offfine). No
treinamento supervisionado a transcricao da voz é conhecida, ou seja, tem-se conhecimento
do que esta sendo falado. O corpus de referéncia LapsBenchmark foi usado para avaliar os

sistemas, em termos de WER, em todos os testes descritos a seguir.
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4.3.1 Avaliacao do modelo de linguagem

Esse experimento avalia a perplexidade do modelo de linguagem em funcao do ntimero
de sentengas usadas para treind-lo (veja Figura 4.2). O toolkit SRILM foi usado para construir
os modelos de linguagem trigrama no formato ARPA. O nimero de sentengas usadas para
treinar os modelos variou entre 255.830 e 1.534.980, extraidas dos corpora CETENFolha e
LapsStory. O vocabulério foi mantido constante com as 65.532 palavras do UFPAdic.

As sentencas usadas para mensurar a perplexidade foram separadas em trés conjuntos
de teste com 10.000 frases cada um, nao vistas durante a fase de treino. O primeiro conjunto
de teste foi composto apenas com sentencas extraidas do corpus CETENFolha; o segundo
conjunto foi construido com sentencas do corpus LapsNews; e o terceiro englobou sentencas
presentes nos corpora CETENFolha e LapsNews. Note que, em termos de sentencas, os corpora

CETENFolha e LapsNews podem ser considerados disjuntos.
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Figura 4.2: Perplexidade em funcao do niimero de sentencas de treino.

Como esperado, a perplexidade tende a diminuir com o aumento do nimero de sentencas
de treino. Isso estd relacionado ao fato de que as estatisticas dos modelos treinados melhoram
a medida que mais ocorréncias de trincas de palavras sao registradas na base de dados de
treino. E importante observar, na Figura 4.2, a diferenca entre as perplexidades calculadas
para os diferentes conjuntos de teste. A perplexidade é maior quando as sentencas usadas
para avaliar o modelo de linguagem sao coletadas de um corpus de texto diferente do usado
para treina-lo. Isso pode ser visualizado nas curvas do CETENFolha e LapsNews, dado que o

ultimo nao foi usado para treinar os modelos. Em mil sentencas essa diferenca é de 37%.
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Outro experimento analisou a influéncia dos modelos de linguagem treinados anterior-
mente no desempenho do sistema LVCSR. As Figuras 4.3 e 4.4 mostram a evolugao do fator
xRT e WER, respectivamente, em funcao do niimero de sentencas de treino com os decodifi-

cadores HDecode e Julius. Apenas uma Gaussiana foi usada para modelar as distribuicoes de

saida das HMMs.

Note que, quanto maior o ntimero de sentencas de treino, maior nimero de trincas
de palavras serdo incorporadas ao modelo de linguagem (o mesmo aumenta em tamanho). O
impacto de um modelo de linguagem maior, e eventualmente melhor estimado, com o xRT nao
é trivial. A Figura 4.3 indica que o Julius foi relativamente insensivel ao aumento (e melhor

estimativa) do modelo de linguagem, enquanto o HDecode sofreu ligeiro aumento do xRT.
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Figura 4.3: Fator xRT em funcao do ntimero de sentencas de treino.

Através da Figura 4.4 verifica-se que a WER parou de decrescer apos 700.000 sentencas.
Em contraste, a Figura 4.2 indica que a perplexidade continua caindo mesmo apdés o limiar de
700 mil sentencas. Isso pode ser entendido pelo fato da perplexidade na Figura 4.2 ser estimada
com um conjunto de teste distinto das sentencas do corpus LapsBenchmark. Em funcao disso
e do fato do HDecode ter apresentado ligeiro aumento do xRT, nos testes seguintes, onde o

modelo de linguagem ¢ fixo, somente o modelo treinado com 710.000 sentencas foi considerado.
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Figura 4.4: WER em fung¢ao do ntimero de sentencas de treino.
4.3.2 Aumentando o nimero de Gaussianas

O objetivo desse experimento é avaliar o comportamento do sistema LVCSR a medida
que o numero de Gaussianas usadas para modelar as distribui¢oes de saida é incrementado.
Assim, o nimero de Gaussianas foi gradativamente aumentado de uma tnica Gaussiana até

20 Gaussianas por mistura, como mostrado nas Figuras 4.5 e 4.6.

Observou-se que, o custo computacional adicionado para incrementar o nimero de
Gaussianas é compensado por um melhor desempenho dos decodificadores. No entanto, a
WER parou de decrescer apés 18 Gaussianas por mistura, por isso os proximos testes consi-

deraram esse nimero como padrao.

4.3.3 Avaliando os parametros de decodificagao

Durante os experimentos, constatou-se que o pruning é o procedimento que mais in-
fluéencia no desempenho dos decodificadores. O processo de pruning é realizado a cada intervalo
de tempo, registrando as melhores hipdteses e eliminando todas as hipéteses que possuem os
logs das probabilidades de transicao e de emissao dos estados das HMMs abaixo do limiar

definido pelo parametro beam-width.

Configurar o parametro beam-width é, entao, um compromisso entre velocidade e a

tentativa de evitar erros de busca pela melhor concorrente, como mostrado na Figura 4.7.
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Figura 4.5: WER em funcao do nimero de Gaussianas usado para treinar o modelo actstico.
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Figura 4.6: xRT em funcao do nimero de Gaussianas usado para treinar o modelo actstico.

O Julius é um decodificador de dois passos (forward e backward) com modelos bigrama e

trigrama no primeiro e segundo passos, respectivamente. Os parametros de configuracao do

Julius, como o beam-width, podem ser ajustados para ambos os passos. Assim, o valor do

parametro beam-width foi variado no primeiro passo e fixado em 200 no segundo passo do

processo de decodificagao.
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Figura 4.7: WER em fungao do fator xRT usando os decodificadores Julius e HDecode.

Os testes foram realizados variando o valor do parametro beam-width de 100 até 400
e 10.000 no HDecode e Julius, respectivamente. Isso porque a WER parou de decrescer, en-
quanto que o fator xRT continuou a aumentar significativamente. Isto é, com o incremento
do parametro beam-width tem-se uma consideravel reducao na WER, pois quanto maior for o
valor do parametro beam-width, menos hipdteses serao descartadas durante a busca, aumen-
tando as chances de acerto por parte do decodificador. Porém, o aumento do espaco de busca

através do incremento do parametro beam-width torna os decodificadores mais lentos.

O Julius mostrou-se capaz de implementar um processo de pruning mais agressivo que
o HDecode, sem um crescimento significativo no fator xRT. Em contrapartida, o Julius nao
foi capaz de obter a mesma WER atingida pelo HDecode. Entao, os melhores valores de
WER encontrados para o HDecode e Julius foram 16,15% e 25,94%, respectivamente. Por
conveniéncia, o valor do fator xRT foi mantido em torno de um. Um resumo dos parametros
de decodificagao utilizados sao descritos nas Tabelas 4.4 e 4.5. A descrigao detalhada dos

parametros do HDecode e Julius pode ser encontrada em [66] e [25], respectivamente.

Com os resultados obtidos, podemos concluir que é possivel construir sistemas LVCSR
para PB usando os recursos produzidos neste trabalho. O modelo actstico independente de

locutor e o modelo de linguagem usado nos testes encontram-se publicamente disponiveis [1].
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Tabela 4.4: Parametros utilizados nos testes com o HDecode.

Parametro Valor
Pruning beam-width 250.0
Language model scale factor 20.0
Word insertion penalty 22.0
Word end beam-width 100.0
Number of tokens per state 8
Acoustic scale factor 1.5

Tabela 4.5: Parametros utilizados nos testes com o Julius.

Parametro Valor
Pruning beam width for the first pass 2000.0
Pruning beam width for the second pass 200.0
Language model weight for the first and second passes 15.0
Word insertion penalties for the first and second passes 10.0
Score envelope width 300.0

4.3.4 Modelo acustico dependente de locutor

O objetivo desse experimento é avaliar o comportamento do sistema LVCSR quando o
modelo actstico é adaptado a voz de um locutor especifico. Primeiramente, o modelo acistico
independente de locutor, adotado até entao, foi testado com parte do corpus LapsBenchmark,
que corresponde a 1,55 minutos de audio gravados exclusivamente com a voz de um locutor

do sexo masculino. Os resultados podem ser conferidos na Figura 4.8.

Em seguida, um modelo dependente de locutor foi gerado a partir do modelo indepen-
dente de locutor. Para isso, o mesmo locutor do teste anterior contribuiu com 10,8 minutos de
sua voz. Entao, o audio coletado foi utilizado para adaptar o modelo actstico independente
de locutor, usando as técnicas de adaptacao MLLR e MAP, de acordo com o tutorial descrito
em [66]. Como esperado, o processo de adaptagao de locutor melhorou o desempenho dos

decodificadores, o que pode ser comprovado comparando os resultados das Figuras 4.8 e 4.9.
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Figura 4.9: WER e xRT observados nos testes com reconhecimento dependente de locutor.

4.4 Avaliacao do sistema TTS para PB

Esse experimento avalia o sistema TTS implementado. Testes comparativos foram

realizados com outros dois sintetizadores para PB: Liane e Raquel. Liane é um sintetizador
MBROLA [24] desenvolvido pelo Servigo Federal de Processamento de Dados (SERPRO/PA)

e Raquel é um software comercial da Nuance [23]. Ambos sao sintetizadores concatenativos
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(difones) e foram usados apenas para fins de comparagao preliminar, ou seja, nao hé ambigao

de se obter conclusoes definitivas em relagao a quanto um TTS é melhor que o outro.

O processo de avaliagao foi dividido em dois estagios: inteligibilidade e naturalidade.
A naturalidade da voz foi analisada através do protocolo MOS [65] e a WER foi usada para
mensurar a inteligibilidade. Vinte sentengas (com 5 segundos de duracao cada uma) foram
coletadas na Internet e usadas nos testes. Entao, os sessenta arquivos de dudio foram aleato-
riamente tocados e os ouvintes (participantes) convidados a dar uma nota (veja Tabela 4.6)
para a naturalidade da voz e repetir o que escutaram. No total, dez pessoas, sem formacao

na area de processamento de voz, foram entrevistadas.

Tabela 4.6: Esquema de classificagao do protocolo MOS.

MOS Qualidade Imparidade

5 Excelente  Agradavel

4 Bom Pouco agradavel

3 Razodvel  Ligeiramente irritante
2 Pobre Irritante

1 Ruim Muito irritante

Os resultados dos experimentos podem ser conferidos nas Figuras 4.10 e 4.11. Na
avaliacao subjetiva da naturalidade, o sistema TTS e Liane foram considerados ligeiramente
irritantes, enquanto Raquel foi avaliado como um bom sintetizador. Observou-se que, a voz

gerada pelos sistemas mais evoluidos ainda soa menos natural que a voz humana.

