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RESUMO

Esta tese aborda o problema do reconhecimento automatico de fones, a partir de um sinal
de fala, usando o conceito de classes fonéticas alargadas. A definicdo automatica de classes
fonéticas alargadas com base na confusdo entre fones é um assunto estudado neste
trabalho. Contrariamente ao que é habitualmente feito, em que a definicdo de grupos de
fones semelhantes é estabelecida por um especialista em fonética (recorrendo a
conhecimentos de producdo articulatdria, de regras de fonologia ou de percecao auditiva),
neste trabalho propde-se um método de agrupamento de fones baseado nos resultados de
um reconhecedor automatico de fones. A informacdo de confusdes entre fones é usada para
definir uma métrica da distancia entre eles e com ela estabelecer grupos de fones com alta
probabilidade de confusdo mutua.

Neste trabalho apresenta-se também um estudo comparativo envolvendo varios sistemas de
detecdo de classes fonéticas alargadas (HMM e sistemas hibridos SVM/HMM, SVM/NMD e
ANN/HMM), que permitiu tirar conclusdes sobre a eficacia das vérias arquiteturas nesta
tarefa. De forma a otimizar o desempenho do modelo hibrido entre redes neuronais
artificiais (ANN) e modelos de Markov ndo observaveis (HMM), foi desenvolvido um método
de treino global deste sistema.

Face a inexisténcia de um método de avaliagdo especificamente adequado a detecdo de
eventos, é proposto neste trabalho um novo método de avaliagdo com alinhamento
temporal (AAT), o qual toma em consideragdo nao sé a sequéncia de etiquetas, mas também
as respetivas marcas temporais.

No ambito desta tese é ainda implementado um sistema global que integra reconhecimento
de classes fonéticas alargadas e de fones, melhorando as taxas de acerto finais ao nivel do
fone. A integracdo consta da atribuicdo de um valor de confianca (através de um peso) a
informacdo de classes fonéticas alargadas. O conjunto de pesos 6timo é encontrado por via
de um processo iterativo desenvolvido com base no paradigma do treino discriminativo e
gue maximiza a taxa de precisdo da sequéncia de fones no sistema de reconhecimento. As
experiéncias realizadas com a base de dados TIMIT confirmam que um sistema de
reconhecimento de fones beneficia de representac¢des intermédias entre o sinal de fala e os

fones.



ABSTRACT

This thesis addresses the problem of automatic phone recognition using the concept of
broad phonetic classes.

A key issue addressed is the automatic definition of broad phonetic classes based on
confusions among phones. Broad phonetic classes are usually defined by an expert in
phonetics using articulatory information, rules of phonology or auditory perception. This
work proposes a phone clustering method based on the output of a phone recognition
system. Phone confusions are used to define a metric for phone distance that is used to
establish clusters of phones with a high probability of mutual confusion.

This thesis also presents a comparative study involving several systems for the detection of
broad phonetic classes (HMM and the hybrid systems SVM/HMM, SVM/NMD and
ANN/HMM), making it possible to rank the performance of each system in this task. In order
to optimize the hybrid system based on artificial neural network (ANN) and hidden Markov
models (HMM), a global discriminative training method is proposed for this system. Because
there is no well-established measure for evaluating event detection, a new evaluation
method with time alignment is proposed in which both labels and their time boundaries are
important.

A hierarchical classification structure is also implemented, integrating the classification of
broad phonetic classes and phones, to improve phone recognition. This is done by weighting
the broad phonetic classes’ predictions. Optimal weights are obtained by an iterative
discriminative training method. Experiments show improvements in phone recognition on
the TIMIT database compared with a baseline system when intermediate representations

between the speech signal and phones are used.

Vi
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Na era da informacgdo, as aplicagGes informdticas tornaram-se parte integrante da vida
moderna, e com elas cresceu a expectativa de facilidade de interagcdo com elas. A fala, sendo
o meio de comunicagdo por exceléncia, levou ao sucesso de diversas aplicagdes que incluem
reconhecimento automatico de fala (ASR - Automatic Speech Recognition): comando e
controlo, ditacdo, sistemas de didlogo, sistemas de informacgao, traducdo, etc. Mas o desafio
atual vai além de usar a fala como um meio de controlo ou de acesso a informacdo.
Pretende-se usar a fala como fonte de informacdo fazendo concorréncia ao texto. Sdo
exemplos disso a anotacdo de conversas de fala para posterior tratamento, a ordenacao e
estabelecimento de prioridades em mensagens de voz, a pesquisa de assuntos em gravacoes
de fala de reunides ou em dados de programas de radio, as transcricbes de aulas e
apresentacdes, etc. Estando a tecnologia de suporte a estas aplicacdes fortemente
dependente do desempenho do reconhecimento automdtico de fala, a investigacdo nesta

area mantém-se um tdpico ativo. Prova disso é o extenso leque de dire¢Ges de investigacao

apresentadas na IEEE Signal Processing Magazine, [8][9].

O reconhecimento automatico de fala — a extracdo da informacdo contida no sinal de fala
em termos de uma transcricdo ortografica, [57] — tem sido alvo de forte pesquisa por mais
de quatro décadas, atingindo resultados notaveis. No entanto, s6 serd de esperar que os
avancos do reconhecimento de fala tornem a linguagem falada tdo conveniente e acessivel
como o texto online quando os reconhecedores apresentarem taxas de erro muito préximas
das dos humanos. E, se o reconhecimento de sequéncias de digitos alcancou ja uma taxa de
acerto de 99,61%", [80] o mesmo n3o se pode dizer em relagdo ao reconhecimento de fones,

cujas melhores taxas estdo ainda abaixo dos 80%,[102], [143]. Sendo o fone a unidade de

! ha base de dados TIDIGITS, [78]
% ha base de dados TIMIT, [36]



reconhecimento usada nos reconhecedores de grandes vocabuldrios, ndo serd de estranhar
que tenha havido um interesse crescente por parte das equipas de investiga¢do no sentido
de desenvolver sistemas de reconhecimento de fones com desempenhos tdo altos quanto
possivel. O presente trabalho insere-se neste dominio. Pretende dar um contributo na

melhoria do desempenho da tarefa de reconhecimento automatico de fones.

O desafio na construcdao de modelos acusticos de um sistema ASR passa pela aplicacdo de
um bom algoritmo de treino a um conjunto adequado de dados. A base de dados define as
unidades que podem ser usadas no treino e o sucesso do algoritmo estd intimamente ligado
a qualidade e ao detalhe da anotagdo dessas unidades. Muitas bases de dados estdo
insuficientemente etiquetadas e muito poucas contém etiquetas usando a unidade mais
pequena do som: o fone. No presente trabalho, os testes experimentais foram feitos
recorrendo a base de dados TIMIT, [36]. Trata-se de uma base de dados integralmente
anotada ao nivel do fone e comummente usada pela comunidade cientifica. Em bases de
dados onde ndo exista anotacdo manual ao nivel do fone, é possivel, recorrendo ao
alinhamento for¢ado®, gerar automaticamente a anotacdo ao nivel do fone a partir de uma
anotacdo a um nivel superior (palavras ou frases). Neste caso, a anotac¢do final fica
claramente condicionada pela qualidade das marcas encontradas. Um outro fator que
esteve na origem da escolha da base de dados TIMIT, é o facto de ser uma base de dados de
referéncia sobre a qual existem inUmeros trabalhos publicados, permitindo assim, a

comparacdo de resultados e a avaliacdo da qualidade de propostas alternativas.

1.1. FONEMAS

A fala humana pode ser segmentada em unidades acusticas fundamentais, os fones, mas
gue se podem associar a classes mais abstratas, os fonemas. Diferentes concatenacdes de
fonemas expressam mensagens diferentes. Um sinal de fala pode ser visto como sendo
composto por vdrios segmentos que correspondem a realizagcdo dos fonemas — os fones — e
cuja presenca e ordem, determinam a mensagem.

Os fonemas sdo as unidades bdsicas de uma Lingua. Sdo os sons que sdo distinguiveis pelo
seu contraste dentro de uma palavra. Estes sons sdo unidades abstratas que formam a base
de uma lingua falada. Estas unidades tém a propriedade de mudar uma palavra quando uma

unidade é substituida por outra.

3 . . ~ - . . . .
Partindo da informagdo da sequéncia de etiquetas, o sistema ASR gera o alinhamento dessas mesmas etiquetas



Diferentes linguas possuem diferentes fonemas, em qualidade e em nimero, uma vez que
tém caracteristicas fonéticas distintas. No entanto, todas as linguas sdo descritas por um
conjunto relativamente reduzido de fonemas. A partir deste conjunto, e a custa de
concatenacGes de fonemas, conseguem-se construir dicionarios de milhares de palavras. Dai
que na construcdo de sistemas de ASR de grandes vocabuldrios, a unidade de
reconhecimento seja o fonema (ou a sua realizacdo acustica, o fone), uma vez que a
dimensdo do vocabulario torna impraticavel o uso de modelos de palavras completas ou
mesmo o uso de modelos de silabas. Na Figura 1. 1 apresenta-se uma estrutura de

representacao de um segmento de fala da TIMIT ao nivel da frase, da palavra e do fone.

[ Are you looking for [employment?] ] Frase
—
h 4 v v
[ Are ] [ you ] looking for Palavra
4 W
BN Fone

Figura 1. 1: Representac¢do da estrutura hierarquica de uma frase da base

de dados TIMIT seguindo o alfabeto fonético TIMITBET, [59].

O universo de aplicagdes em que o fonema é usado como unidade base de reconhecimento
é bastante vasto. Além dos sistemas tipicos de reconhecimento de fala de grandes
vocabularios, [104][132][136], existem aplica¢cdes relacionadas com detecdo de palavras-
chave, [136], identificacdo de lingua, [101][136], identificacdo de locutor, [34], bem como
aplicacdes relacionadas com a identificacdo e transcricdo de partes vocais de trechos de
musica, [33][39].

Enquanto um sistema de reconhecimento automatico de fala procura encontrar a sequéncia
de palavras correspondente a locucdo de entrada, um sistema de reconhecimento
automatico de fonemas visa identificar a sequéncia de fones presente num dado sinal de
fala e atribuir a cada um dos segmentos o fonema correspondente. O desempenho global do
reconhecedor depende da atribuicdo correta destas classes, uma vez que um fone mal

classificado pode para dar origem ao reconhecimento de um fonema e palavra distinta. Veja-

se o exemplo das palavras fala (/fale/)* e falha (/faAe/) onde os fonemas /I/ e /A/ ocorrem

em par minimo (um sé fonema distingue as duas palavras).

* Escrita segundo o alfabeto fonético internacional - IPA



Num sistema automatico de reconhecimento de fonemas baseado em modelos estatisticos,
a atribuicdo de classes (decisdo sobre qual o fonema reconhecido) depende essencialmente
de dois modelos: o0 modelo de linguagem e o modelo acustico. O modelo de linguagem
especifica as probabilidades de ocorréncia de sequéncias de fonemas. O modelo acustico
representa as estatisticas do sinal de fala para as realizacGes acusticas de cada fonema
(fones). Estes modelos tém uma dupla abrangéncia: a nivel acustico representam fones; mas
representam fonemas a um nivel mais abstrato. S3o estimados a partir de um conjunto
vasto de dados de fala transcrita (base de dados) usando algoritmos adequados de treino.

Os modelos de Markov ndo observaveis (HMM) sdo a técnica mais usada nos sistemas de
reconhecimento de fala. Depois de varias décadas de intensa investigacao, tudo aponta para
que o desempenho dos sistemas ASR baseados em HMMs tenha atingido um limite estavel.
No final da década de oitenta e inicio da de noventa (re) surgiram, em alternativa aos
HMMs, as redes neuronais artificiais (ANN - Artificial Neural Network). Métodos hibridos
HMM/ANN emergiram, com resultados comparaveis e por vezes superiores aos alcancados
pelos HMM. Por outro lado, durante a ultima década, surgiram duas novas técnicas no
campo da aprendizagem automatica (“machine learning”) com bons desempenhos em
tarefas de classificacdo: as Maquinas de Vetores de Suporte (SVM - Support Vector
Machines) e mais recentemente os Conditional Random Fields (CRFs).

Contudo, os melhores resultados na TIMIT sdo obtidos usando modelos hibridos:
ANN/HMM, [127][132][143], e CRF/HMM, [104] onde os modelos acusticos sdo baseados
em ANN no primeiro caso e em CRF no segundo, e onde a modelagdo temporal é feita com
HMMs. Em qualquer uma das técnicas de reconhecimento referidas, os parametros dos
modelos sdo aprendidos diretamente a partir dos dados, usando modelos simples da fala
para mapear as observac¢Oes acUsticas em fones e palavras. No entanto, o seu desempenho
é significativamente inferior ao desempenho humano [28][84]. Uma das razdes apontadas
para esta diferenca é a abordagem “top-down” seguida no reconhecimento, onde apenas
restricGes sintaticas e linguisticas sdo impostas as sequéncias possiveis de palavras a
reconhecer. Estudos perceptuais apontam que o reconhecimento é, de facto, influenciado
por estas restricdes em niveis neuronais superiores mas que existe uma interacdo entre
varios niveis de representacdo, nomeadamente acustica, fonémica, fonoldgica, sintatica e
semantica [84].

Trabalhos recentes ddo énfase a uma abordagem “bottom-up” onde eventos acustico-
fonéticos sdo primeiramente detetados [30][49][54][71][77][81][85][107][117] sendo

posteriormente integrados no processo de descodificacdo. A ideia subjacente a esta



abordagem é que é possivel identificar a partir do sinal de fala certos eventos ou marcos
temporais que evidenciam a presenca de entidades fonéticas especificas. E o caso da
detecdo de “bursts” de consoantes plosivas [49][108], “voice-on-time”, [6] , “vowel-onset-
point” [54][117], fecho glotal (“glottal-closures”) [117], nasalacdo, fricacdo, etc., [6][54][81],
ou simplesmente a detec¢do de eventos estruturais [30][85].

