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RESUMO

A técnica de dados faltantes foi desenvolvida para melhorar o
desempenho dos sistemas de reconhecimento automatico de fala em ambientes
ruidosos. Esta abordagem identifica e utiliza no reconhecimento somente as
partes de uma locucdo ruidosa que ndo foram drasticamente corrompidas pelo
ruido, partes estas que sdo denominadas confidveis. Existem dois métodos
principais que podem ser utilizados para atingir este objetivo: a marginalizacao e
a imputacdo. A marginalizacdo utiliza somente a informacdo confiavel enquanto
a imputacao tenta substituir os elementos nao confiaveis (corrompidos pelo ruido
e conhecidos como dados faltantes) por estimativas baseadas nos elementos
confiaveis. Este trabalho tem como objetivo principal comparar trés técnicas de
reconstrucdo dos dados faltantes no reconhecimento automético de fala
utilizando imputacéo: interpolacdo linear, polinomial e racional.

Palavras-chave: Reconhecimento automético de fala em ambientes
ruidosos; dados faltantes; reconstrucao de dados na técnica de imputacao;
reconstrucdo de espectrogramas; Engenharia de Telecomunicaces.



ABSTRACT

The missing data approach was developed to perform automatic speech
recognition in noisy environments. This technique identifies and uses in the
recognition process only parts of a noisy utterance signal which were not heavily
corrupted by the noise, these parts are called reliable. There are two main
methods that can be used to achieve this goal: the marginalization and the
imputation. The marginalization method uses only the utterance reliable
information, whereas the imputation method tries to substitute the unreliable
parts for estimates based on the reliable information. The purpose of this paper is
to compare three imputation methods: the linear interpolation, the polynomial
interpolation and the rational interpolation.

Keywords: Speech recognition under noise, missing data, imputation
reconstruction, interpolation reconstruction; Telecommunications
Engineering.



Capitulo 1

Introducao

A fala é o meio de comunicacdo mais utilizado e ainda é considerado o0 método mais
eficaz para transmissdo de mensagens entre seres humanos. A necessidade de prover este
mesmo tipo de comunicacdo na interacdo do homem com maquinas fez os sistemas de
reconhecimento automatico, conhecidos mundialmente como Automatic Speech
Recognition (ASR), ou em portugués, Reconhecimento Automatico de Fala (RAF), se

desenvolverem amplamente nos dltimos anos [1].

Com o amadurecimento desta tecnologia, esta vem sendo cada vez mais utilizada em
diversas aplicacbes, como discagem por voz em smartphones, controles de TV's,
navegadores de web, etc.

Embora o ouvido humano possua uma enorme capacidade de distinguir sons, mesmo
gue estes estejam imersos em ruido, esta caracteristica ainda ndo conseguiu ser

totalmente reproduzida pelos sistemas de reconhecimento automatico de fala [2].

Grandes investimentos nesta tecnologia de reconhecimento estdo sendo realizados,
principalmente em dispositivos mdveis (como telefones celulares, tablets e reldgios
inteligentes) e aparelhos (como televisores e radios), o que acarretou uma grande

evolugdo, mas seu desempenho ainda néo é satisfatorio em todos os tipos de ambientes

[3].



Uma das maiores causas dos erros apresentados pelos sistemas RAF € a necessidade
de reconhecimento da fala inserida em meios ruidosos, o que dificulta a separacdo dos
componentes que pertencem a voz dos componentes dos sons que fazem parte do

ambiente em que o dispositivo reconhecedor esta envolto.

Técnicas para o reconhecimento automatico de fala na presenca de ruidos aditivos
tém sido amplamente estudadas nos Gltimos anos. As principais técnicas séo: subtracéo
espectral [4], normalizacdo da média cepstral [5] e teoria dos dados faltantes [6], sendo

esta Ultima o foco deste trabalho.

Na técnica de dados faltantes ndo é necessario ter conhecimento prévio sobre as
caracteristicas do ambiente onde o sistema reconhecedor esta envolto, e 0 seu
desempenho se mantém robusto mesmo em altos niveis de ruido. Esta técnica tem como
caracteristica detectar os pontos da locucdo nos quais a energia da fala predomina,

separando-os dos pontos onde o ruido é predominante.

A técnica de dados faltantes pode ser dividida em dois principais métodos:
marginalizacdo e imputacdo. A marginalizacdo trabalha somente com os dados nédo
corrompidos pelo ruido descartando o restante, enquanto a imputacgdo utiliza os pontos
onde a energia da fala predomina para estimar os demais. Assim, 0 método de imputacao
apresenta algumas vantagens, pois permite que o reconhecimento seja feito com uma

representacdo tempo-frequéncia completa.

Esta técnica possui diversas variacfes e 0 objetivo deste trabalho é apresentar uma
comparacao entre 0os métodos de reconstrucdo dos dados faltantes no reconhecimento
automatico de fala utilizando a imputacdo. Em outras palavras, alguns dados de uma
composicgdo vocal foram perdidos devido & insercdo de ruido e o sistema criado tentara
reconstrui-los utilizando os dados considerados confidveis (sem predominancia de

ruidos).

Outra contribuicdo deste trabalho é a apresentacdo de uma plataforma que possibilita

a escolha de como sera feita a imputacdo dos dados, selecionando a maneira como 0s



dados serdo divididos entre confidveis (predomina a energia da fala) e ndo confiaveis
(predomina o ruido), assim como a técnica utilizada na reconstrucdo da locucdo com a
imputacdo. A principal caracteristica deste desenvolvimento é que a plataforma criada
possibilita a inclusdo de novos métodos e técnicas de maneira facil e simples, além de

automatizar o processo de imputacéo e reconstrucéo.

O conteudo deste trabalho se divide da seguinte forma: No capitulo 2 sera
apresentado o sistema reconhecedor da fala e suas variantes assim como O
espectrograma mel e os modelos ocultos de Markov. No capitulo 3 serd analisada a
influéncia do ruido no sinal da fala. No capitulo 4 ser& apresentada a técnica de dados
faltantes, as possibilidades de geracdo da mascara de dados, a imputacdo e a
reconstrucdo do espectrograma. No capitulo 5 serdo explicados os experimentos e 0s
desenvolvimentos realizados. No capitulo 6 serdo analisados os resultados e por fim, no

capitulo 7 sera apresentada a concluséo e possiveis sugestfes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Reconhecimento da fala

2.1 Breve historia

O reconhecimento de voz tem cada vez mais se infiltrado no dia a dia dos seres
humanos através de celulares, tablets e seus aplicativos que facilitam a interatividade
homem maquina e abrem caminho para a inser¢do dos sistemas de reconhecimento em

diversos outros dispositivos.

O primeiro estudo relacionado ao reconhecimento automatico de fala se iniciou no
ano de 1952, nos laboratérios Bell, através da criacdo de um reconhecedor de digitos
isolados de um Unico locutor. Nos anos seguintes outras grandes instituicdes investiram

neste ramo, como a NEC, IBM e AT&T o que acarretou em grandes evolugdes [3] [7].

O projeto “ARPA SUR 5-year” de 1970 foi considerado um marco no reconhecimento
automatico de fala, pois modificou os conceitos utilizados até entdo e colocou em prética
a utilizacdo dos modelos escondidos de Markov nesta area. Nos anos seguintes o
desenvolvimento dos reconhecedores obteve resultados mais expressivos se utilizando
das abordagens estatisticas, se tornando mais modernos e mais proximos dos

reconhecedores utilizados na atualidade [8].

2.2 Funcionamento do sistema reconhecedor



O RAF pode ser caracterizado de diversas maneiras de acordo com alguns parametros
como a dependéncia do locutor, onde se define se o sistema reconhece a fala
independente de quem esteja falando; o tamanho do vocabulario que é classificado de
acordo com o numero de palavras e o estilo da pronuncia que define se o
reconhecimento serd de palavras isoladas ou de fala continua [9]. Podemos averiguar um

resumo destes parametros na Figura 2.1 [10].