5
4.5
4 -
35
3
H Raquel
2.5
TTS
2 .
N Liane
15
1
0.5
0 -
Raquel TTS Liane

Figura 4.10: A média da naturalidade para cada sintetizador avaliado.
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No teste objetivo para avaliar a inteligibilidade, o sistema TTS (com WER em torno

de 10%) superou o sintetizador Liane. J& o software Raquel obteve novamente

desempenho, com WER préxima de zero.

25

20

15

10

H Raquel
ETTS

M Liane

Raquel TTS Liane

Figura 4.11: WER observada para cada sintetizador avaliado.

o melhor

O préximo capitulo apresenta uma proposta que usa a saida de classificadores binarios

para ajudar algoritmos de decodificacao tradicionais a resolver situacoes de conflito entre pares

de fones concorrentes. Para cada um desses problemas bindrios, sao usadas técnicas de selecao

automatica de parametros para escolher a representacao paramétrica mais adequada para o

problema em questao.



Capitulo 5

Reconhecimento de voz baseado em

classificadores binarios

Um sistema ASR no estado da arte é quase sempre construido usando-se métodos
data-driven probabilisticos, como os modelos ocultos de Markov [45], incrementados através
da coleta de muitos dados de treino e re-estimacgao dos modelos. A integragao de fontes de co-
nhecimento extras é benéfica ao sistema ASR. Contudo, o arcabouco probabilistico representa
uma restricao em como pode ser feita essa integragao. Por exemplo, quando se combina os
escores oriundos dos modelos de linguagem e acustico, é necessario usar um “peso” escolhido

empiricamente para que essa combinacao funcione bem na pratica.

O presente trabalho apresenta uma proposta para ASR que busca diminuir a confusdo
entre pares de fones através de classificadores ou detectores binarios baseados em técnicas de
aprendizado de maquina [91-93]. O objetivo é identificar instantes (ou, mais especificamente,
“frames” ou quadros) com confusao entre fones dentro de uma lista com as melhores sentencas
candidatas (ou hipéteses), provida pelo sistema ASR convencional baseado em HMMs. Um
classificador bindrio prové um escore que é entao combinado com o escore fornecido pelo

sistema HMM convencional, atingindo-se com isso um melhor desempenho global do sistema.

No intuito de avaliar a proposta, um sistema para reconhecimento de digitos indepen-
dente de locutor e baseado em modelos monofones foi construido usando a base de dados
TIDIGITS [94]. Apesar dessa tarefa nao apresentar o apelo de LVCSR, em fungao do imenso
numero de graus de liberdade para desenvolver um sistema completo, é importante utilizar
uma base pequena para tornar o custo computacional razoavel. Sabe-se contudo, que algumas
técnicas que funcionam bem para bases pequenas acabam apresentando problemas de escala

quando aplicadas a grandes bases. Com essa preocupac¢ao em mente, o sistema foi desen-

o4
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volvido partindo-se da premissa que podera ser adaptado a bases maiores. Antes de descrever

a proposta em si, faz-se a seguir a devida conexao da mesma a pesquisas prévias.

A proposta pode ser vista como uma adaptacao do sistema apresentado em [95], no qual
classificadores bindrios foram usados a cada quadro, ou seja, o reconhecimento nao utilizou
lattices. Tal estratégia implica em ter os escores oriundos dos classificadores binarios influen-
ciando na decodificacdo das HMMs através do algoritmo Viterbi [96], visto serem os mesmos
incorporados a cada quadro. Em contraste, na presente proposta, o sistema HMM trabalha de
forma autonoma, independente dos classificadores binarios, os quais sao consultados apenas

ao se obter uma lattice oriunda exclusivamente do sistema baseado em HMMs.

A estratégia para definir os classificadores bindrios apoia-se no conceito de margem,
que é amplamente empregado em aprendizado de méaquina [97]. A técnica de maximizagao
de margem foi primeiramente aplicada em classificadores de aprendizado, como support vector
machines [98], e mais recentemente em HMMs [49,99,100]. Apesar de assumir definigoes dis-
tintas, dependendo do algoritmo de aprendizagem adotado, a margem ¢ positiva se o exemplo

é rotulado corretamente e negativa se o exemplo é rotulado incorretamente.

Em [2], o autor apresenta o paradigma Automatic Speech Attribute Transcription
(ASAT) para reconhecimento de voz como uma nova forma de agregar conhecimento aos
sistemas baseados em métodos data-driven. O conceito de ASAT tem similaridade com a pro-
posta apresentada no que se refere a utilizacao de novas informagoes, nao apenas as utilizadas
pelos sistemas baseados em HMMs. Por exemplo, em [101,102], conhecimentos adquiridos a
partir de caracteristicas acusticas e fonéticas da fala foram incorporados ao front-end de um

sistema de reconhecimento de voz baseado em HMMs.

Aplicagdes do conceito ASAT em sistemas ASR podem ser encontradas [103, 104].
Em [103], caracteristicas articulatérias adquiridas através de classificadores baseados em al-
goritmos de aprendizado de méaquina [105] serviram como informagdes complementares que
foram combinadas aos escores acusticos providos pelas HMMs para reduzir as taxas de erro
por fone e palavra usando a técnica de “re-escore das lattices”. A WER foi reduzida de 4,54%
para 4,03% em um sistema ASR para reconhecimento de digitos. Em [104], uma estratégia de
pruning foi implementada e usada como fonte de conhecimento na tentativa de reduzir falsos

alarmes de deteccao e consequentemente decrementar a WER em sistemas ASR.

Nos trabalhos citados, os escores fornecidos pelo modelo de linguagem nao foram levados
em consideragao e os testes se limitaram a pequenos vocabuldrios. De outra forma, em [106],
a contribuicao do modelo de linguagem foi considerada no processo de re-escore das lattices
em um sistema LVCSR. O corpus utilizado foi o Wall Street Journal (WSJ) e os pesos de

interpolagao foram empiricamente estimados. Os experimentos realizados mostraram que
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o método foi capaz de corrigir erros em tarefas de reconhecimento de voz. Ja em [107],
classificadores foram usados para treinar diretamente um tipico sistema ASR baseado em
HMMs, produzindo um padrao de erro diferente de um sistema convencional baseado em

coeficientes cepstrais, mas nenhuma melhoria foi relatada.

Uma analise da literatura recente em ASR indica o interesse em métodos para re-
escore de lattice [108], e a presente proposta segue essa linha. E fato que a laténcia do sistema
aumenta quando se adiciona essa fase de pds-processamento, mas o foco do trabalho foi na
diminuicao da taxa de erro, em detrimento das questoes de custo computacional e laténcia

(ou, equivalentemente, xRT). A préxima segao descreve em detalhes o método proposto.

5.1 O método proposto

5.1.1 Principio de funcionamento

Um sistema de ASR convencional baseado em HMMs é utilizado para gerar uma série
de hipoteses, as quais sao organizadas sob a forma de uma lattice. Registra-se que a lattice é
apenas uma estrutura de dados que permite representar as hipéteses de uma maneira eficiente.
Para fins de entendimento, pode-se assumir que o sistema de HMMs gera uma lattice que é

convertida em uma lista com as melhores hipdteses (ou N-best list).

Uma hipdtese é aqui representada por uma sequéncia ¢ de T' estados, onde T é o
nimero de frames (ou quadros, ou ainda segmentos) da sentenga. Uma sequéncia de palavras
T é convertida em fones através do dicionario fonético e depois, associando-se cada fone a
sua correspondente HMM, encontra-se a respectiva sequéncia de estados ¢ das HMMs. Por
exemplo, ¢ = {v[2],v[2], s[1], s[2]} exprimiria que para uma hipdtese com T = 4 quadros, os
dois primeiros foram associados ao estado 2 do fone v e os dois ultimos quadros aos estados 1

e 2 do fone s.

Para cada sequéncia de palavras 7;, é calculado o escore total s; = p(X|7;)p(7T;). A
parcela devida ao modelo acustico p(X|7;) é obtida pela soma dos escores actsticos b;(t),t =

1,...,T, de cada um dos T quadros de g;.

Apébs as hipoteses serem obtidas pelo sistema baseado em HMMs e seus respectivos
escores estarem disponiveis, o sistema proposto utiliza classificadores binarios g que buscam
detectar potenciais “confusoes” (descritas formalmente adiante) a serem remediadas por outro
conjunto de classificadores binarios f. O processo é feito para cada quadro ¢. Para um dado ¢,

caso um detector de confusoes g seja ativado por ter estimado haver confusao entre as hipoteses
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i e j, o respectivo classificador f é invocado e decide se a hipétese a ser favorecida é i ou j.
Caso f indique que i é a vencedora, seu escore de saida f(t) é combinado de forma ponderada
com o escore acustico b;(t) de forma a aumenta-lo. Caso j seja a vencedora, f(t) é usado para
aumentar b;(t). A cada t, véarios detectores g podem ser ativados, e varias hipéteses terem

seus escores originais aumentados.

A combinacao dos escores das HMMs com os dos classificadores f é feita de forma

heuristica, com o novo escore ¥'(t) sendo dado por

V(L) = b(t) + af(t), (5.1)

onde o é um nuimero positivo encontrado através de experimentos. Note que, o uso dessa
expressao ¢ equivalente a varrer todos os quadros t = 1,...,T e, para cada hipdtese, somar
o fator af(t) a respectiva hipdtese vencedora, de maneira que a somas acumuladas desses
fatores sejam adicionadas aos escores b oriundos das HMMs. E possivel utilizar um valor de
« distinto para cada classificador f, mas os resultados preliminares de heuristicas com esse

objetivo nao foram satisfatérios e adota-se o mesmo valor de « para todos os classificadores.

Descrito o funcionamento global do sistema, resta definir como sao projetados os de-

tectores de confusao g e os classificadores f.

5.1.2 Margem em lattices

Uma lattice contém todas as hipdteses geradas durante o processo de decodificagao
de uma dada sentenca. Como se usa pruning em ASR, vérias hipdteses sao descartadas e a
lattice final pode nao incluir a hipotese correta. Formalmente, uma lattice pode ser definida
como um grafo, G(I,J), onde I é o niimero de nés e J o nimero de arcos. A informagao de
tempo é incorporada ao nd, enquanto que os arcos carregam o simbolo do fone juntamente
com o escore associado. A ideia béasica por tras das lattices é que elas conseguem representar
um grande volume de dados de uma forma compacta, proporcionando um maior espaco de
busca. O grafo da Figura 5.1 exemplifica a estrutura de uma lattice com duas hipéteses. Uma
hipotese formada pela palavra “three” e a outra pela palavra “eight”. O valor associado a cada
arco significa o escore acustico de cada palavra. Os arcos send-start e send-end representam

o siléncio inicial e final da fala, respectivamente.