O presente trabalho enquadra-se nesta abordagem “bottom-up” visando uma detecao
robusta de eventos acustico-fonéticos no sinal de fala. O objetivo é fornecer informacao
detalhada a nivel acustico e fonético a um sistema de reconhecimento de fala de forma a
melhorar o seu desempenho. O reconhecimento fonético é feito por via de um sistema
hibrido ANN/HMM enquanto na dete¢do de eventos foram testadas varias abordagens
hibridas ANN/HMM, [96] SVM/HMM, [90] e SVM/NMD (Non Negative Matrix
Deconvolution), [94].

Uma ressalva final deve ser feita quanto a terminologia adotada neste trabalho. Uma vez
que a base de dados usada esta anotada finamente ao nivel do fone e, sendo a saida do
reconhecedor uma sequéncia de etiquetas definidas pela base de dados, esta corresponde a
uma descricdo fonética do sinal acustico de entrada e ndo a uma descricdo fonoldgica.
Assim, uma vez que ndo se passa a um nivel de abstra¢do superior (ao nivel da palavra),
estamos perante um reconhecedor de fones e ndo de fonemas. Por este motivo adotamos o

termo "reconhecimento de fones" em todo este trabalho.

1.2. EVENTOS LINGUISTICOS

Desde ha centenas de anos que fildsofos e psicdlogos defendem que a percecdo humana é
um processo que nos permite produzir uma representacdao mental do que nos rodeia a partir
do extenso leque de informacdo que nos chega através dos sentidos. Isto significa que
possuimos um mecanismo de formar essas representacées e depois usa-las no planeamento
de agdes. Por outras palavras, o ser humano tem a capacidade de conceptualmente passar a
informacao sensorial de entrada para uma representacao descrita por essa entrada, [157].
Infelizmente este processo ndo é simples de modelar e para passar da entrada sensorial para
a representacdo perceptual é necessario descobrir como se descodifica o sinal da fala e se
Ihe atribui um significado. Assim, o problema é precisamente como extrair eficientemente
informacdo Util da entrada. A representacdo global é constituida por pequenas
representagdes. No dominio visual, estas podem corresponder a objetos fisicos; na audicdo

podem ser sons, caracteristicas acusticas, caracteristicas fonéticas, marcos temporais, etc. A



questdo principal é a de saber qual o tipo de segmentacdo que fazemos na aquisicdao
sensorial auditiva. Serd uma representacdo sequencial ou ndo sequencial? Extrairda em
tempo real todos os tracos distintivos® ao nivel da producdo da fala? E sabido que os tracos
distintivos constituem a unidade mais pequena com significado fonolédgico. No entanto,
serdo essas as caracteristicas que extraimos a partir do sinal acustico? De facto, as
caracteristicas distintivas fornecem-nos informacdo de extrema importancia sobre a
dindmica do sinal de fala. O vozeamento, que descreve a vibracdo glotal durante a
articulagdo, permite muitas vezes a distincdo entre vogais e consoantes. Qutros parametros
como o modo de articulagdo e o local de articulacdo fornecem também informacgao util. O
modo de articulagdo caracteriza, em geral, o tipo de fecho articulatério e o grau de
obstrugdo do fluxo de ar. Informagdo da posicao da lingua durante o vozeamento, do
arredondamento dos labios, da tensdo vocalica e a dindamica espetral contribuem
efetivamente para a distincdo entre fones. Apesar dos tragos distintivos se basearem em
pares minimos de fones, estdo diretamente relacionados com movimentos articulatdrios.
Estando estes movimentos claramente correlacionados com o contexto fonético, os tragos
distintivos tornam-se dificeis ou mesmo impossiveis de determinar nos sinais de fala,
especialmente em fala espontdanea. H4 mesmo casos em que determinadas combinagdes de
caracteristicas ndo se verificam de todo. Por outro lado, e apesar do seu significado
fonoldgico, os tragos distintivos ndo incluem qualquer noc¢do de temporalidade - sdo
bindrios: ou estdo presentes ou estdo ausentes. No entanto, a modulacdo temporal é
claramente um requisito em questdes de reconhecimento automatico de fala.

Apesar da natureza continua da fala, esta é vista sempre como uma sequéncia de unidades
discretas, os fones. Como a fala resulta de alteracdes quer da fonte de excitagdo quer do
trato vocal, pode ser descrita como uma sequéncia de eventos. Estes eventos podem estar
relacionados com a acustica do sinal, com a producdo da fala, com o locutor, etc., uma vez
que qualquer alteragdo pode, por si s6, representar ou ser tratada como um evento. E ainda
interessante realcar que muitos destes eventos sdo comuns a maioria das linguas o que
permite a sua utilizacdo em aplicagées multilingue.

Na literatura, os sistemas baseados em eventos, surgem em vdrios contextos,

nomeadamente:

5 PO ~ " ;. . e . ;. .
Os tragos distintivos sdo propriedades minimas, de carater acustico e articulatério, como nasalidade,

sonoridade, labialidade, coronalidade, etc. que, de forma coocorrente caracterizam os sons da lingua.
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® nasegmentacdo do sinal de entrada em classes fonéticas alargadas de acordo com a
presenga ou auséncia de caracteristicas especificas na estrutura acustica do sinal,
[54](56][81];

® na dete¢do de marcos temporais onde ocorrem alteragées como quedas de silabas,
fecho da glote ou ponto de inicio de vogal, [46][117];

® na identificacdo de eventos estruturais como limites de locuc¢des, pausas, marcas de
discurso e disfluéncias, [85];

® na detegdo de limites de palavras e de atividade vocal, [30];

e aplicados ao reconhecimento de locutor, [133];

® naidentificacdo de gestos, [42];

® narepresentacdo de eventos (cenas) auditérios, [51], etc..

Apesar deste conceito algo difuso de “eventos de fala” todos os sistemas de reconhecimento
de eventos tém o mesmo objetivo: detetar a ocorréncia de elementos importantes no sinal
de fala assim como os instantes ou periodos em que ocorrem.

Seguindo a ideia defendida por Allen, [7], que o sistema de reconhecimento de fala humano
usa informacdo parcial, propde-se neste trabalho combinar informacdao de eventos com
informacdo fonética de forma a contribuir para uma melhoria do desempenho dos sistemas

de ASR.

1.3. CONTRIBUICOES DESTE TRABALHO

No presente trabalho investiga-se a combinacdo de diferentes niveis de detalhe fonético de
forma a melhorar a taxa de reconhecimento de fones. O estudo centrou-se primeiramente
numa detecdo robusta de classes fonéticas alargadas (eventos). Foram estudados e
comparados varios sistemas de detecdo de eventos, todos eles baseados em sistemas
hibridos.

O estudo de um sistema de detecdo de eventos pressupde a avaliacdo das suas capacidades
no reconhecimento da sequéncia de eventos detetada, bem como os instantes em que esses
eventos ocorrem. Como ndo foi até a data estabelecida nenhuma medida de avaliacdo
adequada a esta tarefa, foi proposta em [91], no ambito deste trabalho, uma medida de
avaliacdo de desempenho adequada a sistemas de reconhecimento de eventos.

O primeiro sistema de detecdo eventos a ser implementado e testado foi um hibrido

HMM/SVM, [90] que mostrou ter um desempenho superior a sistemas individuais HMM e



SVM. Atendendo ao facto de a aplicagdo de SVMs a detecdo de classes alargadas ter sido
bem-sucedida, foi estudada uma forma alternativa aos HMMs de fazer a modelagdo
temporal. A escolha recaiu no método de factorizagdo matricial Non-negative Matrix
Deconvolution (NMD). O algoritmo procura padrées num conjunto de dados e tem um
desempenho notavel quando os padrdes que se repetem (bases) sdo objetos estaticos.
Contudo, esse ndo é o caso dos sinais de fala e, no ambito deste trabalho, propusemo-nos
investigar uma extensdo do algoritmo que incluisse variabilidade dos dados, nomeadamente
o deslocamento em frequéncia e compressdo/expansdo temporal dos sinais de fala [92]. O
desempenho do método foi superior ao desempenho de um sistema HMM, mas a
modulac¢do temporal imposta pelo NMD ficou aquém da alcangada pela dos HMMs, [94][96].
Em [96] é feito um estudo que avalia e compara o desempenho de sistemas hibridos de
detecdo de eventos usando HMMs, SVMs e ANNs onde se enfatizam as abordagens que
conduzem a taxas de erro inferiores. A semelhanca do que acontece na tarefa de
reconhecimento de fones na TIMIT, também no reconhecimento de eventos a combinacgdo
ANN/HMM obteve o melhor desempenho.

Os sistemas hibridos tém uma estrutura bietapica. Constam de uma classificacdo em fones,
frame a frame, seguida por um sistema de alinhamento usando HMMs, cujo treino é feito
em separado. A simplicidade destes sistemas é contrabalancada pela auséncia de um
esquema de treino do sistema completo. Assim, uma das contribui¢cdes deste trabalho passa
pelo desenvolvimento de um método de treino discriminativo de sistemas hibridos
MLP/HMM, [95]. Um MLP (“Multi-Layer Perceptron”, rede ANN “feed-forward”) é uma
estrutura ja por si discriminativa, no entanto os pesos da rede sdo atualizados de acordo
com as classes alvo (targets®) apresentados na camada de saida, quando o melhor seria
serem atualizados de acordo com a melhor sequéncia de estados dos HMMs. De forma a
ultrapassar este problema propde-se um método de treino baseado numa fun¢do de custo
gue minimiza o erro de classificacdo do sistema hibrido global, [87].

Pretende-se neste trabalho fornecer informacdo detalhada a nivel acustico e fonético a um
sistema de reconhecimento de fones de forma a melhorar o seu desempenho. Neste
paradigma é proposta uma estrutura hierarquica, que parte de informacgdo fonética grossa
(classes alargadas) e atinge um detalhe fino (ao nivel do fone) na ultima camada, [88]. As

probabilidades de pertenga a uma determinada classe alargada sao pesadas e combinadas

® A rede utiliza o par (entrada, target) para aprender. O target é a resposta esperada da rede a cada um dos
diferentes vetores de entrada. E um vetor de tamanho igual ao nimero de classes a classificar tomando o valor 1

na célula correspondente a classe a que pertence a frame de entrada e 0 nas restantes.

8



de forma a obter uma predi¢do mais robusta ao nivel do fone. Depois de estudados os
melhores parametros a usar no treino do MLP, [93], bem como o contexto temporal ideal,
desenvolveu-se um método de treino discriminativo para obtencdo do melhor conjunto de
pesos, [89].

As classes alargadas sdo, normalmente, formuladas por um especialista em fonética ou
fonologia, o que pode imprimir alguma subjetividade na sua definicdo. No seguimento deste
facto propbe-se, em alternativa, um método automatico de divisdo dos fones em classes
alargadas. O método proposto parte de uma matriz de confusdo, com origem num
reconhecedor de fones, para encontrar grupos de fones que se confundem facilmente. O
agrupamento é feito com base numa medida de distancia entre fones, que contrariamente
ao comum, cumpre os requisitos de uma métrica. O método proposto, [89] [97], para a
formacdo de classes alargadas provou ser uma alternativa atrativa ao conhecimento de
especialistas, alcangando resultados semelhantes ao nivel da frame e superiorizando-se na

contribuicdo para a melhoria de desempenho do sistema de reconhecimento de fones.
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CAPITULO 2

RECONHECIMENTO AUTOMATICO DE FALA:

PARAMETROS, CLASSIFICADORES E MEDIDAS DE DESEMPENHO

Este capitulo fornece uma introducdo a parametrizacdo do sinal de fala e aos algoritmos de
classificacdo que formam a base do trabalho apresentado nesta tese.

Serdo descritas as duas representacBes de parametros usadas: os bem conhecidos
parametros MFCC (Mel-Frequency Cepstrum Coefficients) e um segundo conjunto de
parametros que mostrou ser Util em tarefas quer de reconhecimento de fones, [93] quer de
detecdo de eventos, [94]. Os parametros MFCC descrevem de uma forma eficaz o sinal de
fala e sdo suficientes na maioria das tarefas de classificagdo. No entanto, conforme indicado
em varios trabalhos, nomeadamente [82], ha situacGes onde parametros temporais sdo mais
discriminativos, o que serviu de motivacdo para explorar o contributo que outro tipo de
parametros temporais e espetrais poderiam dar na detecdo de classes de eventos.

Neste capitulo revé-se também alguns dos principais métodos de reconhecimento de
padrdes com aplicacdo na detecdo de eventos, nomeadamente: modelos de Markov nao
observaveis, redes neuronais, maquinas de vetores de suporte, métodos hibridos
ANN/HMM, SVM/HMM e uma proposta que conjuga SVMs com uma técnica de factorizacdo
de matrizes de valores ndao negativos.

A avaliagdo do desempenho dos classificadores serd também focada neste capitulo. Além de
apresentadas as medidas cldssicas de avaliacdo de desempenho, sera proposta uma nova

medida de avaliagdao de desempenho adequada a tarefa de detecdo de eventos.
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2.1. EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

A parametrizacdo do sinal de fala é uma das componentes principais do processo de
reconhecimento de fala, tendo a responsabilidade de fornecer ao sistema um conjunto de
parametros que caracterizem eficientemente o sinal de entrada. O conjunto de parametros
usado deve, por um lado, ser capaz de reter informagdo importante que permita a
discriminacdo entre eventos distintos e, por outro lado, deve ignorar informacdo irrelevante,
como é o caso da prosddia, do locutor, do ruido de fundo ou de canal, etc.

Seguidamente abordam-se os parametros usados no presente trabalho.
2.1.1. PARAMETROS MFCC

O tipo de parametrizacdo mais utilizado em reconhecimento automatico da fala consiste no
cepstrum derivado de uma analise espetral de bancos de filtros. Sdo conhecidos como
parametros MFCC.

