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RESUMO

O processamento de voz tornou-se uma tecnologia cada vez mais baseada na
modelagem automatica de vasta quantidade de dados. Desta forma, o sucesso das pesquisas
nesta area estd diretamente ligado a existéncia de corpora de dominio publico e outros
recursos especificos, tal como um diciondrio fonético. No Brasil, ao contrario do que acontece
para a lingua inglesa, por exemplo, ndo existe atualmente em dominio publico um sistema de
Reconhecimento Automatico de Voz (RAV) para o Portugués Brasileiro com suporte a
grandes vocabuldrios. Frente a este cenario, o trabalho tem como principal objetivo discutir
esfor¢os dentro da iniciativa FalaBrasil [1], criada pelo Laboratério de Processamento de
Sinais (LaPS) da UFPA, apresentando pesquisas e softwares na area de RAV para o Portugués
do Brasil. Mais especificamente, o presente trabalho discute a implementagdo de um sistema
de reconhecimento de voz com suporte a grandes vocabularios para o Portugués do Brasil,
utilizando a ferramenta HTK baseada em modelo oculto de Markov (HMM) e a criagdo de um

modulo de conversao grafema-fone, utilizando técnicas de aprendizado de maquina.

Palavras chave: Conversdao Grafema-Fone, Reconhecimento Automatico de Voz, Modelos

Ocultos de Markov, Aprendizado de Méaquina.



ABSTRACT

Speech processing has become a data-driven technology. Hence, the success of
research in this area is linked to the existence of public corpora and associated resources, as a
phonetic dictionary. In contrast to other languages such as English, one cannot find, in public
domain, a Large Vocabulary Continuos Speech Recognition (LVCSR) System for Brazilian
Portuguese. This work discusses some efforts within the FalaBrasil initiative [1], developed
by researchers, teachers and students of the Signal Processing Laboratory (LaPS) at UFPA,
providing an overview of the research and softwares related to Automatic Speech Recognition
(ASR) for Brazilian Portuguese. More specifically, the present work discusses the
implementation of a large vocabulary ASR for Brazilian Portuguese using the HTK software,
which is based on hidden Markov models (HMM). Besides, the work discusses the
implementation of a grapheme-phoneme conversion module using machine learning

techniques.

Keywords: Grapheme-Phoneme Conversion, Automatic Speech Recognition, Hidden Markov
Models, Machine Learning.
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1. INTRODUCAO

1.1. Consideracdes Iniciais

A linguagem falada ¢ a forma mais usada de comunicacdo entre os seres
humanos. Devido a capacidade do nosso cérebro em interpretar informacdes complexas,
podemos, de forma praticamente inconsciente, reconhecer quem esta falando (emissor
da mensagem), sua posi¢do no espago fisico, seu estado emocional e outros dados que
podem estar escondidos no tom de voz usado (ironia, seriedade ou tristeza, por
exemplo). Neste cenario se insere o Reconhecimento Automatico de Voz (RAV) com o
objetivo de desenvolver maquinas que tenham um desempenho similar ao sistema

auditivo humano.

Nos ultimos anos temos assistido a um desenvolvimento significativo de
sistemas RAV, tanto pelos principais institutos de pesquisas quanto pelas empresas que
tém colocado no mercado um conjunto de produtos extremamente interessantes. A
utilizacdo da fala nos sistemas computacionais segue uma tendéncia natural que visa
tornar a interagdo homem-maquina mais direta e efetiva. Tais sistemas proporcionam
aplicagdes como: discagem através da fala em telefones celulares, sistemas de tradugdo
automatica, acesso remoto a base de dados, automacdo doméstica, comunicac¢des hands-

free e eyes-free com computadores e outras maquinas, entre outros.

H4 muitos grupos de pesquisa nos cinco continentes abordando o
reconhecimento de voz de diferentes maneiras. No Brasil, ao contrario do que acontece
para a lingua inglesa, por exemplo, ndo existe atualmente em dominio publico um
sistema de reconhecimento automatico de voz para o Portugués Brasileiro (PB), com
suporte a grandes vocabularios, ou seja, com mais de 30 mil palavras. As dificuldades
para o desenvolvimento destes sistemas podem ser aglutinadas ao redor de duas lacunas:
um corpus de voz digitalizado e transcrito, grande o suficiente para o treinamento de
modelos actsticos e de recursos especificos, tal como um dicionério fonético de grande

vocabulario. Sistemas de reconhecimento de voz com suporte a grandes vocabularios



sdo conhecidos na literatura como LVCSR do inglés Large Vocabulary Continuos

Speech Recognition.

A criacao de um dicionario fonético pode ser feita manualmente com auxilio de
lingiiistas, mas a medida que os diciondrios tornam-se maiores a transcri¢ao de palavras
de forma manual torna-se um método ndo sustentavel, pois além de consumir tempo
requer um bom conhecimento na area de lingiiistica. Desta forma, surge a necessidade
de realizar transcrigdes de forma automatica, e para tal finalidade sdo usados os sistemas

de conversao grafema-fone.

A fonetizagdo, i.e., a conversao de seqiiéncias de caracteres em seqii€ncias de
fones comporta algumas dificuldades, pois o mesmo simbolo ortografico pode
corresponder a varios fones ou simplesmente ndo ter realizacdo oral, assim como o

mesmo som ¢, muitas vezes, representado na escrita de forma diversa.

O grau de facilidade em desenvolver um algoritmo preciso para conversao
grafema-fone ¢ diretamente proporcional a regularidade existente entre a grafia e fonia,
assim como a complexidade alofonica de uma determinada lingua. Para linguas como
Inglés e Francés, por exemplo, esta conversao chega a ser um grande desafio. Devido a
pouca regularidade existente entre a escrita e a pronuncia, a transcri¢ao fonética torna-se

estritamente dependente do 1éxico e cheia de “excecdes”.

1.2. Objetivos do Trabalho

Este trabalho discute esfor¢os dentro da iniciativa FalaBrasil [1], que tem como
principal objetivo apresentar pesquisas e softwares na area de RAV para o Portugués do
Brasil e, desta forma, estabelecer um ponto de partida para estes sistemas permitindo a
reproducdo dos resultados em diferentes localidades. Mais especificamente, este
trabalho tem como objetivo a implementagao de um sistema LVCSR para o Portugués
Brasileiro e a criacdo do mddulo de conversdo grafema-fone, o qual serd utilizado para

obtencao do dicionario fonético de grande vocabulario do PB.



Para processamento da primeira tarefa sera utilizado o corpus Spoltech,
resultado de um projeto de cooperagdo entre o Brasil e os Estados Unidos para o avango
da tecnologia da linguagem falada, dentro da area de reconhecimento e sintese de voz.
O software utilizado para desenvolver o sistema foi 0 HTK, baseado em modelo oculto
de Markov (HMM) e capaz de processar rotinas desde a andlise do sinal de voz até a

fase de calculo do desempenho do sistema.

Quanto as técnicas usadas para criagdo do modulo de conversdo grafema-fone,
optou-se por utilizar o método de aprendizado de maquina, capaz de extrair regras de
transcri¢do a partir de um Iéxico. Em particular, serdo usadas técnicas de aprendizagem
por indugdo (algoritmo J48) e Naive Bayes, disponiveis no software Weka. A criagdo
deste sistema permitira a transcri¢do de forma automatica de um grande nimero de
palavras, e desta forma, serd possivel criarmos o diciondrio fonético de grande

vocabulario para o PB, necessario para desenvolvimento do sistema LVCSR proposto.

1.3. Estrutura da Tese

O presente trabalho esta organizado em 5 capitulos, divididos da seguinte forma:
o Capitulo 1 corresponde as consideracdes iniciais € os objetivos do trabalho. No
Capitulo 2 ¢ feito um breve historico das pesquisas em RAV; abordam-se os principais
problemas na construcdo destes sistemas e sdo apresentadas algumas aplicagdes e
esperancas futuras para a area. No Capitulo 3 ¢ apresentado o estudo sobre sistemas de
conversdo grafema-fone; e a metodologia usada para desenvolvimento de um sistema de
conversao garfema-fone, utilizando técnicas de aprendizado de maquina. O Capitulo 4
apresenta os blocos necessarios para o desenvolvimento de sistemas RAV; a
metodologia usada para contru¢do de um sistema LVCSR para o Portugués Brasileiro,
utilizando o software Hidden Markov Model Toolkit (HTK) para modelagem do
sistema. Finalmente, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes e sugestdes para trabalhos

futuros.



2. RECONHECIMENTO AUTOMATICO DE VOZ (RAV)

2.1. Introducéo

O reconhecimento automatico de voz (Automatic Speech Recognition — ASR) ¢
a tarefa de traduzir um sinal acustico (analogico) representando a fala de uma pessoa em
uma representacao textual que corresponda aqueles sons. O progresso desta tecnologia
tem permitido alcancar niveis de desempenho satisfatérios em uma ampla gama de
aplicagcdes, envolvendo desde o emprego de pequenos vocabularios para o

reconhecimento através de linhas telefonicas até a compreensao espontanea da fala [2].

Neste capitulo ¢ apresentado um breve historico das pesquisas em
reconhecimento de voz; os principais problemas para construgdo destes sistemas;

algumas aplicacdes e esperancas futuras para esta area.

2.2. Breve Histdrico das Pesquisas em Reconhecimento de Voz

Pesquisas no reconhecimento de voz por maquinas tém sido feitas por mais de
quatro décadas e a sua histéria estd inteiramente relacionada com a histéria dos
microcomputadores ¢ evolugdo do processamento digital de sinais. Para ter nogdo do
tamanho do progresso obtido, vale a pena fazer um breve resumo de algumas das

pesquisas mais importantes.

No inicio dos anos 50 ocorreu o primeiro esfor¢o em arquitetar um sistema de
reconhecimento de voz. Nos laboratorios Bell, em 1952, Davis, Biddulph, ¢ Balashek
construiram um sistema para reconhecimentos de digitos isolados para apenas um
falante. Em 1959, no colégio universitario na Inglaterra, Fry e Denes, tentaram construir
um reconhecedor de fonema para reconhecer 4 vogais e 9 consoantes. Eles usaram um

analisador espectral e um verificador de padrdo para fazer a decisdo de reconhecimento.



Outro equipamento interessante criado nesta época foi o reconhecedor vocélico de
Forgie & Forgie, construido nos laboratorios da MIT (Massachusetts Institute of
Technology) em 1959, no qual 10 vogais (lingua inglesa) eram reconhecidas em um

estilo independente de fala.

Nos anos 60 foram publicadas idéias fundamentais no reconhecimento da voz.
Em 1963 houve a criacdo do hardware reconhecedor de digito de Nagata e
companheiros nos laboratérios NEC (Nippon Eletric Corporation) do Japao que foi,
talvez, o mais notavel da época e tornou possivel um programa de pesquisa longo e

altamente produtivo.

Outros projetos importantes ocorreram como o trabalho de Martin e seus colegas
nos laboratdérios RCA, em Nova Jersey, buscavam desenvolver solugdes realisticas para
problemas associados com sinais ndo uniformes no tempo, o caso da voz. No mesmo
periodo, na Unido Soviética, Vintsyuk, propds o uso de métodos de programagio
dindmica para alinhamento no tempo de um par de expressdes vocais (declaragdes),

técnica esta ndo muito estudada antes da década de 80.

Nos anos 70, a area de reconhecimento de palavras isoladas ou pronuncias
discretas tornou-se uma tecnologia viavel e usavel baseada em estudos fundamentais de
Velichko e Zagoruyko na Russia, Sakoe e Chiba, no Japdo, e Itakura, nos Estados
Unidos. Estudos russos ajudaram a avangar o uso de idéias de reconhecimento de
padrdo no reconhecimento de voz. Reddy (1975), através de uma revista da IEEE,
publicou uma série de artigos académicos a respeito do tema. Idéia seguida por Hanton
(1982), que publicou um livro intitulado "Automatic Speech Analysis and Recognition".
Entretanto, muitas das propostas eram quase impraticaveis, nem tanto pelas idéias, mas

pela tecnologia disponivel na época e pelo seu dificil acesso.

Os anos foram passando e muitos problemas tecnologicos foram sendo
superados. No final da década de 80, o mundo, finalmente, conheceria os
microcomputadores, os disquetes, os winchesters e, também, a conversdo analdgico-
digital, tecnologia proporcionada por placas dedicadas e recurso especial para o

processamento digital de sinais. Essa revolugdo ndo foi diferente para o reconhecimento



de voz, de modo que, a globalizagdo e a popularizacdo dos computadores aumentaram

significativamente o nimero de pessoas pesquisando técnicas e tecnologias diversas.

Da mesma maneira que o reconhecimento de uma palavra isolada foi um foco
chave da pesquisa na década de 70, o problema de reconhecimento de palavra conectada
foi um foco da pesquisa da década de 80, onde pesquisadores iniciaram uma série de
experimentos visando a produgdo de sistema de reconhecimento de voz que foram

verdadeiros speakers independentes.

O final da década de 80 foi caracterizado por uma mudanga tecnologica para
formas apropriadas de métodos de modelos estatisticos, especialmente o hidden Markov
model, usado para modelar sinais variantes no tempo, como a voz. Outra tecnologia
reintroduzida na década de 80 foi a idéia de aplicacdes de redes neurais para problemas
de reconhecimento da voz. Redes neurais foram introduzidas na década de 50, mas nio
foram aprovadas, inicialmente, por terem muitos problemas praticos. Na década de 80,
entretanto, uma compreensao mais profunda do poder e das limitagdes desta tecnologia
foi obtida, assim como, a relacdo desta tecnologia com os métodos classicos de

classificagdo de sinal.

Os progressos na area de voz sdo evidentes e diferentes tipos de sistema foram e
estdo sendo implementados para reconhecimento automarico de voz. A Figura 2.1

mostra a variagdo da taxa de erro por palavra com a evolucao da tecnologia.
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Figura 2.1 - Progresso no RAV. Prof. Roger K Moore, Keynote Talk, SPECOM, Patras, 2005.



Uma pesquisa realizada por Richard Lippmann em 1997 comparava-se a
precisdo do reconhecimento feito por maquinas (ASR) com o feito por humanos
(Human Speech Recognition - HSR) sobre alguns tipos de sistemas RAV. O resultado
indicando a taxa de erro por palavra mostrou o reconhecimento feito por maquina com

desempenho limitado comaparado ao sistema auditivo, Figura 2.2.
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Figura 2.2 - Precis@o do reconhecimento feito por maquina x homem. Tirada do texto ‘Speech

Recognition by Machines and Humans’, R. Lippmann, Speech Communication, 1997.

2.3. O Problema do Reconhecimento de Voz

Para os seres humanos reconhecer a fala ¢ uma tarefa considerada “simples” e
“natural”. No entanto, ndo se pode dizer o mesmo para os computadores. Fazer um
computador responder a um comando falado ¢ uma tarefa extremamente dificil e
complexa. As principais dificuldades no reconhecimento de voz podem ser resumidas

nos seguintes aspectos:

e A mesma palavra pronunciada pode apresentar diferentes formas de onda devido
a articulagdo dos o6rgaos do aparelho fonador. Por exemplo, o fonema /t/ em tatu

tem uma articulacdo puramente oclusiva, e em tia, dependendo do locutor, pode



ter uma articulacdo africada, onde a oclusdo se segue um ruido fricativo
semelhante ao do inicio da palavra “chuva”;

e As dificuldades na segmentagdo da fala: ndo se tem precisamente uma forma de
limitacdo dos fonemas (menor unidade da fala), dificultando o reconhecimento
de voz continua. Esta imprecisdo do limite advém da grande variagao dos sinais
de voz e a iteragao mutua entre eles. Por exemplo, nas fronteiras entre palavras,
as variagdes contextuais podem tornar-se bem mais acentuadas fazendo, por
exemplo, com que a frase ‘a justica € ...” seja pronunciada como ‘ajusticé...’;

e As variagdes nas caracteristicas da fala: pode haver diferencas acusticas nao-
lineares no tempo (ritmo), em freqiiéncia (timbre), e em amplitude
(intensidade);

e Com insuficiente uso do conhecimento lingiiistico: a fala pode ndo conter toda a

informacao lingiiistica (como por exemplo: erros de Portugués e sotaque).

A Tabela 2.1 mostra os pardmetros mais importantes que caracterizam a

capacidade de um sistema RAV.