Através de um treinamento supervisionado (offline), é possivel estudar as lattices e
definir regioes de confusao. Essas regioes podem ser identificadas por intervalos de tempo
onde duas sentencas candidatas nao possuem o mesmo escore. Como o treinamento é super-
visionado, sabe-se qual a sentenca correta e se pode definir o conceito de regiao de confusao

com base na margem, como explicado a seguir.
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Figura 5.1: Exemplo de uma lattice.

Durante a fase de treino, assume-se que a hipotese correta ¢, é conhecida e esta na
lattice, ou seja, a lattice sempre contém a transcrigdo correta (o que nao ocorre na fase de
teste). Ainda no treinamento, as lattices sdo analisadas e suas hip6teses ordenadas em uma
lista £ de tal forma que s; > s;, se ¢ < j, onde s; e s; sao os escores totais das hipdteses g;
e ¢;, respectivamente. Para fins de explicagao, assume-se que a hipétese correta g, é excluida
da lista ordenada £, que armazena assim apenas as hipdteses concorrentes (e erradas). Por
exemplo, caso a lattice represente 20 hipdteses (incluindo ¢,), a lista £ contém 19 hipdteses,

COI escores Sp a Sig.

A hipétese reconhecida ¢; é aquela que corresponde ao maior escore entre s, e sj.
Quando a correta e reconhecida coincidem, i.e., sy = s, todas as palavras na sentenca foram
corretamente reconhecidas. Um erro de sentenga (esse erro é distinto da WER, que contabiliza
os erros por palavra) ocorre quando s; > s,, ou seja, a0 menos uma hipdtese possui escore

maior do que o da sentenga correta s,.

A margem actstica (ou simplesmente margem) M;(t) da i-ésima hipdtese no t-ésimo

quadro é definida neste trabalho como
Mi(t) = bu(1) — bi(t), (5.2)

onde b,(t) e b;(t) sao os escores acisticos (sem considerar o escore do modelo de linguagem) da
correta e i-ésima (ordenada) hipdtese para o quadro x;, respectivamente. Apesar da margem
ser definida com base apenas no escore actstico, o escore do modelo de linguagem é utilizado

na decodificacao e, assim, influencia no processo. Note também que a sequéncia de estados
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¢; informa o modelo HMM e o estado correspondente que devem ser associados ao t-ésimo

quadro da hipotese 1.

A notagao de margem M;(t) de uma hip6tese pode ser estendida para a margem M (t)
de uma lattice (é assumido que g, sempre estd presente na lattice, o que pode ser facilmente
reforgado durante o treinamento supervisionado). Portanto, a margem de uma lattice para o

quadro t pode ser definida baseando-se somente em ¢, e ¢:
M(t) = b.(t) — bi(2), (5.3)

com a margem acustica total sendo definida como
M=) M) (5.4)

Como M leva em consideracao apenas os escores acusticos, o resultado do reconheci-
mento expresso pela [attice pode ser a transcri¢ao correta, isto é, s, > s;. Contudo, a margem
M também pode ser negativa. Nesse caso, o modelo de linguagem ajuda a guiar o decodifica-
dor para encontrar a transcri¢ao correta, enquanto que se fosse usado apenas o escore acustico,

se teria um erro de sentenca.

Dados esses conceitos basicos, a tarefa passa a ser definir um procedimento para
obter os classificadores que fazem a deteccao de confusao. Inicialmente, discutem-se possiveis

definicoes.

Vérias definicoes podem ser adotadas para regiao de confusao. Uma alternativa é usar
um limiar (threshold) + do valor da margem. Nesse caso, os () quadros fi, fa,..., fo, que
podem ser considerados como parte de uma regiao de confusao, correspondem ao conjunto
F = {f1, fo,..., fo}, onde cada elemento f; ¢ o indice de um quadro x; que tem margem

menor que v, isto é,
M(t) <7, (5.5)

sendo essa verificacao realizada para todos os quadros f;,t =1,...,T. Note que, Q < T.

Por exemplo, a Figura 5.2 mostra a evolug¢ao do escore acustico no tempo de duas
hipéteses competidoras b, e b; dentro de uma lattice, onde duas regioes de confusao podem ser
observadas. Considerando que, “eight two” (b,) corresponde a sentenga correta e “five six” (b)
¢ uma das sentencas candidatas, podemos dizer que os quadros localizados nas proximidades
do 30-ésimo quadro possuem margem positiva. Dependendo do threshold ~, alguns quadros
do conjunto F = {fs5, f16,- - -, [s4} podem compor uma regiao de confusdo, dada a margem
negativa dos seus quadros. Em outras palavras, decrementando continuamente o valor de -y

ird excluir cada vez mais quadros de F.
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Figura 5.2: Desempenho de duas sentencas candidatas dentro de uma lattice.

A definicao de regioes de confusao pode ser aperfeicoada impondo, por exemplo, um
nimero minimo de quadros continuos. Entao, dada a definicao de regiao de confusao, as
lattices obtidas a partir do conjunto de treino podem informar quais sao os fones e estados

que lideram o rank de confusao. A proxima secao descreve como essa informacao foi utilizada.

5.1.3 Escolhendo pares de estados que suscitam confusao

Apés calcular a margem M (t) para cada lattice do conjunto de treino, pode-se obter,
para cada quadro ¢, o par de estados de HMMs (um de b, e outro de b;) que estao envolvi-
dos nas regioes de confusao identificadas. Um histograma desses pares pode ser calculado,
possibilitando a identificacao dos pares que apresentam maior nimero de ocorréncias. Note
que, essa estratégia é diferente de “estaticamente” comparar modelos HMMs como feito, por
exemplo, em [109], dado que o histograma adotado aqui leva em considera¢do o processo real

de decodificacao e as lattices refletem as hipoteses concorrentes.

Como citado, os escores providos pelo modelo de linguagem sao usados quando o de-
codificador gera a lattice. Observa-se que, em funcao da tarefa a ser usada neste trabalho
para testar a proposta ser reconhecimento de digitos (vide Capitulo 6), nao existe modelo
de linguagem. Mas para grandes vocabulédrios, um modelo de linguagem n-gram ¢é essencial
para ajudar o decodificador no processo de pruning e conjectura-se que o mesmo ira auxi-
liar a construcao de um histograma que efetivamente reflita a confusao que mais impacta o

desempenho.

Em suma, durante o treino, as margens das lattices foram usadas para se escolher pares

de estados distintos que apresentavam margem menor do que 7. Nota-se que, durante o teste,
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classificadores g devem indicar que a respectiva confusao estd ocorrendo. Em fungao da tarefa
de reconhecimento de digitos ser relativamente simples e haver um pequeno nimero de fones
ativos na lattice para um dado quadro ¢, optou-se pelo uso de uma heuristica simplificada. Se
um classificador g deve disparar quando o par de fones (x,y) apresentar confusdo, o classifi-
cador nao é criado e o correspondente disparo ocorre todas as vezes que, em um dado ¢, ambos
x e y estiverem ativos na lattice. Em outras palavras, o sistema de pds-processamento varre
a lattice observando se os pares escolhidos estao ativos ao mesmo tempo e, caso positivo, o

respectivo classificador f é acionado. Essa heuristica serd chamada de simplificada.

Nota-se que ¢é possivel calcular a taxa de acerto A, dos classificadores g ao se definir
que eles devem disparar quando, para um dado ¢, um dos estados do par respectivo (por
exemplo, x ou y) for o estado da hipdtese correta g,. Por exemplo, um dado classificador g
deve disparar quando houver “confusao” entre os pares de estados v[2] e f[4]. Se a hipdtese
correta ¢, corresponder a um desses dois estados no instante ¢, entao um erro é contabilizado
no computo de A, caso g nao dispare. Com essa defini¢ao, para cada t, idealmente apenas um
classificador g deveria disparar. Contudo, usando-se a heuristica simplificada é possivel que

mais de um ¢ disparem simultaneamente.

A taxa de acerto A; dos classificadores f é calculada levando-se em conta apenas os
casos onde o respectivo classificador g disparou adequadamente, ou seja, um dos dois estados
envolvidos pertence a hipotese correta g,. Dessa forma, pode-se definir que os classificadores
binarios realizaram uma intervencao correta com uma taxa de A; A;. Por exemplo, se em
1000 quadros os classificadores g dispararam 200 vezes, sendo que 80 desses disparos foram
indevidos e para os 120 restantes, os classificadores f decidiram 90 vezes acertadamente (pelo
estado da hipétese ¢.), as taxas sao A, = 120/200 e Ay = 90/120. Nesse caso, a taxa de
acerto global é 90/200, ou seja, para 45% dos quadros nos quais os classificadores bindrios

foram usados, melhorou-se a margem.

5.2 Algoritmos para treinar classificadores

O problema de classificacao convencional usando treinamento supervisionado exige que
se tenha um conjunto de treino {(x1,v1),.-.,(Xn,yn)} contendo N ezemplos, os quais sao
amostras independentes e identicamente distribuidas (iid) de uma distribuigdo P(x,y) fixa
mas desconhecida. Cada exemplo (x,y) consiste de uma instancia x € X e um rétulo (ou
classe) y € {1,...,Y}. A entrada x é um vetor de dimensao L. Um classificador é um
mapeamento F' : X — {1,...,Y}. De especial interesse sao classificadores binérios, para os

quais Y = 2, e por conveniéncia matemaética, as vezes os rétulos sdo y € {—1,1} ouy € {0, 1}.
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Este trabalho utilizou dois algoritmos para aprendizado de classificadores, os quais sao

brevemente discutidos a seguir.

5.2.1 Redes neurais artificiais

Neste trabalho foi usada a rede neural artificial (ANN) chamada de perceptron multi-
camada (multi-layer perceptron ou MLP) treinada com o algoritmo backpropagation [91,110].
A principal motivacao para usar ANN é que elas tem sido usadas com sucesso em ASR [111-
113]. Nota-se que muitas das estratégias sugeridas em [111] para fazer uma ANN substituir

HMMs na modelagem actstica podem ser aplicadas também no contexto proposto.

5.2.2 Classificadores baseados em kernels

Dentre os vérios classificadores modernos baseados em kernels [114], o mais popular
¢ a maquina de vetores de suporte ou SVM (de support vector machine) [98]. Esses classifi-
cadores sao relacionados ao método de estimacao de funcoes em espaco de Hilbert usando-se
regularizagao (ou RKHS de reproducing kernel Hilbert space) [115]. Em esséncia, o objetivo é

achar uma funcao F' que minimiza

N
1
NZ Xn » Yn +/\||F||’H,@ (56)

onde Hy é o RKHS gerado pelo kernel K; F'=h+0b; h € Hy; b, € R; e L(F(x,,),y,) é uma

fungao de penalizacao (loss function).