Processamento de
voz

4

Reconhecimento
de fala

Modo da fala Modo do locutor Tamanhg (.je Estilo de fala
vocabulario

Palavras isoladas; Independente do locutor; Pequeno; A .
. . o Fala espontanea;
Palavras conectadas; Dependente do locutor; Médio; . -
. . Ditado;
Fala continua; Adaptativo ao locutor; Grande;

Figura 2.1 Caracteristicas do sistema RAF.

Um reconhecedor tem como entrada um sinal de voz de onde sdo extraidos
parametros que passam por um decodificador que utilizando modelos acusticos e de
linguas previamente criados descobre a palavra falada. Estes modelos, também
conhecidos como padrdes sdo criados durante a etapa de treinamento. Assim, podemos
dividir o RAF em algumas partes: aquisicdo da voz, normalizacdo, janelamento e
extracdo dos parametros, seguindo para a etapa final onde o reconhecimento é realizado,

conforme ilustra o diagrama na Figura 2.2.



Extracé@o dos Sistema
parametros " reconhecedor

Aquisi¢céo da voz » Normalizagéo » Janelamento »

Figura 2.2 Principais etapas de um sistema RAF.

A primeira etapa de um reconhecedor é a aquisi¢do da voz, onde as ondas acusticas
sdo transformadas em ondas elétricas através de um transdutor, posteriormente passando
por um filtro anti-alising e por uma conversao analogico-digital (AD). Ao final desta
etapa o sinal passa por um processo de amostragem, onde a taxa de amostragem
escolhida influencia diretamente na preciséo do sistema.

No pré-processamento é realizada a normalizacdo da amplitude das amostras e
retirados niveis DC (Direct Current) que possam estar contidos no sinal. Em alguns
sistemas, nesta etapa também sdo retirados os periodos de siléncio de uma locucdo que
podem vir a atrapalhar o reconhecimento posterior.

As técnicas de extracdo dos parametros se mostram mais eficientes com sinais
estacionarios, ou seja, sinais cujas caracteristicas sao invariantes no tempo. A voz € um
processo estocastico ndo estacionario, porém como a voz se altera lentamente durante
uma fala continua podemos considera-la como estacionaria tomando um curto intervalo
de tempo. Assim, realiza-se a etapa de janelamento para dividir o sinal de voz em
pequenos segmentos chamados de janelas ou frames, normalmente de 10ms a 45ms para

gue possamos admitir que o sinal seja estacionario nestes intervalos.

Para realizar o janelamento no dominio do tempo, multiplica-se o sinal pela funcéo
da janela utilizada. A técnica mais utilizada é a janela de Hamming definida pela
Equacdo 2.1

0.54 — 0.46 cos (ZT”TT)O <m<T-1
h(n) = , 2.1)

0, caso contrario



onde T representa 0 numero total de amostras da janela e m o indice da amostra. Na

pratica, geralmente realiza-se o janelamento de 25ms a cada 10ms.

A extracdo dos parametros é essencial para o funcionamento satisfatério do sistema
reconhecedor, visto que seria impossivel analisar todas as informacgdes contidas em um
sinal de audio, em um tempo pequeno e com grande precisdo, dado que algumas dessas
informacdes sdo redundantes e/ou ndo sdo significativas. Esta etapa deve utilizar a
menor quantidade possivel de parametros, de modo a prover para o0 reconhecedor as

informacdes relevantes que caracterizam o sinal.

Os principais métodos de extracdo de parametros sao: transformada rapida de Fourier
FFT (Fast Fourier Transform), a andlise cepstral, codificagdo por predicéo linear (LPC-
Linear Predictive Coding) entre outros que o leitor interessado podera obter maiores
detalhes em [10] [11]. Dentre estes, 0 método mais utilizado € a analise cepstral, também
conhecida como mel-cepstrum, de onde sdo extraidos os coeficientes mel-cepstrais
(MFCC - Mel Frequency Cepstral Coefficients).

Seria intuitivo esperar que as amostras das locucBes fossem igualmente espalhadas
em frequéncia, porém verificou-se que para a voz, as frequéncias mais baixas sdo mais
perceptiveis do que as frequéncias mais altas. Assim, criou-se um método de
amostragem com espacamento desigual, dando mais relevancia as frequéncias mais

baixas, conhecido como escala de frequéncia mel [12].

2.3 Escala mel

A andlise da locucédo nas frequéncias Mel é baseada em experimentos na percepgao
humana, onde o ouvido humano funciona como um filtro que se concentra em alguns
componentes de frequéncia. Estes filtros do ouvido humano ndo sdo uniformemente
espacados no eixo da frequéncia. Nas frequéncias mais baixas existem mais filtros do

que nas frequéncias mais altas [13].



A escala Mel foi criada no ano de 1937 por Stevens, Volkman e Newman. Para cada
valor em frequéncia tem-se um correspondente em mel que € a unidade desta escala. Nas

frequéncias até 100Hz esta escala é praticamente linear, e acima deste valor é
logaritmica. O valor da frequéncia mel é dado pela equagéo 2.2

mel(f) = 1127 In(1 + ) | (2.2)

onde f é frequéncia em Hz.

Para o célculo dos coeficientes MFCC, primeiro faz-se o quadrado do médulo da FFT
das amostras da janela e depois realiza-se a filtragem destas amostras através de um
banco de filtros triangulares. Normalmente sdo utilizados 24 filtros centrados nas

frequéncias da escala mel, onde os 10 primeiros sdo distribuidos linearmente de 100 a
1000Hz, e acima de 1000Hz séo distribuidos de forma logaritmica.

1+

T,
|\|\|'||| |

)ll)l)!i i i

o8

0.7

0.8

0.5

Amplitude

0.4

4
{
l::31
I
{

.
|||‘||||| I||'|II A "
| ||| |
0.1 ||||| I || | |I II ','I |I I.I |I ||
|||| || il |I |I A I|.| L I|. I
1000 1500 2000 2500

Erequéncia {Hz)

EZ‘

0

3000 3500 4000 4500
Figura 2.3 Banco de filtros da escala Mel [9].

Na Figura 2.3 temos um exemplo da distribuicdo de 20 filtros em um banco de filtros
de escala mel.



Apobs a passagem pelo banco calcula-se o logaritmo da magnitude das saidas dos

filtros onde, posteriormente, para se obter os coeficientes MFCC ¢ aplicada a

transformada discreta do cosseno (Discrete Cosine Transform, DCT) sobre os valores.

No reconhecimento de fala geralmente sé&o utilizados 12 coeficientes por janela [9].

Assim 0os MFCC’s sdo calculados através da equacéo 2.3

Onde:

G = 2%:1 10 * logyo(Xy) * cos

M é o numero total de filtros;

Xk é a energia de saida do filtro;

k € o indice do filtro;

i € o indice do coeficiente MFCC.

[i*(k—l‘(;.s)*n]

(2.3)

Para o reconhecimento também sdo importantes os célculos da energia e dos

parametros diferenciais (delta-Mel-cepstrais e delta-delta-Mel-cepstrais).

Resumindo, para obter os coeficientes MFCC a partir de um sinal de voz temos que

realizar as etapas ilustradas na Figura 2.4.

Fala

Pré-enfase

§(n)

Coeficientes MFCC

B S —

Figura 2.4 Extracao dos coeficientes MFCC [14].

Hamming

§(n,m)

DCT

E(k)

Transformada de
Fourier

S(w,m)

Logo()

Magnitude

|S(w,m)[?

4

Banco de filtros na
escala mel
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2.4 Modelos ocultos de Markov

Na etapa do reconhecimento da fala, a principal ferramenta utilizada sdo os modelos
ocultos de Markov (HMM- Hidden Markov Model).

Os HMM foram inicialmente estudados por Leonard Baum e outros pesquisadores no
final da década de 60, embora vieram a ser introduzidos na area de reconhecimento da

fala somente no final dos anos 70.

Os modelos ocultos de Markov, também conhecidos como cadeias de Markov em
tempo discreto, sdo considerados um processo duplamente estocéstico, sendo um
processo estocastico oculto ou escondido, que pode ser observado através de outro
processo estocastico que possui uma sequéncia de simbolos visiveis ou observaveis [15]
[16]. As saidas do processo observavel sdo geradas de acordo com a funcdo densidade
de probabilidade (fdp) de cada estado.