Parametros Faixa

Modo de pronuncia De palavras isoladas a fala continua

Estilo de pronuncia De leitura a fala espontanea

Treinamento De dependente de locutor a independente de locutor
Vocabulario De pequeno (< 20 palavras) a grande (> 20000 palavras)
Modelo de linguagem De estados finitos a sensivel a contexto

Perplexidade De pequena (< 10) a grande (> 100)

Razdo Sinal Ruido (SNR) De alta (> 30 dB) a baixa (< 10 dB)

Transdutor De microfone com cancelamento de ruido a telefone celular

Tabela 2.1 - ParAmetros que caracterizam a capacidade de um sistema RAV.

e Modo de Pronuncia: ¢ possivel reconhecer palavras isoladas ou fala continua.
No primeiro caso € necessario um periodo minimo de siléncio entre as palavras

pronunciadas e no segundo esta restri¢ao ndo ¢ aplicada.



Estilo de Pronuncia: sentencas lidas sdo adequadas ao treinamento de sistemas
de reconhecimento de voz bem articulada e pronunciada sem hesitagdes.
Sistemas visando o reconhecimento de voz espontanea devem ser treinados com
o uso de bases de fala espontanea.

Treinamento: se o sistema somente reconhece a voz dos locutores para o qual
foi treinado, tal sistema ¢ dependente do locutor. O sistema ¢ independente do
locutor quando ¢é capaz de reconhecer qualquer locutor que nao tenha sido
treinado.

Vocabulario: o tamanho do vocabulario influencia a precisdo do sistema de
reconhecimento. Isto ocorre devido a possivel ambigiiidade das palavras
(palavras semelhantes para o algoritmo classificador). O reconhecimento torna-
se mais dificil a medida que o vocabuldrio cresce, ou apresenta palavras
parecidas.

Modelo de Linguagem: quando a fala ¢ produzida em seqiiéncias de palavras,
sdo usados modelos de linguagem para restringir as possibilidades de seqiiéncias
de palavras. O modelo mais simples pode ser definido como uma maquina de
estados finita, onde sdo explicitadas as palavras que podem seguir uma dada
palavra. Os modelos de linguagem mais gerais, que se aproximam da linguagem
natural, sdo definidos em termos de gramaticas sensiveis a contexto.
Perplexidade: uma medida popular da dificuldade da tarefa, que combina o
tamanho do vocabuldrio e o modelo de linguagem, ¢ a perplexidade,
grosseiramente definida como a média do niimero de palavras que pode seguir
uma palavra depois que o modelo de linguagem foi aplicado.

SNR (Signal-to-Noise-Ratio) e Transdutor: indicam pardmetros externos que
podem afetar o desempenho de um sistema de reconhecimento de voz como,
caracteristicas do ruido ambiente e o tipo e posi¢cdo do microfone. Trabalhando-
se fora do ambiente de laboratorio a influéncia do ruido torna-se inevitavel, o
qual pode aparecer de diversas formas possiveis, desde vozes de outros
locutores, sons de equipamentos, ar condicionado, luz fluorescente e, até
mesmo, provocado pelo proprio locutor, tais como tosses, espirros, estalo dos

labios, suspiro, respiracdo forte, etc. A falta de robustez dos sistemas RAV a
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perturbagdes que afetam o sinal actstico continua a ser uma limitagdo muito

grave, o que tem sugerido abordagens diversas [3].

2.4. Aplicagdes de sistemas RAV

Sendo em casa, no trabalho ou num jogo, a maioria dos seres humanos
administra suas atividades didrias interagindo com outras pessoas por meio da fala,
desde uma simples fofoca a transagdes comerciais complexas, de negociacdes
empresariais a diplomacia internacional. O surgimento desta tecnologia, aliada a pressao
econdmica para reducdo de custos envolvidos com atendimento ao consumidor tem
dado origem ao desenvolvimento de um grande mercado para a tecnologia de fala.
Algumas areas de aplicagdo comercial sdo: interfaces para computadores pessoais,
ditados, servigos de telefonia automaticos e aplica¢des industriais especiais [4]. O
principal motivo do sucesso comercial tem sido o aumento na produtividade

proporcionado por estes sistemas que auxiliam ou substituem operadores humanos.

2.4.1. Interface para Computadores Pessoais

A fala tende a se tornar uma componente importante na interface com os

computadores. Algumas das possiveis aplicagdes poderiam ser:

e Fala como atalho: ao invés de abrir um arquivo através de varios niveis de
hierarquia, o usudrio apenas diz “Abra o relatorio”.

e Recuperagdo de informagdo: interfaces graficas sdo inconvenientes para especificar
recuperagdo de informagdes baseada em restricdes (“encontre todos os documentos
de Carlos criados depois de abril”)

e Computadores de bolso: a medida que o tamanho dos computadores diminui (hoje
existem palm-tops minusculos), teclados e mouses tornam-se cada vez mais dificeis

de usar, tornando a fala uma alternativa bastante atraente.
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Embora o reconhecimento de voz em computadores seja uma alternativa
bastante atraente, as interfaces atuais, teclado e mouse, representam uma alternativa
madura e extremamente eficiente. E improvavel que a fala possa substituir
completamente estes dispositivos. Ao invés disso, a nova interface deve combinar estes
dispositivos e permitir que o usudrio defina qual combinagdo de dispositivos ¢ a mais

adequada para determinada tarefa.

O uso apropriado da fala nos computadores pessoais ird provavelmente requerer
o desenvolvimento de um novo conceito de interagdo com o usuario ao invés de

simplesmente modificar as interfaces graficas existentes.

Uma questdo social também estd envolvida neste tipo de interface: a dos
deficientes fisicos. Com interface via voz, pessoas impossibilitadas de usar o
computador, por causa de deficiéncias, seriam capazes de utilizd-lo normalmente,
permitindo seu ingresso ao mercado de trabalho e uma competicdo em pé de igualdade

com as outras pessoas.

2.4.2. Sistemas de Ditado de Grande Vocabuléario

Os sistemas de ditado de vocabulario extenso podem ser de dois tipos: ditado
irrestrito (por exemplo, cartas de negdcios ou artigos de jornais) e geracdo de
documentos estruturados (por exemplo, receitas médicas, apolices de seguro, relatorios

radiolégicos, etc).

Até bem pouco tempo atras, os sistemas de palavras isoladas predominaram no
mercado. Agora, sistemas de reconhecimento de voz continua comegam a aparecer. Os
vocabulérios sdo de aproximadamente 60000 palavras. Estes sistemas sdo projetados
para operar em condigdes favoraveis (por exemplo, em escritorios, com microfones

fixos na cabeca do operador e com cancelamento de ruido).

Para aumentar a taxa de acertos, os sistemas de ditado irrestrito contam com

modelos de linguagem estatisticos para favorecer palavras ou seqiiéncias de palavras
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mais freqlientes. Os sistemas de dominio especifico podem aumentar o desempenho
incorporando um padrao de documento estruturado para gerar um relatério completo,

embora muitas vezes isto exija um processo de planejamento bastante minucioso.

Um sistema de ditado torna-se mais poderoso se possui a habilidade de se
adaptar a voz de um determinado usuario (adaptacdo ao locutor), vocabulério

(aprendizagem de novas palavras), e tarefas (adaptacdo do modelo de linguagem).

2.4 3. Sistemas Baseados em Rede Telefonica

O reconhecimento de voz baseado na rede telefonica oferece um potencial
enorme por ser um meio de comunicagdo extremamente difundido. E também a area
tecnicamente mais dificil para o reconhecimento devido a impossibilidade de controle

sobre as condicoes de uso.

Além do pouco controle sobre a qualidade do sinal, o reconhecimento através da
linha telefonica apresenta problemas devido a expectativa dos usuarios que o sistema se

comporte como um interlocutor humano. Dois exemplos cldssicos seriam:

e Usudrio fala enquanto o sistema ainda estd formulando as questdes
(intromissdo), de modo que na hora em que o sistema entra em modo de
gravagdo para coletar a resposta, o usudrio ja estd no meio da resposta ou ja
terminou de falar.

e Usuario adiciona palavras a resposta, que nao estdo no vocabulario do sistema
(“sim, por favor”). Neste caso podem ser usadas técnicas de identificagdo de

palavras para conseguir taxas de reconhecimento aceitaveis.

Estes servicos de operagdo envolvem vocabularios pequenos, dialogo interativo
e avisos. As possiveis aplicagdes seriam: reservas para hotéis, restaurantes, teatros,

passagens aéreas, consultas a telefones e etc.
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2.4.4. Aplicagdes Industriais e Sistemas Integrados

Os sistemas de reconhecimento de voz também podem ser utilizados em
aplicagdes mais simples de vocabulario restrito, como o controle de maquinas e
dispositivos, abertura e fechamento de portas e valvulas, acendimento de luzes,
operagdes financeiras e outros. Para muitas aplicacdes o reconhecimento dependente de
locutor ¢ suficiente, desde que um dispositivo particular seja utilizado por uma unica
pessoa durante um periodo de tempo relativamente extenso, por exemplo, um turno de

trabalho.

Por outro lado, seria conveniente para algumas aplicagdes que o sistema pudesse
fazer reconhecimento de palavras conectadas, uma vez que uma entrada por palavras

isoladas pode ser muito lenta e desconfortavel.

Os exemplos de aplicagcdes, mencionados anteriormente, significam uma nova
era na interacdo homem-maquina, onde a tecnologia procura criar interfaces, cada vez

mais, amigaveis ao homem.

2.5. O Futuro do RAV

2.5.1. O Futuro de Acordo com Ray Kurzweil

Talvez a tentativa mais aventureira de predi¢do das capacidades e técnicas a
serem alcancadas com a automatizagdo da fala tenha sido feita por Ray Kurzweil [6], o

qual indica as seguintes previsdes com o decorrer do tempo.

e Inicio dos anos 2000: “telefones tradutores permitem que duas pessoas sobre o
globo possam conversar mesmo que ndo falem o mesmo idioma; maquinas de
reconhecimento de voz transformam fala em uma exibi¢ao visual para o surdo;
telefones sdo atendidos por uma secretéria eletronica inteligente, a qual conversa
com a pessoa que originou a chamada determinando a natureza e a prioridade da

chamada”;
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e 2009: “a maioria de textos ¢ criada através de RAV; transacdes empresariais
rotineiras ocorrem entre um humano e uma maquina virtual (com visual
animado imitando uma face humana); mini-maquinas para leitura usadas por
deficientes visuais; telefones tradutores em comum para muitas linguas”;

e 2019: “realidade virtual com displays tridimensionais, embutidos em oculos ¢
lentes de contato; interagdes com o computador, feita por gestos e linguagem
natural em duplo sentido; as pessoas surdas leriam o que outras pessoas estariam
dizendo pelas exibi¢des de suas lente; a maior parte das transagdes realizada
entre humanos e maquinas capazes de simular o homem”;

e 2029: “implantes permanentes ou removiveis permitem troca de informagdes
entre humanos e a rede mundial de computadores; agentes automatizados
realizando auto-aprendizado; a maioria das comunicac¢des envolvendo humanos
seria entre homens e maquinas”.

e 2049 — 2099: “Nao haverd mais distingdes perceptiveis entre humanos e

computadores”.

“Um PC tera o poder computacional de uma mente humana até
2019, e equivalente a 1000 mentes humana até 2029”.

Ray Kurzweil [6]

Além de serem aplicacdes estimulantes para a imaginacao, fica claro, pelas datas
preditas que a tecnologia pode estar atrasada quanto ao pensamento original de
Kurzweil e desafios consideraveis precisam ser superados para satisfazer algumas

exigéncias destas aplicacgdes.

2.5.2. Opinido da Comunidade

Em 1997 Roger K. Moore, Prof. da Universidade de Sheffield na Inglaterra,
comandou um semindrio no Workshop da IEEE e como parte de suas pesquisas na area
de “Reconhecimento e Compreensdo Automatica de voz” (ASRU — Automatic Speech
Recognition and Understanding) pediu a varios participantes, presentes neste

Workshop, que atribuissem previsdes de datas a um conjunto de possiveis
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acontecimentos para o progresso da tecnologia RAV. No final da pesquisa, percebeu
que era possivel construir distribuigdes sobre as respostas e obter informagdes uteis
como a média, desvio padrao (DP) e valores minimo ¢ maximo dos anos previstos para

cada possivel evento [7].
Alguns eventos sugeridos:

1. A maioria dos telefones com resposta interativa a voz aceita a voz como entrada
(além de apenas digitos).

2. Reconhecimento de voz ¢ comumente encontrado em casa (por exemplo, na TV
interativa, no controle de eletrodomésticos e sistemas de gerenciamento da casa).

3. Nao havera mais necessidade de pesquisas na area de voz.

4. Telefones tradutores permitem que duas pessoas pelo globo conversem sem a
necessidade de falarem o mesmo idioma.

5. Interagdes com computador feita por gestos e comunicagdo natural em duplo

sentido.

As Figuras 2.3 a 2.7 mostram a varia¢ao das respostas obtidas sobre alguns dos
eventos citados acima. O eixo das abscissas indica os anos previstos para cada evento ¢
o eixo das ordenadas referencia o nimero de pessoas que preveram determinada data na

pesquisa sobre 0s possiveis acontecimentos para o progresso da tecnologia RAV.
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Figura 2.3 - Respostas a declaragdo “A maioria dos telefones com resposta interativa a voz aceita a voz

como entrada (além de apenas digitos)”. Adaptado de Moore [7].
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A Figura 2.4 mostra as respostas a declaracdo “Reconhecimento de Voz ¢
comumente encontrado em casa (por exemplo, na televisdo interativa, no controle de
eletrodomésticos e sistemas de gerenciamento da casa)”. A média das datas para
realizagdo desta aplicacao era de 2010 para pesquisa em 1997 e de 2016 para pesquisa
em 2003. Percebe-se que, a diferenca entre as médias foi de 6 anos, mostrando que a

dificuldade em alcangar o evento declarado se manteve constante.
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Figura 2.4 — Respostas ao evento “Reconhecimento de voz comumente encontrado em casa (por
exemplo, televisdo interativa, controle de eletrodomésticos e sistemas de gerenciamento da casa)”.

Adaptado de Moore [7].

A Figura 2.5 mostra a resposta a declaracdo “Telefones tradutores permitem
duas pessoas pelo globo conversarem entre si sem falarem o mesmo idioma”. Kurzweil
sugeriu que tal acntecimento ocorresse antes do ano 2009 e muitos participantes da

pesquisa preveram algo semelhante. Porém, a média das respostas foi do ano de 2057.

A Figura 2.6 mostra as respostas para a declaracio “Interagdes com computador
feita por gestos e comunicagdo natural em duplo sentido”. Embora Kurzweil tenha
sugerido o ano de 2019 para tal acontecimento, a maioria dos entrevistados respondeu

que isto nunca ocorreria.
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Figura 2.5 - Respostas a declaragdo “Telefones tradutores permitem duas pessoas pelo globo conversem

sem a necessidade de falarem o mesmo idioma”. Adaptado de Moore [7].
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Figura 2.6 - Responstas a afirmagao “Interagdes com computador feita por gestos e comunicagao natural

em duplo sentido”. Adaptado de Moore [7].

Finalmente, a declaragdo que mais supreendeu os entrevistados foi: “Nao havera
mais necessidade de pesquisas em reconhecimento de voz”. A Figura 2.7 mostra que
uma grande parte das respostas previu um futuro bem distante para a possivel realizagao
da declaragdo, além do grande indice de respostas ‘nunca’. Vale a pena citar respostas
interessantes como a da pesquisa de 1997, onde um participante atribuiu o ano de 1984
para tal acontecimento. Esta resposta, segundo o autor da pesquisa, indicava que

algumas pessoas julgavam existir pesquisas suficientes na area de voz.
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Figura 2.7 - Respostas ao evento “Nao havera mais necessidade de pesquisas em reconhecimento de

voz”. Adaptado de Moore [7].

Segundo o autor das pesquisas os resultados foram, de modo geral, consistentes.
A pesquisa feita em 2003 ndo foi nem mais otimista € nem mais pessimista se
comparada a de 1997. Varios participantes também aproveitaram a oportunidade para
sugerir possiveis eventos a serem declarados em pesquisas futuras como, por exemplo,
“Computadores realizariam auto-pesquisas sobre reconhecimento feito por homens,

modelando a melhoria humana”.

De acordo com o atual modelo data-driven da tecnologia de voz, Moore em [§]
estima que 100.000 a 1.000.000 de horas de voz seriam necessarios para treinar sistemas

RAV e, deste modo, reduzir por um fator de 5 a taxa de erro por palavra, Figura 2.8.