Antes de tentar um classificador com um kernel nao-linear, é 1til verificar se um kernel

linear, definido por
K(x,x') =x %/, (5.7)

permite atingir a precisao desejada. Um kernel linear pode ser convertido para um perceptron,
0 que permite evitar o armazenamento dos vetores de suporte e economizar em termos de
custo computacional. Dentre os kernels nao-lineares, a RBF (radial-basis function) Gaussiana
é dos mais competitivos em termos de precisdo [116]. O kernel Gaussiano é dado por
IHQ

K(x,x') = e Mx=x

A solugao do problema descrito na Equagao 5.6 é dada por [117]:

= Z wK(X,%,,) + b. (5.9)
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Esta expressao indica que uma SVM e os classificadores relacionados sao baseados em exem-
plos [114]: F' ¢é dado em termos dos exemplos de treino x,,. Em outras palavras, assumindo-se

um kernel Gaussiano, a média da Gaussiana é restrita a ser uma instancia de treino x,,.

Alguns exemplos x,, podem nao ser usados na solugao final (nesses casos, o procedi-
mento de treino do classificador atribuiu pesos w,, = 0). Sdo chamados vetores de suporte os
exemplos que sao efetivamente usados na solucao final. Para economizar memoéria e calculos
no estagio de teste, é conveniente gerar um F' esparso, com poucos vetores de suporte. Pode-se
obter solugoes esparsa apenas se a func¢ao de penalizagao L é zero em algum intervalo [114].

SVM atinge uma solucao esparsa usando

L(F<Xn)vyn) = (1 - F(Xn)yn)+v (5-10)

onde (z); = max{0, z}.

Os classificadores ANN e SVM produzem como saida escores de confianga, que podem
ser convertidos para probabilidades p(;y e p(—), onde p(4) e p—) sao as probabilidades de uma
saida positiva e negativa, respectivamente, e pyy + p—) = 1. Essa conversao nao foi utilizada
neste trabalho, mas pode eventualmente simplificar a combinacao dos escores provenientes dos

classificadores com os das HMMs.

Em funcao desses classificadores nao serem restritos ao arcaboucgo probabilistico im-
posto pelos modelos HMMs, seus escores sao combinados com os escores das HMMSs através de
heuristicas, como informado. Nesse sentido, essa estratégia é similar ao peso que é usado para
combinar os escores dos modelos acustico e de linguagem. A auséncia de uma matematica
elegante para combinar os escores das HMMs com os dos classificadores binarios pode ser
compensada por um grau extra de liberdade: o espaco de entrada dos classificadores pode
ser diferente do usado nos modelos HMMs. Por exemplo, a frequéncia fundamental FO pode
ser usada para distinguir sons vozeados de nao-vozeados [56]. A préxima secao discute esse

aspecto.

5.3 Selecao de parametros heterogéneos

E possivel considerar que os modelos HMMs e classificadores bindrios propostos
compoem um sistema que usa um front-end heterogéneo, que adiciona algumas vantagens
ao modelamento actstico [118]. Ainda considerando o exemplo de F0, pode nao ser vantajoso
modelar as HMMs incorporando essa feature a parametrizagao MFCC, porém para ajudar a

distinguir especificas confusoes, FO pode ser eficaz.
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5.3.1 Parametros heterogéneos

Os front-ends em ASR sdo tipicamente baseados em MFCC [53] ou PLP (perceptual
linear predictive) [119], propostos em 1980 e 1990, respectivamente. Contudo, conjectura-
se que um unico conjunto homogéneo de parametros nao pode ser o mais apropriado para
todas as classes fonéticas. Por exemplo, como discutido em [118], os sons nasais e plosivos
apresentam requisitos conflitantes. Os sons nasais requerem maior resolucao em frequéncia
enquanto os sons plosivos maior resolucao no tempo. Contudo, implementacoes de MFCC,
PLP, etc., usam tipicamente uma janela com aproximadamente 25 ms. Isso indica que seria
possivel obter conjuntos de parametros especificamente sintonizados para determinadas classes

fonéticas como em [118].

A integragao de parametros heterogéneos e modelos probabilisticos (e.g., HMMs) tipi-
camente requer esforco extra. Por exemplo, o algoritmo Baum-Welch foi modificado para dar
suporte a parametros heterogéneos em [120]. Essa complexidade extra pode ser a razao para
a baixa popularidade de parametros heterogéneos quando comparados ao uso, por exemplo,

de métodos multi-stream [121].

Nota-se que um front-end tipico faz seu processamento em quadros, convertendo seg-
mentos ¢ de voz digitalizada em vetores de parametros x = (z1,...,x1), onde z; € A e
xeXl =X x Xy x...x XL

Denota-se o conjunto de parametros X* como homogéneo, com respeito a um determi-
nado sistema de classificadores, se os L parametros compoem o conjunto de treino de todos os
classificadores usados pelo sistema. O conjunto X* é chamado heterogéneo com respeito ao
sistema de classificadores se hd no minimo dois subconjuntos distintos de X’ que sao usados
para treinar classificadores. De forma similar, quando o modelo acistico é baseado em HMMs,
X1 ¢ heterogéneo com respeito a esse sistema se subconjuntos distintos de X sao usados como
espago de entrada das distribui¢oes de saida das HMMs (e.g., quando os parametros depen-
dem da classe fonética do modelo HMM). Note que é feita clara distin¢ao entre o sistema
multi-stream [121] e parametros heterogéneos. Por exemplo, mesmo com os parametros sendo
obtidos de diferentes front-ends em [122], o sistema é considerado homogéneo porque todos os

parametros sao usados pelo modelo actustico, independente da classe fonética.

Uma pergunta pertinente ¢ o motivo de nao se usar sempre todos os L parametros.
Por exemplo, os préprios classificadores poderiam identificar os parametros irrelevantes e de-
senfatizar suas influéncias. Na pratica, além de reduzir o custo computacional, a reducao do
nimero de parametros pode levar a uma melhor capacidade de generalizacao do classificador
quando o conjunto de treino é limitado [123]. Dessa forma, o objetivo é reduzir o nimero de

parametros usados por cada classificador enquanto se mantém informagcao suficiente para uma
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boa precisao.

Os métodos para reducao de dimensionalidade de X'’ podem ser organizados em dois
grupos: selecio e extracao de parametros [124]. A selegdo de parametros tenta identificar
e reter apenas aqueles parametros que contribuem mais significativamente para a tarefa em
questao. Esses métodos nao modificam os parametros mas apenas escolhem um subconjunto
entre todos os 2¥ subconjuntos possiveis. Os métodos de extracao de parametros transformam
o espaco original X* em um espaco com dimensao menor, modificando assim os parametros
originais. Um exemplo é a andlise de componentes principais, ou PCA (de principal component
analysis) [124], seguida do descarte de componentes nao importantes. O presente trabalho

adotou a selecao de parametros, como discutido a seguir.

5.3.2 Selecao de parametros

Métodos para selecao automatica de parametros podem ser organizados em dois grupos:
filtros e wrappers [125]. O tltimo consiste de métodos que selecionam os parametros baseados
no proprio algoritmo de aprendizado do classificador A, o qual serd usado posteriormente para
treinar o classificador (por exemplo, ANN ou SVM). Considerando-se que se tem um total de
L parametros, na maior parte das vezes é invidvel permitir que o wrapper explore todas os 2°
possiveis subconjuntos de X (i.e., treinar 2 SVMs ou ANNs). Portanto, o uso de wrappers

geralmente é acompanhado da ado¢ao de uma heuristica de busca sub6tima [125].

Métodos do tipo filtro avaliam o valor de um parametro z; usando heuristicas como,
e.g., a correlacao de x; com o rotulo y. Portanto, filtros usualmente requerem um custo
computacional menor do que wrappers e sao independentes de A (i.e., um filtro aplicado a
uma ANN nao requer o treino de ANNs no estagio de treino). Por outro lado, métodos wrapper
podem alcangar menor taxa de erro do que filtros [125]. Neste trabalho foram usados apenas
filtros.

O método do tipo filtro usado foi o baseado no ganho de informacao (information
gain), também chamado de informagao mitua, o qual é um dos mais simples porém populares

métodos para selegao de parametros [125]. Seu funcionamento é brevemente descrito a seguir.

Uma distribuigao p(y) dos rétulos é estimada usando-se o conjunto de treino T, e a

variavel aleatéria Y associada tem entropia
Z p(y)log, p(y (5.11)
yey

Assume-se que os parametros z;, ¢ € {1,..., L}, eram originalmente discretos (ndo continuos)

ou foram previamente discretizados (neste trabalho foi utilizado o método proposto em [126]).
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Apoés observar x;, o conjunto de treino pode ser particionado de acordo com seu valor, e
distribuigoes p(z;) e p(y|z;) estimadas através da contagem de ocorréncias em 7. A entropia

de Y condicionada na observacao da variavel aleatéria X; é
H(Y|X;) = — Z p(;) Zp(mxz) log, p(ylz:), (5.12)
r,€X yey

e o ganho de informagao I1(X;;Y) é dado por

[(X;Y) = HY) — HY|X). (5.13)

Assim, o0 método consiste em calcular I(X;;Y'), parai =1,..., L, e daf selecionar os S

parametros com maior I(X;;Y).

Tendo apresentado o método proposto, o proximo capitulo aborda os principais resulta-
dos obtidos com HMMs e classificadores bindrios. Serao discutidos experimentos concentrados

no reconhecimento de uma sequéncia de digitos.



Capitulo 6

Resultados experimentais com HMMs

e classificadores

Este capitulo apresenta os resultados para o sistema proposto, baseado em re-escore de
lattices com classificadores binarios. No presente trabalho os experimentos concentraram-se
no reconhecimento de uma sequéncia de digitos (0 a 9, e “oh”) e utilizam para treino e teste
a conhecida base de dados TIDIGITS [127]. A Tabela 6.1 apresenta os fones adotados.

Tabela 6.1: Transcrigao fonética dos digitos.

Digito Transcricao fonética

one w ahl n
two t uwl
three th r iyl
four faolr
five fayl v
six s ihl k
seven sehl vaxn
eight eyl t
nine nayln
Z€ero z iyl r ow2
oh owl

Todas as HMMs possuem trés estados emissores que, por consisténcia com a notacao
do HTK, s@o numerados de 2 a 4. Por exemplo, o primeiro estado de uwl é uwl[2] e o dltimo
é uwll4].

67
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6.1 Construcao do sistema baseado em HMMs

O software HTK foi usado para treinar um sistema ASR para reconhecimento de digitos
baseado em HMMs (baseline). Para isso, os arquivos de dudio da base de dados TIDIGITS
foram re-amostrados de 20 kHz para 16 kHz (mono, 16 bits). O dicionério fonético adotado
foi o mesmo fornecido no pacote TIDIGITS e as transcri¢oes fonéticas podem ser conferidas
na Tabela 6.1.