Um modelo de Markov pode ser descrito como uma maquina de estados, ou seja, um
conjunto finito de estados ligados entre si, que possuem probabilidades de transicdo e de
permanéncia nos estados, além de probabilidades de emissdo de simbolo, conforme
ilustra a Figura 2.5 onde 1, 2 e 3 sdo 0s estados, ajp,ais,ari,azs,dsy € asy SA0 as

probabilidades de transicao e a;1,a,; € azz Sa0 as probabilidades de permanéncia.

Figura 2.5 Cadeia de Markov de 3 estados.
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Os principais elementos de uma cadeia de Markov s&o:

e Numero total de estados do modelo (N)
e Estado no instante t (qy)

e Probabilidade de iniciar a maquina no estado i (7;)

m; =Plgn =1], 1<i<N (2.4)
e Matriz de probabilidades das transi¢des entre os estado A=(ajj)
@ = Plaes1 = jlge =], 1<ij<N (25)
onde
Nia;=1 (2.6)

e Numero de simbolos de saida distintos observaveis em cada estado(M)

e O conjunto discreto de simbolos de observacdo: V = (v, Va,..., V).

e A sequéncia de observacdo O = (01,02,...,07)

e Distribuicdo de probabilidade dos simbolos observéveis em cada estado
B=(b1(K), bz(K),...,bj(K),...., bn(K)), onde bj(k) € a distribuicdo de probabilidade de
simbolo k no estado j.

bj(k) = Plo, = vilq, = j] 2.7)

Pode-se observar que para uma definicdo completa do modelo de um HMM deve-se
definir os parametros N e M, especificar os simbolos de saidas dos estados e as medidas
de probabilidade A, B e m. Assim, a nota¢do utilizada para um HMM ¢ A=(A,B, n).

Em uma analogia dos HMM’s com o reconhecimento de fala, consideramos a
sequéncia no tempo do sinal da voz como sendo os estados internos de uma cadeia de

Markov, e os simbolos de observacdo os fonemas.

Um HMM pode ser classificado dependendo da sua topologia, como modelos
ergddigos, esquerda-direita paralelo ou esquerda-direita sequéncial. No modelo ergodigo
todas as transi¢des entre os estados sdo possiveis, qguando no modelo esquerda-direita

paralelo muitos caminhos séo permitidos sendo possivel saltar um ou mais estados. No
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modelo esquerda-direita sequencial tem-se uma evolucdo em série podendo também

haver saltos, mas sempre para frente ou direita, conforme ilustra a Figura 2.6.

Figura 2.6 Cadeia de Markov esquerda-direita

No reconhecimento de fala, normalmente se utiliza o0 modelo esquerda-direita
sequencial, pois o sinal da voz € continuo e progressivo o gue significa que as transi¢des

entre os estados se dardo sempre da esquerda para a direita [17].

Outra caracteristica do HMM que ¢é utilizada no reconhecimento da fala é caracterizar
0s modelos de transicdo com fungdes de densidade de probabilidade (fdp) como
misturas de Gaussianas, que sdo parametrizadas por vetores das médias (1) e matriz de

covariancia (o) [15].
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Capitulo 3

Analise espectral da influéncia do ruido no sinal de fala

3.1 Representagéo da fala

Uma forma Gtil para representar o sinal da fala é o espectrograma, que mostra a
evolucdo temporal da distribuicdo espectral da energia do sinal. O espectrograma
apresenta uma maior correlagdo com a audicdo humana do que uma representacéo

temporal [18].

O espectrograma € um grafico que representa a intensidade do sinal com o
escurecimento do tracado, com as faixas de frequéncia no eixo vertical e o tempo no
eixo horizontal [19] [13]. A Figura 3.1 apresenta o espectrograma da palavra “one” da
base de dados TIDIGITS [20] utilizada neste trabalho.

A voz é gerada por um conjunto de 6rgdos e musculos conhecidos como trato
vocal. Sua geracdo somente é possivel devido a um trabalho conjunto dos sistemas

nervoso, respiratorio e digestivo do ser humano.

A frequéncia e intensidade do som produzido dependem de diversos fatores, como o
comprimento e a espessura das pregas vocais, além de sofrer influéncia de aspectos

humanos como o0s hormdnios e as emogdes.
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Figura 3.1 Espectrograma da palavra “one”

O timbre da voz varia de acordo com as cavidades que ressonam junto com as pregas
vocais e seu conteudo espectral estd compreendido entre 20Hz e 20kHz, embora a maior
parte da energia necessaria para se entender uma locucao esta compreendida até 4kHz.
As formacGes das cavidades do trato vocal geram as frequéncias de ressonancia

denominadas formantes.

A vibracdo das pregas conhecida como frequéncia fundamental (Fy), ocorre cerca de
220 vezes por segundos nas mulheres e 110 vezes por segundo nos homens. A0 mesmo

tempo sdo geradas as frequéncias maltiplas inteiras de Fo chamadas de harménicos [21].

As estrias horizontais que podem ser vistas em um espectrograma de banda estreita

da fala representam a evolucao temporal dos harménicos.
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3.2  Efeitos do ruido no espectrograma mel

Usualmente o sinal da fala é afetado por ruido de fundo aditivo devido as outras
fontes de udio no ambiente em que o reconhecedor esta envolvido [22]. Assim o sinal

observado no dominio do tempo é definido por
ylm] = s[m] + n[m], (3.2)
onde y[m] é a locucdo com ruido, s[m] € o sinal limpo e n[m] o ruido aditivo.

Calculando as DFT s(Discrete Fourier Transform) destes sinais, no dominio da

frequéncia o ruido ainda é aditivo
Y[k] = S[k] + N[k]. (3.2)

Calculando a poténcia de saida de cada filtro do banco de filtros-mel temos:

D WVTE = > WISTI + > W INTI?
k k k

+ zzw,j IS[K]| IN k]| cos(B[K]), (3.3)
k

onde ij ¢ o peso para a DFT do indice k no filtro j do banco de filtros mel, 6[k] ¢ o
angulo entre S[k] e N[Kk] e j=1, ... ,J.

A fim de simplificar a notacdo da equacéo (3.3) podemos definir:
V2 = S WY K] (3.4)
SP = Tu W/IS[K]I? (3.5)

N7 = S W INTKII? (36)
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Assim, reescrevendo a equacao (3.3) tém-se:
Y? =S+ NP +2a;5N; (3.7)
onde

_ Sk WRISIK]IIN[K]| cos(81k))

j SN (3.8)
No dominio log-espectral, teremos:
[log Y7 [log ST] [log N{]
2 2 2
y:|log;:Y2 |’ S:|log,:52| ’n:|log:N2| (3.9)
llog Y,ZJ llog SJZJ llog NJZJ
e também
a,
a;
@

Segundo [23] a relacdo entre a locucdo ruidosa, o sinal limpo e o ruido no dominio
log-espectral pode ser definido pela equacdo 3.11 enquanto a relacdo entre eles no
dominio cepstral pode ser definida pela equacdo 3.13, apresentadas respectivamente a

sequir:
y=s+ log[l+exp (n—s)]+e, (3.11)

onde o termo e é definido como:
1+exp(n-s)

e= logll + w] . (3.12)

Considerando C a notacdo da DCT(Discrete Cosine Transform) da matriz, pode ser

definido yc = Cy, sc = Cs e nc=Cn. Assim, temos:
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yc =S¢+ Clog1+exp (C Y [ne—s¢]) + Ce. (3.13)

Para que a relacdo apresentada na equacéo anterior seja exata, C deve ser uma matriz
DCT quadrada.

As relagOes apresentadas anteriormente sdo ndo lineares o que acarreta problemas
quando é necessario calcular parametros estatisticos para a distribuicdo de uma locucao

ruidosa dada a distribuicéo da locucéo limpa e do ruido.