De forma similar, para sistemas de sintese de voz, o autor em [9] afirma que o
tamanho de uma base de dados necessaria para captar 100 diferentes estilos de voz e
10.000 diferentes vozes seria de 5.000 Gbytes, mas infelizmente a tecnologia ainda ndo
¢ capaz de gerar tal banco de dados automaticamente. Este fato traz a tona um dos
principais desafios de pesquisadores, que ¢ escapar da necessidade de ter uma grande

quantidade de dados para treino visando confiabilidade nos resultados.
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Figura 2.8 - Taxa de erro por palavra com o aumento da quantidade de dados de treino. (Moore [8]).

Os progressos obtidos na area de voz sdo aparentes e a cada ano mais de 1000
papers sdao publicados na area [46]. Mas continua a divida quanto a possibilidade de
alcangar niveis de desempenho elevados, a ponto de satisfazer algumas exigéncias de

mercado.

No proximo capitulo daremos continuidade ao estudo de sistemas RAV, tendo a
metodologia usada para o desenvolvimento do sistema de conversdo grafema-fone
utilizando técnicas de aprendizado de maquina e a criagdo do dicionario fonético de
grande vocabulario para o PB, necessario para desenvolvimento do sistema LVCSR

para o PB, descrito no capitulo 4.
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3. CONVERSAO GRAFEMA-FONE

3.1. Introducéo

Um importante pré-requisito para servi¢os que envolvem reconhecimento e/ou
sintese de voz ¢ a correspondéncia entre a ortografia e a(s) pronuncia(s) das palavras.
Por exemplo, como mencionado no capitulo anterior, para desenvolver um sistema
LVCSR ¢ necessario que se tenha um dicionario grande de prontincias (ou fonético) que

mapeie cada palavra do 1éxico com uma ou mais transcri¢cdes (pronuncia).

A conversao de uma seqiiéncia de caracteres em seqiiéncias de fones ndo ¢ uma
tarefa trivial e diversas técnicas de conversdo vém sendo adotadas ao longo da ultima
década. Neste capitulo apresentaremos um breve historico sobre conversdo grafema-
fone; conceitos importantes para a fonetizacdo e a descrigdo do processo de criagdao do
sistema de conversdo grafema-fone criado, utilizando técnicas de aprendizado de

maquina como forma de extrair regras de transcri¢des, a partir de um léxico.

3.2. Breve Historico

O interesse por técnicas de conversao grafema-fone vem de séculos, fato
comprovado pelas descricdes ndo sistematicas feitas em estudos gramaticais da lingua.
Papers sobre o assunto sdo raramente encontrados em jornais lingiiisticos. Apesar disso,

estudos importantes vém sendo feito, nos ultimos anos, sobre conversao grafema-fone.

Os sistemas grafema-fone podem ser organizados em métodos baseados em
regras ¢ data-driven. Em [14], a técnica de conversdo baseada em regras usou a
comparac¢do de dois métodos de aprendizado de maquina, um baseado em redes neurais
de multiplas camadas e outro baseado na busca em uma tabela (look-up table). Mais

recentemente, a combinagdo dos dois métodos (regras e data-driven) foi implementada
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pela compilagdo de regras usando transdutores de estados finitos [15]. Regras manuais
de conversdao foram implementadas usando calculo de estado finito, e regras
automaticas foram criadas por indu¢do TBL (Transformation-Based Learning),

discutida também em [16].

Diversos estudos tém enfatizado o uso de algoritmos de aprendizagem
associados a pronunciacdo por analogia [17] [18], problema de redes neurais ou
conexionistas [19] [20] [21], alinhamento automdtico por método de indugdo [22],

método computacional [23] [24], modelos ocultos de Markov [25], dentre outros casos.

Especificamente para o Portugués do Brasil, destaca-se o algoritmo de
transcricdo grafema-fone proposto por [28] e, sobretudo, o sistema Ortofon, baseado na
Fonologia Articulatoria e desenvolvido pelos investigadores do LAFAPE [29]. O
Ortofon faz parte de um sistema TTS para o PB chamado Aiuriet¢ [30]. J& para o
Portugués de Portugal, um trabalho interessante vem sendo realizado pela equipe do
Processamento de Fala do INESC e o grupo de Fonética e Fonologia do CLUL [26], os
quais desenvolveram um moddulo de conversdo com base num sistema de regras
multilinear [27], aproveitando o fato da ortografia ter um alto grau de foneticidade, i. e.,

uma grande similaridade entre a grafia e a fonia da lingua.

A comunidade internacional busca beneficiar programas que promovem
cooperacoes e até competi¢des livres entre grupos de pesquisadores como, por exemplo,
a recente criagdo do desafio internacional envolvendo conversdo grafema-fone,

Pronalsyl Letter-to-Phoneme Conversion Challenge [31].

3.3. Conceitos importantes

3.3.1. Fonética e Fonologia

A fonética € o ramo da gramatica que estuda as particularidades dos sons da fala
humana, tendo como unidade basica de estudo o fonema, menor unidade sonora de uma

lingua que entra na constitui¢do de palavras. Enquanto que, a fonologia, ¢ o ramo da
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gramatica que estuda o comportamento dos fonemas de uma lingua, tomando-os como
unidades sonoras capazes de criar diferenga de significados. A fonologia simplificada
do portugués ¢ composta por cerca de trinta e trés a trinta e oito fonemas, variando de

acordo com a regido onde sdo pronunciados [32].

Raramente uma palavra ¢ pronunciada da mesma maneira em todo o pais. H&
muitas variagdes, influenciadas principalmente pela regido em que o idioma ¢ falado e
também por fatores como a escolaridade, o meio social e a faixa etaria do falante. Para
registrar a notagdo fonética, como o Brasil ainda ndo admite um padrio oficial para o

portugués falado, como ocorre, por exemplo, com a Franca.

3.3.2 Alfabeto Fonético

Para simbolizar via escrita a prontincia real de um som, utiliza-se um alfabeto
especial conhecido como alfabeto fonético. A finalidade da transcricdo fonética e do
alfabeto fonético € justamente a transcricdo e a leitura de um som em qualquer idioma
por uma pessoa treinada. Assim, esse alfabeto deve apresentar convencoes inequivocas
e de maneira explicita. A forma mais comum de representar os fonemas ¢ através do
alfabeto fonético internacional (International Phonetic Alphabet - IPA), vide Apéndice
1. Todavia, os simbolos adotados nas transcrigdes fonéticas deste trabalho fazem parte
do alfabeto fonético SAMPA, Speech Assessment Methods Phonetic Alphabet, tendo

alguns deles sido adaptados a casos particulares da pronuncia do portugués do Brasil.

O SAMPA consiste em um sistema de escrita fonético legivel por computadores
que usam o conjunto de caracteres ASCII de 7 bits ou ASCII extendido de 8 bits. Tem

como base o Alfabeto fonético internacional (IPA).

O alfabeto fonético adotado neste trabalho foi uma modificacagio do SAMPA,
conforme tabela do Apéndice 4 (disponibilizada pela aluna de P6s-Graduagao do Curso

de Letras” da UFPa, Helane Fernandes).
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3.3.3. Representacao de Caracteres e Simbolos

Nos primordios computacionais foi criada uma tabela de caracteres basica que
continha 128 caracteres e, portanto era possivel de ser armazenada em um binario de 7

bits chamado ASCII.

Com a disseminagcdo dos computadores pelo mundo veio a necessidade de
incorporar a esta tabela caracteres diferentes (variantes em cada pais) composto ndo
apenas por letras, nimeros e sinais, mas por caracteres especiais. Varios paises usam
letras acentuadas, como ¢ o caso do Brasil e, deste modo, a tabela foi expandida para

binario de 8 bits (256 caracteres).

Cada computador (ou cada fabricante) adota um determinado padrdao. O niimero
de bits que sera utilizado no padrao ¢ uma decisdo do fabricante e determinara quantos
caracteres (e simbolos) poderdo ser representados. O servidor Linux utilizado para
realizar as simulagdes implementadas neste trabalho ndo reconhecia alguns caracteres
especais, como as letras acentuadas do PB e, deste modo, foi necessario a criagao de um
programa que convertia os caracteres do formato DOS para o formato Unix e vice-

versa.

3.4 Consideragdes Sobre a Lingua Portuguesa

O portugués se situa entre as linguas de ortografia “homogénea” quanto a sua
pronunciacdo. Mesmo assim, ndo podemos dizer que a transcrigdo de um texto em
portugués seja uma tarefa simples. O sistema ortografico e o sistema fonético nao sdo
equivalentes, pois nem sempre ¢ verdadeira a afirmacdo de que cada grafema da
seqiiéncia ortografica corresponda a um fonema. H4 casos em que um mesmo fonema
pode ser representado por grafemas diferentes (o fonema /s/, por exemplo, pode ser
representado pelos grafemas “s”, “c” e “x”, como nas palavras “sela”, “cedo” e
“proximo”, respectivamente). O inverso também acontece: fonemas distintos podem ser

6 9

representados pelo mesmo grafema (considere o exemplo do grafema “g”, que pode
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representar o fonema /Z/, como na palavra “gente”, ou o fonema /g/, como na palavra

“gato”)'

Hé ainda casos em que um fonema simples pode ser representado por uma
seqiliéncia nao unitaria de grafemas, como em “carro” (/r/), “alho” (/’/) ou “ficha” (/S/).
Um tUnico grafema também pode representar uma seqiiéncia de fonemas, como a letra
“x” da palavra “toxico” (/k/+/s/). Por fim hé situagcdes em que um dado grafema da
seqiiéncia ortografica ndo ¢ mapeado para nenhuma unidade fonologica como, por

exemplo, a letra “h” na palavra “homem”.

No caso da lingua portuguesa, em que existe uma regularidade grande entre a
representacdo ortografica e a transcri¢do fonética, pode-se determinar a prondncia
correta da maioria das palavras através da aplicagdo pura e simples de regras de
transcri¢do. A aplicacdo destas regras parte do principio de que uma seqiiéncia de
grafemas pertencente a uma dada palavra pode ser convertida em uma seqiiéncia

fonética a partir da analise do contexto dos grafemas que lhe sdo adjacentes tipo:

<contexto_esquerdo> contexto de analise <contexto_direito> —> transcri¢do

O proximo item descreve o sistema grafema-fone desde a preparagdo dos dados,

treino e teste dos dados até analise dos resultados.

3.5. Sistema de Aprendizado de Prondncias

O sistema, feito na linguagem de programagdo Java, produz transcrigcdes
fonéticas automadticas das palavras de entrada e foi desenvolvido com o intuito de suprir
a caréncia de um dicionario fonético grande o suficiente para ser utilizado LVCSR para
o PB, o software aprende a prontncia de textos em portugués e outros idiomas como,
Inglés e Francés e seu principio de funcionamento foi baseado em [19]. A aprendizagem
e a classificacdo dos fonemas foram feitas utilizando-se o programa Weka. Mais

especificamente, usou-se o algoritmo de arvore de decisdo J.48 e Naive Bayes [34].
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Antes de treinar e testar os dados, nosso experimento requer que estes dados
estejam previamente alinhados, isto € cada letra de uma palavra tem que estar alinhada
com seu fonema correspondente. Para fazer este alinhamento, um script em Java foi
criado tomando como base o método usado em [35]. Outros scripts Java foram criados
para processar os mddulos de conversdo do nosso sistema e fazer a anélise do erro por
palavra resultante das classifica¢des. Parte dos passos seguidos para processamento do

moédulo de conversdo grafema-fone podem ser vistos no Apéndice 3.

3.5.1 Weka

O pacote Weka foi desenvolvido na Universidade de Waikato na Nova Zelandia.
Encontra-se disponivel on-line uma abrangente documentagao do codigo fonte [33] € o
grupo tem langado periodicamente corregdes ¢ releases do software, além de manter
uma lista de discussdes acerca da ferramenta. Grande parte de seus componentes de
software sdo resultantes de teses e dissertagdes de grupos de pesquisa desta

universidade. Alguns recursos ¢ caracteristicas do software estdo descritos a seguir:

Recursos para Mineracao de Dados
a) Aprendizado Supervisionado

Esta categoria de algoritmos possui esta denominagao porque o aprendizado do
modelo ¢ supervisionado, ou seja, ¢ fornecida uma classe a qual cada amostra no
treinamento pertence. Estes algoritmos sdo preditivos, pois suas tarefas de mineragdo
desempenham inferéncias nos dados com o intuito de fornecer previsdes ou tendéncias,

obtendo informagdes ndo disponiveis a partir dos dados disponiveis:

e C(lassificagdao: através destes algoritmos supervisionados (com énfase na
precisdo da regra) ¢ possivel determinar o valor de um atributo através dos
valores de um subconjunto dos demais atributos da base de dados. As formas
mais comuns de representacao de conhecimento dos algoritmos de classificacao
sdo regras e arvores. Os algoritmos 1d3, C45, J48, ADTree, UserClassifier,

PredictionNode, Splitter, ClassifierTree, M5Prime, por exemplo, geram como
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resultado arvores de classifica¢do, enquanto que outros como Prism, Part, OneR
geram regras de classificacdo. Outra opgdo seria a representacdo através de
tabela de decisdo implementada, por exemplo, pelo algoritmo DecisionTable.
Modelos matematicos, de regressdo e redes neurais também representam
resultados de algoritmos como SMO, LinearRegression, Neural, dentre outros.

Seleg¢ao de atributos: em bases de dados encontram-se atributos que tém um
peso maior ou até determinante nas tarefas de minera¢do de dados. Com
algoritmos de selecdo de atributos € possivel determinar os atributos de fato
relevantes para a mineracdo dos dados, separando-os dos atributos irrelevantes.
O Weka disponibiliza varios algoritmos para esta categoria de mineracao, dentre

eles InformationGain, PrincipalComponents e ConsistencyEval.

b) Aprendizado Nao-Supervisionado

Nestes algoritmos o rdotulo da classe de cada amostra do treinamento ndo ¢

conhecido e o niimero ou conjunto de classes a ser treinado pode ndo ser conhecido a

priori, dai o fato de ser um aprendizado ndo-supervisionado. Além disso, sdo também

descritivos, pois descrevem de forma concisa os dados disponiveis, fornecendo

caracteristicas das propriedades gerais dos dados minerados:

Associagdo: quando a classe de uma tarefa de mineracdo ndo ¢ determinada
como no caso da classificagdo, uma boa opcdo ¢ o algoritmo de associagdo
Apriori do Weka. O algoritmo elege os atributos determinantes (lado esquerdo
da regra) e os atributos resultantes (lado direito) na tarefa revelando associa¢des
entre valores dos atributos, tendo o algoritmo sua énfase no compromisso entre
precisdo e cobertura.

Clustering: em algumas situa¢des, torna-se necessario verificar como as
instancias de uma determinada base de dados se agrupam devido a
caracteristicas intrinsecas de seus atributos, sem que seja definida uma classe
para a tarefa. A partir da definicdo de uma métrica de similaridade para cada
atributo e uma fun¢do de combinagdo destas métricas em uma métrica global, os
objetos sdao agrupados com base no principio da maximizacao da similaridade

intraclasse e da minimizacdo da similaridade interclasse. Weka possui os
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algoritmos Cobweb, Simple Kmeans e Em para tarefas que demandam a
descoberta de padrdes de agrupamento nos dados. Como exemplo, podemos
utilizar algoritmos de clustering para identificar subgrupos homogéneos de

clientes de uma determinada loja.

Recursos para Validacédo de Resultados

O sistema possui recursos e funcionalidades para avaliar e comparar resultados e
modelos, dentre os quais: teste e validagdo, que fornecem pardmetros de validade e
confiabilidade nos modelos gerados (cross validation, suplied test set, use training set,
percentage split); indicadores estatisticos para auxiliar a analise dos resultados (matriz
de confusdo, indice de corre¢do e incorrecdo de instancias mineradas, estatistica kappa,

erro médio absoluto, erro relativo médio, precisao, F-measure, dentre outros).

Formato do arquivo

O Weka possui um formato de arquivo proprio, identificado pela extensdo arff.
Antes de aplicar os dados a qualquer algoritmo do pacote Weka, estes devem ser
convertidos para o formato arff, o qual consiste basicamente de duas partes. A primeira
parte chamada header contém uma lista de todos os atributos, onde se deve definir o
tipo do atributo ou os valores que ele pode representar, ao utilizar os valores estes
devem estar entre “{ }” separados por virgulas. A segunda parte consiste das instancias,
i.e., os registros a serem minerados com o valor dos atributos para cada instancia
separado por virgula, a auséncia de um item em um registro deve ser atribuida pelo

simbolo “ ? ”.