Depois de dividido o sinal em frames por aplicacdo de uma janela de Hamming, é calculada a
sua DFT (Discrete Fourier Transform). Seguidamente, obtém-se uma representagado
suavizada do espetro por aplicagdo de um banco de filtros. Consiste em passar o espetro de
poténcia de cada frame do sinal de fala por um banco de filtros, cujas sub-bandas sdo
relevantes no dominio da frequéncia. Segundo a modelacao MFCC, os filtros tém uma forma
triangular e as suas frequéncias centrais e larguras de banda sdo projetadas de forma a
cobrir toda a gama frequéncias de interesse. No presente trabalho esta gama situa-se entre
os 150Hz e os 7500Hz. As frequéncias centrais dos filtros estdo de acordo com uma escala

definida em unidades Mel: Mel(f) = 2595xlog,, (1+ f/700).

Esta escala modela um aspeto importante do sistema auditério humano que é a relacdo nado
linear entre a perce¢do subjetiva de tom (musical) e a frequéncia. Esta relagdo é
aproximadamente linear até 700Hz e aproximadamente logaritmica acima deste valor. Outro
aspeto modulado neste banco de filtros é que as suas larguras de banda sdo crescentes com
a frequéncia de acordo com o conceito bandas criticas, e de acordo com a diminuicdo da
resolugdo de frequéncia do ouvido humano. As larguras de banda do banco de filtros sdo
constantes na escala Mel e é nesta escala que a forma dos filtros é triangular. A frequéncia
superior de um filtro triangular coincide com a frequéncia central do filtro seguinte. A
energia do sinal a saida do banco de filtros corresponde a uma descricdo espetral suavizada

do sinal, com um nimero de parametros igual ao numero de filtros.
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O estagio seguinte consiste em obter uma representacdo cepstral das energias a saida do
banco de filtros. Na representacdo MFCC é usada a Transformada Discreta do Cosseno (DCT -
Discrete Cosine Transform) através da expressao: ¢, = \/ZZN:Iog(mJ)XCos(ki(Zj—l)j )
N = 2N

k=1,...,N—1, onde ¢, representa os coeficientes da DCT, N o numero de filtros do banco de
filtros (no presente trabalho 32) e os coeficientes m; a energia do sinal a saida do banco de
filtros.

Os coeficientes de maior ordem do cepstrum sdo numericamente muito pequenos (o
cepstrum c,, decai a razdo de pelo menos 1/k) o que resulta numa grande variancia entre os
coeficientes de maior e menor ordem. Para uma taxa de amostragem de 16kHz, geralmente
os 12 primeiros coeficientes sdo suficientes para capturar a maioria da informacao
pertinente necessaria para o reconhecimento de fala.

A energia contida num segmento de fala é outro parametro que se mostra util na
discriminacdo de caracteristicas fonéticas da locugdo. Por exemplo, as vogais tém uma

energia muito mais alta que as fricativas e plosivas. Dai que se introduza também a energia

N-1
s e . . . 2
no vetor de caracteristicas, mais concretamente o logaritmo da energia, E =log Zs [n] |,

n=0

onde s[n] representa uma frame de sinal de N amostras. Por vezes é ainda adicionado o
1 N

coeficiente ¢, (ou em substitui¢do da energia), dado por ¢, ZTZIog(mj).
N =

Simultaneamente, as dependéncias entre frames sucessivas podem ser capturadas
aumentando estes 13 componentes (12 MFCC + E) com os seus coeficientes dindmicos (delta
e delta-delta). Estes parametros correspondem a parametros de regressao linear de uma
sequéncia de vetores cepstrais e acrescentam, de alguma forma, contexto ou informagdo

dinamica. Estes coeficientes sdo calculados pela equagdo do declive da reta de regressao
D jxeli+t]
j=n k

Z::—n jz

temporal da frame. No presente trabalho usou-se n=2, ou seja foram consideradas 5 frames

linear Ac,[t]= , relativos as sequéncias c[t], onde t representa o indice

para calcular a variacdo dinamica espetral.
A concatenacdo de todos estes parametros resulta num vetor de dimensao 39. Este vetor de

caracteristicas foi usado em grande parte das experiéncias realizadas neste trabalho.
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2.1.2. PARAMETROS ESPECIALIZADOS

A secgdo anterior abordou a representagdo de tempo curto da envolvente espetral de um
sinal de fala mais usada em sistemas ASR. No entanto, existem outros parametros que
indicam também caracteristicas importantes do sinal. No presente trabalho, e em algumas
experiéncias em que é necessario um compromisso entre a quantidade de material usado e
0 numero de parametros (ex: o treino de SVMs implica um grande numero de vetores de
caracteristicas simultaneamente em memdria, o que facilmente esgota os recursos
computacionais disponiveis), foram considerados outros parametros. Uma breve descricdo

destes parametros é feita de seguida.

Centroide Espetral
O centrdide espetral é uma medida que indica onde estda concentrada a energia de um

segmento de fala, dando neste caso indicacdo do Centro de Gravidade espetral:

> KV IK]

Cent, =
AL

(2.1)

k=1
Nesta express3o os valores Y[k] sdo as energias a saida de um banco de filtros em escala

Mel para a frame t e N o numero de filtros. Um exemplo é mostrado na Figura 2.1.
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Figura 2.1: Exemplo da medida dos valores do centrdide espetral na frase “This was easy for us”.
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Pela figura verifica-se que fricativas como o [s] ou o [z] cuja energia estd concentrada nas
altas-frequéncias concentram o pico espetral nos filtros de ordem mais elevada enquanto as

vogais apresentam valores de centréide espetral nos filtros de baixa ordem.

Espalhamento Espetral (SFM)
Uma forma de medir o espalhamento espetral de um segmento de sinal consiste em avaliar
a medida conhecida como medida de planura espectral (SFM - Spectral Flatness Measure). A

SFM é dada pela razdo entre a média geométrica (,ug ) e a média aritmética ( 4, ) do espetro

do sinal. A média geométrica é sempre inferior ou igual a média aritmética. Estas duas
médias apenas sao iguais no caso de se tratar de um espetro plano (ruido branco), tomando
a sua razdo o valor de 1. O espetro é caracterizado pelo mddulo da DFT do segmento, X(k), e

a SFM, em dB, é dada pela expressao

o TTIX (k)

SFM,, = 10|ogﬁ = 10Iog1k— . (2.2)
H, N;|X(k)|
Quando o objetivo é averiguar a proximidade de um som a um tom ou a ruido, a SFM surge
com a denominagdo de Coeficiente de Tonalidade.
Na Figura 2.2 apresenta-se um exemplo da informacdo fornecida pela SFM.

Sonograma da frase "This was easy for us"
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Figura 2.2: Exemplo da medida Spectral Flatness Measure na frase “This was easy for us”.
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Fricativas como o [f] cuja energia se espalha praticamente de forma uniforme na frequéncia
tém valores de SFM em dB quase nulos enquanto vogais como [ao], com energia

concentrada nas baixas frequéncias tém uma SFM muito baixa.

Peakiness (Medida de pico de ressonéancia)

A medida Peakiness é relacdao entre o valor RMS do espetro e a média espetral,

LS Ix e

N
Peakiness = ~——~——— (2.3)

~SJx(e) |

Um sinal vozeado apresenta uma regularidade que contrasta com a de ruido ou com a de
sons ndo vozeados. A energia de um sinal vozeado esta normalmente concentrada a volta do
pulso glotal resultando por isso em picos espetrais elevados e elevado valor de Peakiness.
Pelo contrario sinais ndo vozeados tém a sua energia espalhada, resultando em valores
baixos de Peakiness, que tendem para 1 no caso de um espetro plano (com baixa variancia
espetral). Esta medida é usada nos codificadores CELP (Code-Excited Linear Prediction) e
MELP (Mixed Excitation Linear Prediction) na distingdo entre sons vozeados e ndo vozeados.

O exemplo da Figura 2.3 ilustra a informacdo fornecida por esta medida.
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Figura 2.3: Exemplo da medida Peakiness na frase “This was easy for us”.
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Evidéncia de Tom
Uma caracteristica diferenciadora entre sinais vozeados e ndo vozeados é a existéncia de
tom (Fo). A evidéncia de tom é muitas vezes tomada, como o valor maximo do coeficiente de

correlacdo entre dois segmentos de sinal, x[n] e x[n+k],

> x[n]- x{n+k]
k
plig=——td__ 2.4

~JRIOIR K \/ZXZ[n] > K In+K]

No caso presente, a evidéncia de tom é integrada no algoritmo de estimacdo de tom e é
tomada de forma ligeiramente diferente, considerando uma média harménica: no
denominador da expressao (2.4) é tomada a média aritmética da energia dos segmentos em

vez da sua média geométrica,
2> x{n]- x[n+k]

D X’[n+Y_x'[n+k]

Plkl= (2.5)

Na Figura 2.4 da-se um exemplo da medida de Evidéncia de Tom.
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Figura 2.4: Exemplo da medida de Evidéncia de Tom na frase “This was easy for us”.
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Relagdo entre energia de baixa e alta-frequéncia

Os sinais vozeados tém normalmente a energia concentrada nas baixas frequéncias quando
comparados com os sinais ndo vozeados. Assim, foi também usada como caracteristica a
relacdo logaritmica entre a energia acima de 3500Hz e abaixo de 2500Hz para caracterizar a

distribuicdo de energia no espetro do sinal.

Outras caracteristicas tais como:
® energia numa janela de 35ms;
e amplitude maxima da frame;
¢ mediana das energias num banco de filtros;
® energia abaixo de 500Hz e
® energia entre 500Hz e 1500Hz,

foram também usadas em algumas experiéncias, nomeadamente no treino de SVMs.

2.2. CLASSIFICADORES

O problema de classificar um determinado segmento de fala ou o de descodificar uma
sequéncia de fonemas em termos dos respetivos fones é resolvido por vdrios métodos
seguindo abordagens e filosofias distintas. Nesta seccdo sera feita uma breve abordagem ao
problema do reconhecimento de fala seguida de uma descricdo sumadria das varias técnicas
usadas no ambito deste trabalho, nomeadamente HMM, ANN, SVM, fatorizacdo de matrizes

de valores ndao negativos e sistemas hibridos.

2.2.1. O PROBLEMA DO RECONHECIMENTO DE FALA

O reconhecimento de fala consiste em obter a sequéncia de palavras que melhor

corresponda ao sinal acustico de fala observado. O sinal de fala comega por ser convertido

numa sequéncia de vetores de caracteristicas X=[X1,x2,x3,...,xr], que sdo designadas por

observacoes. Pretende-se encontrar, de uma forma étima, uma sequéncia de palavras, W ,
dadas as observacdes acusticas. Na abordagem estatistica, essa sequéncia 6tima é obtida de

acordo com

W’ =argmaxP(W | X) (2.6)
w

onde W corresponde ao conjunto de todas das sequéncias possiveis de palavras.
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Usando o critério de Bayes, esta expressdo é equivalente a seguinte maximizagao:

. P(X|W)-P(W
W*:argmax—( | ) w)

w P(X)

(2.7)

onde P(W) representa a probabilidade da sequéncia de palavras (modelo de linguagem),

P(XlW) é a probabilidade de observar X, quando é pronunciada a sequéncia de palavras W
(modelo acustico) e P(X) € a probabilidade das observacdes acusticas. Como as

observagdes ndo variam, P(X) é fixo na expressdo anterior pelo que (2.7) resulta em
W* =argmaxP(X |W)-P(W). (2.8)
w

O problema é usualmente decomposto em termos de unidades de reconhecimento mais
simples que palavras, tipicamente fones. Neste caso as palavras sdo decompostas em termos
de uma sequéncia de fones e as observagdes sdo segmentadas assumindo uma sequéncia
alofénica correspondente a estes fones. O modelo acustico é assim definido em termos de
funcdes de distribuicdo das observagdes para cada fone ou para cada segmento (estado) de
um fone, assumindo algumas simplificacGes, como é o caso da independéncia entre
observac¢Oes nos modelos de Markov ndo observaveis.

O problema do reconhecimento de fones pode ser definido exatamente segundo esta
mesma formula¢do, onde se pretende encontrar a sequéncia 6tima de fones (em vez de
palavras) dado o sinal acustico.

Os modelos de reconhecimento de fala podem ser divididos em 2 tipos: discriminativos e

generativos, dependendo se o treino é feito segundo (2.6) ou (2.8) respetivamente. Usando
(2.8) o modelo é denominado de generativo uma vez que P(XIW) “gera” observacbes

aleatdrias segundo a sequéncia W. O treino consiste em estimar os parametros do modelo
acustico a custa de pares observacBes/fones, por maximizacdo da verosimilhanca (ML -
Maximum Likelihood) das observacGes. Este treino ndo é discriminativo no sentido em que

apenas os pares “corretos” sdo tomados em conta na estima¢do do modelo.
Pelo contrario, em (2.6), P(W|X) discrimina diretamente a sequéncia W para cada

sequéncia de observagées X. O treino consiste em estimar as probabilidades a posteriori dos
fones a partir do sinal acustico. Todas as observagdes sdo usadas para estimar os parametros
do modelo, dizendo-se entdo que o treino ¢é discriminativo (além dos pares

observagoes/fones “corretos”, podemos ter varios pares observa¢bes/fones “incorretos”).
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Os modelos probabilisticos generativos com ML foram desde sempre os mais usados em
ASR. No entanto tem sido crescente o interesse nos modelos discriminativos, uma vez que
melhoram a exatiddo da sequéncia de reconhecimento (especialmente se a unidade de
reconhecimento for o fone). Os modelos discriminativos procuram estruturas que
maximizem o reconhecimento da classe em causa, a0 mesmo tempo que procuram
diferencia-lo das restantes classes. Os métodos de treino discriminativo tém uma funcao
objetivo que passa pela minimizacdo de um erro observado no conjunto de treino.
Diferentes critérios tém sido adotados com sucesso: “Mutual Information” [26][156],
“Minimum Classification Error” [21], “Minimum Phone/Word Error” [115], e métodos
baseados no “Principle of Large Margin”, [165]. Estes métodos, quando aplicados no treino
de HMMs, contribuiram para uma melhoria significativa do desempenho dos sistemas de
reconhecimento de fala e continuam atualmente a ser um tdpico ativo de pesquisa.
ComparagGes analiticas e experimentais entre alguns destes métodos podem ser
encontradas em [99][134].