18

Capitulo 4

Técnica dos dados faltantes

4.1 Dados faltantes

A técnica de dados faltantes (MDT- Missing Data Technique) surgiu na Universidade
de Sheffield, no Reino Unido no inicio da década de 90 [24]. Esta técnica é baseada em
duas ideias principais: a) quando um sinal de voz é corrompido pelo ruido, alguns
componentes espectro-temporais sdo mais corrompidos do que outros; e b) o sinal de
voz possui redundancias, possibilitando que o reconhecimento seja realizado baseado

somente nos componentes de alta SNR (Signal Noise Ratio).

A eficiéncia dos sistemas RAF é diretamente afetada pelo ruido e outras
variabilidades dos sinais de audio. Existem diversas técnicas que lidam com ruidos
aditivos em sistemas de reconhecimento automatico, tentando diminuir ou até mesmo

anular seus efeitos.

A técnica dos dados faltantes possibilita estimar, antes da decodificagdo, quais
regides espectro-temporais na representacdo acustica de uma locucdo ruidosa s&o
confiaveis (dominados pela energia da fala) ou ndo confiaveis, também chamados de
faltantes (dominados pelo ruido de fundo), através da analise do espectro do sinal da

fala.
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Uma matriz chamada matriz de dados faltantes é entdo criada para indicar quais
partes do espectro podem ser consideradas confidveis e quais ndo sdo. Em um
processamento posterior, decide-se se 0s elementos ndo confiaveis serdo ignorados ou

substituidos por valores estimados no processo de decodificacéo.

Neste momento, definiremos algumas notagdes que serdo seguidas no restante deste
trabalho, conforme [25]. Cada quadro da representacdo acustica terd elementos
confiaveis e elementos corrompidos pelo ruido (ndo confiaveis). Em um determinado
quadro teremos o vetor espectral Y(t) que é composto de componentes confidveis Y (t) e
de componentes ndo confiaveis Y(t). As letras r e u utilizadas sdo derivadas das

palavras na lingua inglesa reliable e unreliable.

Assim, podemos definir

Y.(©) = R®Y(0), (4.1)
Y.(6) = U@Y (), (4.2)
Y(t) = AOOTL.OT, (4.3)

onde R(t) e U(t) sdo respectivamente as matrizes de permutacdo que selecionam 0s
componentes que serdo considerados confiaveis e ndo confidveis, e A(t) é a matriz de

permutacdo que reorganiza 0s componentes para obter Y(t) [26].

Considera-se X(t) como um vetor correspondente a Y(t), chamado de vetor
verdadeiro, que representa o espectrograma que seria utilizado caso o sinal ndo estivesse
corrompido pelo ruido [27]. Também faz-se relagBes entre X (t) e Y,(t) e entre X,(t) e

Y (t) como pode ser visto nas expressoes

X (1) = Y, (0), (4.4)
X, () < Y, (0. (4.5)

Os valores de X(t) e Xy(t) ndo sdo conhecidos.
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Os elementos considerados ndo confidveis serdo substituidos por elementos derivados
dos confiaveis antes do reconhecimento, utilizando técnicas que serdo descritas no item

4.3 deste capitulo.

A maior vantagem da MDT sobre outras técnicas é ndo ser necessario nenhum

conhecimento prévio sobre o ruido que esta afetando as locucdes.

4.2 Mascara de dados faltantes

Na MDT é necessario criar uma matriz chamada mascara de dados faltantes, para
indicar quais elementos podem ser considerados confiaveis e quais ndo sdo, ou seja,
identificar os componentes espectrais onde o ruido predomina sobre a energia da fala
[24].

Existem diversos métodos para estimacao do ruido em espectrogramas que podem ser

analisadas em [26]. As principais técnicas serdo apresentadas a seguir:

e Identificacdo simples
A maneira mais simples de estimar o ruido é utilizar os periodos da locu¢cdo sem
fala, ou seja, os periodos de siléncio. Usualmente calcula-se a média dos 10

primeiros quadros e considera- se este valor o espectro do ruido.

e Médias com pesos
Método criado por Hirsch e Ehrlicher [28], realiza uma adaptacdo da estimativa
das mudancas do ruido. Baseia-se na recursao de primeira ordem para estimar o
ruido e utiliza um limiar adaptativo para finalizar a recurséo. Para cada banda de

frequéncia a magnitude do ruido no quadro i é obtida por

seS() < BN(i —1),entio N(i) = aN(i—1) + (1 — @)S(i) (4.6)
sendo N(i) = N(i — 1),
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onde S é a magnitude espectral, N a estimativa da magnitude do ruido, =2 ¢ a
~ 0.98. A inicializacdo ¢ baseada na técnica de identificagdo simples descrita

anteriormente.

e Meétodo de segunda ordem
Utiliza a equacdo 4.6 para uma superestimacao do ruido em frequéncia onde a
SNR ¢ baixa. A recursdo de segunda ordem apresentada a seguir é inserida para

reduzir os erros.

E(N?)' = ab(N?) ™" + (1 — a)S2(0). (4.7)

Apds a estimativa de ruido é possivel identificar os elementos confiaveis e nédo
confidveis da representacdo acustica. Para esta identificacdo também existem diversas

técnicas, como as descritas por [25] [29]:

e Baseada na energia negativa
O critério de energia negativa foi criado por Drygajlo e EI-Maliki [30].
Considere a magnitude observavel em um quadro como |s + n|, e a estimativa de
ruido como 7. O elemento é considerado ndo confiavel se
|s+n|l—7 <0. (4.8)

e Critério SNR

Este critério considera o elemento como ndo confiavel quando a SNR é negativa
a2
log (Z—) <0ous?<n? , (4.9)

onde § = |s + n| — 7.

Apos a identificacdo dos elementos ndo confiaveis tem-se o que é chamada mascara

dos dados faltantes, que pode ser representada por uma matriz, onde cada elemento
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corresponde a um elemento do espectrograma da locugdo que esta sendo analisada. Esta

matriz é essencial para 0s proximos passos do sistema de reconhecimento automatico.

4.3 Técnicas de reconhecimento com dados faltantes

Ap0s a definicdo dos dados confidveis através da mascara, como descrito no item 4.2
anteriormente, tem-se duas principais técnicas de reconhecimento com dados faltantes: a

marginalizacdo e a imputagao [31].

Na técnica de marginalizacdo, o reconhecimento € feito somente com os dados
confiaveis, descartando os restantes. Essa abordagem requer modificacdo no mecanismo
de reconhecimento, a fim de calcular a pontuacdo utilizando somente uma parte dos

vetores de entrada.

A grande desvantagem do método de marginalizacdo é ndo permitir a utilizacdo do
dominio cepstral no reconhecimento, pois este combina as informacbes de ambos
componentes confiaveis e ndo confidveis necessitando assim do vetor completo da
locugdo para o reconhecimento. Outra desvantagem deste método é ndo permitir a
utilizacdo da média e normalizacdo da variancia para melhorar o reconhecimento, pois

0s espectrogramas possuirdo dados incompletos.

Por outro lado, na técnica de imputacdo os valores faltantes sdo estimados a partir dos
dados confidveis permitindo que o reconhecimento seja realizado com uma
representacdo espectro-temporal completa, portanto nenhuma modificagdo no
mecanismo de reconhecimento sera necessaria. Esta sera a técnica utilizada nos

experimentos deste trabalho e seré detalhada nas secGes a seguir.
44  Imputagdo

A técnica de imputacdo dos dados faltantes permite a utilizacdo do espectrograma
completo no reconhecimento, pois os valores dos componentes ndo confiaveis sao

estimados baseados nos seus relacionamentos estatisticos com 0s componentes
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confiaveis. Neste caso 0 reconhecedor ndo necessita ser modificado e os vetores

cepstrais podem ser derivados, pois a representacao tempo-frequéncia estara completa.