Modo de Operacao

O Weka apresenta trés modos de operagao. O primeiro, Simple CLI, executa os
algoritmos do Weka através de linha de comando. Explorer executa o modulo grafico
para execugdo dos algoritmos. E o terceiro, Experimenter, executa o moédulo para

manipular bases de dados.
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3.5.2. Dicionario UFPAdicl1.0

Uma contribui¢@o deste trabalho ¢ a criacdo do dicionario de pronuncias para PB
versdo 1.0 com 11.827 palavras transcritas manualmente, as quais foram obtidas de
diversas fontes, sendo a maior parte delas proveniente de versdes comercias de

dicionarios eletronicos.

e UFPAdicl.0, 11.827 palavras, Portugués do Brasil.

Outros dicionarios de pronuncias, usados para testes e validagdes do sistema,
encontram-se disponiveis publicamente e podem ser encontrados on-line na pagina do

Pronalsyl (http://www.pascal-network.org/challenges/pronalsyl/) [31]

NetTalk, 20.008 palavras, Inglés Americano[19];

Brulex, 27.473 palavras, Frances [36];
Beepl.0, 256.980 palavras, Inglés Britanico [37].

Comparando os tamanhos dos dicionérios, nota-se que o dicionario UFPAdicl.0
¢ 0 menor, mas seu tamanho ¢ comparavel com os dicionarios usados em estudos
recentes (por exemplo, [16]). Importante citar que os resultados de experimentos
conduzidos com uso de dicionarios transcritos manualmente sdo providos de ground
truth. Em contrapartida, a precisdo de um conversor grafema-fone usando transcri¢oes

geradas automaticamente pode estar sendo influenciada da mesma forma que os

algoritmos que originaram tais transcri¢des.

3.5.3. Mddulos do conversor grafema-fone

a) Alinhamento da base
Alinhar duas representagdes simbolicas com a mesma ‘mensagem’ lingiiistica €
um requisito comum para tecnologia de voz. Alinhamento do Iéxico ¢ um passo
importante e crucial para o esquema de treinamento do conversor. A partir deste

alinhamento, constroem-se os dados de onde sdo extraidas as regras para transcricdo. O
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alinhamento pode ser feito manualmente, mas a medida que os diciondrios tornam-se
maiores, o alinhamento manual torna-se inviavel, pois consome tempo, tende a erro, e
limita o tamanho do vocabulario que pode ser usado para treino. Por outro lado, o
alinhamento automatico ¢ um assunto dificil de implementar para determinadas linguas

como o Inglés.

Neste trabalho, o alinhamento baseado em [35] ¢ implementado por meio de
Programagdo Dinamica (PD) e devido a excelentes performances, este método vem

sendo usado como base para muitos outros trabalhos.

Assumindo que temos um conhecimento prévio da probabilidade de
mapeamento de uma letra com um fonema, a PD torna-se uma ferramenta simples e
poderosa capaz de alinhar textos e fonemas. O conhecimento sobre o mapeamento letra-
fonema ¢ compilado em uma matriz de ‘associagdo’ A, de dimensdo L x P, onde L ¢ o
numero de letras (no caso do PB igual a 38) e P é o nimero de fonemas (no caso do PB

igual a 35).

Virios métodos podem ser usados para inicializagdo da matriz A e a forma mais
simples ¢ realizada de forma ‘ingénua’, método heuristico, onde cada palavra do
diciondrio ¢ varrida e cada vez que a letra | corresponder ao fonema p na mesma palavra
o elemento correspondente a1p0 da matriz A° é incrementado, sem considerar a posicao.
Depois do 1° passo, varrendo todo dicionario, cada elemento alpo contém o numero de
vezes que a letra 1 e o fonema p aparecem na mesma palavra. Isso ndo quer dizer que a
letra 1 e o fonema p estejam sempre alinhados, pois esta consideracdo s6 seria possivel

caso a comparagao fosse feita com relagdo a mesma palavra.

A partir deste alinhamento imperfeito, podemos realizar a segunda varredura

sobre o dicionario e produzir uma matriz de associacio A' ‘melhorada’ com elementos
1 , )

ajp, que contam o numero de vezes que a letra | e o fonema p aparecem (alinhadas) na
mesma posi¢do, i. Nesta 1* iteracdo ‘nulos’ sdo inseridos como conseqiiéncia da PD,
assim letras podem ser associadas a fonemas ‘nulos’ ¢ fonemas podem ser associados
com letras ‘nulas’. Um novo conjunto de candidatas alinhadas sdo criadas e pontuadas.
Novamete um ‘bom’ alinhamento é selecionado ¢ A' ¢ atualizada para A’ Outras

iteracdes podem ser usadas para melhorar os alinhamentos e estimar até estimacdo da
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matriz de associacdo final, determinada pela convergéncia ou alcance do limite méximo

de iteragoes.

O principio da PD afirma que a solucao global para o problema de encontrar um
caminho 6timo pode ser encontrada pela seqiiéncia de maximos locais; em outras
palavras nenhum local ndo maximo pode contribuir para a solugdo de um maximo-
global. (Este principio ¢ largamente usado em linguagem computacional e tecnologia de
fala, ¢ forma a base para o algoritmo Viterbi [39] [40]), usado de varias maneiras em
reconhecimento de voz, sintese de voz, e processamento de texto. Segue um exemplo de
como ¢ realizado o alinhamento de palavras, considerando a palavra phase, referente ao

dicionario de pronuncias NetTalk.

Grafema e

p h a s
I .
Fonema - f el z

O processo de alinhamento grafia e fonia, para uma palavra especifica, pode ser
visto como um problema de busca do caminho 6timo em uma tabela, ou matriz B,
indexada por letras da palavra e fonemas de sua pronuncia¢do, como mostra a Figura
3.1. As entradas da matriz devem ser interpretadas como os graus de ‘associacdo’ entre

cada letra e cada fonema.

L Jis] f | e [ 2z [$]
#][0] o 0 0 o
pllo] 9 0 0 |0
h|[0] 2580 | 27 35 |0
a|[0] 42 [23098 | 937 |0
s |l[0] 79 3 [ 45788 |0
e |[0] 947 | 1732 | 2641 [0
#/l0] o 0 0 |0

Figura 3.1 - Matriz de ‘associagéo’ B, indexada por letras da palavra soletrada “phase” e fonemas de sua

pronunciagéo “felz”.
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Os valores mostrados sdo relativos a 1* iteragdo do algoritmo de PD, usado neste
trabalho. Inicialmente sdo incluidos delimitadores de palavras (#) e fonemas ($) com a
associacao 0. Isto permite com que o algoritmo PD alinhe a primeira letra ou fonema de
uma palavra com o simbolo ‘nulo’. De outra forma a primeira letra seria sempre

alinhada com o primeiro fonema.

O ‘melhor’ alinhamento ¢ definido pelo caminho percorrido desde o topo a
esquerda da matriz B até a base direita, tal que maximize o actimulo de valores
associados ao longo deste percurso. Para encontrar o melhor caminho s3o criadas 2

novas matrizes, matriz C e matriz D, Figura 3.2.

S f el z $
0, 0, > 0, —» 0, - 0, -
, 9, 9, - 9, —> 9, —>
, 2580, \y | 2580, — | 2580,— | 2580, —»
2580, | | 25678, N\, | 25678, — | 25678, —

2580, | | 25678, | | 71446, \, | 71446, —
2580, | | 25678, | | 71446, | 71446, \
2580, 1 | 25678, 4 | 71446, | | 71446,

-

||| ™

Hlo|lw ||| 3

ololo|c|lele

-

Figura 3.2 - Superposi¢ao das matrizes C e D. Contém valores acumulados pelas associa¢des através da
PD, juntamente com os ponteiros indicando o movimento percorido para chegar a célula atual, tal que

maximize o valor da associagao.

A matriz C contém os valores acumulados pelas associagdes, ¢ cada entrada
representa o valor maximo acumulado pela associagdo até o exato ponto na tabela (i.e.,
até ponto atual de alinhamento). Ja a matriz D contém os ponteiros, indicando a célula
precursora, i.¢., de onde o algoritmo PD moveu-se para célula atual. As equagdes de

maximizag¢ao usadas sdo:

Ciijiit8Bi |
Ci, j = max CH’J-—é‘ 1<__;|w|
C.. -5 S S|Py

1]
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Onde |IW|e |pW| sdo os comprimentos das letras e fonemas da palavra,

respectivamente (incluindo os delimitadores). E 6 ¢ um valor de penalidade, no caso

setado em O.

Se a maximizagdo tiver escolhido o argumento C,, ; , + B, ;, isto corresponde a

i,j>
um movimento diagonal na matrizes B e C, e a entrada na matriz D ¢ uma seta diagonal,
indicando que o grafema alinha-se com a fonema. Caso a maximizagao tenha escolhido

o argumento C,, ; — &, isto corresponde a um movimento vertical nas matrizes B e C, ¢

a entrada na matriz D € uma seta pra baixo, indicando que o grafema alinha-se com o
simbolo nulo. Em ultimo caso, se a maximiza¢cdo optar por escolher o argumento

C, ;. — 0, isto corresponde um movimento a direita nas matrizes B e C ¢ a entrada na

matriz D serd uma seta a direita, indicando que o fonema ¢ alinhado com o simbolo

nulo.

Vale lembrar que o algoritmo de PD, citado neste trabalho, foi inicialmente
proposto por Needleman e Wunsch [38] e escolhido para o alinhamento entre grafia e

fonia por ser simples e diversos testes ja terem comprovado seu bom desempenho.

b) Criagdo dos Arquivos de Treino e Teste
Depois de alinhado o dicionario ¢ dividido em dois arquivos distintos, um
arquivo usado para treino e outro para teste. A Tabela 3.1 mostra exatamente o nimero

de fonemas e palavras usados para treino e teste de cada dicionario.

Fonemas Palavras

Treino 88112 12000
NetTalk

Teste 58831 8008

Treino 141332 16500

Brulex

Teste 93921 10973

Treino 1413479 154200
Beep 1.0

Teste 941369 102780

Treino 64799 8300

UFPAdicl.0
Teste 27497 3527

Tabela 3.1 - Numero de fonemas e palavras usadas para treino e teste dos dicionarios.
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¢) Conversao dos arquivos de treino e teste para formato arff (Weka)
Antes de aplicarmos os dados a qualquer algoritmo do pacote Weka procedemos
a conversdo destes para o formato arff, utilizando variagdo de contexto, de onde sdo
extraidas as regras de transcri¢do pelo algoritmo de aprendizagem. Neste trabalho, o
contexto ¢ variado simetricamente e recebe valores 1, 3 e 5. Um exemplo de variag¢do do

contexto, considerando a palavra ‘casa’, Figura 3.3:

grafemas c a s a

fonemas k a z a

Contexto = 1

Esquerda 1 Analise | Direital Fone

# c a k

c a s a

a s a Z

s a # a

Contexto =2
Esquerda2 | Esquerdal | Andlise | Direital | Direita2 Fone

# # c a s k
# c a ] a
c a s a # z
a S a # a

Figura 3.3 — Variagao de contexto, arquivo arff.

Segue um exemplo das primeiras linhas do arquivo arff criado para o dicionario
UFPAdic 1.0, usando contexto simétrico igual 1, onde a primeira parte do arquivo ,
chamada de header, contém uma lista de todos os atributos separados por ‘{}’ ¢, neste
trabalho, referenciando os grafemas e fonemas presentes no diciondrio em trabalho. Ja a
segunda parte contém as instancias, ou seja, os registros a serem minerados com o valor
dos atributos para cada instancia (grafema) separado por virgula. O simbolo (#) ¢ usado
para preenchimento do contexto, no momento da expansdo. O simbolo (-) indica a

ocorréncia de um grafema ou fonema nulo. O programa em Java, criado para a
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conversao dos dados para o formato arff, permite que o valor do contexto seja flexivel e

escolhido pelo usuario.

Arquivo UFPAdicl.arff:

(@relation GraphemeToPhoneme

@attribute leftl { ,0,6,0,1,€,¢,¢,3,4,4,3,2,y,X,W,V,u,t,s,1,q,p,0,n,m,Lk.j,i,h,g.f.e,d,c,b,a,- #}
(@attribute central { 11,1,0,0,1,€,¢,¢,3,4,3,3,2,y,X,wW,V,u,t,s,1,q,p,0,n,m, 1k j,i,h,g f.e.d,c,b,a,-#}
@attribute rightl { 4,0,6,0,1,€,¢,¢,3,4,4,3,2,y,X,W,v,u,t,s,1,q,p,0,n,m,Lk.j,i,h,g.f.e,d,c,b,a,- #}
@attribute phone { a*,i~,Z,0~,u~,U,S,R,0,a~,L,zJ,I,v,u,E t,s,r,p,0,n,me~1k,i,h,gfedb.a, -}

(@data
#a,da )
a,d,j,d
d,j.e,Z
j.et,e >
e,tit
t,1,v,1
1,v,0,v
v,o#u )
#,r,a,R
r,a,n,a~
a,n,c,- grafemas | r a n (c |o |1
n,c,0.k
C,0,1,0
o,r,#,h

grafemas |a |d |] e [t [1 |v |o

fonemas |[a |d |Z |e |t |1 |V |u

fonemas R a~ | - k |o |h

d) Treinando e Testando os classificadores
Apbs o processo de preparacao dos dados, estes sao submetidos a algoritmos de
classificagdo, em um processo de aprendizado supervisionado que tem por base
informacodes a respeito dos grafemas e fonemas contidos no dicionario em questdo. Os
seguintes algoritmos, disponiveis no software Weka [33], foram utilizados no processo

de classificacao:

¢ Naive Bayes;

e Indutores de regras (J.48);

Alguns algoritmos possuem parametros a serem configurados antes do processo
de treinamento. O desempenho dos classificadores gerados apds o treinamento varia de
acordo com os valores de pardmetros escolhidos. E necessario, portanto, durante o

processo de aprendizado, buscar valores de parametros que maximizem este
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desempenho. Esse processo, se realizado manualmente, apresenta inconvenientes, por

necessitar da intervengdo humana em todas as suas etapas.

A primeira etapa € escolher as combinagdes de parametros que se deseja avaliar.
Depois de treinados classificadores utilizando cada combinagdo, € necessaria uma
avaliacdo do desempenho de cada classificador gerado para a escolha do melhor. Desta
forma, o processo se torna exaustivo e demorado. Devem ser testadas e avaliadas muitas
combinagdes para tornar a busca mais eficaz. No entanto, por conta da necessidade de
intervengdo freqiiente do ser humano no processo de busca, existe um grande risco de

nao serem avaliadas as melhores combinacdes de parametros.

Em virtude disso, esse trabalho propde uma forma de automatizar este processo
utilizando a classe cvparameterselection disponivel no Weka. Esta classe efetua
validacdo cruzada sobre o limite de parametros estabelecidos buscando a combinagao de
parametros que leva a um melhor desempenho do classificador. Esta funcdo pode ser

executada atravé da seguinte linha de comando:

» java weka.classifiers.meta.CVParameterSelection -W weka.classifiers.trees.J48 -t

train_dict.arff -T test dict.arff -d classifier.model -P "M 2 6 3" -- -L -S -A

Este comando ativa a maquina virtual Java e a instrui a executar o algoritmo J48
utilizando a opgdo CVParameterSelection para selegdo de parametros. A opgdo —t
informa ao algoritmo que o préximo argumento ¢ o nome do arquivo de treinamento. E
por estarmos utilizando arquivos distintos para treino e teste (Supplied test set), a opg¢ao
—T informa ao algoritmo que o proximo argumento ¢ o nome do arquivo de teste. A
op¢ao —d armazenar o classificador gerado apos treino e teste dos dados. A opgao —P
conttm o limite de variagdo de valores a serem processados pela classe
cvparameterselection. J4 os parametros, neste exemplo -L — S —A recebem valores

padrdo do classificador, mas também podem receber valores estabelecidos pelo usuario.
Segue um exemplo de selecdo de parametros via CVParametersSelection para

—P"M 263", onde:

M = ¢ o menor nimero de instancias por folha (arvore de decisdo J.48)
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a =2 - valor min.
b =6 = valor max.
n=3 -> passo

Variagdo = (valor max. - valor min) /n-1=>(6-2)/2=2

De acordo com a faixa de valores escolhidas para a classe, a variagdo do niimero de

folhas por instancia assumidas para treino do classificador sera de:

M] =2
M, = M anterior + variagdo =2 + 2 =4

M; = M anterior + variagdo =4+ 2 =16

e) Regras de transcricao
As regras de transcri¢do sdo extraidas de forma automatica usando técnicas de
aprendizado de maquina. Em particular, técnicas de aprendizagem por inducdo sdo
capazes de buscar caracteristicas em comum num dado e generaliza-lo. Na fase de
treino, varrem-se todas as instdncias do arquivo de treino (<Esquerdal> Andlise
<Direital> - Transcri¢aoOriginal) e a partir destas informag¢des os algoritmos de
classificagdo criam regras para transcricdo que serdo utilizadas na fase de teste, Figura

3.4.