Nas classes mais importantes de treino discriminativo para problemas de classificacao
encontram-se as ANNs, as SVMs e os CRFs. Como estas técnicas tém limitacdes no
alinhamento temporal, uma vez que sdo treinadas de forma a classificar ao nivel da frame e
ndo do segmento, sdo vulgarmente combinadas com HMMs, dando origem aos sistemas
hibridos. No entanto, o treino destes sistemas ndo é, usualmente, feito como um todo: a
classificacdo e o alinhamento tomam treinos separados. Raramente é feito um treino
integrado entre o classificador baseado em frames (ANNs, SVMs ou CRFs) e o modulador
temporal (HMMs). Dai que, no ambito deste trabalho, se tenha considerado o desafio do
desenvolvimento de um método de treino de sistemas hibridos que se apresenta na sec¢ao

4.5.

2.2.2. MODELOS DE MARKoV NAO OBSERVAVEIS

Os modelos de Markov ndo observaveis (HMM) sdo modelos estatisticos poderosos, com
aplicacdes bem-sucedidas em diversos dominios, nomeadamente no reconhecimento
automatico de fala. A teoria associada a estes modelos é bem conhecida e extensivamente
documentada. Desta forma, serdo apresentados apenas alguns conceitos basicos e notacdes
importantes para a compreensao das secces posteriores. Informacdao mais detalhada pode

ser encontrada em [118][119][162]. Interessante também é o artigo de Young, [163], onde
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se encontra uma revisdo das arquiteturas de reconhecimento de fala continua baseadas em

HMMs.

Um sinal da fala apresenta variagcdes na sua composicao espetral ao longo do tempo. Um
HMM é um modelo estocastico que modela estas variagcbes a custa de dois processos
embebidos:

- uma cadeia de Markov com N estados, cujas transicdes entre estados sinalizam uma
mudanca das propriedades estatisticas do sinal modelado, por isso uma variacao
temporal;

- um processo (continuo ou discreto) que descreve estatisticamente o sinal associado a

cada estado da cadeia de Markov.

O HMM consiste entdo numa cadeia de Markov que determina uma sequéncia temporal de
estados (que se assumem corresponder a estados do processo de produgao de fala) e por

um conjunto de fungbes densidade de probabilidade associadas a cada estado da cadeia.

- A probabilidade de transicdo entre estados é definida pela matriz de transicdes com

elementos a; - a probabilidade de transitar do estado i para o estado j.

- A cada estado é associada a probabilidade condicional de observar o vetor de
caracteristicas do sinal de fala do instante t, x;, no estado j, b;(x;). Em sistemas modelados
por observagdes continuas (Continuous Density Hidden Markov Model) sdo definidas
funcbes densidade de distribuicdo para modelar as observagdes. A funcdo densidade de
probabilidade continua é, neste caso, composta por uma mistura pesada de
componentes Gaussianas (mistura de Gaussianas).

Na modelacdo com HMMs com distribuicdes continuas, assume-se que a funcdo densidade

de probabilidade associada a cada estado é definida como a soma de M fun¢Ges Gaussianas

a Q dimensGes (mistura de M componentes), onde Q representa a dimensdo do vetor de

observacdo, x. A funcdo densidade associada ao estado j caracteriza-se pela equagdo (2.9)

onde f, € um vetor de médias, ij uma matriz de covariancia; €, 0s pesos da mistura;
./\/(X;,ujm,zjm) a fungdo densidade Gaussiana a Q dimensées dada pela equagdo (2.10),

.~ -1 . A
onde T representa transposi¢ao; ij representa a matriz de covariancia inversa e ‘ij‘o

seu determinante.
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bj(x)=chm/\/'(x;,ujm,Z},m), chm =1 (2.9)
1 T N1
N(x;,tljm,zjm)=—Qexp(—%(x-,ujm) ij(x-,uj )) (2.10)
(27) |Z/.m|

Na Figura 2.5 apresenta-se o esquema de uma cadeia de Markov para modelar um fone
(numa sequéncia). A topologia usada para a cadeia é uma topologia esquerda-direita, onde
sdo s6 permitidas transicdes para o mesmo estado ou para estados seguintes. E ilustrada a
modelacdo temporal em termos de uma sequéncia de estados (a cada estado encontra-se
associada uma sequéncia de vetores de caracteristicas que é a melhor modelada pela

respetiva pdf do estado).

by(x) by(x) b3(x)

M A A

A
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—

Vectores,de Caracferisticfs
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Figura 2.5: Exemplo de um modelo HMM em termos de uma cadeia de Markov com topologia
esquerda direita e com fung¢des densidade de probabilidade, associadas a cada estado, compostas por

uma soma pesada de Gaussianas (neste caso representadas a 1D).

Na abordagem estatistica de reconhecimento de fala utilizando HMMs, assume-se que a
producdo da sequéncia de observacées x resulta de um HMM. Em cada instante t, o modelo
“emite” um vetor de observa¢des num estado j cujas propriedades seguem a fungdo bj(x;).
No entanto, apenas podemos observar a sequéncia de observacdes e ndo a sequéncia de
estados intrinseca do modelo. Dai a designac¢do de “nao observavel” dos HMMs. Usando um
grande numero de sequéncias de observagdo, podemos estimar iterativamente os
parametros do modelo. De forma idéntica podemos determinar qual a sequéncia de estados
mais provavel, dada uma sequéncia de observag¢des, bem como a probabilidade de um dado
modelo ter gerado essa sequéncia. De seguida apresentam-se os trés problemas classicos da

formula¢do dos HMMs, [118],[162]:
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= O problema da avaliagdo: Dado um modelo e uma sequéncia de observagoes, qual é a
probabilidade de o modelo ter gerado tais observa¢des? Esta solugdo pode ser obtida
usando o algoritmo Forward-Backward.

= O problema da estimagao (treino): Dado um modelo e uma sequéncia de observagdes,
quais deverdo ser os parametros do modelo de forma a que tenha a probabilidade
maxima de gerar tais observacdes? A solucdo para este problema é conseguida através
do algoritmo de Baum-Welch que usa o critério de maximizacdo da verosimilhanca ML.

= O problema da descodificagdo (teste): Dado um modelo e uma sequéncia de
observagdes, qual é a sequéncia de estados mais provavel? A solucdo para este

problema pode ser obtida usando o algoritmo de Viterbi.

2.2.3. REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

Uma rede neuronal artificial pode ser vista como uma maquina adaptativa capaz de
armazenar conhecimento proveniente de experiéncia adquirida e torna-lo disponivel para
uso. Obedecem a técnicas computacionais que apresentam um modelo matematico
inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes. Uma ANN pode ter milhares de
unidades de processamento; ja o cérebro de um mamifero pode ter muitos milhdes de
neurdnios. Para atingir bom desempenho, as redes neuronais aplicam uma forte
interconexdo entre células computacionais designadas por “neurdnios”, "percetrdes".
“nodos” ou simplesmente "unidades". As semelhangas com o cérebro humano dizem
respeito ao conhecimento que é adquirido pela rede através de um processo de
aprendizagem, e as forcas de ligacdo inter-neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos,
que sdo usados para armazenar conhecimento. A aprendizagem a nivel computacional
consiste em escolher os pesos sindpticos de forma que a rede possa executar determinada
funcdo. Esta aprendizagem podera ser feita de uma forma supervisionada, isto é, indicando
qual deve ser o valor desejado da saida para cada entrada, ou ndo-supervisionada em que a
aprendizagem é feita sem o conhecimento a priori dos valores desejados nas saidas, sendo a
Unica informacgdo disponivel a correlagdo dos dados de entrada.

Em determinadas condigdes, as saidas de uma rede neuronal podem ser interpretadas como
estimadores da probabilidade condicional das varias classes de saida. Desta forma a rede
neuronal é usada na classificacao de dados, como é o caso do presente trabalho.

Matematicamente podemos descrever o neurénio j com p entradas através de:
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p
Y :¢(uk) ; u, :Zwik "X _ek (2.11)
i=1

onde Hk é a polarizacdo (bias) associada a atividade u,, a combinacdo linear dos pardmetros

de entrada (os valores X,,X,,..,X, sdo os sinais de entrada e W, ,W,,..,W, 0s pesos

sindpticos do neurdnio k). A polarizagio 6, pode ser vista como um peso adicional,

associado a uma entrada extra x,.;= -1.

A fungdo de ativagdo, denotada por ¢ (-), define a saida do neurénio em termos do nivel de

atividade da sua entrada. Func¢des de ativagao tipicas sdo a funcdo degrau, a funcdo linear e
a fungdo sigmaide. Esta ultima é a mais utilizada por se poder aproximar da funcdo degrau e
ser diferencidvel.

Existe ainda uma outra funcdo de ativacao, a funcao softmax, que, ao contrdrio das funcdes
de ativacdo anteriores, normaliza as saidas, garantindo que a sua soma iguale a unidade,
podendo as saidas representar probabilidades. A funcdo é dada por (2.12) onde j representa
o indice da saida da rede e é usada na camada de saida em todas as experiéncias com redes

neuronais efetuadas neste trabalho.

exp(u,)

>rexn(y,)

O poder computacional de uma rede neuronal advém da sua capacidade de generalizar apds

v, =9, (u)= (2.12)

aprendizagem. A aprendizagem supervisionada, usada no treino de uma rede neuronal,
consiste na modificagdo dos pesos sinapticos da rede neuronal através dos pares {entrada,

erro de saida}.

Percetrao Multicamada

Uma classe de redes neuronais denominadas por percetrdo multicamada (MLP - Multi Layer
Perceptron) representa uma generalizagdo do neurdnio. Neste caso tem-se uma rede
estruturada em camadas, em que as saidas de uma camada sdo as entradas de uma camada
seguinte e assim sucessivamente. Sao referidas como redes “feedforward” uma vez que nao
existe realimentacdo das saidas para entradas anteriores na sequéncia das camadas. As
saidas da ultima camada constituem a resposta da rede ao sinal de entrada. Sendo este
ultimo propagado na rede camada a camada. Um algoritmo de treino supervisionado muito
popular, é o algoritmo de retropropagacdo do erro (back-propagation), que é baseado na

aprendizagem por gradiente descendente.
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Considerando d, a resposta desejada para o neurénio k, e ¥, o valor da resposta atual

desse mesmo neurdnio, podemos definir o sinal de erro como a diferenca entre a resposta

desejada, d,, e a resposta obtida, y,
e, =d —y,. (2.13)

O objetivo de uma aprendizagem por corre¢cdo de erro é minimizar uma fung¢do de custo
baseada nos erros €, de forma que a saida de cada neurénio da rede se aproxime da

resposta desejada para esse neurdnio. Um exemplo de uma fung¢ao de custo muito utilizada
é o Erro Quadrdtico, onde se pretende minimizar a soma do quadrado dos erros.
Consideremos a fungdo de custo como sendo o valor instantdneo da soma dos erros

quadraticos das saidas, definida por:

g: ;Z (d, -y, ). (2.14)

p
k:1 k=1

Quanto mais pequeno for o valor desta fun¢do, melhores serdo os valores dos pesos W, . Nao

existe uma solucdo analitica para este problema, pelo que se usam aproximacdes iterativas
baseadas na diminui¢do do gradiente do erro. £ é positivo e tende para zero a medida que

nos aproximamos de uma solugao satisfatoéria.
Dada uma determinada medida de erro &, podemos melhorar o conjunto dos pesos W,
através de um “deslizamento descendente” na superficie definida pelo espago dos pesos. De

facto, o algoritmo do gradiente descendente sugere uma modificagdo de cada W, por uma
quantidade Aw,, no sentido contrario do gradiente de € na localizagdo atual, através de

uma constante de aprendizagem 7}, isto €,

Aw, =—n—. (2.15)

Fazendo estas alteragdes individualmente para cada amostra de entrada X;, tem-se:

L <
w, mm oW,

==0,X,;; AW, =10, X., (2.16)

Onde & é o erro de retropropaga¢do apds passagem pela ndo-linearidade da fungdo de

ativacdo da saida (se a funcdo de ativacdo for sigmoide, na ultima camada temos que

é;( :yk(l_yk)ek )
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O resultado apresentado em (2.16) é conhecido por “Regra delta”, ou por “Regra LMS”
(least mean square). O algoritmo do gradiente descendente faz descer o erro, desde que 77
seja suficientemente pequeno. Assim, num determinado niumero de iteragées chega-se a um
ponto arbitrariamente préoximo de uma solugdo 6tima (local).

Esta abordagem permite uma generalizagdo para mais camadas de uma forma simples,

apesar de obrigar a existéncia de fun¢des de ativagao diferenciaveis.

Minima Entropia Cruzada (MEC)

Quando se pretende, como é o caso do presente trabalho, que as saidas da rede
correspondam a estimativas das probabilidades de ocorréncia de fones, toma-se como
funcdo de ativacdo nas saidas da ultima camada a funcdo softmax. Neste caso, é
conveniente considerar como fung¢do objetivo, ndo o critério do erro quadratico minimo,
mas o critério da entropia cruzada minima ( Minimum Cross Entropy). A justificacdao deste
critério esta muito bem apresentada em [27]. O erro passa a ser definido (para um unico

exemplar) através da expressao
£ d
=) d,log| =~ |, (2.17)
k=1 yk

onde, tal como antes, d, é a saida desejada e y, a saida da rede de indice k. Neste caso o
algoritmo de “back-propagation” apresenta, ligeiras diferencas na camada de saida.
Apresentam-se aqui os resultados para o critério MEC e fungdo de ativagdo softmax, uma
vez que ndo é habitual aparecer em textos sobre o assunto. O gradiente desta funcdo
objetivo em ordem a um peso w; da ultima camada passa a ser:

e &d, dy,

= (2.18)

aW/‘k m=1Y aWik

Assim, se definirmos o erro na ultima camada a retropropagar como e =d_/y_, O

algoritmo de back-propagation mantém-se inalterado, isto é, mantém-se a equacgao (2.16).