Como mencionado anteriormente, as probabilidade dos simbolos de saida dos estados
sd0 modeladas como mistura de Gaussianas. Para um vetor X(t), com componentes
confidveis desconhecidos X (t) e componentes ndo confidveis desconhecidos X,(t) a

probabilidade de saida do estado s, pode ser escrita como
PX(®)ls) = P(X,(6), Xy (D)s) = X ¢;sG(Xr (0, Xy (O): s, 6;5) » (4.10)

onde G (X, (t), Xy (t): ujs, ;) € a Gaussiana com indice j da mistura de gaussianas da
densidade para s, com média u; ; @ matriz de covariancia ; ;, € c; s representa o peso da

mistura da Gaussiana indice j. Para calcular a probabilidade de saida do vetor real X(t)

tem-se
PX()Is) = P(Y, (), X5 (0)]s) = ZicjsG(Yr(6), X5 () s, 65) »  (4.11)

onde X3 é o valor estimado da MMSE(Minimum Mean Square Error) de Xy(t), que é

calculada através da equacdo
X =2vsYOU@®K s (4.12)
onde U(t) é a matriz de permutacdo que forma Y (t) e conforme [32]

Y _ _Cis ffolé(t) G(¥r(6), Xy ()1 5,0 j,5)dXo (£)
vs(Y(®) = NG . :
2k Cls )0 G(YT(t):Xu(t)nuk,s,ek,s)dxu(t)

(4.13)

Na técnica de imputagdo é necessario reconstruir todos os dados faltantes do
espectrograma para utilizar os vetores cepstrais para a realizacdo do reconhecimento.
Como demonstrado por Bhiksha Raj Ramakrishnan em [33], o reconhecimento com
cepstra tem uma maior exatiddo do que o reconhecimento utilizando somente os vetores

espectrais.
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Tabela 4.1 Comparacéo na precisdo do reconhecimento [33].

Precisdo no reconhecimento com vetores Precisdo no reconhecimento com vetores

log espectral cepstrais

63% 82%

Assim, pode-se resumir no diagrama em blocos abaixo 0s passos do reconhecimento

utilizando a imputacdo dos dados faltantes com reconstrucéo do espectrograma.

Extrair . o Reconhecimento
caracteristicas dos Localizar regides Reconstruir as com
Locugéo —W » de dados faltantes > i >
espectrogramas regides faltantes espectrograma
no espectrograma
da fala completo

Figura 4.1 Diagrama em blocos da técnica de imputacéo.

Existem alguns métodos para a reconstru¢do dos dados faltantes na imputacdo, 0s
mais utilizados sdo interpolacdo, correlacdo e cluster [34] [35]. O método de
interpolacdo utiliza os componentes confiaveis mais proximos dos componentes nao
confiaveis para reconstrucdo dos dados faltantes. A correlacdo utiliza as dependéncias
estatisticas entre os componentes do quadro atual e dos quadros vizinhos. No método de
cluster os dados sdo modelados como misturas de Gaussianas e os dados faltantes sdo

calculados através das relacdes estatisticas dentro de um quadro.

Neste trabalho o foco sera no desempenho dos diferentes métodos da interpolacédo e

seus resultados. Uma explanacédo sobre as diferentes abordagens sera fornecida a seguir.

45  Reconstrucdo do espectrograma

Existem diversas maneiras de reconstruir um espectrograma apés a separagdo dos
elementos em confiaveis e ndo confiaveis. Uma das abordagens mais utilizadas devido a
simplicidade e consideravel exatiddo nos reconhecimentos sdo 0s métodos de

reconstrucdo geométrica, cujo principal técnica € a interpolacdo, que permite estimar
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valores de uma fungdo com base em algumas amostras previamente conhecidas,
considerando que a funcdo que modela estes dados é suficientemente suave. Existem trés
principais tipos de interpolagdes: Linear, Polinomial e Racional que séo apresentadas em

detalhes nas se¢0es a seguir.

Como o espectrograma € bidimensional, os elementos podem ser adjacentes e ter
continuidade tanto no eixo da frequéncia como no eixo do tempo, 0 que nos permitiria

realizar a interpolagéo tanto na frequéncia quanto no tempo.

Conforme [33] a interpolacdo ao longo do tempo é geralmente mais efetiva do que a
interpolacdo ao longo da frequéncia, devido ao espectrograma apresentar uma maior
continuidade ao longo do tempo. Assim, para as comparagOes neste artigo
consideraremos somente as interpolacdes no eixo do tempo. Essa interpolacdo é
realizada depois do calculo da FFT, no processo de extracdo dos coeficientes mel
cepstrais. O processo de extracdo dos coeficientes mel estd descrito no item 3.3 deste
trabalho.

45.1 Interpolacdo Linear

A interpolacdo linear utiliza um polindbmio de primeiro grau para representar uma

funcdo descontinua em um determinado intervalo.

Considere Pi(x) o polinbmio de grau um que passa pelos pontos A=(x;f) e

B=(Xi.1,fi+1). Assim, para célculo da interpolacdo linear utilizamos a equacéo a seguir

2(B)~P,(B) = 7 + (B — x;) L1 =2 (4.14)

(Xip1—x) "

onde:

[: € o ponto onde se deseja calcular o valor da fungé&o.

Xi: € um ponto no qual o valor da fungéo é conhecido.
X+1): € outro ponto no qual o valor da fungéo e conhecido.
Z(i+1): € 0 valor da fungéo no ponto X1y

zi: € 0 valor da funcdo no ponto X;
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4.5.2 Interpolacdo Polinomial — Férmula de Lagrange

Sejam Xo,X1,...Xn , (N+1) pontos distintos e yi=z(X;), i=0,...n. Seja pn(x) 0 polindmio de

grau menor igual a n que interpola z em Xo,...Xy.

De maneira compacta pode-se escrever a forma de Lagrange para o polindbmio

interpolador como
Pn(x) = Xk=0z(x)) Ly (x) | (4.15)
onde Lk(x) sdo os fatores de Lagrange e sdo dados por

M=o (x=x;)

_ j*k
Li(x) = TGy (4.16)
Jj*k

4.5.3 Interpolacdo Racional — Algoritmo de Bulirsch-Stoer

E um método de extrapolacio que utiliza fungdes racionais para aproximar os pontos

da solucdo de equacéo diferencial ordinaria dentro de um determinado intervalo [36].

Considere a integracdo numérica de y"=F(X,y), apresentada na Figura 4.2 [37]:

y' ()

x-h X x+h
Figura 4.2 Integracdo Numeérica.

A formula do ponto medio dessa integracdo pode ser descrita como
y(x+h) =y(x —h)+ 2hF[x, y(x)]. (4.17)
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Dividindo o intervalo de integracdo(H) em n passos de tamanho h=H/n, pode-se

considerar
Y1 = Yo t+ hF,
Y2 = Yo + 2hF;

Yn =Yn—2t+ Zth—l,
onde y; = y(x;) e F; = F(x;, y1).

A primeira equagdo de (4.18) utiliza a formula de Euler para sustentar o método do
ponto médio. As demais formulas séo proprias do método do ponto médio.

O resultado final obtido pela média das equacGes (4.17) esta apresentado na equacao

y(xo + H) =5 [(n + Oner + hED)]. (4.19)

Para finalizar o processo é aplicada a extrapolacdo de Richardson [38] [39]. Mais
detalhes sobre este método podem ser encontrados em [40] e [41].
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Capitulo 5

Experimentos

5.1 Base de dados

Para os testes, a base de dados escolhida foi a TIDIGITS. Este banco de dados foi
criado e coletado pela Texas Instruments em 1982, com o intuito de auxiliar na criagdo e
avaliacdo de algoritmos de reconhecimento de fala independente do locutor [20].

A base é composta por locugdes de digitos, tanto isolados quanto conectados, criados
por 326 locutores: 111 homens, 114 mulheres, 50 garotos e 51 garotas. As gravacdes
estdo na lingua inglesa e os locutores sdo provenientes de 21 regides diferentes dos
Estados Unidos da América.

Para este trabalho os locutores foram divididos em dois grupos: treinamento e testes.
Neste trabalho apenas as locu¢des com digitos isolados serdo utilizadas, nas quais cada
locutor pronuncia 11 digitos: “zero”, “oh”, “one”, “two”, “three”, “four”, ’five”,

[N 3] 23]

six”, "seven”, “eight” e “nine” repetidas trés vezes cada.