TREINO
Letras vizinhas 4 esquerda  Letra em Anilise Simbolo Fonetico Correspondente
# | # | h | o|m - Aprendizado de Maquina - WEKA
# | h|o|m]|e ]
h o | m| e # m Dﬁ
o | m| e # B
m| e |m/|#|[# I Q:}

AN

Letras vizinhas a direita

Figura 3.4 - Esquema de treino do conversor grafema-fone.
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Ja a Figura 3.5 mostra o processo da extracdo das regras de transcri¢do na fase
de teste de um classificador, considerando o contexto de expansao simétrico e igual a 1.
Uma janela mével de grafemas do tipo (<Esquerdal> Analise <Direital>) varrera os
grafemas de cada palavra do arquivo de teste e os dados serdo entregues para o
classificador ja treinado e a partir das regras criadas na fase de treino ira gerar a saida do
fonema correspondente ao grafema em analise (<Esquerdal> Analise <Direital> =

TranscricdoSugerida).

TESTE

Esquerda 1 Andlise Direita 1
x 1 o~

h m Janela de grafemas
2?2 2 727

! >
Conversor /é WEK A

Grafema-Fone

- 0 Fonema de saida

Figura 3.5 - Esquema de transcrigdo realizada pelo conversor grafema-fone.

3.6. Resultado das simulagdes

As tabelas 3.2 a 3.6 apresentam os resultados obtidos nos testes realizados com
os seguintes dicionarios: UFPAdic1.0 (Portugués Brasil), NetTalk (Inglés Americano),
Brulex (Francés) ¢ Beepl.0 (Inglés Britanico). O classificador Naive Bayes foi usado,
apenas, para indicar o nivel de performance que pode ser alcancado com tdo simples

algoritmo.
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Taxa de Erro por Taxa de Erro por

UFPAdicl.0 fonema (%) palavra (%)
Arvore Naive Arvore Naive
J.48 Bayes J.48 Bayes
Contexto 1 2.77 5.53 18.66 33.82
Contexto 3 2.77 8.55 11.40 48.20
Contexto 5 1.60 12.52 10.92 62.63

Tabela 3.2 - Taxa de erros do dicionario UFPAdic1.0 variando o contexto de expansao.

Taxa de Erro por Taxa de Erro por

NetTalk fonema (%) palavra (%)
Arvore Naive Arvore Naive
J.48 Bayes J.48 Bayes
Contexto 1 16.65 23.41 72.18 83.85
Contexto 3 10.60 224 52.45 81.38
Contexto 5 10.94 26.58 53.66 84.62

Tabela 3.3 - Taxa de erros obtidas para o dicionario NetTalk.

Taxa de Erro por Taxa de Erro por

Brulex fonema (%) palavra (%)
Arvore Naive Arvore Naive
J.48 Bayes J.48 Bayes
Contexto 1 7.81 16.09 48.57 77.31
Contexto 3 2.12 14.75 13.19 71.30
Contexto 5 2.06 19.19 12.56 81.30

Tabela 3.4 - Precisdo da transcri¢do obtida pelo Brulex.

Taxa de Erro por Taxa de Erro por

Beepl.0 fonema (%) palavra (%)
Arvore Naive Arvore Naive
J.48 Bayes J.48 Bayes
Contexto 1 14.65 23.82 72.92 89.81
Contexto 3 5.66 23.70 35.95 89.70
Contexto 5 XX.XX 26.71 XX.XX 91.99

Tabela 3.5 - Precisdo da tanscrigéo obtida pelo Beepl.0.
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Os resultados alcancados pelas simulagdes sdo compativeis com os encontrados
na literatura para o Beepl.0, Brulex e NetTalk. Os resultados obtidos para o Portugués
do Brasil também foram de bom desempenho se comparado aos das outras linguas, haja

vista, tratar-se de uma lingua “homogénea” em termos de pronunciagao.

Vale notar que os experimentos realizados neste trabalho sdo relativamente
simples, e simulacdes mais elaboradas podem ser realizadas levando em consideracao
caracteristica como, a silabificacdo, tonicidade, etc. Estas analises devem ser

incorporadas ao sistema a ser apresentado no desafio proposto pelo Pronalsyl [31].

3.7. Construcao do Dicionario Fonético

Um dos pontos fundamentais para desenvolvimento de sistemas LVCSR ¢ a
existéncia de um dicionario fonético de grande vocabulario, do qual sdo extraidas
transcri¢des fonéticas de todas as palavras contidas no corpus usado para treino. Para a
criacdo de tal dicionario, utilizou-se como base o dicionario UFPAdicl.0, de onde
foram extraidas as regras de transcri¢des utilizando técnicas de aprendizado de maquina,

item 3.4.

No caso especifico deste trabalho, o melhor classificador resultante dos testes
com o dicionario UFPAdic1.0 foi gerado com a aplicag¢do do algoritmo J.48 (arvore de
decisdo) utilizando o arquivo arff de contexto igual a 5 (UFPAdic5.arff). A partir das
regras contidas neste classificador foi possivel realizar a transcri¢do automadtica de
novas palavras (obtidas da Folha de Sao Paulo e outras fontes) usadas para criagao do
dicionario fonético de grande vocabulario (com mais de 60.000 palavras). Este
diciondrio foi usado no desenvolvimento do sistema LVCSR para o PB, descrito no

capitulo anterior.
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4. LVCSR PARA O PORTUGUES BRASILEIRO

4.1. Introducéo

Dentro da area de reconhecimento de voz existem classes de problemas distintas
a serem resolvidas, como visto no capitulo 2. Devido a essa diversidade de problemas,
diferentes estratégias de solu¢do podem ser aplicadas, adequadas a cada tipo de
problema [10]. No caso de sistemas LVCSR, ndo ha restricdes quanto ao vocabulario e

as palavras podem ser combinadas livremente, sem a necessidade de pronuncia pausada.

Neste capitulo serd apresentada a metodologia usada para implementagdo do
sistema LVCSR para o Portugués Brasileiro, usando o software Hidden Markov Model

Toolkit (HTK) para treinamento e reconhecimento da base (corpus Spoltech).

4.2. Blocos Componentes de um sistema de RAV

Um modelo geral para reconhecimento de voz ¢ mostrado na Figura 4.1. O sinal
de voz ¢ tratado através de diversos blocos que compdem um sistema RAV. No “estado
da arte” em reconhecimento de voz, o processo complexo de decodificacdo do sinal
realizado pela mente humana ¢ feito por modelos estatisticos. Para que uma decisdo seja
tomada, ¢ necessario um conhecimento a priori, dos modelos da linguagem (ML) e
acustico (MA), que sdo obtidos a partir de features extraidas, tanto de vozes
digitalizadas quanto de textos da lingua em estudo. O modelo de linguagem representa o
Iéxico e a probabilidade de seqiiéncias de palavras do vocabulério. Nesta fase, varios
exemplos de frases sdo selecionados para construir a base de dados necessaria para a

criacao do modelo de linguagem.
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Sinal de Voz Vocabulirio —» Mod. Aciistico [€— Diciuu:'iricln de
Promincias

i P(O\W)

0,0,..07 Saida
Parametrizacio p BuscaGlobal —p W,.. W,
? frase reconhecida
T P(W)
Entrada Front End

Mod. da Lingua

Figura 4.1 - Blocos componentes de um sistema de reconhecimento de voz (RAV).

Costuma-se representar a voz por uma seqiiéncia de vetores de parametros
extraidos do sinal de fala ( mel-cepstrais, PLP, etc.) [2], conforme ilustra a Figura 4.2.

A seqiiéncia de vetores de parametros acusticos ¢ representada por O = {O1 yeers O }

Parametrizacao

ﬁl.-n_’ .

Oy Ot

Sinal de Voz Vetores de Parametros

Figura 4.2 - Processo de parametrizagio.

Para encontrar a seqiiéncia de palavras W =Ww,..W, aplica-se o critério da

maxima probabilidade a posteriori:

W =arg, max P(W | O)

Aplicando a regra de Bayes, podemos decompor e escrevé-la em termos mais

apropriados:
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\/\7 =arg,, max{ P(O |W)P(\N)}
P(O)

O termo P(O) ¢ constante para qualquer seqiiéncia de palavras testada e por isso

pode ser retirado do processo de decisdo. A seqiiéncia W corresponderd a seqiiéncia W

que maximiza o produto P(O|W).P(W), conforme definido por:

W = arg,, max{P(O |W)P(W)}

O termo P(O|W) ¢ avaliado pelo Modelo Acustico e representa a probabilidade
do modelo da sentenca W gerar a seqiiéncia observada de vetores O. O termo P(W) ¢

avaliado pelo Modelo da Lingua e consiste na probabilidade a priori de observar a

seqiiéncia de palavras W , independente do sinal observado. Em linhas gerais o processo

de reconhecimento pode ser dividido nas seguintes fases:

e Aquisicdo do sinal de voz: feita através de um dispositivo conversor
analdgico/digital, obtendo-se o sinal a ser reconhecido;

e Extra¢do de pardmetros: adquirido o sinal, o mesmo sera representado, através
de algum algoritmo de parametrizagdo, por um conjunto de caracteristicas que
descrevem de maneira adequada as propriedades do sinal da voz;

e Reconhecimento do Padrdo: apos a extragdo das caracteristicas do padrdo, esta
fase responsabiliza-se pela identificagdo dos mesmos, isto €, verifica a que
padrdo de referéncia (conhecidos) o padrdo de entrada (o qual se deseja

reconhecer) se assemelha.

4.3. Implementagéo do Sistema LVCSR para o Portugués Brasileiro

O primeiro estagio de qualquer projeto de desenvolvimento de reconhecedor ¢ a
preparacdo dos dados. Sdo necessarios dois conjuntos disjuntos de dados de voz

digitalizada (um para treino e outro para o teste do sistema) e cada arquivo de voz
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possui transcri¢do ao nivel de palavras e/ou ao nivel de fonemas. Além deste corpus ¢
necessario um diciondrio de pronuncias de grande vocabulério, descrito com mais
detalhes no proximo capitulo. Neste trabalho foi utilizado o corpus de vozes Spoltech,

desenvolvido pela UFRGS e OGI.

4.3.1. Descricao do Corpus Spoltech Versédo 1.0

O Spoltech ¢ um corpus para o Portugués Brasileiro. O projeto de criagdo deste
corpus contou com o auxilio de pesquisadores, professores e estudantes do Instituto de
Informatica e de Letras da Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS),
Departamento de Informatica da Universidade de Caxias do Sul, CSLR/CU (University
of Colorado, Boulder) e CSLU/OGI (Oregon Graduate Institute). A base encontra-se
atualmente distribuida pelo LDC (Linguistic Data Consortium) [11] e possui vozes
gravadas por microfone, de diversas regides do Brasil, com suas transcri¢des fonética ou

ortografica.

As expressoes gravadas abrangem dois estilos de pronuncia: sentengas lidas,
com o intuito de reproduzir voz bem articulada e pronunciada sem hesitagdes; e
respostas a perguntas, com intuito de reproduzir a fala espontanea. As sentencas lidas
em Portugués Brasileiro sdo similares as encontradas no corpus TIMIT, assim como as
respostas as perguntas (por exemplo: qual o seu nome, seu enderego, nimero de
telefone, nimero do CEP, e outras informacdes). O corpus ¢ composto por vozes de 477
falantes e um total de 8080 expressdes gravadas, das quais 2540 possuem transcri¢ao ao
nivel de palavras (ndo alinhadas no tempo), e 5479 sdo transcritas em nivel de fonemas

(alinhadas no tempo).

Quanto a estrutura do diretdrio, o COrpus apresenta, no nivel mais alto, diretorios
nomeados speech, trans, lables, misc, docs. Cada falante possui seu proprio diretorio,
com uma sua seqiiéncia de identifica¢do, consistindo de duas letras “BR”, seguido por
um traco’-’, e 5 digitos. As duas primeiras letras identificando o corpus em portugués
brasileiro, e os cinco digitos identificam o falante dentro do corpus. O diretdrio lables

contém as transcrigdes fonéticas alinhadas no tempo (formato PHN), o diretorio trans
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contém a transcri¢cdes ortograficas ndo alinhadas no tempo (formato TXT) e o diretdrio

speech os arquivos de voz (no formato WAV 44.1 kHz).

Por exemplo, a notacdo do arquivo BR-00120.birtplac.wav indica que a voz ¢ do
falante 120, o qual respondeu a pergunta “onde vocé€ nasceu?”’. E o arquivo pode ser
localizado no seguinte diretorio /speech/BR-00120/. A identificag¢do da expressdo
gravada ¢ feita por uma string que referencia a voz gravada como sendo uma

determinada resposta a pergunta ou uma frase lida.

e Frases Balanceadas

Como primeiro passo no desenvolvimento de um reconhecedor de fala ¢
indispensavel e produtivo checar o controle da consisténcia lingiiistica do corpus em
uso. Para que se tenha um bom funcionamento da base fonética, é necessario que, o

corpus tenha uma ampla cobertura dos sons da lingua, em contextos variados.

No Splotech a escolha de frases balanceadas foi a estratégia usada para a criagao
de um corpus capaz de cobrir todos os fonemas e alofones da lingua. Um exemplo de

frase escolhida foi:

“O presidente da republica faz adverténcia ao ministro da justica”

Para a qual a transcrigdo fonética (supondo um falante regular do Portugués Brasileiro) é:

/upcprezidetSidaxepcpublikckafazadZivertctesjawministrudaZustSisa/

e Perguntas

O corpus Spoltech contém respostas a uma série de perguntas do tipo, qual o
nome do falante, endere¢o, comida preferida, nimero de telefone, CEP, e assim por
diante. Nota-se que as respostas sobre o nome completo, apresentam uma grande
incidéncia de sobrenomes estrangeiros, estdo transcritos acusticamente, mas nao

possuem regras de transcri¢do definidas pela fonologia do Portugués Brasileiro.



45

Vale a pena ressaltar que o corpus Spoltech possui algumas restrigdes, pois
muitos arquivos WAV apresentam apenas transcrigoes fonéticas (PHN) e ndo ao nivel
de palavras (TXT) e vice-versa. Outro aspecto problematico ¢ a existéncia de arquivos
de voz apresentando falhas, como ruidos como risada, fala ndo clara e etc. Além de

transcrigdes ortograficas (TXT) e fonéticas (PHN) com erros.

4.3.2. Dicionério Fonético

Tal dicionario prové, para cada palavra no vocabulario do reconhecedor, uma ou
mais possiveis transcricdes fonéticas. Através de um diciondrio base (UFPAdicl.0 com
11.827 palavras) e utilizacdo do aprendizado de maquina para extragdo de regras de
transcrigao, foi possivel expandirmos o dicionario base e criarmos um dicionario grande
o suficiente (por exemplo, com suporte para 60.000 palavras) necessario para o
desenvolvimento do sistema LVCSR para o PB. O capitulo anterior apresentou os

passos seguidos para criagao de tal dicionario.

4.4. HTK - The Hidden Markov Model Toolkit

O HTK [12] é um software usado para modelar um sistema de reconhecimento
de voz baseado em modelo oculto de Markov (HMM). HMM ¢ um modelo matematico
que representa a voz como um conjunto de vetores de observacao provenientes de uma
funcdo probabilistica e uma cadeia de estados conectados entre si, através de transigdes,
com cada transi¢do também sendo governada por uma medida de probabilidade. Deste
modo, existem dois processos estocasticos associados a HMMs: um envolvendo as
transicoes entre os estados e o outro envolvendo as observagdes de saida, como sendo

manifestagdes do fendmeno sendo modelado.