Para o caso da funcdo softmax, na Ultima camada tem-se ”:

p
S, =y, (ek — Zemymj : (2.19)
m=1

ay.,
5 L= Xy, (é;q. Y ) onde ;=1 sse k=j.
w

7 Neste caso

ik
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Para as camadas interiores o algoritmo de back-propagation mantém-se inalterado uma vez
que as fung¢des de ativagao usadas sao sigmoides. As equagdes anteriores dizem respeito a
uma Unica amostra; para um conjunto de treino os erros sdao acumulados com a

apresentacdo de cada amostra.

Treino com retropropagacao resiliente do erro — Rprop

Os percetrGes multicamada usam tipicamente fung¢Bes de transferéncia sigmoidais nas
camadas escondidas. Estas fungbes comprimem uma gama possivelmente infinita de
entradas numa gama finita de saidas. As fun¢des sigmoidais sdo caracterizadas pelo facto do
seu declive tender para zero quando a entrada se aproxima de +/-o. Esta situacdo causa
problemas quando se usa um método de gradiente descendente para treinar uma rede
neuronal que possui estas fungdes nas suas unidades, ja que o gradiente apresenta variagGes
muito pequenas. Pequenos valores do gradiente originam pequenas atualiza¢des nos pesos,
mesmo que ainda estejam longe dos valores 6timos. O treino com retropropagacgdo
resiliente do erro, [121], elimina estes efeitos ineficientes da pequena magnitude das
derivadas parciais uma vez que a atualizagdo é feita tendo em conta apenas o sinal do
gradiente. Além disso é usado um coeficiente de aprendizagem diferente para cada peso
sindptico. O passo de atualizacdo é determinado por outro valor independente. O valor de
atualizacdo para cada peso é adaptativo, sendo incrementado sempre que o sinal do
gradiente (relativo a cada peso) ndo varia em duas épocas sucessivas de treino. Da mesma
forma, o passo de atualizacdo é decrementado sempre que o sinal do gradiente varia em
duas épocas consecutivas. Enquanto os pesos oscilarem o valor da atualizagdo vai sendo
reduzido, caso contrario é incrementado. Existe no entanto um valor maximo e um minimo
para este valor de atualizacao.

Este algoritmo de treino apresenta, geralmente, maior rapidez de convergéncia e foi por isso
usado neste trabalho. Também no ambito deste trabalho, e usando a base de dados TIMIT, a
atualizagdo dos pesos foi feita em modo “Batch” (os pesos sdo atualizados apds a

apresentacao de todas as amostras de treino).

27



2.2.4. MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

As maquinas de vetores de suporte enquadram-se na drea da aprendizagem automatica e
baseiam-se na teoria da aprendizagem estatistica. SG3o uma classe muito especifica de
algoritmos, caracterizada pelo uso de kernels, auséncia de minimos locais e solucdo esparsa.
Quando aplicada ao reconhecimento de padrdes, ao contrario de outras técnicas como
HMMs ou ANNs que minimizam o erro de treino, a técnica das SVMs baseia-se na
minimizacdo do risco estrutural, ou seja, procura minimizar o limite superior do erro de
generalizacdo. A atratividade das SVMs recai na sua capacidade de implicitamente
transformar dados num espaco multidimensional e construir classificadores bindrios nesse
mesmo espa¢o. Como isto é feito implicitamente, sem recurso a cdlculos num espago de
grande dimensdo, nem a dimensionalidade dos dados nem a dispersidade dos mesmos é um
problema para as SVMs. A técnica foi bem-sucedida em diversas areas. No dominio do
reconhecimento de fala as aplicagbes sdo diversas, sendo [35][54][69] alguns exemplos
disso. O principio de treino em que assentam serviu ainda de inspiracdo para um treino
discriminativo alternativo de GMMs em [138].

Considere-se o exemplo da Figura 2.6, onde se mostra um espacgo de entrada bidimensional,
com duas classes. Observando a figura, depreende-se que ndo existe nenhuma reta capaz de
separar as duas classes. No entanto, se mapearmos cada vetor de entrada para um novo
espaco a trés dimensdes, poderd ser possivel encontrar um plano de separacdo. E este o
principio de funcionamento de uma SVM: mapeia os dados de entrada num espaco de
dimensao suficientemente alta, no qual seja possivel fazer separacado linear dos dados com

margem maxima.

Figura 2.6: Principio de funcionamento das SVMs: mapeamento dos dados de entrada num espaco de

dimensao superior, no qual seja possivel fazer separag¢dao 6tima dos dados.
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A teoria da aprendizagem estatistica, desenvolvida por Vapnik, [152], define os conceitos

base das SVMs.

A técnica das SVM assenta na classificacdo bindria. Partindo de um conjunto de treino
{x,.,y,.}iNzlcom vetores de entrada xiei)in e etiquetas correspondentes y., cria um
hiperplano de separacdo 6timo entre exemplos positivos e exemplos negativos, dado pela
equacao:

wx+b=0, (2.20)

onde W é um vector de pesos (normal do hiperplano de separacdo) e b é uma variavel que

permite que a margem do hiperplano seja maximizada.

v

Figura 2.7: llustragdo de uma superficie 6tima de separagdo entre duas classes C; e C,.

Apesar de haver infinitos planos separadores (no caso de classes separaveis), pretende-se
obter aquele que permita definir a maior margem de separacdo possivel entre as classes.

Recai-se nos hiperplanos paralelos ao hiperplano 6timo que passam pelos vetores mais
proximos de cada classe, a uma distancia d. Os vetores que definem a margem madaxima, Ah,

(vetores de suporte) sdo todos os vetores que estdo situados sobre os dois hiperplanos H, e

H, (Figura 2.7), que sdo paralelos a H, verificando-se:

Hy: WTX,- +b=A, (x; sdo vetores de suporte da classe C,)

H,: wai +b=-A, (x; s3o vetores de suporte da classe C,)
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wix+]_[a,l_a,
[wl - liwll - wl

Dada a ambiguidade entre w e b, podemos considerar, sem perda de generalidade, que

A distancia dos vetores de suporte ao hiperplano Hé d =

Ap=1. Equivale a escalonar w e b com 1/A,. Com esta escolha, a margem do classificador

2
passa a depender apenas de |w|| e vale Zd:H (ver Figura 2.7). Portanto, maximizar a
w

margem do classificador é equivalente a minimizar |jw| ou ||w|| . Para simplificar, é usual
_ 2 o a N - .
minimizar ||w|| /2. As restricdes s3o que ndo podem existir vetores entre os dois planos. As

classes C; e C, sdo definidas de acordo com:

w'x +b>1 se y=+1 (C)
WTx[+bS—1 se yi=-1 (G)

Uma vez que se define a pertenca com y=11, as duas condi¢cdes anteriores podem ser

. s T . . s
combinadas numa Unica: y,(w x,+b)—120, Vi. Assim, o problema a resolver é

min{%”w”z} sujeito as restrigdes y, (wa,. +b) —12>0. Uma vez encontrado w, o valor de b
w

pode ser obtido com os vetores de suporte, obrigando a que , (wa,. +b) -1=0.

Na fase de teste, dado um vetor x;, a SVM classifica-o como pertencente a classe C; ou C, de

acordo com o lado do hiperplano a que pertence:

WX +b>0 =y=+1 (C)

WTXI+b<0 :>y,':'1 (Cz)

ou seja, a classe de pertencga serd Y, =Sgn(wrxi +b), onde sgn() é a fungdo sinal.

Em problemas reais as classes quase nunca sdo perfeitamente separdveis. Para possibilitar

uma correta classificagdo destes exemplos surgem as varidveis de folga (“slack”),

§= [fl,...,fN]T e o problema (primal) de uma SVM passa a ser a minimizagao da fungdo:

y,(w'x, +b)21-¢

1, (w,§) =%||w||2 +CZN: £ sujeitaa (2.21)

- >0, i=1,..,N

Este problema de otimizagdo pode apresentar dificuldade na obteng¢do de solugdo, devido
principalmente a natureza das restricGes. Por este motivo, € comum recorrer-se a uma

formulagdo dual para o problema, mais simples de resolver. E ent3o aplicado o Lagrangeano
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a (2.21) resultando no problema dual, que deve verificar as condi¢ées KKT (Karush-Kuhn-

Tucker),[31].

;
As fungbes de kernel, usualmente separaveis na forma K(xi,x}.)=¢(x,») ¢’(X,-), como as da

Tabela 2.1, realizam um produto escalar no préprio espago de entrada, e ndo no espacgo de
caracteristicas de dimensdao mais elevada. Gragas as fun¢Ges de kernel, problemas nao
linearmente separdveis podem ser resolvidos pelas SVMs, uma vez que no espa¢o de

dimensdo mais elevada pode ser mais facil encontrar uma superficie de separagao linear.

Kernel Expressao
Linear X, X,
- R
Polinomial (x.T X +a)b
1 J
Sigmoéide tanh(ﬂox: X, +ﬂ1)

Tabela 2.1: Exemplos de fungdes de kernel.

Apds o processo de treino e resolucdo do problema dual (por via de um algoritmo de
programacdo quadratica) ndo é necessario fazer o mapeamento ¢(x,). Basta usar as

funcdes de kernel, juntamente com os exemplares de treino, os multiplicadores de Lagrange,
0, e um parametro C, definido empiricamente. O valor de predicao de pertenca a classe

para um vetor X, qualquer é dado por:
N .
fx )= &y K(x,x)+b", (2.22)
i=1

enquanto a classificacdo binaria corresponde simplesmente a aplicar a fungdo sgn() a este
valor. Uma caracteristica interessante é que muitos valores &, sé sdo ndo nulos para os

vetores de suporte que estdo nos hiperplanos de separacao, como exemplificado na Figura
2.7 (no caso separavel).

Uma boa e extensa base tedrica sobre SVMs pode ser encontrada no tutorial de Burges [18]
e também em [150][151].

Tal como referido, a técnica das SVM assenta num principio de classificagdo binaria. No
entanto em muitas aplicagbes a tarefa envolve a classificacdo de multiplas classes. Uma
solucdo passa por combinar vdrios classificadores bindrios normalmente seguindo uma de

duas estratégias:

31



um contra um - um classificador bindrio é treinado para cada uma das possiveis
combinacdes de duas classes. E um método de facil implementagio mas onde o nimero de
classificadores binarios cresce com o aumento do numero de classes. Os resultados
individuais de cada classificador sdo tipicamente combinados usando Directed Acyclic Graph,

[114]e a &rvore binaria, [131].

um contra todos - treina um classificador binario por cada classe. O resultado da
classificacdo de cada classe é comparado com o resultado da classificacgdo do conjunto
formado por todas as restantes classes. Neste método, o numero de classificadores é
relativamente pequeno, mas na fase de treino a quantidade de memdria necessdria é
elevada uma vez que cada classificador é treinado com todos os dados de treino. A
combinacgdo de classificadores pode ser feita usando o Error-correcting output code, [25] que
combina a informacdo dos varios classificadores calculando uma distancia a um codebook ou
simplesmente classificando como vencedora a classe com maior valor de predi¢ao, como foi

o caso do presente trabalho.

2.2.5. FACTORIZAGCAO DE MATRIZES DE VALORES NAO NEGATIVOS

A fatorizacdo de matrizes de valores ndo negativos (NMF - Non-negative Matrix
Factorization), é uma técnica que visa decompor um grande conjunto de dados numa
combinacdo de um numero relativamente pequeno de fatores (bases), reduzindo assim a
dimens3o dos dados em andlise. E uma técnica semelhante a Principal Component Analysis,
Singular Value Decomposition, Factor Analysis e a outros métodos classicos de fatorizacdo
matricial, cujo objetivo é o de reduzir o nimero de varidveis e encontrar uma estrutura
comum (bases) entre os dados envolvidos. A diferenga estd em que estes métodos nao
garantem manter a ndo negatividade da factorizagdo, enquanto a NMF garante. Baseia-se na
ideia que em muitas tarefas de processamento de dados, os valores negativos envolvidos
nao tém um significado fisico. A procura de bases representativas dos dados de entrada é
entdo confinada a valores ndo negativos, [148]. Formalmente esta ideia pode ser
interpretada como a decomposicdo uma matriz V, de valores ndo negativos, em duas
matrizes W e H igualmente constituidas por valores ndo negativos, usando-se como critério
a minimiza¢ao da norma Frobenius do erro de aproximacao:

min
W,H>0

V—WH|’ (2.23)
Este paradigma foi intitulado Non-Negative Matrix Factorization.
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A ideia da NMF tem o seu inicio em 1994 num trabalho de Paatero e Tapper [111] sob o
nome de Positive Matrix Factorization, englobado num programa de monitorizagdo de
fontes poluentes ambientais. O algoritmo de fatorizacdo inicial baseia-se nos minimos
quadrados para resolver o problema, mas em trabalhos seguintes, [112] desenvolveram
outros tipos de otimizacdo, mas com uma complexidade elevadissima. Contudo, os seus
trabalhos ndo faziam prova da convergéncia do método, o que fez com que este ndo
suscitasse grande interesse junto da comunidade cientifica. Paralelamente, Lee e Seung
introduziram o conceito de NMF num trabalho de 1997 sobre treino ndo supervisionado,
[72]. O objetivo é encontrar o melhor conjunto de vetores caracteristicos que representem
os dados de entrada. Isto conduziu-os ao problema (2.23), onde as colunas de V contém
exemplos de treino e W tem uma caracteristica (rank) menor que V. Num trabalho posterior,
[73] Lee e Seung desenvolveram um algoritmo iterativo muito simples para resolver o
problema (2.23). O algoritmo generaliza-se facilmente a um outro critério: minimiza¢do da
medida de divergéncia modificada Kullback-Liebler. Em ambos os casos as regras de
atualizagdo sdao multiplicativas, o que é perfeitamente adequado a descida do gradiente. O
procedimento é aplicado varias vezes com condi¢des iniciais diferentes. Lee e Seung
demonstram que as regras multiplicativas de atualizacdo convergem para um minimo local
das respetivas func¢des objetivo.