Os dados foram coletados em um ambiente de baixo ruido e digitalizados em 20kHz,
com 16 bits de resolugdo. Apenas os locutores adultos foram utilizados nos
experimentos, e 0 grupo de treinamento é composto por 57 mulheres e 55 homens
enquanto o grupo de testes € composto por 57 mulheres e 56 homens. Os locutores dos

testes sdo diferentes dos locutores do treinamento.
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As locucOes da base de dados séo fornecidas em formato raw, ou seja, arquivos sem
cabecalhos e com dados crus. Para que as locugbes possam ser utilizadas no HTK
(Hidden Markov Model Toolkit) que é a ferramenta utilizada no processo de
reconhecimento que serd detalhado no item 5.3, serd necessario primeiramente

transformar a base de dados em arquivos wav e reamostra-la em 8kHz.

Essa conversao foi realizada através de um comando da plataforma Linux “Sound
eXchange” (sox) [42]. Para os experimentos realizados neste trabalho os arquivos raw
foram transformados em wav e reamostrados para a frequéncia de 8kHz com um canal

utilizando o comando
SOX -X -C 1 -r 8000 -5 -2 XXXXX.raw XXXXX.wavV.

Como caracteristicas acusticas, os coeficientes mel-cepstral, juntamente com a sua
primeira e segunda derivada foram escolhidos. Estes coeficientes foram calculados a
partir de janelas de 25ms, atualizadas a cada 10ms. Antes da parametrizacéo, as locucdes
passam por um filtro de pré-énfase de primeira ordem com a resposta do sistema de
1-0.97z71.

Na Figura 5.1 é apresentada a sequéncia de passos resumida da transformacao de uma

locugdo em espectrograma mel.

Primeiramente os sinais de audio passam pela transformada rapida de Fourier,
seguido da utilizacdo dos filtros Mel, onde tem-se o espectro mel cujos componentes

serdo utilizados no processo de reconhecimento através da analise espectral.
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Figura 5.1 Transformando locugdes em espectrogramas mel.

5.3 Mecanismo de reconhecimento

O HTK (Hidden Markov Model) toolkit [43] foi escolhido como o mecanismo de
reconhecimento. Ele é uma ferramenta livre utilizada para criar e manipular modelos
ocultos de Markov, originalmente desenvolvida pelo departamento engenharia da
universidade de Cambridge (Cambridge University Engineering Department - CUED).

Esta ferramenta é amplamente utilizada no reconhecimento de voz, mas também é
utilizada em inumeras outras aplicacbes incluindo pesquisas em sintese de voz,

reconhecimento de caracteres e sequenciamento de DNA [43].

O HTK possui dois principais processos: o treinamento onde se estima 0s parametros

da HMM e a etapa de reconhecimento.

As ferramentas do HTK séo utilizadas através de linhas de comando onde é possivel
atingir diversas configuragfes dependendo dos argumentos utilizados, assim como

também existem arquivos de configuracdo para alguns comandos especificos.
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Figura 5.2 Arquitetura da ferramenta HTK [44].

Na Figura 5.2 pode-se verificar a arquitetura utilizada pelo HTK que € apresentada

com detalhes no manual da ferramenta HTK Book [44].

A entrada e saida das locugBes em nivel de wav séo realizadas através da funcao
HWave e os parametros através da fungdo HParm. A funcdo HULtil prové uma grande
quantidade de rotinas para manipulacdo das HMM’s enquanto o HTrain e HFB auxiliam
na parte do treinamento do sistema. Por fim, HRec engloba as principais funcGes do

reconhecimento.

Na Figura 5.3 € possivel verificar as quatro principais fases do reconhecimento:
preparacdo dos dados, treinamento, teste e analise, e as principais funcgdes utilizadas em

cada estagio.
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Figura 5.3 Estagios do processamento da ferramenta HTK.

Na ferramenta HTK é necessario especificar as principais caracteristicas da topologia
do HMM que sera utilizado. O processo de treinamento da ferramenta esta descrito na
Figura 5.4.

Os arquivos das locucdes parametrizadas utilizados tanto para treinamento quanto
reconhecimento devem estar no formato especifico requisitado pelo toolkit HTK.

Formato este, que consiste em uma sequéncia de amostras precedidas de um cabecalho.
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Figura 5.4 Sistema de treinamento da ferramenta HTK.
O cabecalho do formato HTK possui 12 bytes e deve conter 0s seguintes itens:

e NUmero de amostras do arquivo (4 bytes)
e Periodo da amostra em unidade de 100ns (4 bytes)
e NuUmero de bytes por amostra (2 bytes)

e Codigo indicativo de tipo de amostras (2 bytes)

Neste trabalho, com as locucdes provenientes da base de dados TIDIGITS o
cabecalho indicard periodo da amostra de 100ms, tipo de dados coeficientes mel

cepstrais (MFCC) incluindo o coeficiente 0.

5.4 Processamento dos dados

O Matlab [45] é uma ferramenta de linguagem alto nivel e ambiente interativo para
computagdo numeérica, visualizacBes e programacdo. Neste trabalho, o Matlab serd

utilizado para o processamento dos dados dos espectrogramas, permitindo a imputacéo e
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a reconstrucdo do mesmo das diversas maneiras apresentadas nos capitulos anteriores,

além da extracdo dos MFCC e do espectrograma mel.

Para inserir as locucdes no HTK é necessario utilizar formato esperado pela
ferramenta, que deve conter em seus arquivos o cabecalho de 12 bytes descrito no item
5.3.

Para transformar as locugdes neste formato utiliza-se o0 VOICEBOX [46], que € uma
ferramenta de processamento de voz para o Matlab. Esta ferramenta foi desenvolvida
por Mike Brookes do departamento de engenharia elétrica e eletrbnica do colégio

imperial de Londres. Essa ferramenta é livre e segue 0s termos da licenca livre do GNU.

Do VOICEBOX foram utilizadas as fungdes readhtk e writehtk que permitem a
leitura e escrita dos arquivos de sinais de audio e demais parametros utilizados pelo
HTK.

Para transformar o sinal de audio em espectrograma foi utilizada uma ferramenta para
Matlab chamada RastaMat [47], desenvolvida pelo professor de engenharia elétrica da

Universidade de Columbia, Dan Ellis.

Da ferramenta Rasta a principal funcdo utilizada é a melfcc que nos permite ter
acesso as matrizes que correspondem aos espectros de poténcia dos sinais e calcula os
MFCC’s de um sinal wav.

Com a utilizacdo das ferramentas citadas acima foi possivel desenvolver diversas
outras funcdes no Matlab que manipulam os dados, criando a mascara de dados
faltantes, realizando a imputacéo e a reconstrucdo dos espectrogramas e transformando-

0s novamente no formato HTK para realizagdo do reconhecimento.
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5.5 Criando a mascara de dados faltantes

Para a criacdo da mascara de dados faltantes é necessario ter como entrada a matriz
espectral do sinal de audio, lida pela funcéo readhtk e os espectros lineares dados pela

FFT através da funcdo melfcc.

Com a matriz cujos elementos representam o espectro de uma locucéo, a mascara de

dados faltantes pode ser criada de uma das seguintes maneiras:

e A partir de um vetor ruido que pode ser adquirido através da média dos 10
primeiros quadros, como descrito no item 4.2 deste trabalho. Neste caso para
detectar os elementos que serdo descartados na imputacéo pode-se escolher entre
os critérios de energia negativa ou SNR.

e Para fins de testes das técnicas de interpolacdo, pode-se criar a mascara de forma
aleatdria, escolhendo os elementos da locucdo que serdo considerados
corrompidos pelo ruido através de uma funcdo Bernoulli, variando de 10% a

80% a quantidade de elementos que serdo descartados na imputagéo.

No fluxograma ilustrado na Figura 5.5 pode-se acompanhar a sequéncia e as

possibilidades de escolha na geracdo da mascara de dados na plataforma desenvolvida.
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Figura 5.5 Fluxograma da criacdo da méascara de dados.

A funcéo createMask foi desenvolvida para criacdo da mascara de dados.