Uma estrutura para o os modelos ocultos de Markov, usualmente (mas nem
sempre) utilizada no processamento actstico (modelamento do sinal), ¢ a estrutura left-

right de 3 estados, Figura 4.3.
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Figura 4.3 - Estrutura left-right para um HMM com 3 estados.

Os indices representados pela letra “a” indicam a distribuicdo de probabilidade
de transicdo de estados e os indices representados pela letra “b” indicam a distribui¢do
de probabilidades dos simbolos observdos no estado corrente. A estrutura left-right é
bastante usada para aplicagdes de reconhecimento de voz por possuir somente
transicdes da esquerda a direita que modelam as propriedades progressives dos sinais de

VOZzZ.

Para essa estrutura, a matriz de probabilidade de transicdo de estados A tera
alguns coeficientes nulos e, portanto, podera ser simplificada conforme exemplificagdo

da Equacao a seguir. Seguindo a tendéncia geral, esta estrutura foi utilizada neste

trabalho.
a, ap 0
A= 0 2 23
0 0 3

O HTK foi inicialmente projetado para constru¢do de HMMs, por isso grande
parte da infraestrutura de suporte no HTK ¢ dedicada para esta tarefa. Além do projeto
de HMMs, o software possui rotinas desde a analise do sinal até a fase de calculo de
desempenho. A Figura 4.4 mostra os dois principais estagios de processamento deste
software. No primeiro estagio, as ferramentas de treinamento do HTK sdo usadas para
estimar os parametros de um conjunto de HMMs usando treinamento de declaragdes e
suas transcricdes associadas. E no segundo estagio, declaragdes desconhecidas sdo

transcritas usando as ferramentas de reconhecimento do HTK.
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Ferramentas de Treino
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Voz desconhecida Transcricoes

Figura 4.4 - Fundamentos do HTK.

4.4.1. Anélise do Sinal

Para analise do sinal, fase na qual sao extraidos os parametros relevantes a serem

utilizados nas proximas fases do sistema, ¢ utilizada a funcao HCopy, Figura 4.5.

Arquivo de
Configuracao

(config)

4 Arquivos de Voz _\ "/Arquivﬂﬁ MFCCs \
BR-00010Lage.wav HCopy I BR-00010.age.mfe
BR-00010.balsenl.wav BR-00010.balsenl.mfe
BR-00010.birtplace.wav BR-00010.birtplace.mfe
BR-00010.zipeode.wav BR-00010.zipcode.mfe

\_ete j Arquive Script \ﬂf /

(wav_mfc.scp)

Figura 4.5 - Funcionamento do HCopy.
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A funcdo HCopy ¢ evocada pela seguinte linha de comando:
» HCopy —C config —S wav_mfc.scp

O arquivo config contém as configuragdes utilizadas pelo procedimento HCopy
(extragdo de parametros). A opgdo —S wav_mfc.scp é um script que possui a lista de

arquivos de voz de treino e teste a serem parametrizados.

Arquivo config:

TARGETKIND = MFCC_E D A
TARGETRATE = 100000.0
NUMCEPS = 12

CEPLIFTER = 22
NUMCHANS = 24
PREEMCOEF = 0.97
USEHAMMING = TRUE
WINDOWSIZE = 200000.0
TARGETFORMAT = HTK
SOURCEFORMAT = WAV
SOURCEKIND = WAVEFORM

Os parametros SOURCEKIND e SOURCEFORMAT definem o formato de
arquivo de entrada. Da mesma maneira, os parametros TARGETKIND e
TARGETFORMAT, definem o formato do arquivo de saida. Os valores WAVFORM,
WAV definem que o arquivo de entrada é um sinal codificado do tipo WAV windows.
Os valores, MFCC E D A e HTK definem que o arquivo de saida é do tipo Mel-

Cepstrais com adi¢do do sinal de energia, 1? e 2* derivada, codificado no formato HTK.

O valor 100000.0 do parametro TARGETRATE define que o deslocamento
adotado para obtencdo da proxima janela ¢ de 10ms. A varidvel WINDOWSIZE define
o tamanho da janela utilizada de 20ms. Visto que o deslocamento entre janelas
consecutivas ¢ de 10ms, a superposi¢ao entre janelas serd de 10ms. Por fim o parametro

PREEMCOEF define o coeficiente do filtro de pré-énfase que sera de 0,97.
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O parametro NUMCHANS define o niimero de canais do banco de filtros
cepstrais, CEPFILTER define o numero de filtros do banco de filtros cepstrais e

NUMCEPS define o nimero de coeficientes de saida do banco de filtros cepstrais.

Arquivo wav-mfc.scp:

./spoltech/speech/BR-00001/BR-00001.age.wav ./spoltech/speech/BR-00001/BR-00001.age.mfc
/spoltech/speech/BR-00001/BR-00001.balsenl.wav /spoltech/speech/BR-00001/ BR-00001.balsen1.mfc
/spoltech/speech/BR-00001/ BR-00001.birtplac.wav /spoltech/speech/BR-00001/ BR-00001.birtplac.mfc
./spoltech/speech/BR-00001/ BR-00001.food.wav /spoltech/speech/BR-00001/ BR-00001.food.mfc

4.4.2. Treinamento do Sistema

Para se fazer o treinamento do sistema, primeiramente procede-se com a
inicializacdo dos modelos HMM. Isto pode ser feito de dois modos distintos

dependendo do tipo de segmentag¢ao dos dados em trabalho, Figura 4.6.

Perante uma base de dados que ja tenha sido feita uma segmentacao fonética
prévia, esses dados podem ser usados como bootstrap ' para os modelos. Para isto, as
ferramentas HInit ¢ HRest promovem o estilo de treinamento de palavras isoladas
(fronteira dos fonemas marcados no dominio do tempo) usando todos as amostras
transcritas foneticamente. Desta forma, cada HMM ¢ gerada individualmente. O HInit 1€
todos os dados de treinamento bootstrap e executa o processo cut out para todos os
fonemas contidos nos dados. Entdo computa interativamente um conjunto inicial de

valores de parametros usando o procedimento segmental k-means [13].

' Chama-se bootstrap a etapa de inicializagio dos modelos. Como o treinamento dos modelos acisticos ¢ iterativo, o
bootstrap ¢ uma etapa primordial, pois uma vez se tendo os modelos iniciais, algoritmos bem estabelecidos (Baum-
Welch, por exemplo) sdo usados para gerar novos (e melhores) modelos a partir dos atuais. O bootstrap de HMMs
representando fones fica mais facil quando as transcrigdes fonéticas estdo disponiveis, uma vez que para treinar um

dado (fone), pode-se usar exatamente os segmentos de voz associados ao mesmo.
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Figura 4.6 - Inicializagéo e treino dos modelos HMM:s.

Na primeira iteragdo, os dados de treino sdo segmentados uniformemente, cada
estado do modelo ¢ combinado com o correspondente segmento do dado de treino e
entdo as médias e varidncias sdo estimadas. Se um modelo de mistura de gaussianas
tiver sido treinado, entdo é usada uma forma modificada de k-means clustering. Na
segunda e demais interacdes, a segmentagdo uniforme ¢ substituida pelo algoritmo de
alinhamento de Viterbi [45]. Os valores iniciais dos parametros computados pelo Hinit
sdo, entdo, re-estimados pelo HRest. Em seguida, novamente, todos os dados transcritos
do bootstrap sao usados, porém ao invés de se usar o algoritmo segmental k-means, usa-

se a re-estimagdo por Baum-Welch [45].

A outra forma de inicializagdo dos modelos HMM (inicialmente monofones),
usada neste trabalho, ocorre quando ndo ha dados para o bootstrap, e usa-se o chamado

flat start. Neste caso, todos os modelos de fonemas sdo inicializados de forma idéntica,
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possuindo estados com médias e variancias iguais a média e variancia global do

conjunto de treino. A ferramenta HCompV pode ser usada para esta tarefa.

» HCompV -C config -f 0.01 -S treino.scp -M hmmO -I phones.mlf proto

Arquivo proto:
~0 <VecSize>39 <MFCC 0 D A 7>
~h "proto"
<BeginHMM>
<NumStates> 5
<State> 2
<Mean> 39
000000000000000000000000000000000000000
<Variance> 39
rr111rr1r1111r11111r11111111111111111111'1
<State> 3
<Mean> 39
000000000000000000000000000000000000000
<Variance> 39
rrrirrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrIrrIIILLLG
<State> 4
<Mean> 39
000000000000000000000000000000000000000
<Variance> 39

r111rrrr11111rrrr111rrr111rrrIIIIIrTIILILL

<TransP> 5

0.01.00.00.00.0
0.00.50.50.00.0
0.00.00.50.50.0
0.00.00.00.50.5

0.00.00.00.0 1.0
<EndHMM>
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O arquivo proto contém a defini¢do do protétipo HMM, isto ¢ modelo inicial da
HMM. A opg¢ao —M hmmo0 criard uma nova versao para o proto no diretéorio hmm0. A
op¢ao —f 0.01 criara uma macro de variancia base (chamada de vFloors) igual a 0.01
vezes a variancia global, substituindo as médias igual a zero e as variancias igual um
setadas no prototipo. A opgao -S treino.scp contém a lista de arquivos de treino a serem
processados pela inicializagdo de modelos via HCompV. A op¢ao —I phones.mlf contém

0 arquivo com a transcri¢ao fonética dos vetores de entrada (voz para treino).

Apds o conjunto inicial de modelos estar criado, a ferramenta HERest ¢ usada
para desempenhar o treinamento embedded, usando como entrada o conjunto de treino.
HERest executa simultaneamente uma unica re-estimacdo de Baum-Welch sobre todo o
conjunto de modelos de fonemas baseados em HMMSs. Para as amostras de treino os
correspondentes modelos de fonemas sdo concatenados e repassados ao algoritmo
forward/backward que acumula as estatisticas de ocupac¢do de estados, médias,

variancias, entre outros, para cada HMM.

Quando todos os dados de treino sdo processados, as estatisticas acumuladas sao
usadas para computar os parametros das HMMs re-estimadas. O HERest ¢ o nucleo das
ferramentas de treinamento do HTK, sendo projetado para processar uma grande
quantidade de banco de dados, tendo facilidades de pruning, reduzindo complexidade
computacional, ¢ podendo ser executado em paralelo numa rede de computadores. A
Figura 4.7 mostra como funciona este procedimento, invocado pela seguinte linha de

comando:

» HERest -d hmmO -C config -I phones.mlf -t (3.2.1) -S treino.scp -H

hmmO/macros -H hmmO/hmmdefs -M hmm1 monophones0

A op¢ao —d hmmO indica onde encontrar as defini¢des dos monofones gerados
anteriormente com o HCompV. A opcao —t admite setar 3 valores como limiar de poda
(pruning). A op¢ao —H hmmO/macros -H hmmO/hmmdefs roda o arquivo de defini¢des

das HMMs contida nestes diretérios. A op¢do —M hmml armazena a saida neste novo
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diretorio. E o arquivo monophonesO contém a lista de fones de acordo com a seqiiéncia

de modelos HMM dispostas nos arquivos descritos pela opgao —H.

Definicao do
Prototipo HMM

(proto)
Listagem com os Lista das HMMs
A 4 Arquivos de Treino (monophones0)
HCompV ( treino.scp)

( hmmO

macros [———» HEREST

\ hmmdefs /

hmm|1
macros
hmmdefs

Transcricao a
nivel de fone

(phoneso .mlf)

Figura 4.7 - Funcionamento do HERest.

4.4.3 Reconhecimento e Medidas de Desempenho

Para se fazer a medida de desempenho, primeiramente ¢ feito o reconhecimento
dos dados de voz desconhecidos do corpus Spoltech, a partr dos modelos HMM
previamente treinados. Deste modo, € utilizado o arquivo que contém as defini¢des do
ultimo modelo HMM treinado, no caso da figura 4.7 chamado de hmml. O
reconhecimento das frases ¢ feito utilizando o algoritmo de Viterbi. Este algoritmo ¢é
implementado na fun¢do HVite. Esta fun¢do ¢ executada como mostra a linha de

comando a seguir:

» HVite -S teste.scp -H hmml/macros -H hmmIl/hmmdefs —i results.mlf —w

wdnet dict monophonesQ

Onde teste.scp ¢ o arquivo que contém o caminho das locugdes a serem

reconhecidas. A op¢do —H hmmO/macros -H hmmO/hmmdefs armazena as defini¢cdes do
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ultimo modelo de HMMs estimado. O arquivo results.mlf sera o arquivo de saida,
contendo o resultado do reconhecimento. O arquivo wdnet contém o modelo de
linguagem, que vai orientar o processo de busca. O arquivo dict é o arquivo que contém

o vocabulario do sistema de forma transcrita (dicionario fonético).
De posse do resultado obtido pela fungao HVite, o arquivo results.mlf, executa-
se a fungdo HResults que vai medir o desempenho do sistema:

» HResults —I words_test.mlf monophones0 results.mlf

Esta funcdo faz a comparagdo das palavras reconhecidas, contidas no arquivo
results.mlf com as transcri¢des ortograficas originais dos arquivos de voz usados para
teste, words_test.mlf. E feito um alinhamento entre a palavra reconhecida e a transcrigdo

original correspondente e calculada, assim, a taxa de acerto das palavras reconhecidas.

Arquivo HResults:

HTK Results Analysis
Date: Thu May 25 00:15:31 2006
Ref: words_test.mlf

Rec : results_chadia 24el6g.mlf

Overall Results
SENT: %Correct=7.58 [H=37, S=451, N=488]

WORD: %Corr=60.56, Acc=41.86 [H=2749, D=259, S=1531, [=849, N=4539]

A linha que comeca com SENT: indica que das 451 expressdes usadas para
teste, 34 (7.58%) foram corretamente reconhecidas. A linha seguinte que comega com a
palava WORD: indica as estatisticas ao nivel de palavra onde num total de 4539, 2749
(60.56%) foram corretamente reconhecidas. Houve 259 erros por delecdo (D), 1531
substitui¢des (S) e 849 insergdes (I). A precisdo (Acc) de 41.86 % ¢ menor que a
percentagem correta (Cor), pois leva em consideragdes os erros por inser¢ao que por sua

vez ¢ ignorado por (Cor).
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A Figura 4.8, resume os dois ultimos procedimentos HVite e HResults.

Definicoes do

ultimo Modelo e L
HMM Rede de palavras Dicionario Transcricoes de
(hmm1) (wdnet) (dict) Referéncia

(words_test.mlf)

‘v

Palavras

Listagem com os R l
. esultados
Arquivos de Teste HVITE Reconhecidas HRESULTS Obtidos
( teste.scp) (results.mlf)

Figura 4.8 - Funcionamento do HVite e HResults.

Vale citar que a filosofia de criacao de sistemas no HTK permite que as HMMs
sejam refinadas gradualmente. Sendo uma tipica progressdo, inicializar o sistema com
um simples conjunto de modelos baseados em fonemas, representados por uma Unica
gaussiana e independente de contexto. A partir de entdo realizar uma sofisticacdo
gradual de tais modelos, transformando-os em modelos dependentes do contexto,

representados por uma mistura de gaussianas.

Por exemplo, para tornar o modelo de siléncio mais robusto, cria-se 0 modelo sp
(short pause), através do compartilhamento do estado central do modelo so sil, Figura
4.9. Esta alteracdo permite que os estados individuais que representam o siléncio
absorvam a variedade de ruidos impulsivos presentes nos dados de treino. O salto de
volta do estado 4 ao 2, permite que a transi¢do para a proxima palavra ocorra sem

comprometer o modelo. O arquivo utilizado para proceder tal ateragdo ¢ o sil.hed.

Arquivo sil.hed:

AT 240.2 {sil.transP}
AT 420.2 {sil.transP}
AT 13 0.3 {sp.transP}
TI silst {sil.state[3],sp.state[2]}
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Figura 4.9 - Consertando o modelo de siléncio.

Para tal fung@o a ferramenta HHEd ¢é apresentada como um editor de defini¢oes
de HMM, Figura 4.10. Esta ferramenta clona os modelos transformando-os em
dependentes do contexto, permite aplicar uma variedade de parametros de jungao (tying)
e incrementa a distribuicdo especificada para mistura de gaussianas. Uma rotina
largamente empregada, ¢ modificar o conjunto de HMMs em estagios usando HHEd, ¢
entdo, re-estimar os pardmetros dos conjuntos modificados usando HERest depois de

cada estagio.