O front-end consiste de 12 coeficientes MFCCs, usando C0O como componente de energia
e computado a cada 10 ms para um quadro de 20 ms. Em seguida, foram extraidas a primeira
e segunda derivadas, compondo um vetor com 39 parametros para cada quadro. Finalmente,

a técnica cepstral mean subtraction foi usada para normalizar os coeficientes MFCCs.

O modelo acustico foi refinado de forma iterativa. A abordagem flat-start foi adotada
com modelos baseados em monofones e com uma Gaussiana por mistura. Foram utilizados
22 fones (21 monofones e um modelo de siléncio sp) com HMMs compostas por 3 estados na
estrutura left-to-right. O modelo sp, com apenas um estado emissor, foi construido através da

copia do estado central do modelo de siléncio.

Depois que os modelos monofones foram criados, a ferramenta HVite (parte do
HTK) [66] foi usada para executar um alinhamento forgado da base de treino. Em todo o

processo de treino, o algoritmo de Baum-Welch [84] foi usado para re-estimar os modelos.

Na fase de teste (decodificagao), a ferramenta HVite foi usada para gerar uma lattice
contendo multiplas hipoteses para cada sentenca de teste. A gramatica usada para guiar o
HVite foi criada com a ferramenta HBuild (parte do HTK) [66], sendo composta por loops
simples, onde cada palavra (digito) pode ser seguida por qualquer outra. Assim, o sistema
nao assume conhecimento acerca do numero de digitos em cada sentenca e pode haver erros

de insercao e delegao.

Como dito, o HVite permite a criacao de uma [attice para cada sentenca de teste.
Todavia, a ferramenta HVite original disponibiliza apenas alinhamento no nivel de palavra.
No intuito de executar o re-escore das lattices no nivel de fone, foi necessario modificar o

cédigo do HVite para gerar alinhamento no nivel de fone para cada arco da lattice.

6.2 Resultados usando escores como parametros

Para se chegar a arquitetura proposta na Segao 5.1, foram feitos diversos testes. Para

exemplificar, discute-se na atual se¢do um estudo preliminar que avaliou a utilidade de se usar
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os proprios escores acusticos das HMMs como parametros de entrada para os classificadores.
Ou seja, nos experimentos descritos a seguir nao se usou selecao de parametros, mas sim
os escores das HMMs como parametros de entrada para os classificadores. Um objetivo foi
avaliar se, mesmo sem informagao proveniente de outros front-ends, seria possivel melhorar o
resultado global usando-se classificadores. Outro ponto estudado foi a flexibilizagao do projeto
do classificador f, que nesta pesquisa, inicialmente, nao se restringe a distinguir apenas um

par de estados.

O pacote de software WEKA [128] foi adotado para treinar os classificadores bindrios.
O algoritmo escolhido para esses primeiros experimentos foi uma rede neural multi-camada,

implementado no WEKA com a configuragao padrao da classe MultilayerPerceptron.

Como primeiro experimento, um tunico classificador binario f foi implementado para
analisar confusao especificamente entre os fones que compoem a classe fonética das vogais
anteriores: {uwl,ahl,aol,owl}. Mais especificamente, estudou-se como alterar os escores
acusticos de estados do fone uwl. Para isso, o conjunto de treino do classificador binario
projetado sempre envolve um estado desse fone. Por outro lado, relaxou-se a restricao do
classificador binario ser projetado para um par de estados, permitindo-se que a classe positiva

ou negativa seja formada por diversas situacoes, como indicado na Tabela 6.4.

O sistema baseline baseado em HMMs foi treinado com 12.549 sentengas extraidas
aleatoriamente do corpus TIDIGITS. Ja o conjunto de teste foi composto pelas demais 12.547

sentencas do corpus, que nao foram vistas na etapa de treino do modelo acustico.

Os quadros usados para treinar o classificador foram extraidos de 10.591 sentencas cor-
retamente reconhecidas pelo sistema baseline com a ferramenta HVite, ou seja, situacoes onde
as hipéteses reconhecida ¢; e correta g, sao iguais. Por conveniéncia, a hipétese reconhecida
(e também correta) g, = ¢; e as 14 melhores sentencas candidatas qi, . . ., 14 foram extraidas
de cada lattice. Em seguida, a hipdtese g, = ¢ foi comparada frame-a-frame com as demais
14 hipdteses na busca de regides de confusdo. Entao, o conjunto de treino da rede neural (isto

é, do classificador) foi composto de acordo com a Tabela 6.2.

Por exemplo, as lattices geradas pelo sistema baseline forneceram 12 quadros onde o
estado uw1|[2] se confunde com o estado ow1[2] (1dltima linha da tabela). Esses quadros foram
incorporados no conjunto de treino com um rétulo “+”, indicando que na fase de teste, se
o classificador se decidir pela classe “+”, os escores de todos os estados de uwl ativos no
instante ¢t devem ser aumentados de acordo com a Equacao 5.1 assumindo-se que o = 8. De

outra forma (peniltima linha), tem-se 14 quadros onde o estado owl|[2] se confunde com o

W

estado uwl[2] na situagao onde owl[2] é o estado correto, e daf o rétulo é “-”. Assim, quando

W

o classificador se decidir por na fase de teste, os escores de todos os estados de uw1 ativos
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no instante ¢ nao sao modificados. O papel do classificador g é realizado por uma heuristica
simplificada, onde f é disparado se aparecerem simultaneamente ativos na lattice qualquer

dos pares de estados indicados na Tabela 6.2.

Tabela 6.2: Quantidade de exemplos (quadros) usados no conjunto de treino da rede neural,

onde ® = {ahl|2],ahl][3],ahl[4], owl|[3], owl[4]}.

Fone/estado da hip6tese correta  Fone/estado da hipétese candidata Classe  Quantidade de quadros

o uwl[4] - 309
uwl[4] o + 522
owl[2], owl][3] uwl(3] - 216
uwl[3] owl[2], owl[3] + 682
owl[2] uwl[2] - 14
uwl|2] owl[2] + 12

Com o classificador bindrio treinado, foi possivel avaliar seu desempenho no processo
de re-escore das lattices. O conjunto de teste foi composto por 30 sentencas erroneamente
reconhecidas e 15 sentencas corretamente reconhecidas pelo sistema baseline, sendo que ne-
nhuma delas foi usada no treinamento da rede neural. E importante observar que na fase de
teste nao é garantido que a hipotese correta esteja presente em todas as lattices. Assim, as 45

lattices foram analisadas separadamente, comparando suas 15 melhores hipoteses entre si.

Os primeiros resultados obtidos no processo de re-escore das lattices sao apresentados
na Tabela 6.3. Eles indicam que, a partir da informacao actstica obtida a cada quadro
(frame-a-frame), uma melhor separagao entre fones competidores foi alcangada e, com isso, a

taxa de acerto por sentenca foi incrementada.

Tabela 6.3: Desempenho do sistema com um classificador bindrio.

Sentencgas corretas  Sentencas erradas

Antes do re-escore 15 30

Depois do re-escore 41 4

Em um segundo experimento usando os escores das HMMs como parametros de entrada
dos classificadores, avaliou-se o sistema implementando-se vinte (20) classificadores binérios.
Os classificadores foram implementados, novamente, para analisar confusao especificamente
entre os fones que compoem a classe fonética das vogais anteriores. Porém, ao contrario do

experimento anterior, o conjunto de treino dos classificadores envolveu todas as combinacoes
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possiveis entre os fones da referida classe fonética. Mais uma vez o projeto dos classificadores

nao ficou restrito a um par de estados.

Para que a comparacao com o sistema baseline seja justa, foram definidos conjuntos de
treino e teste como se segue. Dois modelos actsticos foram construidos com base no corpus
TIDIGITS. O primeiro modelo actstico (M1) foi treinado com 17.567 sentencas (70% da base)
e testado com 7.529 sentengas (30% da base). O modelo M1 é o sistema baseline propriamente
dito e seu conjunto de teste é usado para avaliar também o sistema baseado em classificadores.
Mas para projeto dos classificadores em si, é necessario conjuntos de treino e teste e os mesmos
sao obtidos particionando-se o conjunto de treino de M1. Por exemplo, um segundo modelo
acustico (M2) foi treinado com 12.296 sentengas (70% do conjunto de treino de M1) e testado
com 5.271 sentencas (30% do conjunto de treino de M1).

Os quadros usados para treinar os 20 classificadores binarios foram extraidos de 4.991
sentencas do conjunto de teste de M2. Nao foram usadas todas as sentencas desse conjunto,
pois 280 delas nao apresentaram a hipdtese correta na sua respectiva lattice. Por conveniéncia,
a hipotese correta g, e as 14 melhores sentencas candidatas ¢, . . . , ¢4 foram extraidas de cada
lattice. Entao, todos os exemplos de confusao entre fones coletados foram submetidos a classe

MultilayerPerceptron do WEKA em sua configuracao padrao.

Com os classificadores binarios treinados, foi possivel avalia-los no processo de re-escore
das lattices. O conjunto de teste foi composto pelas 7.529 sentencas do conjunto de teste de
M1. Primeiramente, cada lattice foi analisada separadamente, comparando suas 15 melhores
hipdteses entre si. Para cada quadro ¢, com confusao entre um dos fones alvo e qualquer outro
fone, o classificador binario associado foi invocado. Entao, dependendo do parametro de saida,

o escore do fone alvo era incrementado, ou nao, de acordo com a Equacao 5.1.

Esse método mostrou-se novamente capaz de melhorar a taxa de erro por sentenca
(SER) do sistema baseline através do incremento dos escores actsticos de fones em situagao
de confusdo. Por exemplo, adotando-se e = 1 obteve-se um ganho de 3%, conforme os valores

apresentados na Tabela 6.4.

Tabela 6.4: Desempenho do sistema com varios classificadores bindrios.

Sentengas corretas  Sentencas erradas  SER (%)

Antes do re-escore 6.323 1.206 16,01
Depois do re-escore 6.543 986 13,09

A Figura 6.1 mostra a taxa de erro por sentenca a partir da variacao da constante

empirica . O melhor resultado nesse caso, onde os parametros sao os proprios escores das
HMDMs, foi obtido com o =1, 7.
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Figura 6.1: Taxa de erro por sentenca em funcao da constante empirica a.

Para verificar o desempenho do sistema perante desbalanceamento, ou seja, quando os
classificadores binarios sao treinados com bem menos exemplos de uma classe do que outra
(no caso, menos exemplos da positiva do que negativa), alguns exemplos foram retirados do
conjunto de treino. Com isso, foram usados 586 exemplos de classe positiva e 7.312 exemplos
de classe negativa para treinar os classificadores. Ainda assim obteve-se ganho apds o re-escore,

porém com uma taxa de erro por sentenca de 14,39% (adotando-se av = 1).