5.6 Realizando a imputacgédo
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Apos a realizacdo da FFT nas locucBes, com o espectro de poténcia e a mascara de

dados faltantes, pode-se realizar a imputacdo escolhendo a técnica a ser utilizada:

e Interpolacédo simples no tempo
e Interpolagéo racional no tempo
e Interpolagédo polinomial no tempo

e Meédia simples no tempo
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e Meédia simples na frequéncia

Um resumo das etapas de imputagdo e reconstrucdo esta representada no fluxograma

da Figura 5.6.
Inicio o
Espectro de poténcia

(ap6s FFT)
Retira os elementos ndo
confiaveis de acordo com
a mascara de dados
faltantes
Realiza a

interpolagéo
(simples, racional ou

polinomial)

selecionada

Interpolacéo?

Realiza média dos
elementos

Espectro de
poténcia completo

Fim
Figura 5.6 Fluxograma da interpolacao na reconstrucéo dos dados.

A funcéo desenvolvida no Matlab foi a makelmputation.

Ap0s a imputacao é realizada a extracdo dos coeficientes mel cepstrais baseados na

representacdo completa do espectro de poténcia da locugéo.
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5.7 Plataforma de imputacao de dados faltantes

Para realizar o principal objetivo deste trabalho que é a comparagdo do desempenho
dos métodos de interpolagdo na reconstrucdo do espectrograma foi criada uma
ferramenta para a analise e criacdo de diversas maneiras de se realizar a imputacdo de
dados faltantes. Assim, foi desenvolvida no Matlab uma plataforma onde estdo
desenvolvidas diferentes formas de criar a méscara de dados, realizar a imputacdo e

retornar as locucdes para o formato HTK possibilitando o reconhecimento das mesmas.

Na Figura 5.9 é apresentado o sistema de reconhecimento do qual a plataforma
desenvolvida faz parte. Como dados de entrada da plataforma é necessario criar uma
pasta contendo todos os arquivos wav que passardo pela imputacdo, e um arquivo txt que

lista 0 caminho desses arquivos.

Na plataforma € necessario configurar o modo de geragdo da mascara e 0 método de
reconstrucdo apos a imputacdo. Como saida deste processamento tem-se a criagdo de um
arquivo mfc para cada arquivo wav inicial, contendo em cada um destes arquivos a
locucdo imputada e reconstruida pronta para o sistema de reconhecimento, ou seja, no

formato requerido pelo HTK.

Por fim, na ferramenta HTK com o sistema ja treinado deve-se organizar 0s arquivos

de configuracdo e efetuar o reconhecimento e analise dos resultados.

Na pasta original para cada
arquivo .wav tera sido criado um
arquivo .mfc no formato HTK

Andlise dos

Plataforma > HTK >
resultados

- Arquivo que lista todos os
.wav da base de dados a
serem processados;

- Pasta no computador com
todos os .wav listados.

- Arquivos de configuragao;
- Treinamento previamente
realizado com metade das
locugbes sem ruidos da
base de dados;

Seleciona-se:

- O modo de geragdo da
mascara;

- Método de imputacéo.

Figura 5.7 Diagrama em blocos do sistema.
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A plataforma desenvolvida tem como blocos principais: o calculo ou a geracao
aleatdria do vetor ruido; a criacdo da méascara de dados; a imputacdo dos dados indicado
pela mascara; a reconstrucdo do espectrograma; a extracdo dos coeficientes MFCC das
locucgdes provenientes do banco de dados TIDIGITS; e a criagdo dos novos arquivos

com os dados reconstruidos que serdo utilizados no reconhecimento.

O resumo dos blocos principais esta apresentado na Figura 5.10.
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imputados

Utiliza os elementos
confiaveis para estimar os
faltantes

Arquivo .mfc com cabegalho
no formato HTK

Figura 5.8 Diagrama em blocos da plataforma desenvolvida.
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Na Figura 5.11 é apresentada a GUI (Graphical User Interface) da plataforma
desenvolvida, onde é possivel verificar as possibilidades de escolha na criagdo da
mascara de dados, as op¢Oes de reconstrucdo dos dados assim como a selecéo do arquivo
de entrada com as listas das locugdes wav que passardo pelo sistema.

Como saida deste processamento temos os arquivos mfc com as locugdes

reconstruidas com o cabecalho adequado para o reconhecimento da ferramenta HTK.

— Mazcara de dados fatartes

~) Calcula ruido @) Funcdo de Bernoulli
Abrir Arguiva
@ SNR B0% v
Megative

Realizar a Imputagio

— Técnica de Imputagio

) Interpolagdo Simples

~) Interpolagdo Racional
@) Interpolagdo Palinomial
~) Média no Tempo

~) Média na Frequéncia

Figura 5.9 Interface da plataforma desenvolvida.
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Capitulo 6

Resultados e discussdes

6.1 Desempenho base

O primeiro experimento é o reconhecimento da base de dados de teste das locugdes
sem ruido que estabelece o limite tedrico para a taxa de acertos para reconhecimento das
locucdes ruidosas.

Assim, foi atingida uma taxa de acertos de 99,39% no reconhecimento das locugdes
sem ruido que representa o limitante superior para este trabalho.

6.2 Experimento

Para realizar a comparacdo entre as técnicas de reconstrucdo de dados faltantes
propostas neste trabalho foi utilizada a plataforma desenvolvida, onde as locugbes da
base de dados TIDIGITS separadas para o teste passaram pelo processo de imputacdo no

Matlab antes de serem inseridas na ferramenta HTK para o reconhecimento.

Como o foco deste trabalho ndo € a criacdo da mascara de dados faltantes, mas é a
reconstrucdo das locucOes e sua precisdo, vamos supor que os dados que seréo

imputados sdo conhecidos, ou seja, a mascara tem um desempenho ideal.

Interpolagdes foram feitas no eixo do tempo onde 0s experimentos mostram
resultados mais significativos [25]. Como um exemplo, a Figura 6.1 representa um

espectrograma de poténcia de uma locugdo sem ruido da base de dados TIDIGITS.
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A Figura 6.2 mostra os pontos do espectrograma que foram imputados, e Figura 6.3 €

a representacdo dessa mesma locucao reconstruida com interpolacéo linear.

Figura 6.1 Espectrograma de uma locuc¢éo sem ruido.

Figura 6.2 Mascara de dados faltantes.



43

Figura 6.3 Espectrograma reconstruido.

A comparacdo entre a Figura 6.1 e Figura 6.3 mostra que € possivel ter uma
reconstrucdo razoavel do espectrograma da fala mesmo com a maioria da informacéo

original faltante.

6.4 Procedimentos e resultados

Nesta secdo seré apresentado o procedimento para a obtengéo dos diferentes tipos de
interpolagdo empregados na reconstrucdo das locucdes, e os resultados obtidos com 0s

mesmaos.

Os elementos faltantes foram escolhidos randomicamente, seguindo uma distribuicéo
de Bernoulli com probabilidade de ocorréncia variando de 10% a 80% em passos de
10%.

Ap0s a realizacdo dos testes propostos com os trés tipos diferentes de interpolaces:
simples, racional e polinomial na reconstrucdo do espectro da locucéo, foram obtidos os

resultados apresentados na Figura 6.4.
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Analisando os resultados verificou-se que os trés métodos apresentaram resultados

similares, com uma pequena vantagem para a interpolacdo linear. Também é possivel

notar que os métodos de interpolacdo trabalham bem mesmo com pouca quantidade de

informac&o original disponivel: os resultados permaneceram estaveis até 50%, 60% de

dados imputados, caindo drasticamente somente apds a regido de 70%.