O algoritmo NMF proposto por Lee e Seung [73][74] surgiu na tentativa de identificar partes
de objetos complexos de forma ndo supervisionada. A grande vantagem do método é a
garantia de convergéncia sob uma unica restricdo, que obriga os dados a serem nao
negativos. O problema NMF descrito por Lee e Seung [73][74], fatoriza uma base de dados
de imagens de faces em duas matrizes (ndo negativas), produzindo uma representacao das
imagens como uma combinac¢do aditiva de partes independentes (nariz, olhos, boca, etc.).
Por esta razdo, a restricdo de ndao negatividade é compativel com a nocdo intuitiva de
combinar partes para formar um todo. Se aplicado a um sonograma de um segmento
musical, cada base podera representar as notas de cada instrumento. Se aplicado ao
reconhecimento de imagens de digitos manuscritos, as bases podem representar as formas
manuscritas dos digitos, [72]. O algoritmo surge entdo aplicado ao dominio do
reconhecimento de imagens: faces, como em [50][155], ou sequéncias de imagens médicas
como em [75] e [130], mas tem provado ser uma técnica com aplicacdes em muitos
dominios. Novak e Mammone [109][110] utilizam o NMF no dominio da adaptacdo do
modelo de linguagem em sistemas de reconhecimento de fala. Pretendem fazer transcricao

automatica de sessdes de uma conferéncia. Na area do processamento de texto sao também
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inimeras as aplicagbes. Em [140] e [159] o NMF aparece aplicado a classificacdo de
documentos onde as bases representam as palavras de classificacdo. J& em [68] o NMF é
usado com o objetivo de melhorar o desempenho de sistemas de reconhecimento 6ticos de
carateres e de indexacdo de documentos, servindo para a identificacdo da fonte do texto em
documentos digitalizados. No dominio do processamento de dudio/video surgem trabalhos
como os de Cooper e Foot [22] e os de Kim e Sikora aplicados a norma MPEG-7, [63][64].
Também na genética o algoritmo da o seu contributo. Em [17] através da fatorizacdo
milhares de genes consegue-se descrever um pequeno conjunto de meta genes. O NMF
surge também aplicado ao dominio do processamento de sinais de dudio. Smaragdis e
Brown, [144] usam uma modificacdo do NMF para modelar musica polifonica, e em [145]
Smaragdis modela o espetro de duas palavras. Sha e Saul, [139] recorrem ao algoritmo para
identificar a presenca de uma ou mais vozes humanas. As bases modulam timbres
particulares em sinais de fala vozeados que variam em fung¢do do contexto fonético e em
funcdo do locutor. Behnke, no seu trabalho [10], procura hierarquicamente caracteristicas
importantes no sinal de entrada de forma a que possam ser Uteis em tarefas de compressao

ou classificacao.

O algoritmo de Lee-Seung

A popularidade do algoritmo de Lee-Seung na resolucdo do problema de NMF (2.23), pode
ser atribuida quer a sua simplicidade quer ao seu desempenho pratico. O algoritmo pode ser
visto como um algoritmo de gradiente descendente. Requer um baixo custo computacional

por iteracdo e ja& provou fornecer solucbes de elevada qualidade. O paradigma da
factorizacdo recai entdo na solugdo do seguinte problema: dada uma matriz Ve R™” e um
inteiro positivo r <min{m,n}, encontrar duas matrizes ndo negativas We R™" e He R™" de

modo que:

V=WH (2.24)

mxn mxr rxn

Estas matrizes, segundo Lee e Seung, [73], podem ser obtidas através das regras

multiplicativas de atualizacdo dadas em (2.25) ou (2.26) consoante a fung¢dao de custo

V—WH

escolhida seja a distancia Euclidiana, , ou a medida de divergéncia de Kullback-

Leibler, D(V”WH), respetivamente.

(W'v)
«H, ——- W, W, —=% (2.25)
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\V V.
W, H, ——
Z ia } Z‘ ”(WH)
b W, «W 9

J

(2.26)

Os valores iniciais das matrizes W e H sdo gerados aleatoriamente e depois atualizados em
varias iteracOes. Estas atualizacdes podem ser vistas de forma andloga ao método de
gradiente descendente onde a constante de aprendizagem é obtida através da fatorizacao
atual.

Para ilustrar o desempenho do NMF aplicou-se o método a um sonograma artificial
constituido por apenas dois segmentos distintos. Um dos segmentos corresponde a uma
locucdo de /Et/ (do digito sete (s/Et/@)) e o segundo a /S/ (em trés (tre/S). Os modelos
ocorrem varias vezes e entre eles existe siléncio. Ambos os segmentos sao constituidos por
10 frames. A matriz de entrada (V) corresponde ao espetro LPC (Linear Predictive Coding),
em dB, com 129 pontos. As matrizes W e H foram inicializadas aleatoriamente e foram feitas
20 iteragdes do algoritmo. Procuraram-se 2 bases (r=2) de forma a encontrar os dois padroes

espetrais do sinal. Os resultados sdo apresentados na Figura 2.8.

!" \ h J

111

1
A}
(LR V]

Base 1

Flid
»
114

.
P
»

.=
cm==

<
L}
-
3

=
-~
=
9

k4
[P

Base2

eceecas,
P

>
FPereccccaa

.
3

Figura 2.8: Resultados do NMF. A imagem central representa os dados de entrada (espetrograma com
valores ndo negativos). As duas colunas de W, correspondentes as bases espetrais, sdo mostradas a
esquerda enquanto no grafico de baixo se apresentam as linhas da matriz H que representam o peso
de cada base em fungao do tempo.
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De forma a interpretar os resultados, examinemos a decomposi¢do obtida. A entrada é uma

matriz V com m pontos de frequéncia e n frames. Esta matriz é decomposta em duas

mxn

matrizes W e H . A matriz W contém as bases espetrais nas suas duas colunas,

mxr rxn
evidenciando as frequéncias dominantes presentes no sonograma, enquanto a matriz H
descreve a estrutura temporal nas duas linhas, i.e. a forma como as bases aparecem ao
longo do tempo. Por anélise da figura conclui-se que esta decomposicdo revelou a estrutura
dos dados de entrada, descrevendo os seus elementos quer em frequéncia quer
temporalmente. Mostra-se assim que o NMF descobre e extrai facilmente objetos estaticos®
num espetro. Paris Smaragdis, [145] mostra que mesmo que os objetos se sobreponham, o
NMF deteta eficientemente a sua estrutura e localizagdo. Para lidar com o problema de um
objeto possuir variacdes temporais, Smaragdis em [144][145] propde uma extensdo ao
algoritmo NMF exposto, denominada Non negative Matrix factor Deconvolution (NMD) que

passamos a descrever.

Non-negative Matrix Factor Deconvolution

No algoritmo NMF os objetos sdo descritos pelo seu espetro e sua correspondente energia
ao longo do tempo. Nos seus trabalhos [144][145] Smaragdis propde uma extensdao ao NMF
gue considera ndo s6 um padrao por objeto, mas uma sequéncia de padrdes sucessivos e
sua correspondente energia ao longo do tempo.

Detalhes sobre as diferencas entre o NMF e NMD podem ser encontrados em, [92]. Para
ilustrar o desempenho do método e as diferencas em relacdo ao NMF considere-se a Figura
2.9. Neste exemplo foram calculadas 3 bases usando 7=17 e o método foi iterado 200 vezes.

As bases sdo mostradas no grafico mais a esquerda onde a evolucdo espetral dos objetos

. . © .
estd encapsulada nas colunas de todas as matrizes W " . As linhas de H (presentes no

grafico de baixo) apontam o local onde a base tem inicio.

8 Entenda-se por objeto estatico aquele que do ponto de vista temporal e frequencial mantém ou repete as suas
caracteristicas.
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Figura 2.9: Decomposicaio por NMD. A imagem central representa os dados de entrada,
o grafico da esquerda mostra as bases espetrais e no grafico de baixo as linhas
de H apontam o local onde a base tem inicio.
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Neste exemplo todos os objetos foram corretamente detetados. Comparando os resultados
com a decomposicdao por NMF e por NMD conclui-se que apesar de o NMF detetar as
frequéncias dominantes do sinal, ndo evidencia a forma como elas evoluem ao longo do
tempo. Pelo contrario o NMD representa claramente padrdes tempo-frequéncia (do mesmo
tamanho). Uma vantagem adicional deste tipo de decomposi¢cdo é o facto de podermos
reconstruir o espetrograma original, a partir dos objetos (que se retiram das colunas de

W(t)) e da sua localiza¢do (contida nas linhas de H). No caso do NMF se quisermos extrair

um objeto k fariamos:

V, =W H, (2.27)

onde W, ¢ acoluna k de We H, ¢ alinha k de H. J4 no caso do NMD a extragdo do

objeto k é feita pela convolucao:

-1 t—
Vo=> Wi H,, (2.28)
t=0
t—

onde H representa o deslocamento das colunas de H t vezes para a direita colocando

colunas a zero a esquerda.
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Apesar do bom desempenho quer do NMF quer do NMD os métodos tém um desempenho
limitado quando os objetos (apesar de poderem manter a sua estrutura global) sofrem uma
translacdo em frequéncia ou exibem uma expansao ou compressao temporal. A Figura 2.10
ilustra estas situacdes. A figura da esquerda representa o mesmo espetrograma que a da
Figura 2.9, mas com objetos deslocados na frequéncia. Examinando as linhas de H e
comprando-as com as da Figura 2.9, conclui-se que o NMD nao lida bem com esta situagao:
alguns objetos ndo sdo bem detetados e outros nem sequer sdo detetados. Outra limitacao
do NMD é a incapacidade de lidar com expansdes ou compressdes temporais dos objetos. A
Figura 2.10b) exemplifica esta limitacdo. Olhando para as linhas de H verificamos que a
expansdo teve um grande efeito na detec¢do de todas as bases (especialmente na primeira e
segunda). Pior ainda: ndo afetou sé a detec¢do dos objetos modificados, mas também a dos

restantes. Isto é particularmente evidente na detecdo da base 1.

¢ L ¥

lm“"” AT

Hda Hda
Base 2 Base 2
A A A
Hda Hda
Base 3 H Base 3

a) b)

Figura 2.10: Resultados do NMD: a) aplicados a um espetrograma com objetos deslocados na
frequéncia; b) aplicados a um espetrograma com objetos temporalmente expandidos.

As limitacdes apresentadas condicionam a aplicacdo do método NMD diretamente a
classificacdo de dados reais, nomeadamente ao reconhecimento de fones onde este tipo de
variacdes é uma constante. No seguimento do trabalho apresentado em [92] tentou-se, sem
sucesso, fazer uma reformulagdo ao problema da NMD que contornasse a questdo das
variagOes tempo-frequéncia dos padrdes de fala. O método provou, contudo, ser eficiente

na detecdo de eventos de fala, como mais a frente se mostrara.
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2.2.6. SISTEMAS HiBRIDOS

Os modelos HMM s3do amplamente usados em reconhecimento de fala. O seu sucesso
advém da sua capacidade de modelar caracteristicas quer temporais quer acusticas do sinal
de fala. Expressam o sinal estatisticamente ao mesmo tempo que modelam a sua evolugao
temporal. Por outro lado, os classificadores como ANNs ou SVMs tém a vantagem de serem
naturalmente discriminativos. No entanto, sdo classificadores estaticos pois ndo modelam
inerentemente a evolugdo temporal dos dados (fazem classificacdo ao nivel da frame). Os
sistemas hibridos surgem como uma possivel solu¢do para este problema: combinar HMMs
com classificadores discriminativos num sistema unico de forma a beneficiar das melhores
caracteristicas de ambos. A forma como é conjugada a informacgao dos dois sistemas assume
geralmente um de dois cenarios:
® As saidas dos classificadores sdao usadas como observagdes nos HMM. Esta configuragao é
vulgarmente chamada de Tandem — a saida de um sistema alimenta a entrada do seguinte.
® As saidas dos classificadores substituem as pdf’s associadas aos estados dos HMMs,

tradicionalmente definidas por misturas Gaussianas, mantendo os HMMs a restante

topologia inalterada. Seja Q={cj} um conjunto de J classes de padrdes. A probabilidade a

posteriori da classe ¢;, representada por P(cj |X), é a probabilidade de um padrao

pertencer a classe ¢; dada a ocorréncia do vetor de observagdes X. Se o classificador tiver J

valores de saida normalizados’, estes sdo vistos como estimativas da distribuicio de
probabilidade das classes condicionada a entrada, yj.(X)zP(c}.lX). A probabilidade

associada a um estado de um HMM, que se pode associar ao evento ou classe ¢;, pode ser
estimada a partir da saida correspondente do classificador. De facto, aplicando-se a regra
de Bayes, tem-se a seguinte relacao:

p(XIc) _P(c,1%)

= (2.29)

p(X) P(Cj)

Isto é, as pdf’s associadas aos estados podem ser substituidas pelo quociente entre as saidas

do classificador e a probabilidade de ocorréncia da classe (ou estado) c;. A partir daqui, o
reconhecimento é feito usando os algoritmos de descodificagdo tradicionais (algoritmo de

Viterbi no presente caso).

® No caso de se tratar de um MLP sera uma rede com J unidades de saida. Se for um sistema baseado em SVMs

numa configuragao um-contra-todos, devera conter J SVMs a fim de fornecer J saidas.
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O processo de descodificagao classico num modelo hibrido pode ser interpretado como uma
procura da melhor segmentacdo de estados, na medida em que os estados correspondem,
segundo esta abordagem, diretamente a fones. Assim, qualquer sequéncia de estados
corresponde naturalmente a uma segmentacdo fonética e vice-versa. Contudo, uma vez que
esta abordagem condiciona a modelacdo temporal dos modelos, surgem alternativas,
[32][154], onde cada fone é modelado por mais do que um estado. No caso de serem usados
0s usuais 3 estados, o primeiro estado tem a seu cargo a modela¢do do inicio do fone, o
estado do meio a parte central e o terceiro estado a parte final do fone. Em [154] é sugerida
uma abordagem algo semelhante a usada no treino classico com HMMs em que os estados
iniciais e finais modelam transi¢Ges, no caso apresentado, difones. De realcar o facto de as
abordagens multi-estado obrigarem a que os classificadores ndao sejam treinados sé em
funcdo do conjunto de fones pretendido mas sim em fungdo dos estados usados no modelo
hibrido. Em [1], Abad e Neto treinam um MLP onde adicionam ao numero de saidas das
classes que pretendem reconhecer, um conjunto adicional de saidas que representam as
transicdes mais frequentes presentes nos dados de treino. Em [147] é feita uma revisdo de
um numero significativo e sistemas hibridos HMM/ANN).