Como resultado desses experimentos, concluiu-se que é possivel permitir que as classes
de f sejam flexiveis como indicado na Tabela 6.2, mas isso torna o projeto do sistema mais
complexo e dai se optou por restringir os classificadores a um par de estados. Outra licao é
o uso dos escores acusticos, que permite obter melhorias mas nao tao significativas quanto as
obtidas usando a estratégia de selecao automética de parametros. Além do mais, para LVCSR,
quando o numero de estados é relativamente grande, fica inviavel usar os escores de todos os

estados das HMMs, e se deveria implementar alguma estratégia de redugao desse nimero.

6.3 Resultados usando parametros heterogéneos

Os resultados dessa secao foram obtidos com sistemas que utilizam selecao automéatica

de parametros, onde cada classificador f utiliza parametros especificos ao respectivo problema.

Os 39 parametros do front-end MFCC foram complementados como segue. Usando-se
a ferramenta HCopy do HTK [66], foram calculados 12 coeficientes PLP e suas primeira e

segunda derivadas, o que corresponde a 36 novos parametros. Além disso, ainda usando-se o
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HCopy, obteve-se a poténcia de saida de cada filtro do banco de filtros usado para calcular
os MFCC. Foram 24 filtros organizados de acordo com a escala mel, dos quais se obteve a
poténcia de saida e suas derivadas, correspondendo a 48 novos parametros chamados FBANK.
A utilizacao da saida dos filtros, antes do calculo da transforma de cosenos (DCT) usada no
MFCC, favorece manter a integridade da informacao das altas frequéncias, a qual se conjectura

ser 1til para modelar / identificar sons fricativos, por exemplo.

Por fim, usou-se um front-end chamado “formantes”, o qual consiste da probabili-
dade de vozeamento (ou seja, a probabilidade estimada de ser um som sonoro ou nao),
frequéncia fundamental FO (também chamada de pitch, apesar de nao serem a mesma coisa)
e das primeiras quatro frequéncias formantes (F1-F4), em um total de 6 parametros. Os
parametros do “formantes” foram obtidos usando-se algoritmos desenvolvidos por David
Talkin e outros [129,130]. Os mesmos faziam parte do popular pacote Waves+, o qual nao é
mais comercializado. Contudo, eles foram recentemente incorporados ao pacote cédigo-livre
Snack.! Somando-se os parametros MFCC, PLP, FBANK e formantes, tem-se um total de

129 parametros a cada quadro.

Usou-se uma janela de 7 quadros para gerar os parametros finais. Para um dado
quadro x;, reuniu-se X;_3,X; o,...,X;13 € foram calculadas as médias e desvios padroes de
cada parametro usando-se os correspondentes 7 valores nesse intervalo. Além disso, estimou-
se a melhor reta no sentido dos minimos quadrados (least squares fitting) que represente os
7 valores de cada parametro, e armazenou-se o coeficiente angular dessa reta. Os valores
da média, desvio padrao e coeficiente angular sao denotados por m, d e ¢, respectivamente.
Assim, o conjunto de parametros X’ do qual cada classificador selecionard um subconjunto,

apresenta 3 x 129 = 387 parametros por quadro.

Dados sao requeridos para treinar dois tipos de classificadores, os do tipo g e f. Para
isso, é necessario determinar quais os pares de estados que suscitam confusao, definindo dessa
forma os classificadores g. Para essa tarefa utilizaremos lattices onde ocorreram erro de re-
conhecimento (¢. # ¢;). Uma vez definidos os classificadores g, é necessério associar para
cada um deles um classificador f, cujo conjunto de treino sera extraido de todas as lattices do

conjunto de teste M2. O processo ¢ detalhado nos proximos paragrafos.

Para determinar os pares de estados que suscitam confusao, as lattices onde g, # ¢4
foram analisadas na busca de regides de confusao F,.. Para cada regiao, o quadro ¢’ de menor
margem foi identificado. A partir do quadro t' é possivel selecionar os estados x e y presentes
nas hipdteses ¢, e g, respectivamente. Os pares de estados foram selecionados com base em

suas margens e sao apresentados na Tabela 6.5.

1O pacote Snack pode ser obtido em www.speech.kth.se/snack. Utilizou-se a versdo 2.2.10.
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Nimero Par Nimero Par Nimero Par Nimero Par
1 z[4] t[4] 61 ayl1[2] owl([3] 121 ey1[3] ax[3] 181 uwl[2] eh1[3]
2 ah1[3] ay1[4] 62 ay1[3] ah1[2] 122 ey1[3] iy1[2] 182 uwl[2] iy1[2]
3 ah1(3] eyl[2] 63 eyl[4] uwl[4] 123 eyl1[3] n[4] 183 uwl[2] n[2]
4 ahl[3] uwl[4] 64 f[3] sil[4] 124 eyl[3] r[2] 184 uwl(2] z[3]
5 ah1[4] ay1[4] 65 iy1[3] ey1[3] 125 ah1[3] r[2] 185 uw1[3] ow1[4]
6 ahl1[4] owl[4] 66 ay1[4] ow1[3] 126 eyl[4] v[2] 186 v[2] ah1[3]
7 aol[4] ay1[3] 67 n[4] uwl([4] 127 f[2] owl[2] 187 v[2] ayl[2]
8 aol[4] owl[4] 68 owl[2] owl[4] 128 f2] s[2] 188 vi2] uwl[3]
9 ayl1[2] eyl[2] 69 owl[3] ow2[2] 129 f[2] th[2] 189 v([4] n[4]
10 eyl1[2] t[4] 70 owl[3] v[2] 130 £[3] th[3] 190 w(2] n[4]
11 ayl[2] aol[2] 71 owl[3] w[2] 131 ih1[2] k[4] 191 ax[4] n[4]
12 ey1[3] uwl[3] 72 owl[4] n[4] 132 ih1[3] s[2] 192 w[2] owl[2]
13 eyl[4] iy1[4] 73 r[4] ey1[3] 133 ih1(3] sp(2] 193 w(2] sp[2]
14 eyl[4] r[4] 74 s[2] t[4] 134 iy1[3] ax[4] 194 w[3] aol[3]
15 f[2] t[4] 75 uw1[2] ey1[2] 135 k(3] sil[4] 195 w(3] n[4]
16 f[3] sp[2] 76 v([3] ay1[4] 136 ah1[4] v[3] 196 w(3] owl[4]
17 £[3] w[2] 77 ay1[4] r[4] 137 n[2] ay1[2] 197 wl4] aol[4]
18 n[2] owl[4] 78 v[3] owl[4] 138 n[4] f[2] 198 w(4] owl[4]
19 owl[2] n[2] 79 ah1[3] ay1[3] 139 n[4] owl[2] 199 z[2] k[3]
20 ow1[2] sil[4] 80 iy1[4] t[2] 140 n[4] t[4] 200 2[2] sil[4]
21 owl1([2] sp[2] 81 n[2] n[4] 141 n[4] w[4] 201 z[2] t[2]
22 ay1[2] ey1[3] 82 n[4] sp[2] 142 ow1[2] ey1[2] 202 ay1[2] ah1[2]
23 owl[2] t[3] 83 t[2] n[4] 143 owl[3] ahl[4]
24 owl[3] aol[4] 84 uwl[2] r[2] 144 owl[3] eyl[2]
25 ow1[3] n[3] 85 v[3] n[2] 145 ow1[3] ih1[2]
26 owl[4] iy1[4] 86 ay1[3] owl[3] 146 owl[3] iy1[3]
27 ow2[4] ow1[4] 87 f[4] ow1[2] 147 aol[2] th[4]
28 r[3] eyl[2] 88 eh1[3] eyl1[2] 148 owl[3] ow2[4]
29 r[3] uwl[3] 89 owl[2] owl[3] 149 owl[3] sp[2]
30 r[3] v[2] 90 owl[4] r[3] 150 owl[4] ayl[4]
31 sil[2] ih1[4] 91 ay1[2] owl[2] 151 owl[4] w[2]
32 t[2] s[2] 92 sp[2] t[4] 152 ow2([3] owl[4]
33 ayl[2] w([4] 93 t[2] ey1[2] 153 ow2(3] r[4]
34 t[2] sil[4] 94 wi2] sil[4] 154 r[2] iy1[3]
35 2] uw1[4] 95 £[3] n[2] 155 r[2] iy1[4]
36 t[3] sil[3] 26 ow1[3] uwl[4] 156 r[2] r[3]
37 uwl[2] th[4] 97 ow1[3] w[3] 157 r[3] ey1[3]
38 uwl[4] z[2] 98 r(4] ow1l[4] 158 aol[3] ayl[2]
39 v[3] owl[3] 99 eh1[3] ih1[2] 159 r[3] ow1[3]
40 w(3] owl[2] 100 ey1[3] ih1[2] 160 r[3] ow2[2]
41 z[2] t[3] 101 sp(2] t[3] 161 r[4] aol[3]
42 z[2] t[4] 102 t[4] sil[4] 162 r[4] aol[4]
43 ah1[3] owl[4] 103 w[2] n[2] 163 r(4] v(3]
44 ay1(3] r[2] 104 owl[4] uwl[4] 164 s[2] sil[3]
45 eyl[4] owl[4] 105 aol[2] owl([2] 165 s[3] sil[3]
46 iy1[3] ey1[2] 106 ow1[3] n[2] 166 s[3] t[3]
47 owl[2] uwl[2] 107 v([4] owl[4] 167 s[3] t[4]
48 ow1[3] n[4] 108 ey1[3] owl[3] 168 s[4] iy1[4]
49 owl[3] r[2] 109 ow1[3] ow1[4] 169 a01[3] owl[4]
50 owl[4] t[2] 110 eh1[3] owl[2] 170 sil[2] t[4]
51 r[4] r[3] 111 ah1[3] ey1[3] 171 sil[4] sp[2]
52 t[2] owl[2] 112 sp[2] t[2] 172 sp[2] owl[4]
53 t[2] t[3] 113 n[2] t[4] 173 sp[2] ow2[3]
54 t[2] t[4] 114 uwl[3] ow1l[3] 174 t[2] th[2]
55 ay1[3] v[2] 115 ch1[3] s[4] 175 +[3] k[3]
56 t[3] sil[4] 116 eh1[4] f[4] 176 +[3] t[4]
57 uwl[3] ih1[2] 117 eh1[4] r[2] 177 t[4] z[3]
58 uw1[3] iy1[4] 118 ey1[2] iy1[2] 178 th[3] 2[3]
59 uw1([3] r[4] 119 ey1[2] owl[4] 179 th[4] iy1[3]
60 aol[3] owl[3] 120 ey1[2] sil[3] 180 aol[3] r[2]

Tabela 6.5: Identificacdo (nimero) do classificador e o respectivo par de estados. O conjunto

C* dos 20 pares de maior frequéncia é destacado em negrito.
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Um classificador f foi criado para cada par de estados (z,y) e o conjunto de classifi-
cadores é denotado aqui por C. Para realizar o papel do classificador g, foi adotada a heuristica
simplificada descrita na Secao 5.1.3. Nota-se que, seguindo essa heuristica, a taxa de acer-
tos foi de A, = 84,5%. Esse valor é considerado relativamente alto, e motivou o foco das
pesquisas nos classificadores f em detrimento dos classificadores g (que foram substituidos
pela heurfstica). A explicagdo para A, alto nesse caso é que as lattices possuem um nimero
pequeno de estados ativos a cada instante ¢, beneficiando a heuristica. Em futuros experi-
mentos com LVCSR, cogita-se que a heuristica nao funcionara bem e sera necessario investir

esforgos para o correto projeto dos classificadores g.