» HHEd —H hmm(X-1)/macros hmm(X-1)/hmmdefs —M sil.hed monophones1

Editar
sil -= sp

Lista HMMs

(monophonesl |

i hmim( X+2
Enn;?i:r;{sl } H {E}E{;}ST mac{roa :
hmmdefs hmmdefsa

Seript Edicao
(81l.hed)

Figura 4.10 - Caracterizagdo do HHEd.
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Depois de corrigido, o modelo de siléncio, um editor de texto ¢ usado para
modificar as definigdes do modelo hmm(X-1). O modelo com as novas defini¢des das
HMMs (incluindo o modelo sp) ¢ armazenado em hmm(X). A seguir, os modelo HMMs
sdo re-estimados, usando a ferramenta HERest, ¢ o ultimo modelo HMM sera usado
para reconhecimento dos dados de voz desconhecidos, descrito no proximo item.
Percebe-se que o arquivo monophonesO ¢ alterado para monophonesl, este ultimo

contém o novo modelo sp.

Quanto mais complexo ¢ o conjunto de modelos, mais dados sdo necessarios
para a realizacdo de uma estimagao robusta de parametros e um grande problema na
construcao de modelos HMMs dependentes do contexto ¢ que, geralmente, os dados de
treino sdo insuficientes. Devido a limitacdo do conjunto de treino, um equilibrio entre
complexidade e dados disponiveis deve ser feito. Para sistemas de densidade continua,
esse balango ¢ obtido pela amarragdo (tying) de parametros, permitindo que dados sejam

unidos, compartilhando parametros e permitindo, assim, uma estimacao mais robusta.

4.5 Resultado das Simulagdes

No processo de extragdo de parametros (front end) foram utilizados os
consagrados MFCCs (Mel-Frequency Cepstrum Coefficients), com 12 parametros
“estaticos”, a energia e estimativas das duas primeiras derivadas, compondo um total de
39 parametros por quadro, como descrito anteriormente. A duracao do quadro foi de 20
milisegundos (ms), com um deslocamento de 10 ms. Os modelos acusticos, para
monofones, foram construidos baseados em HMMs, com diferente numeros de de
gaussianas por estado. Para avaliagdo do desempenho dos diferentes modelos observa-
se a taxa de erro por palavras ou WER (Word Error Rate). Parte dos passos seguidos
para preparagao dos dados, criagdo dos modelos acusticos, de linguagem e testes do

reconhecedor implementado podem ser vistos no Apéndice 5.

A Tabela 4.1 mostra o comportamento dos modelos estimados, baseados em

monofones e a Figura 4.11 mostra o grafico criado a partir destes resultados. Importante
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citar que o modelo de linguagem bigrama usado neste trabalho foi criado a partir das

expressoes contidas no proprio corpus Spoltech.

NUmero de Estimacoes e Taxa de erro por palavra
Gaussianas/Mixtura WER (%)
6elg 73.52
9e2g 73.14
12e3g 59.99
15e5g 52.59
18e8¢g 47.12
2lel2g 42.01
24el6g 39.44

Tabela 4.1 — Desempenho do sistema LVCSR baseado em monofones, variando o nimero de estimagdes

e gaussianas por mistura.
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Figura 4.11 — Taxa de erro por palavra WER (%) variando o nimero de gaussianas por mistura para

treino das HMMs.

A WER relativamente grande pode estar relacionada a diversos fatores como, a
grande quantidade de palavras a serem reconhecidas, a disponibilidade de uma pequena
quantidade de voz para o treinamento do modelo acustico, a existéncia de diversos
arquivos de dudio com ruido (tipo vozes de outros locutores, sons de equipamentos, ar

condicionado, e, at¢ mesmo, provocado pelo proprio locutor, tais como tosses, espirros,
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estalo dos labios, suspiro, respiracdo forte, etc.), os quais deverdo ser descartados
sistema e, para isto, medidas quanto a verificagdo da consisténcia dos arquivos de audio

e transcric¢ao ortografica do corpus Spoltech ja estdo sendo realizadas.

Procura-se obter uma melhora significativa no desempenho do sistema apos a
verificacdo da consisténcia dos dados contidos no corpus Spoltech, evolu¢ao dos
modelos HMM de monofones para trifones, criagdo de um modelo de linguagem mais

abrangente baseado em expressodes diversas ndo so as contidas no COrpus, etc.
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5. CONCLUSAO

A construgdo de um sistema de Reconhecimento de Voz com suporte a grandes
vocabularios ¢ objeto de estudo e um constante desafio para muitos pesquisadores da
area de processamento de voz. A quantidade de publicagdes e de pesquisadores
dedicados a este apaixonante conhecimento técnico-cientifico tem crescido de forma

impressionante nos ultimos anos.

Atualmente, os maiores obstaculos para desenvolvimento de sistemas LVCSR
para o PB, podem estar relacionados com a falta de um corpus de voz digitalizado e
transcrito, grande o suficiente para o treinamento de modelos actsticos e de recursos
especifios ao PB, tal como um diciondrio fonético. Frente a estas e outras adversidades,
uma das metas deste trabalho é a disseminacdo dos recursos utilizados para a criagdao do
LVCSR para o PB e permitir assim a reproducdo dos resultados em diversas
localidades. Em suma, facilitar as atividades dos que desejam atuar em reconhecimento
de voz, mas que atualmente devem vencer diversas barreiras para a configuracdo de um

sistema basico.

5.1. Discussao Geral

O presente trabalho apresentou o desenvolvimento de um sistema de
reconhecimento de voz para o Portugués Brasileiro com suporte a grandes vocabulérios
e de um sistema de conversdo grafema-fone, utilizado para criacdo do dicionario
fonético. Para a concretizagdo da primeira tarefa foi utilizado o corpus Spoltech e o
software HTK para processar as rotinas desde a analise do sinal de voz até a fase de
calculo do desempenho. A ferramenta HTK (linguagem C) foi escolhida devido a sua
credibilidde com relacdo a modelagem de sistemas de reconhecimento de voz, mas vale
lembrar que existem outros bons toolkits de dominio publico para desenvolvimento de

sistemas LVCSR, tais como o Sphinx 4 [41] (Java), ISIP [42] (C++), Festival [43],
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SONIC [44], etc. Para processamento do segundo modulo (conversor grafema-fone),
foram utilizadas técnicas de aprendizado de maquina como forma de extrair regras de

transcrigdo, a partir de um Iéxico.

Analisando os resultados obtidos pelo LVCSR criado, pode-se verificar que os
experimentos realizados foram satisfatorios, constatando uma boa taxa de acerto nos
sistemas testados, considerando a caréncia de um corpus de voz digitalizada adequado
para a etapa de modelagem acustica, destacando-se alguns problemas detectados na base

de dados, citados no subitem 4.3.1.

Quanto ao sistema de conversao grafema-fone, os resultados alcancados pelas
simulagdes sdo compativeis com os encontrados na literatura para todos os diconarios
testados. Mesmo dispondo de um cOrpus pequeno para treino, testes com o dicionario
UFPAdicl.0 (PB), os resultados obtidos foram satisfatorios, haja visto, tratar-se de uma

lingua com alto grau de foneticidade.

5.2. Sugestdes para Trabalhos Futuros

Como sugestdes para trabalhos futuros, destacamos:

e Melhoria do corpus Spoltech, ja em procedimento.

Para tal, criou-se recentemente, no Laboratério de Processamento de Sinais
(LaPs) da UFPa, um programa que auxiliard na verificagdo da consisténcia dos arquivos
de voz e transcri¢des referentes contidas no corpus Spoltech. Apds esta verificagdo, sera
possivel descartarmos os arquivos que estiverem apresentando problemas, por exemplo,
qualquer tipo de ruido (risada, fala nao clara e etc.). Simultaneamente a verificagdao do
audio, esta sendo feita a analise quanto a transcri¢cdo ortografica referente a cada arquivo
sendo escutado. Nesta fase estdo sendo feitas, quando necessdrio, correcdes das
transcri¢des existentes e sendo inseridas novas transcrigdes, haja vista, o COrpus original
apresentar apenas 2540 arquivos com trascri¢do ortografica de um total de 8080

arquivos de voz.
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Também sdo propostas melhorias para cada um dos blocos componente do

sistema RAV (dicionario fonético, modelo acustico e modelo de linguagem):

e Dicionario fonético

Vale citar que os experimentos aqui realizados para conversao grafema-fone,
utilizados posteriormente para a criacdo do dicondrio fonético, sdo relativamente
simples e simulagdes mais elaboradas para esta conversdo podem ser realizadas levando
em consideragdo caracteristica como, silabifica¢do, tonicidade, etc. Estas analises
devem ser incorporadas ao sistema a ser apresentado no desafio proposto pelo Pronalsyl
[31]. Um grande diciondrio fonético com transcrigdes concisas para o Portugués do

Brasil ¢ imprescindivel para o sistema LVCSR proposto.
e Modelo actstico

Existem diversas técnicas que podem ser depuradas para melhorar o modelo
acustico, tal como evolu¢do dos modelos HMM de monofones para trifones,

agrupamento usando arvores de decisdo, etc.
e Modelo de Linguagem

Como mencionado, os resultados obtidos pelo LVCSR criado para o PB, o
modelo de linguagem bigrama criado para o sistema LVCSR deste trabalho, leva em
consideragdo apenas as expressoes contidas no corpus Spoltech, o que ndo ¢ indicado,
pois restringe a capacidade do reconhecedor, caso diferentes expressdes sejam inseridas

no COrpus.

A criagdo de um modelo de linguagem mais abrangente, contendo expressoes
diversas, ja estd sendo providenciada e para isso novos textos estdo sendo obtidos via

crawling da Internet, ¢ serdo incluidos no novo modelo de linguagem.
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Apéndice 1 - Alfabeto Fonético Internacional

THE INTERNATIONAL PHONETIC ALPHABET (revised to 1993)

CONSONANTS (PULMONIC)

Bilabial [Labiodental] Dental | Alveolar [postalveolar| Retroflex | Palatal Velar | Uvular |Pharyngeal| Glottal
Plose | p b t d td{ci|kg|qs ?
AE m n n n n B N
Trill B r R
Tap or Flap r
fratve | Bl f v | O O0|sz| [z |sz|c¢jlxy|xs|lhi|hAh
faeie t B
Approximant v 1 1 j w
S 1 L £ L

CONSONANTS (NON-PULMONIC)

SUPRASEGMENTALS

Where symbols appear in pairs, the one to the right represents a voiced consonant. Shaded areas denote articulations judged impossible,

£ = : - TONES & WORD ACCENTS
Clicks Voiced implosives I;Jecrwes ' Primary stress f . LEVEL CONTOUR
O v B i , fovna'tifen « i x
Bilabial Bilabial as in: , Secondary stress Cor lyjgy € A rising
1 v Al
| Dental Cf Dental/alveolar p, Bilahial : I.on?, 6: é 'I High é \l Falling
! (Post)alveolar j Palatal £t pental/alveolar Half-long € = _l =4 o
| v i short B e Mid e 1 High rising
* Palatoalveolar d Velar k Velar RS R 5\ -I =
" Iveolar | | d I S.‘I Iveolar fi j Syllable break J].&kt N - ¢ J rowring
Alveolar lateral Uvular Alveolar fricative . . W Ext A
I Minor (foot) group _l |;Wra e AI Rising-falling
VOWELS " Major (intonation) group ‘L Downstep / Global rise
.Fronr L.enrral Back  Linking (absence of a break) T Upstep 4 Global fall
Close 1 te & We U o
3] DIACRITICS Diacritics may be placed above a symbol with a descender, e.g. IJ
o Voiceless 1 d Breathy voiced b d stz t d
Close-mid C@d—— 9 0——Ye O = o | e y iR 1 ~ Dental L
3 . VYoiced § ‘t . Creaky voiced b g _ Apical t d
Open-mid cwoe— 3\8 —A®D h Aspirated th dh ~ Linguolabial J; (;l _ Laminal t d
W ~
| 24 , More rounded D Labialized tw dw Nasalized é
: 1 | n
Open deE J— aeD . Lessrounded D 3 palatalized v dJ Nasal release d“
in pa - . i
xg?;gef;ﬁ?g(;ﬁm’ eea;{])r‘}vgalrs, the one to the right . Advanced u ¥ Velarized in d“ Lateral release dl
A = S
OTHER SYMBOLS _ Retracted 1 ¢ Pharyngealized tY dT No audible r€|eased
M Voiceless labial-velar fricative & 2 Alveolo-palatal fricatives [~ - '}
Centralized ~ Velari Al
‘W voiced labial-velar approximant .1 Alveolar lateral flap 2 Ll sk
e >
| Vvoiced labial-palatal approximant 6Simu]ataneous_r and X Mid-centralized € Raised € (] -voiced alveolar fricative)
H voiceless epiglottal fricative  affricates and double articula- ; . qa )
g . ) o tions can be represented by two | ! syllabic Jd . Lowered @ ([§=vmced bilabial approximant})
Voiced epiglottal fricative o e
symbols joined by a tie bar Non-svllabic e o
? Epiglottal plosive if necessary = ~ n-syllabic | , Advanced Tongue Root @
](p ts * Rhoticity |, Retracted Tongue Root e
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ASCII ¢ a sigla para Codigo Padrdo Américano para Troca de Informagdes

(American Standard Code for Information Interchange). Os computadores so6

conseguem reconhecer numeros, entdo o Céddigo ASCII é uma representagdo numérica

de um caracter como 'a’' ou '@' ou uma acao de qualquer tipo. O Coédigo ASCII foi

desenvolvido a muito tempo, ¢ hoje em dia, os caracteres 'nao-imprimiveis' raramente

sdo usados. Abaixo, estd a tabela de caracteres ASCII, e inclui a descri¢do dos primeiros

32 caracteres 'ndo-imprimiveis’.

Dec Hxoct Char Dec Hy Oct Hitml Chr  [Dec Hy Qct Himnl Chr] Dec Hx Oct Himl Chr
0O 0 000 NUL (rnull) 32 20 040 &#32; Space| §4 40 100 «#64: A 96 60 140 &#¥96;
1 1 001 30H (start of headineg) 33 21 041 #3350 ) 65 41 101 &«#65: 4 97 6l 141 &#97; a
2 2 002 3Tk (start of text) 34 22 042 s#3d: 7 g6 42 102 «#66: E 08 52 142 &#93; b
3 3 003 ETX (end of text) 35 23 043 «#35; # 67 43 103 «#67: C 99 /3 143 &#99; ©
4 4 004 EOT {end of transmission) 36 24 044 #3627 § 68 44 104 «#65; I |100 64 144 &#1l00; d
5 5 005 ENQ [enquiry) 37 25 045 s#37: % 69 45 105 «#65; E (10l 65 145 &#101; =
6 6 006 ACE (acknowledge) 35 26 046 &#358: & 70 46 106 «#70; F |10Z 66 146 &#l0Z; £
77 007 BEL (bell) 39 27 047 =#39; ' 71 47 107 «#71: G [l03 &7 147 &#103; O
8 & 010 BES (backspace) 40 28 050 &#402 | 72 45 110 «#72; H |104 68 150 «#1l04:; h
9 9 011 TAE (horizontal tah) 41 29 051 s#41:; ) 73 49 111 «#73; I (105 69 151 &#105; 1
10 A4 012 LF (NL line feed, new line)| 42 24 052 «#4Z; * 74 44 112 «#74; T |106 64 152 &#106; ]
11 B 013 WT (wertical tahb) 43 ZBE 053 <#43; + 75 4F 113 «#75; K |107 6B 153 &#107: kK
12 C 014 FF (NP form feed, new page)| 44 2C 054 &#44; | 76 4C 114 «#76; L |1058 6C 154 «#l06; 1
13 D 015 CR [(carriage return) 45 2D 055 &#45; - 77 4D 115 &#77: M (109 6D 155 &#1l05:; m
14 E 0lg 30 (shift out) 46 2E 056 &#d6; . 73 4E 116 &«#78: N (110 gE 156 «#l1l0: n
15 F 017 31 (shift in) 47 ZF 057 &#47; / 79 4F 117 «#79; 0 (111 &F 1587 &#111; 0
16 10 020 DLE {data link escape) 45 30 060 &#45: 0 80 50 1zZ0 #5850 P (112 70 160 &#112Z: D
17 11 021 DCL [dewice contiol 1) 49 31 061 &#45: 1 8L 51 121 &«#681: 0 (113 71 1ol &#113: g4
18 12 022 DCZ [dewice contkol Z) 50 3Z 062 «#50; 2 82 52 12ZZ &«#82; R (114 72 162 «#l14: ¢
19 13 023 DC3 (dewvice control 3) 5l 33 063 «#51: 3 83 53 1z3 #5837 5 (115 73 163 &#ll5; =5
20 14 024 DC4 [dewice control 4) 5Z 34 064 &#52: 4 84 54 124 «#54: T (116 74 1ad &#lla; ©
21 15 D25 NAE (negative acknowledge) 53 35 065 &«#53:; 5 85 55 125 &#85; 1T (117 75 15 &#117: u
ZZ 16 026 3¥N [(aynchronous idle) 54 36 066 &«#5d4:; 6 86 56 126 &«#86:; ¥V [L13 76 166 &#11G6:; v
23 17 0Z7 ETE (end of tran=s. block) 55 37 0a7 &#55; 7 87 57 1z7 «#G87: W (119 77 167 &#119; W
24 18 030 CAN (cancel) 5B 38 070 #3562 8 88 58 130 &#58r X (120 78 170 &#1207 x
25 192 031 EM  (end of medium) BT 39 071 &#57: 9 89 59 131 &#859: T (L2l 79 171 &«#121: ¥
26 1A 032 5UE [substitute) ES§ SA 072 «#535: 90 5Bh 132 &«#590:; £ (122 74 172 «#l22:; 2
27 1B 033 E3C (escape) 59 3B 073 <#59; ; 91 5B 133 «#591; [ [l23 7B 173 &#123; |
28 1C 034 F3  [(file separator) 60 3C 074 &#60r < 92 GC 134 &#92; \ (124 7C 174 &#l24:
29 1D 035 GE  (group separator) 6l 3D 075 &«#6l; = 93 5D 135 &#93; 1 (125 7D 175 &#125; }
30 1E 036 R3  [record sepakator) 6z 3E 076 &«#02; = 94 BE 136 «#94:; ~ [lZgs 7E 176 &#l26:; ~
31 1F 037 U2  (unit separator) 63 3F 077 «#03: 7 95 5F 137 «#95; 127 7F 177 «#127; DEL

Fonte : http://www.lookuptables.com
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Cddigo ASC 11 Extendido

A medida que menos pessoas precisam de computadores para entender outros e
caracteres 'mdo-imprimiveis’, o Cddigo ASCII se tornou restritivo. E com tanta
tecnologia, demora um pouco para entender esses caracteres extras, ¢ também ha uma

pequena variagdo 'extendida' destes. Os mais conhecidos estdo abaixo.