No presente trabalho foram usados sistemas hibridos combinando o resultado de
classificacdo dado pelos métodos descritos em 2.2.3, 2.24 e 2.2.5 com HMMs. Os
classificadores foram treinados em funcdo dos fones e classes pretendidas, fornecendo
assim, uma unica saida por cada elemento a classificar. De forma a impor um modelo de
duracdo, os modelos HMM sdo compostos por 3 estados, mas os estados partilham entre si

a mesma saida do classificador.

2.3. METODOLOGIA DE ANALISE DE DESEMPENHO

Na avaliacdo de um sistema de reconhecimento devem ser usadas medidas que ndo so
permitam uma analise cuidadosa e uma interpretacdo clara do desempenho do sistema, mas
que também estejam adequadas a tarefa em questdo. E, se por exemplo, é suficiente
comparar a sequéncia de palavras reconhecidas com as proferidas numa tarefa de ditado o
mesmo ndo se podera dizer se, por exemplo, pretendermos identificar apenas determinadas
palavras num sinal de fala. Neste ultimo caso interessa avaliar ndo sé a sequéncia de
palavras detetadas bem como os instantes em foram reconhecidas.

O presente trabalho centrou-se nas tarefas de reconhecimento fonético e na detecdo de

eventos. Obrigando as tarefas a uma metodologia de avaliagdo diferente, foram adotadas
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medidas também diferentes. No caso da detecdo de eventos foi proposta uma nova
metodologia de avaliagdo, [91]. As subsec¢des seguintes descrevem separadamente as

medidas usadas.

2.3.1. AVALIAGAO DE SEQUENCIAS FONETICAS

Nos sistemas de reconhecimento de fala, a medida de avaliacdo de desempenho
vulgarmente usada é a taxa de erro de palavras (WER - Word Error Rate)'® ou a taxa de
exatiddo correspondente, Word Accuracy Rate.

O célculo da exatiddo (Accuracy), para um dado conjunto de resultados de reconhecimento,
requer a existéncia de transcricdes de referéncia para as locugbes de teste. A comparagao
entre a sequéncia de etiquetas'! reconhecida (REC) e a sequéncia de etiquetas de referéncia
(REF) é feita através de um algoritmo de programacgdo dinamica que calcula uma medida da
diferenga entre duas sequéncias, normalmente conhecida como “edit distance” ou distancia
de Levenshtein. De forma a otimizar a correspondéncia entre as sequéncias REC e REF, o
algoritmo considera trés operagoes de edigdo: substituicdo (S), apagamento (D) e insercao
(I). O WER é entdo a distancia de Levenshtein entre as sequéncias REC e REF, normalizada
pelo tamanho da sequéncia de referéncia. Esta normalizacdo é aplicada de forma a permitir
a comparacao entre sistemas diferentes em tarefas diferentes, uma vez que a magnitude da
distancia depende do tamanho da sequéncia.

Assim, define-se Accuracy como:

S+D+/
Accuracy (%) =1-WER =| 1-——— |x100 (2.30)
N

onde:

N é o nimero total de etiquetas do conjunto de teste;

S é o numero total de etiquetas substituidas por outras do vocabulario;
D é o numero total de erros de apagamentos e

I é o numero total de erros de inser¢des (ndo aparecem na sequéncia de referéncia).

Se definirmos H como o nimero de etiquetas corretamente reconhecidas, (2.30) toma a

forma,

1% No caso da unidade de reconhecimento ser o fone a medida mantém-se mas toma a designagdo de Phone
Error Rate (PER).
u Etiqueta refere-se a unidade em que se esta a medir o desempenho (palavras, fones, ou outra).
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H-1
Accuracy (%) = TxlOO (2.31)

Outra medida similar é a Correctness, (2.32) cuja Unica diferenca em relacdo a anterior é o
facto de nao considerar os erros de insercao. Mede simplesmente a percentagem de acertos

face ao numero total de etiquetas.

Correctness(%) :ﬂxloo (2.32)
N

Pacotes de software de reconhecimento de fala, tal como o HTK, [162] incluem ferramentas
para calcular a Accuracy e as medidas relacionadas, tendo como base os dados transcritos e
as saidas do ASR, usando um algoritmo de programacgao dinamica.
Tal como referido, a distancia de Levenshtein procura a melhor correspondéncia possivel
entre as etiquetas das sequéncias REC e REF. Ndo se trata de alinhamento temporal, uma
vez que o algoritmo ndo considera a informacdo dos instantes de tempo em que cada
palavra/fone foi reconhecido. Assim, as medidas apresentadas sdo adequadas a tarefas onde
o interesse recaia s6 na sequéncia de etiquetas reconhecidas, mas sdao inadequadas se as

marcas temporais onde ocorrem essas mesmas palavras/fones forem importantes.

2.3.2. AVALIAGAO DE DETEGCAO DE EVENTOS

O objetivo de um sistema de detecdo de eventos passa pela determinagdo da ocorréncia de
elementos importantes no sinal de fala. Num sistema de reconhecimento de fala, os eventos
podem ser combinados para detetar fones, palavras ou frases, ou para identificar marcos
temporais aos quais um classificador ou um descodificador possa ser sincronizado. Os limites
temporais dos eventos sdo, entdo, tdo importantes como a identificagdo do préprio evento.
Assim, na avaliagdo de um sistema de detecdo de eventos, deve ser tomada em
consideracdo nao s6 a sequéncia de eventos detetada, mas também os instantes em que
foram detetados.

Tipicamente, os sistemas de detecdo de eventos sdo avaliados usando as medidas de
reconhecimento de fala, [46][54][56][81][133] e segmentacdo de fala, [49],[85]. Os sistemas
de segmentacdo sdo em geral avaliados comparando as marcas de alinhamento automaticas
com as marcas manuais de referéncia, [49],[62],[66]. Trata-se de uma avaliacdo de natureza
quantitativa e conduz-nos ao paradigma da segmentacao: Que percentagem das marcas

encontradas pelo segmentador automdtico é que estdo corretas?
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A medida de avaliagao usada conduz a uma medida da concorddncia entre marcas. Diz-se
concorddncia e ndo numero de marcas corretas uma vez que se admite uma tolerancia, [49].
Assim, o desempenho do sistema é avaliado definindo-se um intervalo de tolerdncia em que
se considera a fronteira correta. Este intervalo é normalmente de +20ms. Ou seja, se a
marca alinhada estiver a menos de 20ms da marca de referéncia considera-se que a marca
alinhada estd em concordancia com a manual.

Define-se entdo taxa de concordéancia (Agreement) como:

N
Agree(%)=N—C>< 100, (2.33)

T

sendo N: o numero de fronteiras em concordancia com o alinhamento manual e N; o

numero total de fronteiras existentes.

Quando o sistema de segmentac¢do nao faz alinhamento forgado (tem disponivel somente o
sinal acustico), deixa de estar disponivel o nimero de etiquetas da locu¢do em causa e por
isso o numero de limites encontrados pelo método dificilmente coincide com o da locucao
de referéncia (a do alinhamento manual), dando origem a insercGes (I) e apagamentos (D)
de limites'®. Nesta situacdo a taxa de concorddncia torna-se insuficiente para avaliar a
qualidade da segmentacdo. Surge assim um outro indicador que considera estes erros - a

taxa de exatiddo.

Exact(%)= N =Dl 100 , (2.34)
sendo D o nimero de apagamentos e / de insergdes.
De notar que este indicador pode tomar valores negativos, nas situagcdes em que existem
muitas inser¢des e muitos apagamentos.
Outras duas medidas que derivam da teoria da recuperagdo de informacdo (Information
Retrieval) bem como dos testes estatisticos na teoria da detecdo, sdo designadas por
Precision e Recall. Estas medidas aplicadas a avaliacdo da segmentacdo (como em [46][66])
sdo dadas por:

Precision = Ne Recall = —<— (2.35)
N.+1 N.+D

12 . . ~ . L4 ~ . .

Considera-se uma inser¢do quando o sistema automético deteta uma marca que n3o existe no alinhamento
manual e considera-se um apagamento na situagdo contraria, i.e. quando o alinhamento automatico ndo deteta
uma marca existente na referéncia.
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Fazendo uma média harmdnica (pesada) entre a Precision e a Recall obtém-se a medida Fp,

onde S ¢é o peso dado a Precision e a Recall [123].
(1 +p )>< Precisionx Recall

Fy= - (2.36)
B X Recall+Precision

Se B=1, F=F, corresponde a média harmonica entre Precision e Recall.

Tal como referido, as medidas Accuracy e Correctness sdo Uteis quando a tarefa é de

reconhecimento, mas frageis se pretendermos reconhecer eventos. Veja-se o exemplo da

Figura 2.11.
a)
I | T % | |
h# hh aw dcld ihdcl w ah ndcl jh oy ‘ n dh eh m} h# ‘
Ll L, UL | b |
h# hh  aw dcld ih ddlw  ah  ndcl jh oy n‘ dh eh‘m} h# ‘

Figura 2.11: a) Locugdo da base de dados TIMIT (“how did one join them”) alinhada manualmente,

b) Exemplo de saida de um sistema ASR.

O sinal a) em cima corresponde a uma locu¢do da base de dados TIMIT, [36], alinhada
manualmente, enquanto o sinal b) em baixo é um exemplo de saida de um sistema de
reconhecimento de fones. Como a sequéncia de etiquetas na Figura 2.11 a) e Figura 2.11b) é
a mesma, o alinhamento entre elas é perfeito, o que correspondera a um reconhecimento
6timo (Accuracy=Correctness=100%). Contudo, para a dete¢do de eventos este resultado é
incorreto; alguns segmentos (etiquetas) nem sequer se sobrepdem no tempo. Entdo, se o
alinhamento nao for feito também em fungdo de uma correspondéncia temporal as medidas

Accuracy e Correctness pouco dirdo acerca do desempenho do sistema.

2.3.3. AVALIAGAO COM ALINHAMENTO TEMPORAL

Nenhuma medida de avaliagcdo parece adequada a sistemas de reconhecimento de eventos.
Uma solugdo possivel consiste em definir uma funcdo de alinhamento entre duas sequéncias
(referéncia e teste) na qual é atribuida uma penalizacdo aos pares de etiquetas, em funcdo

do desalinhamento entre as marcas temporais. O procedimento comum é alinhar as
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sequéncias de etiquetas de acordo com o algoritmo de Levensthein, [41]. Neste algoritmo, se
as etiquetas coincidirem o custo é nulo. Na proposta que se apresenta é incluida uma
penalizacdo que é proporcional a média dos desalinhamentos entre as marcas de inicio e fim

de cada etiqueta.

Referéncia I |

aw -,
Teste %
aw
: <
Etiqueta de referéncia, lab;
é ! 1
" )
]
Etiqueta de teste, lab; !
! i . !
| ! 1 !
| ! 1 !
| ! ! !
] ]
: T1 : To\/ : TZ :
N >ie Pia— >
1 ! 1 !
| ! 1 !
e : T : >
til tjl tiZ th

Figura 2.12: Medidas do desalinhamento das marcas temporais entre duas etiquetas.

Se as etiquetas ndo se sobrepuserem (Toy< 0 na Figura 2.12), é atribuida uma penalizagao
maxima (pma), de forma que seja preferivel incluir erros de inser¢do ou de apagamento a
permitir uma associacdo de etiquetas que ndo se intersetam em qualquer instante de
tempo.

Considerando tj;, t, e tj t, como os limites das etiquetas de teste e de referéncia,

respetivamente, como indicado na Figura 2.12, entao
T=max(t,,t,)—min(t,,t )=T,+T,+T,, (2.37)
o tempo de sobreposic¢do é:
T,, =min(t,,t,)—max(t,,t,) (2.38)
e os desalinhamentos a esquerda e a direita sdo, respetivamente, T = |t/.1 —t.1| e

T2:|t/.2—t,.2|. Se as etiquetas lab; e lab; coincidirem, mas ndo estiverem perfeitamente
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alinhadas é atribuida uma penalizagdo — penalizacdo de associagdo pali,j) — inversamente
proporcional ao tempo de coincidéncia, de acordo com a seguinte expressao:

__(T1+TZ)/2_1( T j

p,i,j)=——"—=—| —-1 (2.39)

T 2\ T

ov ov

Se as etiquetas se sobrepuserem mais de 50%, p, é menor que 0.5. A medida que a
sobreposicdo diminui, esta distancia aumenta tendo como teto p,.=15, 0 que corresponde

a uma sobreposicado de 3.2%.

De acordo com o algoritmo de Levensthein ha quatro tipos de associacdo (acerto,
substituicdo, inser¢do e apagamento), cada um com uma penalizacdo respetiva. Na Tabela
2.2 apresentam-se as penalizagdes (custo de fazer um erro) usadas na ferramenta de

avaliacdo de resultados do HTK (HResults) e as usadas pelo método que se propde.

Tipo de alinhamento Penalizagdes HTK Penalizagbes propostas
Hit Prr=0 P=Pa
Substitution Psus= 10 P= PatpPsus; Psus =7
Insertion pins=7 Pins =4
Deletion Poe. =7 Poe. =4

Tabela 2.2: Tipos de alinhamento do algoritmo de Levensthein e penalizagBes correspondentes.