Para o treino do classificador f foram usadas as regices F, e F;, sendo as regioes JF;
calculadas apenas para lattices corretamente reconhecidas (¢, = ¢;) e definidas por intervalos
de tempo onde a hipdtese ¢; ndo possui o mesmo escore que a hipétese correta (g.). Dessa
forma, os quadros t, e t_ foram selecionados em cada regiao JF;, sendo o primeiro o quadro de
maior margem da regiao e o segundo o de menor. Para cada quadro ¢, e t_, foram coletados

os estados z e w presentes nas hipdteses ¢, e ¢;, respectivamente.

Uma vez definidos os quadros e estados que suscitam confusao, podemos montar o
conjunto de treino para os classificadores f. Para isso, os pares (z,w) serao filtrados e somente
serao utilizados os presentes na Tabela 6.5, estes serao instancias de treino para o classificador
f, onde a classe sera z (visto que esse é o estado presente na hipétese correta). O restante do
conjunto de treino serd formado pelos pares (x,y), sendo a classe o estado = por novamente

este estar na hipdtese correta.

Para cada classificador f, a tarefa é encontrar de forma automatica, usando-se o filtro
baseado no ganho de informacao, os S parametros que mais influenciam na distincao do
par de estados (z,y). Nota-se que poderia ser usado um valor de S diferente para cada
classificador, porém isso tornaria o projeto mais complicado. Também para diminuir o tempo
de processamento, usou-se inicialmente apenas os 20 pares (z, y) mais frequentes da Tabela 6.5,

os quais formam o conjunto denotado como C?°.

A Figura 6.2 apresenta os resultados encontrados usando-se os classificadores ANN
e SVM, variando-se o numero S de parametros selecionados para cada classificador binario.
Essas figuras distinguem os casos onde a hipdtese reconhecida g; ¢ igual a correta ¢, ou nao.
O conjunto de teste foi composto pelas 7.529 sentencas do conjunto de teste de M1. Na
Figura 6.2(a) pode-se observar que, ao se usar classificadores ANN, um razoavel valor para
o numero S de parametros é 50. Ja quando se usa classificadores SVM, pode-se observar na

Figura 6.2(b), que um valor razoédvel para S é 150.
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Figura 6.2: Taxa de acerto dos classificadores C* por ntimero de parametros selecionados.

Deve-se atentar que tanto a ANN quanto SVM possuem diversos parametros que pre-
cisam ser sintonizados para a aplicacao em questao. Para realizar essa tarefa, conhecida como
selegao do modelo (model selection), foram escolhidos alguns classificadores especificos e feita
a selecao de forma automatica, usando-se um conjunto de validagao. Assim, encontrou-se para

a SVM o modelo de kernel linear, com fator de complexidade C' = 1 e os demais parametros
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sendo os padroes do WEKA. Para a rede neural perceptron multi-camada, encontrou-se que o
nimero de neuronios na camada oculta foi H = 25 e os outros parametros do modelo podem
ser os padroes do WEKA. ITlustra-se a necessidade de uma etapa de selecao de modelo através
da sintonia do fator de complexidade C' da SVM. Assumindo-se S = 50, a Figura 6.3 mostra

como o desempenho da SVM varia com C' para os 20 classificadores de C?.
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Figura 6.3: Taxa de acerto dos classificadores C?° para valores do fator de complexidade C' da

SVM utilizando S = 50.

E interessante investigar quais os parametros sao mais selecionados. Assumindo-se
S = 50, a Figura 6.4 apresenta o numero de vezes que cada parametro foi selecionado para
os 202 classificadores em C. Para interpretar essa figura, deve-se observar que os parametros
foram numerados de acordo com a seguinte ordem: probabilidade de vozeamento (prob.voz),
FO, F1 a F4, os 12 parametros “estaticos” PLP, suas primeira e segunda derivadas, os 13
parametros estaticos MFCC (iniciando em C0 que depende diretamente da energia do sinal
até o de mais alta ordem (C'12), suas primeira e segunda derivadas, os 24 valores de saida
dos filtros (FBANK) e sua primeira derivada. A Figura 6.4 separa ainda os parametros

correspondente a média (m), desvio padrao (d) e coeficiente angular (c), em trés grupos.

Pode-se observar na Figura 6.4 que os parametros prob.voz e F0 sao relativamente pouco
usados quando comparados aos demais. Contudo, para alguns classificadores esses parametros
sao considerados importantes pelo método de selecao de parametros. Por exemplo, para o
classificador de nimero 178 (th[3] e z[3]), que busca distinguir um som nao-vozeado de um
vozeado, o parametro considerado mais importante dentre os 50 selecionados para aquele

classificador foi o prob.voz_m, ou seja, a média da probabilidade de vozeamento.
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79

Sao necessarios mais experimentos para se avaliar de maneira especifica se a inclusao
de um parametro como F0 (pouco “popular” mas intuitivamente importante para distingao de
alguns sons) tem ou nao impacto nos classificadores que o usam e depois no sistema como um
todo, mas o estudo em si do uso de parametros heterogéneos é bastante instigante. Por exem-
plo, o front-end MFCC prioriza resolugao em baixas frequéncias em detrimento das altas. Mas
para o classificador 83 (¢[2] e n[4]), que busca distinguir uma plosiva de uma nasal, o parametro

considerado mais importante foi o FBANK22 m, ou seja, a poténcia do antepeniltimo filtro.
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Figura 6.5: Desempenho de cada um dos 202 classificadores para os pares da Tabela 6.5,

usando ANN com 25 neuronios na camada oculta e S = 50.
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A Figura 6.5 indica, para cada um dos 202 classificadores para os pares da Tabela 6.5,
o desempenho de cada classificador e o nimero de exemplos de teste para o qual o mesmo
foi invocado. Por exemplo, na Figura 6.5(b) percebe-se que o classificador 86 foi o mais
usado e gerou resultado para aproximadamente 10 mil quadros. Sua taxa de acertos (ou seja,
sua contribuicao para o Ay global) ficou na faixa de 80 a 90%. Observando-se com atengao
a Figura 6.5(a), percebe-se que o classificador 108 atinge taxa de acerto superior a 90% e
corresponde a mais do que 3% dos quadros de teste, o que corresponde a mais de 8 mil
quadros, como pode ser visto em (b). Note que os pontos verdes cujos valores sao lidos na
ordenada do lado direito da Figura 6.5(a) somam 100%. De forma geral, nota-se que muitos

dos classificadores mais utilizados apresentam uma boa taxa de acertos.

Um dos fatores importantes a serem estudados é o valor de a na Equagao 5.1. A
Figura 6.6 apresenta a comparagao entre o desempenho dos classificadores ANN utilizando 50
parametros e SVM com 150 com a variacao de . Como explicado, usou-se o mesmo « para
todos os classificadores. Observa-se que para ambos classificadores valores razodveis podem
ser adotados em torno de o = 10. Dessa figura observa-se também a ligeira superioridade
das ANNs em relacao as SVMs no tocante a taxa de erro SER. Por outro lado, o custo
computacional de treino das SVMs (nesse caso de kernel linear) é significativamente menor do
que o das ANNs e o custo computacional da etapa de teste também é menor para as SVMs

pois o kernel linear permite que cada SVM seja transformada em um perceptron [97].
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Figura 6.6: Taxa de erro por sentenca em funcao da constante a usando 50 parametros por

ANN e 150 parametros por SVM nos classificadores C.
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Por fim, adotou-se @ = 13 e novas ANNs foram construidas variando-se o ntimero
de neurdnios na camada oculta. O resultado, tanto em termos de A; (ordenada a es-
querda) quanto SER (ordenada a direita), é mostrado na Figura 6.7. Observa-se que as
202 ANNs com apenas 10 neuronios na camada escondida permitiram obter um erro por sen-
tenca SER=10,08%, o que é um bom resultado em comparacao ao baseline baseado apenas
em HMMs, o qual conduziu a uma SER=16,01%. Em termos de WER, o desempenho dos

sistemas foi 2,28% e 2,95%, respectivamente.
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Figura 6.7: Desempenho dos classificadores C usando ANN em func¢ao do niimero de neuronios

na camada oculta e S = 50.



Capitulo 7

Conclusoes

Como contribuicoes deste trabalho destacam-se a melhoria das regras para PB, em
especial as para conversao G2P (grafema-fone), apresentada na Secao 3.1, e para silabagao
(Segao 3.2). Outra contribuicao foi a utilizagdo de técnicas para adaptacao ao locutor na
minimizacao dos efeitos deletérios do descasamento actstico entre corpora. Os resultados dessa
abordagem foram apresentados na Se¢ao 4.2. O Capitulo 5 apresenta uma estratégia inovadora

para melhorar os resultados provenientes de um sistema baseado em HMMs convencional.

Como exposto, uma das grandes dificuldades em se construir sistemas LVCSR e TTS,
que dependem da lingua, é a escassez de dados para treino e teste, além de procedimentos
para lidar com os mesmos (scripts). Pode-se afirmar que o compartilhamento de bases de
dados entre pesquisadores norte-americanos e europeus contribuiu, e muito, para o progresso
alcancado por essas regides na area de processamento de voz nas tltimas décadas [12]. As-
sim, esta tese buscou apresentar uma contribui¢ao no sentido de mudar a realidade de que
nao existem bases de dados de uso comum. Todos os moédulos desenvolvidos encontram-se
disponiveis no repositério do Projeto FalaBrasil [1]. Os recursos e ferramentas especificas para

PB disponibilizados sao:

e Um dicionario fonético com 65.532 palavras;

e Um conversor grafema-fone com determinagao de vogal tonica (arquivo executavel);

Um separador silabico com determinacao de silaba tonica;

Um corpus de texto de jornais com aproximadamente 672 mil sentencas formatadas;

Dois corpora de audio multi-locutor que correspondem juntos a 17,2 horas de audio.
Somente parte desses corpora encontra-se publicamente disponivel e corresponde a 9

horas e 54 minutos de audio;
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e Scripts para implementacao de modelos actsticos e de linguagem;

e Um modelo actstico independente de locutor no formato do HTK e um modelo de

linguagem trigrama no formato ARPA;

e Uma API cédigo-aberto para controlar o decodificador Julius. A API possui seu préprio

conversor de gramatica SAPI XML para o formato suportado pelo Julius; e

e Recursos necessarios a construcao de um sistema TTS completo para PB usando a
plataforma MARY.