Na Tabela 6.1 sdo apresentados os resultados acima de forma mais detalhada. A

coluna nomeada Imp0% representa o reconhecimento das locu¢des sem nenhum ruido e

as demais colunas apresentam o resultado do reconhecimento realizado apds as

imputacbes de 10% a 80%, reconstruindo o espectrograma com interpolacdo simples,

polinomial e racional no tempo.
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Tabela 6.1 Resultados das interpolacdes

Taxa de acertos (%)

Tipo de Imp Imp Imp Imp Imp Imp Imp Imp Imp
interpolacdo | 0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80%

Linear 99,39 | 99,39 | 99,29 | 98,77 | 98,13 | 97,67 | 94,66 | 87,72 | 61,47

Polinomial | 99,39 | 99,39 | 98,75 | 98,47 | 98,13 | 97,69 | 94,42 | 86,72 | 60,47

Racional | 99,39 | 98,39 | 97,75 | 97,47 | 96,85 | 96,12 | 93,42 | 84,72 | 58,47
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Capitulo 7

Conclus6es e oportunidades para trabalhos futuros

O intuito deste trabalho foi comparar os trés métodos de imputacdo para reconstrugdo
de dados faltantes no reconhecimento automatico de fala: interpolag&o linear, polinomial
e racional para digitos isolados independente do locutor e apresentar uma plataforma que

facilite a realizacdo da imputacdo dos dados faltantes.

Os métodos de interpolacdo apresentaram resultados similares com pequena
vantagem para a interpolacdo linear, que é um ganho em dobro: melhor exatiddo

combinada com menor complexidade.

As taxas de reconhecimento permaneceram proximas a linha base de taxas de acerto

de 99,39% mesmo com aproximadamente 60% dos dados originais imputados.

Para o futuro, o uso de mascara de dados faltantes ndo ideal, calculada a partir do

ruido da locucdo deve ser testada a fim de verificar a real exatiddo desta ideia.
Em suma, as principais contribui¢des deste trabalho foram:

e Plataforma para criar mascara de dados faltantes a partir do método selecionado:

SNR, energia negativa ou aleatoria (Bernoulli).

e Plataforma para realizar a imputagdo dos dados baseado na maéscara e

reconstrucdo do espectrograma utilizando os elementos consideraveis confiaveis.
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Comparacao dos principais métodos de interpolagdo geométrica na reconstrucéo

dos dados faltantes.

A plataforma desenvolvida possibilita a realizacdo de diversas outras analises, mas

como o objetivo principal deste trabalho foi comparar as técnicas de interpolacdo, nao

foram realizadas as diversas combinac¢des disponiveis na plataforma.

Como propostas para trabalhos futuros sugerem-se:

Anélise de outras técnicas de reconstrucdo do espectrograma com dados

faltantes, como reconstrucdo baseada em cluster e em covariancias.

Analise de outras técnicas mais complexas e precisas de criacdo da mascara de

dados faltantes.

Utilizacdo de outros bancos de dados, que possibilite novos testes e

consequentemente a validacdo dos resultados apresentados.

Integracdo da plataforma com outras ferramentas de reconhecimento diferentes
do HTK Toolkit.

Criacdo de um sistema Unico que integra a plataforma com o sistema

reconhecedor, sem a necessidade de intervencdo do usuario.
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Apéndice
A seguir sera apresentado o procedimento utilizado para obter os resultados

apresentados neste trabalho.

O primeiro passo do experimento foi preparar a ferramenta de reconhecimento HTK
utilizando o conjunto de locugdes do banco de dados TIDIGITS destinados para o

treinamento.

Para inicio da utilizacdo da ferramenta HTK foi criado um arquivo chamado

hcopy.conf que possui as configuracdes das locugdes conforme:

$tempo & dado em 100 ns, ou seja, tem gue multiplicar por 10°(-T)

USEILDET = FALSE
ENCRMALISE = TRUE
HUMCEES = 1z
CEPLIFTER = 22
HUMCHLNS 24
USEPOWER = FALSE
FREEMCOEF = 0.970000
USEHAMMING = TRUE
WINDOWSIZE = 200000.0 #window of 20 ms=
SAVEWITHCRC = FALSE
SAVECCMPRESSED = FALSE
TARGETEATE = 100000.0
TARGETKIND = MFCC E D' &
#TLRGETFORMAT = HTEK
ZMELNSOURCE = TRUE
SCURCEFORMAT = WAV
SCURCEEIND = WAVEFORM
SCURCERATE = 1250 #8 kH=z

(a) Arquivo de configuracao hcopy.conf.

Para realizagdo do treinamento, deve-se criar um arquivo texto que liste o enderego

da pasta onde locucdes separadas para o treinamento se encontram.

Com a lista dos arquivos para o treinamento em formato wav é necessario utilizar o

comando HCopy no HTK, para parametrizar os arquivos de acordo com a necessidade
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da ferramenta e criar para cada arquivo wav um arquivo mfc. O comando deve ser

executado da seguinte forma:
/HCopy -T 0001 -C /home/elaine/arq_tidigits/hcopy.conf —S home/elaine/arq_tidigits/train/hcopy_train.list

onde hcopy_train.list é o arquivo texto que lista as locu¢es wav do treinamento.

Também é necessario criar outro arquivo de configuracdo config.fig como mostrado a

sequir.

#Coding parameters
$#SOURCEFORMAT=WAV
TARGETKIND=MFCC E D &
TARGETRATE=100000.0
#10ms

SAVECCHMPRESSED=F
SAVEWITHCRC=F
WINDOWSIZE=200000.0
#25ms

USEHAMMING=T
PREEMCCEF=0.97
HNUOMCHANS=24
CEPLIFTER=22
NUOMCERPS=12
ENCEMALISE=T
$HATURALREADCRDER=TRUE
$HATURALWRITEORDER=TRUE
SAVEBINARY=FALSE

(b) Arquivo de configuragéo config.fig.

Este arquivo de configuracdo, assim como os arquivos mfc gerados anteriormente
serdo utilizados no comando HCompV, que é responsavel por calcular a média global e

a covariancia do conjunto de dados do treinamento.

Para concluir o treinamento também sdo utilizados os comandos HERest e HHEd. O
comando HERest realiza a reestimacdo dos parametros da HMM gerada no treinamento

e o comando HHEd manipula as defini¢gdes da HMM.

Apos a conclusdo do treinamento, com a HMM concluida, podemos realizar os testes

com as locugdes que passaram pela plataforma de processamento do Matlab e ja estdo



53

no formato desejado pelo HTK, ou seja, iremos utilizar os arquivos mfc que foram as

saidas da plataforma.

Ao processar as locucdes € necessario utilizar o comando HVite, responsavel por
realizar o reconhecimento através de Viterbi. E para finalizar o teste utiliza-se o
comando HResults, que realiza uma anélise dos resultados obtidos pelo comando HVite.

O arquivo de saida do comando HResults apresenta as estatisticas conforme:

——————————————————————————— Overall Results —--—-—————=====—===—=
SENT: ¥%Correct=13.00 [H=13, S=87, N=100]
WORD: %Corr=53.36, Acc=44.90 [H=460,D=49,5=353,1=73,N=862]

(c) Analise do resultado do reconhecimento

A primeira linha apresenta o resultado do reconhecimento de uma frase ou sentenga,
enquanto a segunda linha apresenta os resultados do reconhecimento de palavras

isoladas.

Na segunda linha H representa o nimero de palavras reconhecidas corretamente, D o
namero de palavras que ndo foram reconhecidas porque foram apagadas, S 0 nimero de

substituicdes e N o nimero total de palavras.

O numero de palavras reconhecidas corretamente é dado por:
H
%Correta = < * 100% (A.L)
A precisdo do sistema é calculada pela ferramenta através da equacgéo 6.2.
. H-I
Precisao = — 100% (A.2)

A seguir pode-se averiguar um dos resultados obtidos através do comando HResults

durante o desenvolvimento deste trabalho.



Subway condition: cleanl

HTE Eesultz Analysis
Date: Fri Dec 5 22:53:20 2000
Eef : /pkog/recdata/aurora/recognizer/labels/H1.mlf
Rec : /tmp/test _htk/result clean.mlf
———————————————————————— Cverall Results -————————————————————— ————
SENT: %Correct=96.50 [H=966, 5=35, N=1001]
WORD: %Corr=99.39, Loco=98.83 [H=3237, D=8, 5=12, I=18, N=3257]

(d) Resultado obtido em uma dos testes deste trabalho
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