122 ¢ 144 E 160 & 176 193 L 29 = 225 B 241
129 4 145 = 161 i 177 B 4w e N 4 9% P aa
130 6 146 E 162 & 178 B 195 F 21 L 27 a4 M43
131 & 147 & 163 w179 | 196 — 212 k 2@ § 24
132 & 148 & 184 B 180 4 197 4 33 p 29 g M5
133 &4 149 & 165 H 18t 4 198 B 24 23 o 246
13 & 130 @ 166 ° 122 4 199 b 25 § W ¢ 247
135 ¢ 151 @ 167 ° 183 g 200 L 216 4+ 232 & 248
13 & 152 _ 168 ;184 5 200 27 4 33 @ 249
137 & 1% O 160 185 4 202 L 213 . 234 g 250
138 & 134 U 170 - 186 | 203 ¢ 219 @ ;S & 251
139 i 15 & 171 % 187 3 204 [ 220 m 236 e 252
140 i 157 £ 172 % 188 4 05 = oz | 3| ¢ 253
14 i 158 173 189 1 6 & 2 | 2 e 254
142 A 159 5 174 « 190 4 207 L+ 3 ™ 330 . 255
13 A 192 L 175 » 191 7 208 L 234 g 240 =

Fonte : http://www.lookuptables.com
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Apéndice 3 — Passos Realizados para Conversao Grafema-Fone

A - Alinhamento da base (para experimentos usando dicionarios no formato néo alinhado)
# Obter a matriz inicial A, a partir do dicionario ndo alinhado (nonaligned.dic), usando o método heuritico
descrito em [35]

java scripts.graph2phon.Estimatelnitial AssociationMatrix nonaligned.dicE nonaligned.dic.matrix.0

# Script que implementa a Programacao Dindmica baseada em [35]. Atualiza a matriz A e através da PD
resulta em diversos diciondrios alinhadosaté a convergéncia.

java scripts.graph2phon.Iteratively AlignDictionary nonaligned.dic temp-aligned.dic $max _itera

B - Conversdo do ultimo dicionério alinhado (temp-aligned.dic) para o nosso formato. Passo que
inclui o cabecgalho com informacdes sobre os grafemas e fonemas presentes no dicionario

java scripts.conversion.ConvertBeepToDictionary temp-aligned.dic > dic_name.dic

C — Criagdo dos arquivos de treino (em torno de 60% do total) e teste (em torno de 40% do total)
Train.dic

Test.dic

D - Criacdo dos Arquivos no formato WEKA (arff), usando expanséo simétrica de contexto igual a
1, 3 e 5. Fica a critério do usuario o numero de contextos a ser usado
java scripts.conversion.ConvertAlignedDictionaryToARFF Train.dic $contexto > Train.arff

java scripts.conversion.ConvertAlignedDictionaryToARFF Test.dic $contexto > Test.arff

E — Treino e teste dos dados usando métodos de aprendizado de maquina

#Naive Bayes (padrao)

weka.classifiers.bayes.NaiveBayes —t Train.arfff —T Test.arff -d naivebayes.model

#J48 (cvparameters)

java weka.classifiers.meta.CVParameterSelection -X 2 -S 1 -W weka.classifiers.trees.J48 —t train.arff —T

test.arff -d j48.model -P "C 0.250.502"-P"M 26 3" ---L -S -A

F - Obter estatisticas de Erro por palavra e fone do conjunto de teste
# Transcricdes originais do arquivo de teste: Test.dic

# classificador: $classificador.model

# Arquivo de treino no formato arff: train.arff

java scripts.graph2phon.GetErrorStatsForAlignedDic Test.dic $classificador.model train.arff false



Apéndice 4 — Mapeamento UFPAdicl1.0 - SAMPA

Vogais

Fonemas do Portugués Brasileiro

SAMPA
Oral=a

Nasal = a~
Final de palavra=a
Toénico e seguido de m, n, nh
cana= a

Semi-aberto = a

Oral = fechado e
aberto E
Nasal = e~

Final de Palavra =1

Oral = fechado 1
Nasal = i~

Semi-vogal =1

Oral = fechado o
Aberto =0
Nasal = o~

Final de Palavra=U
Oral=u

Nasal = u~

Semi-vogal = U

Encontros VVocalicos

Fonemas do Portugués Brasileiro SAMPA

ai al

au aU

ao a~U
ei el

em e~I~
eu eU
ea (Osgas) Ea




ia (tia) Ia
oi ol
oi (heroi) Ol
ou oU
ou (sol) ou
ua (rua) Ua
Consoantes
Fonemas do Portugués Brasileiro SAMPA
b b
c k (casa)
s (cedo)
d d (dedo) e
dZ (seguido de i — dia)
f F
g g (gato) e
Z (gelo)
j V4
k k
L 1 e L (quando seguido de i como
em litro)
m m
n n
p P
q K
r R (rato)
h (comer)e
r (caro)
s (sapo)

z (entre vogais: casa / mais a
menina...)
S (quando tiver o som de x como
pronunciado o plura no Para p.

ex.: dois [dojs])

t (tala) e

tS (diante de i como em tia)

A\

72



X S
z z
Digrafos
Fonemas do Portugués Brasileiro SAMPA
lh L
nh J
ch S
Alguns Simbolos
Fonemas do Portugués Brasileiro SAMPA

Sinal de silaba seguinte acentuada

Sinal de prolongamento na

pronuncia

73
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Apéndice 5 — Passos da implementacdo do LVVCSR para o PB, usando o

corpus Spoltech

echo "Preparacéo do diciondrio - Dicionario Spoltech'

# Criado o dicionario de grande vocabulario (60K), a partir de regras de transcri¢do obtidas no processo
de aprendizado de maquina.

java  ufpa.curupira.scripts.graph2phon.GenerateNewPronunciations  dicttotranscribe  j48 5.model

TrainUFPAdict5-corr.arff true > dict

echo ""Codifiar os arquivos de audio para o formato MFCC feature vectors™

HCopy -A -T 1 -C config -S raw_mfc.scp >logs/hcopy.log

#"Criar arquivos mfc de treino e teste"
# Dos 2540 arquivos com transcri¢do ortografica

# Foram usados 2051 arquivos para treino (train_mfc.scp) e 489 para teste (test_mfc.scp)

echo ""Construindo MLF (MasterLabelFile) de treino e teste"

# Transcricdo ortografica em nivel de palavras dos arquivos de treino e teste

java ufpa.curupira.scripts.htk.CreateWordMLF trans_train.list

java ufpa.curupira.scripts.htk.CreateWordMLF trans_test.list

echo “Iniciar modelos HMM baseados em monophones0 (sem o sp)™
rm -f -r hmm0 hmm1 hmm2 hmm3 hmm4 hmm5 hmm6 hmm?7

mkdir hmmO hmm1 hmm2 hmm3 hmm4 hmm35 hmm6 hmm?7

# Converter o train_words.mlf (nivel de palavras) em phone0.mlf (nivel de fones)

HLEd -1'*' -d dictionary/dict -i phones0.mlf mkphones0.led words_train.mlf

# monophones0 - lista de fones de acordo com a seqiiéncia de modelos HMM dispostas nos arquivos de
treino e teste (sem o short pause)

# monophonesl - contém a mesma lista de fones em monophones0O com a adigdo do short pause (sp)

echo “criar o prot6tipo HMM”
java ufpa.curupira.scripts.htk.CreateHMMPrototype 5 1 39 MFCC_E D _A proto > proto



75

echo “Flat-start spoltech”
# criacdo do arquivo de definigdes do primeiro modelo HMM em spoltech/hmm1

HCompV -A -T 1 -C config -f0.01 -m -S train_mfc.scp -M hmmO proto >logs/hcompv_flat.log

echo “Criar arquivo master de defini¢cdes e macros”
cp macros hmmoO/
cat hmmO/vFloors >> hmmO/macros

perl scripts/CreateHMMDefs.pl hmmO/proto monophones0 > hmmO0/hmmdefs

echo “Reestimar as HMMs iniciadas com o modo flat-strat (sem o sp)”

#la invocacao de HERest ndo reestima transicdes nem usa pruning

HERest -T 1 -T 1 -d hmmO -u mvw -I phonesO.mlf -S train mfc.scp -H hmmO/macros -H
hmmO/hmmdefs -M hmm1 monophones0 > logs/hmm1.log

HERest -T 1 -d hmml1 -u tmvw -I phones0.mlf -t 250.0 300.0 1000.0 -S train_mfc.scp -H hmm1/macros -
H hmm1/hmmdefs -M hmm2 monophones0 > logs/hmm?2.log

HERest -T 1 -d hmm2 -u tmvw -I phones0.mlf -t 250.0 300.0 1000.0 -S train_mfc.scp -H hmm2/macros -
H hmm2/hmmdefs -M hmm3 monophones0 > logs/hmm3.log

echo “Consertar o modelo de Siléncio e adicionar o short pause sp (HTKBook 3.2.2.)”
perl scripts/DuplicateSilence.pl hmm3/hmmdefs >hmm4/hmmdefs

cp hmm3/macros hmm4/macros

HHEd -A -T 1 -H hmm4/macros -H hmm4/hmmdefs -M hmm5 sil.hed monophonesl >
logs/hhed flat sil.log

echo ""Criando o Modelo de Linguagem e Dicionario com sp"
# Modelo de Linguagem
HLStats -b bigram -o wlist HLStats words.mlf

# Construir a rede sobre o Modelo de Linguagem

HBuild -A -T 1 -n bigram wlist_correto wdnet

# Adicionar sp no final das palavras transcritas no dicionario dict -> dictsp

cat dictionary/dict | sed 's/$/ sp/g' > dictsp

# Converter o train_words.mlf (nivel de palavras) em phonesl.mlf (nivel de fones incluindo o fone sp)

HLEd -1'*' -d dictsp -i phones1.mlf mkphonesl.led words_train.mlf
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echo “Reestimando HMMs agora com fone sp”

HERest -T 1 -d hmm4 -u mvw -I phones1.mlf -t 250.0 300.0 1000.0 -S train_mfc.scp -H hmm4/macros -
H hmm4/hmmdefs -M hmm5 monophones1 > logs/hmmS5.log

HERest -T 1 -d hmm5 -u mvw -I phones1.mlf -t 250.0 300.0 1000.0 -S train_mfc.scp -H hmm5/macros -
H hmmS5/hmmdefs -M hmm6 monophones1 > logs/hmm6.log

HERest -T 1 -d hmm6 -u mvw -1 phones1.mlf -t 250.0 300.0 1000.0 -S train_mfc.scp -H hmmé6/macros -
H hmm6/hmmdefs -M hmm?7 monophones1 > logs/hmm?7.log

echo “Testando”
HVite -T 1 -H hmm?7/macros -H hmm7/hmmdefs -S test mfc.scp -i results chadia 6elg.mlf -w wdnet
dictsp monophones1 > logs/hvite chadia 6elg.log

echo “Resultados”

HResults -1 words_test.mlf listwords results_chadia_6elg.mlf > hresults/hresults_chadia_6elg.log

R R

echo “Incrementando numero de Gaussianas de 2 a 16 Gau/mix e reestimando”

echo “ Mixup 1->2”
rm -r -f hmm& hmm9 hmm10 hmml1

mkdir hmm8 hmm9 hmm10 hmm11

HHEd -H hmm7/macros -H hmm7/hmmdefs -M hmm8 mixup2.hed monophonesl
>logs/hhed mixup2.log

HERest -u tmvw -I phonesl.mlf -t 250.0 300.0 1000.0 -S train_mfc.scp -H hmm8/macros -H
hmm8/hmmdefs -M hmm9 monophonesl >logs/hmm9.log

HERest -u tmvw -I phonesl.mlf -t 250.0 300.0 1000.0 -S train mfc.scp -H hmm9/macros -H
hmm9/hmmdefs -M hmm10 monophones] >logs/hmm10.log

HERest -u tmvw -I phonesl.mlf -t 250.0 300.0 1000.0 -S train mfc.scp -H hmml0/macros -H

hmm?7/hmmdefs -M hmm11 monophones1 >logs/hmm11.log

echo “Testando-9e2g”
HVite -T 1 -H hmml1/macros -H hmml1/hmmdefs -S test mfc.scp -i results chadia 9e2g.mlf -w
wdnet dictsp monophonesl > logs/hvite chadia 9e2g.log

echo “Resultado-9e2g”
HResults -1 words_test.mlf listwords results chadia 9e2g.mlf > hresults/hresults_chadia 9e2g.log
S R R G R g ]
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echo “Mixup 2->3”
rm -r -f hmm12 hmm13 hmm14 hmml5

mkdir hmm12 hmm13 hmm14 hmm15

HHEd -H hmmll/macros -H hmmll/himmdefs -M hmml2 mixup3.hed monophonesl
>logs/hhed mixup3.log

HERest -u tmvw -I phonesl.mlf -t 250.0 300.0 1000.0 -S train mfc.scp -H hmml2/macros -H
hmm12/hmmdefs -M hmm13 monophones1 >logs/hmm13.log

HERest -u tmvw -I phonesl.mlf -t 250.0 300.0 1000.0 -S train mfc.scp -H hmml3/macros -H
hmm13/hmmdefs -M hmm14 monophones1 >logs/hmm14.log

HERest -u tmvw -I phonesl.mlf -t 250.0 300.0 1000.0 -S train_mfc.scp -H hmml4/macros -H
hmm14/hmmdefs -M hmm15 monophones1 >logs/hmm15.log

echo “Testando-12e3g”
HVite -T 1 -H hmml5/macros -H hmml5/hmmdefs -S test mfc.scp -i results chadia 12e3g.mlf -w
wdnet dictsp monophones] > logs/hvite_chadia 12e3g.log

echo “Resultado-12e3g”
HResults -1 words_test.mlf listwords results chadia 12e3g.mlf > hresults/hresults chadia 12e3g.log

A

O mesmo procedimento acima e feito para o incremento das seguintes gaussians:

“Mixup 3->5”
“Mixup 5->8”
“Mixup 8->12”
“Mixup 12->16”