Os préoximos paragrafos discutem possiveis trabalhos futuros, ao mesmo tempo que

ilustram brevemente o estagio atual das pesquisas.

O dicionério fonético construido nao foca um dialeto especifico da lingua portuguesa.
Como trabalho futuro, pretende-se implementar uma nova versao do conversor G2P, adaptando
as regras fonolégicas ao dialeto falado na cidade de Belém do Para. O objetivo é avaliar o
desempenho do sistema LVCSR, com essa nova versao do dicionario fonético, com um grupo

de locutores nativos da regiao de Belém do Para.

Experimentos preliminares mostraram que o desempenho do sistema LVCSR piorou
quando as sentencas do corpus LapsNews foram adicionadas ao conjunto de treino do modelo
de linguagem. A explicagao deve-se ao fato do LapsNews ainda ser pequeno, considerando o
nimero de sentencas, em comparagao ao CETENFolha. Por exemplo, adicionando as sentencas
do LapsNews ao conjunto de treino com 1.534.980 sentengas (veja Figura 4.2), a perplexidade
do modelo caiu de 143 para 142, ou seja, o LapsNews pouco contribuiu para melhorar a
qualidade do modelo. Com isso, pretende-se dar continuidade a coleta automatica de texto e
aumentar o nimero de jornais (sites) explorados. A mesma ideia estende-se aos corpora de

audio, ou seja, almeja-se aumentar a quantidade de horas gravadas e o numero de locutores.

De fato, apds tornar os recursos disponiveis, o interesse por eles aumentou considera-
velmente, devido em parte a consisténcia e usabilidade da API proposta. A API abstrai do
programador detalhes de baixo nivel relacionados a operagao do engine e promove a integragao
do decodificador Julius com linguagens de programacao populares. Entretanto, a interface de
programacao desenvolvida nao segue uma especificacao consagrada como a SAPI ou JSAPI.
Assim, seria interessante implementar uma camada extra, entre a API e a aplicacao, para

padronizar o sistema de acordo com alguma especificacao consagrada como SAPI ou JSAPI.

Embora o decodificador Julius tenha apresentado piores resultados em todos os testes,
alguns estudos (p.e. [131]) comprovam que ele pode eventualmente superar o HDecode. Esta
pesquisa ainda nao foi capaz de fazer o Julius atingir o mesmo nivel de desempenho do HDe-

code com os dados disponiveis para PB. Apesar disso, o Julius tem uma licenca flexivel que
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permite seu uso comercial. Outro ponto que foi levado em consideracao, é que o Julius foi
construido especificamente para aplicacoes em tempo-real, onde ele préprio realiza a extracao
de parametros (semelhante ao processo realizado pela ferramenta HCopy do HTK [66]) e su-
porta entrada de dudio através do microfone. Por sua vez, o HDecode nao possui nenhum
suporte a tempo-real e a entrada de audio é realizada apenas por arquivos padroes obtidos

com a ferramenta HCopy.

Em sua primeira parte, este trabalho contribui com um sistema LVCSR no estado de
arte para PB. A disponibilidade de tais recursos ja promove agoes de sucesso no desenvolvi-
mento de aplicativos habilitados para PB. Por exemplo, o projeto SpeechOO [132], que é um
modulo de reconhecimento de voz para o pacote OpenOffice.org. Um outro exemplo do relativo
alto impacto alcancado por esta pesquisa, principalmente dentro da comunidade cédigo-livre,
¢ a quantidade de mensagens postadas no respectivo férum de discussao (veja Figura 7.1),

que, atualmente, conta com 115 membros.

100
a0
80
70
60
50
40
30
20
10

0
Fewld Marl0 Abrld Maild JunlQ Julld AgolD Setld Outld Mowld Dezl0 Janll Fewll Marll Abrll Maill

Figura 7.1: Evolucao das mensagens postadas no férum de discussao [1].

Para melhorar a qualidade da voz gerada pelo sistema TTS, pretende-se adicionar
novos componentes ao médulo front-end, como um etiquetador morfolégico, por exemplo.
Neste trabalho, pouco esforco foi dispensado ao mdédulo back-end. Logo, almeja-se gerar,
futuramente, voz sintetizada diretamente com o software HTS, e nao mais usar as ferramentas
da plataforma MARY para treinar os modelos estatisticos, pois as mesmas oferecem menor

grau de liberdade quando comparadas ao HTS.

Com relagao ao método proposto baseado em classificadores discriminativos, os resul-
tados preliminares foram promissores, mas certamente a ideia requer um ntmero bem maior
de experimentos e adequacgoes. Por exemplo, o conjunto de detectores de confusao pode ser

melhorado através da introducao de recursos adicionais de fonética. Um objetivo futuro deste
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estudo é aplicar a técnica proposta a tarefa de reconhecimento para grandes vocabulérios.

E importante observar que o desenvolvimento de recursos para baselines de LVCSR e
TTS é quase unanimamente considerado um passo essencial para pesquisas na area. Contudo,
tal tarefa consome consideravel energia e tem pouco apelo no ambito da academia. Buscou-
se neste trabalho atingir um balango entre acoes exploratorias de avango do estado da arte
(segunda parte do trabalho) e as necessarias para consolidar as pesquisas na area de processa-
mento de voz realizadas pelo Laboratério de Processamento de Sinais da Universidade Federal
do Para (primeira parte). Espera-se assim que se tenha provido uma contribuigao efetiva para

a area de processamento da fala, em especial no que se refere ao PB.

Deve-se registrar que ha dois questionamentos naturais perante os experimentos reali-
zados com classificadores binarios. O primeiro é inferir o ganho em termos de redugao da SER
ou WER caso o sistema de baseline para reconhecimento de digitos fosse o melhor possivel.
Por exemplo, a equipe do Professor Chin-Hui Lee desenvolveu sistemas que atingem 99,43% de
SER para o TIDIGITS [100]. Qual o impacto dos classificadores bindrios para esses sistemas

de alto desempenho é uma questao importante.

Outro questionamento é como o método proposto se comporta em tarefas de LVCSR
em termos de precisao e custo computacional. Essa é uma linha de pesquisa para trabalhos

futuros, utilizando-se o sistema desenvolvido para PB na Universidade Federal do Para.

Apesar do presente trabalho nao ter respondido essas duas importantes questoes,
acredita-se que o mesmo levantou problemas interessantes e criou as condig¢oes necessarias

para as promissoras investigacoes no assunto.
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A

Alfabeto fonético

<allophones name="sampa”

xml:lang="pt—-BR”

features="vlng vheight vfront vrnd ctype cplace

cvox”>
<silence ph="_"/>
<!—-— Oral vowels—>
<vowel ph="a” vlng="s” vheight="3" vfront="1" vrnd="-"/>
<vowel ph="E” vlng="s” vheight="2" vfront="1" vrnd="-"/>
<vowel ph="e” vlng="s” vheight="2" vfront="1" vrnd="-"/>
<vowel ph="1" vlng="s” vheight="1" vfront="1" vrnd="-"/>
<vowel ph="0" ving="s” vheight="2" vfront="3" vrnd="+4"/>
<vowel ph="0" ving="s” vheight="2" vfront="3" vrnd="+4"/>
<vowel ph="u” vlng="s” vheight="1" vfront="3" vrnd="+4"/>
<!—— Nasal vowels—>
<vowel ph="a™” vlng="1" vheight="3" vfront="2" vrnd="-"/>
<vowel ph="e”” vlng="1” vheight="2" vfront="2” vrnd="-"/>
<vowel ph="17" vlng="1" vheight="1" vfront="2" vrnd="-"/>
<vowel ph="0"" vlng="1" vheight="2" vfront="3" vrnd="+"/>
<vowel ph="u™” vlng="1" vheight="1" vfront="3" vrnd="-"/>
<I—-— Semi—vowels—>
<vowel ph="w” vlng="d” vheight="2" vfront="2" vrnd="0" ctype="v”" />
<vowel ph="j” vlng="d” vheight="2" vfront="2" vrnd="0" ctype="p” />
<vowel ph="w™” vlng="d” vheight="2" vfront="2" vrnd="0" ctype="v" />
<vowel ph="j7” vlng="d” vheight="2" vfront="2" vrnd="0" ctype="p” />
<!—— Unwoiced fricatives—>
<consonant ph="f” ctype="{” cplace="b” cvox="-"/>
<consonant ph="s” ctype="{” cplace="a” cvox="-"/>
<consonant ph="S” ctype="{" cplace="p” cvox="-"/>
</—— Voiced fricatives —>
<consonant ph="2z" ctype="{" cplace="a” cvox="+"/>
<consonant ph="v” ctype="{” cplace="b” cvox="+"/>
<consonant ph="Z" ctype="{" cplace="p” cvox="+"/>
<I-—— Affricatives —>
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<consonant ph="tS” ctype="a” cplace="p” cvox="-"/>
<consonant ph="dZ” ctype="a” cplace="p" cvox="+"/>
<!—— Plosives—>

35

40

45

50

<consonant ph="b” ctype="s” cplace="1" cvox="+4"/>
<consonant ph="d” ctype="s” cplace="1" cvox="+"/>
<consonant ph="t” ctype="s” cplace="d” cvox="-"/>
<consonant ph="k” ctype="s” cplace="v” cvox="-"/>
<consonant ph="g” ctype="s” cplace="v” cvox="+4"/>
<consonant ph="p” ctype="s” cplace="1" cvox="-"/>
<!—-— Liquids —>

<consonant ph="1" ctype="1" cplace="a” cvox="+4"/>
<consonant ph="L” ctype="1" cplace="p” cvox="+"/>
<C0nsonant ph:”R77 Ctype:” 177 CplaCe:” a?’ CVOX:”—‘F” />
<consonant ph="X" ctype="1" cplace="a" cvox="+"/>
<consonant ph="r” ctype="1" cplace="a” cvox="+"/>
</—— Nasal consoants —>

<consonant ph="m” ctype="n” cplace="1" cvox="+4"/>
<consonant ph="n” ctype="n" cplace="a" cvox="+"/>
<consonant ph="J" ctype="n”" cplace="p” cvox="+"/>

</allophones>
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