O algoritmo de programacao dinamica é entdo definido de acordo com a equacao:

D(i_llj)+p/Ns

D(i-1,j=1)+p(i,j)
onde
. | Psys » lab, #lab,
PLN= R+ (2.41)

0 ,lab = Iab].

e onde D(i,j) é a distancia acumulada até ao nodo (i, j) no espago de alinhamento. O

alinhamento 6timo obtém-se fazendo o percurso contrario desde D(m,n) até a origem
(backtracking), onde m e n se referem, respetivamente, ao tamanho da sequéncia de teste e
de referéncia. De realgar que neste caso as substituicbes sdo mais penalizadas que na

situacdo comum. Se duas etiquetas nao estiverem consideravelmente sobrepostas, entdo é
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melhor optar por um apagamento ou por uma inser¢do do que aceitar uma substitui¢do. De
forma a demonstrar o desempenho do método proposto apresentam-se dois exemplos. A
Figura 2.13 ilustra uma saida de um detetor de fricativas. A avaliacdo passa pela comparacao
(alinhamento) entre as sequéncias de etiquetas: a de teste e a de referéncia (mostradas na
Figura 2.14). Os segmentos que ndo correspondem a eventos sdo etiquetados como "nao-

eventos".

Her wardrobe consists of only skirts and blouses

U U L T
| — (LI

Figura 2.13: Exemplo da saida dada por um detetor de fricativas.

Referéncia

Teste

| ny |f1 |nzl fo Hf:l Ny | f | Ng |f5| Ne |f6|”7| f |”8|

Referéncia

| N |f1| ) | b |”3| f3 | Ny |f4| Ns |f5| ”elfs H & | ”sl

Teste

Figura 2.14: Sequéncias de etiquetas de teste e de referéncia a ser alinhadas.

Se calcularmos a Accuracy usando o HResults do HTK [162] obtém-se um desempenho
o6timo (100%) uma vez que as sequéncias de etiquetas de referéncia e de teste sdo
perfeitamente iguais. Olhando para as marcas temporais verifica-se que é uma medida de
avaliacdo de desempenho desadequada a aplicagdo em causa. Ha alinhamentos que nao sao

possiveis de todo:

= 0 evento de teste f; pode ser alinhado com a referéncia n, ou pode ser considerado uma

insercdo, mas nunca deve ser alinhado com a referéncia f;;

= 0o evento de teste f; pode ser reconhecido como a referéncia f,, n; ou f3;, mas nunca com

eventos com os quais temporalmente nao tem nada em comum.

Neste exemplo os eventos de teste f;, n,, fs devem resultar em inser¢des e os eventos de

referéncia n;, f; e fs em apagamentos.
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Considere-se um segundo exemplo, ilustrado na Figura 2.15, onde se pretende separar
periodos de fala de periodos de siléncio. Comparando a sequéncia de referéncia com a
sequéncia reconhecida verifica-se que o desempenho do sistema esta longe do ideal.

No entanto segundo o alinhamento tipico (ferramenta HResults do software HTK)
ilustrado na Figura 2.16 a) o sistema gera somente um erro - uma inser¢ao no final da
locucdo. O custo do alinhamento é 7. Valor que corresponde a penalizacdo associada a um

erro de insercdo (Tabela 2.2).

Sequéncia de referéncia

NN S

9 15 17 22 31

Sequéncia reconhecida

.................................................................................................y

28 31

Figura 2.15: Sequéncias de etiquetas de teste e de referéncia a ser alinhadas.

Figura 2.16: Para a mesma tarefa de alinhamento exemplo das diferencgas entre:

a)Alinhamento tipico HTK (HResult s); b) Alinhamento proposto.

Na Figura 2.16 b) apresenta-se o mesmo problema de alinhamento, mas considerando o
novo conjunto de penalizagdes. A grelha é preenchida de acordo com (2.40). O custo deste
alinhamento é agora substancialmente superior (21.9), correspondendo a 5 erros: trés
insercdes e dois apagamentos.

O método proposto é significativamente mais rigoroso dado que analisa ndo sé a sequéncia

de etiquetas, mas também as respetivas marcas temporais.
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De forma a comparar os resultados do método de avaliagdo proposto com os do método
que usa o alinhamento do HTK, foi avaliado o desempenho de um reconhecedor de fricativas
usando o conjunto de teste completo da base de dados TIMIT, [36]. Os 61 fones da TIMIT
foram reduzidos a duas classes (‘fri’, ‘nfri’). Aos fones {'f’, ‘th’, ‘2’, ’s’, ‘zh’, ’sh’, ’jh’, 'ch’} foi
atribuida a etiqueta ‘fri’, e a todos os restantes a etiqueta ‘nfri’. Mais detalhes podem ser
encontrados em [91].

Para avaliar a qualidade da segmentacdo, foram calculadas as taxas Correctness e Accuracy
de acordo com (2.31) e (2.32) e também a taxa de concordancia — Agreement - (dos acertos)
com as marcas temporais manuais em intervalos de 10, 20 e 30ms, de acordo com (2.33). A
Tabela 2.3 apresenta os valores obtidos, quer com o método de avaliagdo proposto, quer

com o HTK. Este método sera referido como "avaliagdo com alinhamento temporal" (AAT).

Agree. Agree. Agree.

(%) | Corr. | Acc. (10ms) | (20ms) | (30ms)

HResults (HTK) 94.44 | 85.52 50.27 59.17 61.85

Avaliagdo com Alinhamento Temporal | 92.26 | 81.21 72.54 85.2 88.98

Tabela 2.3: Comparagdo entre os resultados obtidos usando o método de avaliagdo proposto (AAT) e

a ferramenta HRsults do HTK em termos das taxas Correctness, Accuracy e Agreement, [91].

Comparando ambos verifica-se que a Accuracy baixa se o alinhamento for feito
considerando a sobreposicdo entre etiquetas, note-se contudo que a qualidade das marcas
temporais dos acertos é significativamente superior. O método proposto tem um
desempenho de Agreement 26% acima do HTK, (margem de 220 ms) sacrificando, contudo,
4.3% de Accuracy. Esta queda deve-se ao facto de o método proposto gerar muito mais
insergoes (23.8%) e apagamentos (38.2%) e a existéncia também de erros de substituicdo, ao
contrario da ferramenta do HTK onde este ultimo tipo de erro nunca ocorre (o custo de
substituir é superior ao custo quer de apagar quer de inserir).

Apesar de o método conduzir a taxas de Accuracy inferiores, avalia com muito mais rigor o
alinhamento o que é de extrema importancia na avaliagdo de detetores de eventos de fala.
Em ambos os métodos indicados na Tabela 2.3 foram calculados os desalinhamentos a
esquerda (T;) e a direita (T,), como definidos na Figura 2.12. O histograma das distancias
entre as marcas de teste e de referéncia para os dois métodos em consideracdo é
apresentado na Figura 2.17. Se ndo for usada informacdo temporal no alinhamento, as

distancias resultantes serao altas, porque o método de alinhamento pode associar etiquetas
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que temporalmente podem ndo ter nada em comum. Neste caso 36% das distancias das
marcas distam mais de 50ms das de referéncia. E interessante constatar que com o método
proposto mais de 50% das distancias estdo a menos de 5ms das de referéncia e se se
permitir uma margem de 20ms entdo 85% estao em conformidade com o alinhamento
manual. Estes resultados indicam que o método proposto é apropriado para avaliar um

sistema baseado em eventos.

8000 | 1
- Resultados do alinhamento proposto

7000 |:| Resultados do alinhamento tradicional

6000

5000

4000

3000

Numero de ocorréncias

2000 [

1000 [

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Disténcias entre as marcas (ms)

Figura 2.17: Histograma das distancias entre as marcas dos eventos bem reconhecidos

e as marcas dos eventos de referéncia.
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CAPITULO 3

RECONHECIMENTO DE CLASSES FONETICAS ALARGADAS

A unidade de reconhecimento mais usada nos sistemas de reconhecimento automdtico de
fala é, como se disse, o fone. No entanto ha fones com caracteristicas acustico-fonéticas
semelhantes e que se confundem facilmente. Experiéncias em classificacdo de fones usando
a base de dados TIMIT, [36] mostram que 80% dos fones incorretamente classificados
correspondem a fones semelhantes, [45][132]. Assim, tem sido sugerido [45] [104][132], que
representacdes intermédias, entre o sinal de fala e as unidades fonéticas correspondentes,
possam ser usadas em auxilio a classificacdo. Estas representacées intermédias tomam, na
literatura, diversas denominagdes: classes fonéticas alargadas (CFA), grupos fonéticos
alargados, eventos, etc.,, mas em todos os casos, referem-se a conjuntos de fones com
caracteristicas acustico-fonéticas semelhantes. As CFA tém sido objeto de estudo em varios
dominios nomeadamente na identificagdo automatica da lingua, [61]; na estimag¢do do
débito de fala, [166], em sistemas multilingue, [160][167] e, especialmente no
reconhecimento de fones, [104][132][143]. O sucesso do seu uso prende-se com o facto de
representarem informacdo adicional que comprovadamente contribui para a melhoria das
taxas de reconhecimento, especialmente em condi¢cbes de ruido, [129]. Na tarefa de
reconhecimento de fones, a informagao de CFA pode ser usada como um conjunto adicional
de parametros de entrada ou pode ser integrada nas predi¢cdes ao nivel do fone. Um
exemplo bem-sucedido é apresentado por Siniscalchi et al em [143] um dos melhores
resultados reportados na tarefa de reconhecimento de fones na TIMIT, onde 15 classes
articulatdrias alargadas sdo usadas na predicdo de probabilidades a posteriori dos fones e
para repontuar lattices. Outro exemplo interessante é dado por Morris e Fosler-
-Lussier [104], onde as saidas de 8 classificadores de CFA sdo usadas como parametros de

entrada num CRF.

13 . ~ . . .
lattices sdo grafos de palavras, fones, etc. provenientes do reconhecimento de fala, contendo as diferentes

alternativas de transcrigdo.
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3.1. CLASSES FONETICAS ALARGADAS

A definicdo de classes fonéticas alargadas refere-se ao agrupamento de fones em categorias
ou classes. Cada fone é classificado como pertencente a uma determinada classe. Esta
classificacdo pode ser feita manualmente, por um perito em fonética (por via do
saber/conhecimento), ou automaticamente.

No caso de o agrupamento ser feito por um perito, as categorias sdo selecionadas de acordo
com as propriedades acustico-fonéticas que advém do conhecimento da produgdo
articulatdria, de regras de fonologia ou da perce¢do auditiva (classes doravante
denominadas por knowledge-based).

No caso de o agrupamento ser feito automaticamente (classes doravante denominadas por
data-driven), as classes geradas tém normalmente origem em algoritmos de agrupamento
gue usam alguma medida de semelhanca ou distancia entre fones. Abordam-se, de seguida

e separadamente, cada uma das vertentes de classificagdo mencionadas.

3.1.1. DEFINICAO DE CLASSES FONETICAS ALARGADAS BASEADA EM FONETICA

A definicdo das CFA para a lingua inglesa é um assunto amplamente estudado pela
comunidade cientifica. Estd geralmente relacionada com o modo e local de articulagdo dos
fones de forma que todas as classes apresentem uma forte concordancia em aspetos
fonéticos, articulatérios e/ou acusticos. Mas, a construgdo de conjuntos de fones ndo é uma
tarefa trivial, o que se confirma pela falta de consenso existente entre varias propostas. Por
exemplo, Juneja em [55] classifica o fone [hv] como uma consoante soante enquanto em
[132] e [45] é considerado uma fricativa. Este tipo de discordancias de classificagdo ocorre
em quase todas as propostas analisadas. Enquanto em [55] o fone [dx] é classificado como
soante, Ali em [6] atribui ao mesmo fone a classificagcdo de plosiva e Halberstadt em [45] a
classificacdo de nasal/flap. Se compararmos a classe "fricativas" proposta em [2] e [132]
verificamos que a primeira inclui o fone [hv] enquanto a segunda n3o™.

Os exemplos mencionados pretendem evidenciar a subjetividade associada as abordagens
baseadas em conhecimento humano, mesmo que realizadas por especialistas e mesmo
guando nos referimos a linguas muito estudadas como é o caso do inglés americano. Esta

subjetividade afeta ndo sé o numero de classes como os fones associados a cada classe.

14 . ; L. -
No Anexo | encontra-se uma lista com os simbolos fonémicos e fonéticos usados na TIMIT, bem como

exemplos de palavras e transcrigdes fonéticas possiveis.
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3.1.2. DEFINIGAO AUTOMATICA DE CLASSES FONETICAS ALARGADAS

Em alternativa a definicdo de classes fonéticas alargadas do tipo knowledge-based, existem
os métodos automaticos de agrupamento de fones que extraem informac¢do dos dados para
definir as classes fonéticas. Estas classes podem ser definidas de acordo com os dados
acusticos ou de acordo com o resultado de um sistema automatico de reconhecimento de
fones.

Uma questdo central em todos os algoritmos de agrupamento de fones é a escolha de uma
medida de proximidade ou de distancia entre fones. Esta medida pode ser obtida a partir
dos modelos acusticos [15][160] ou a partir da matriz de confusao [52][141][167]. Os
métodos baseados em modelos (model-driven) e os baseados em confusdes entre fones
(confusion-driven®) representam entdo as duas categorias principais associadas aos
algoritmos de agrupamento do tipo data-driven.

Nos métodos model-driven, a semelhanca acustica entre um par de fones pode ser obtida a
partir de uma medida de distancia entre os modelos acusticos desses mesmos fones. Esta
distancia pode ser, por exemplo, a distancia de Bhattacharyya entre dois modelos de
misturas Gaussianas, [15][160], ou uma medida de distancia relativa baseada em entropia
(divergéncia de Kullback-Leibler) entre duas misturas Laplacianas, [65], etc. Em [19] é
proposta a geracdo de classes fonéticas data-driven, onde a informagao mutua é aplicada ao
cdlculo da semelhanca entre modelos, enquanto Mareuil em [100] propde uma medida de
semelhanca baseada na verosimilhanca entre frames acusticas e modelos HMM.

Nos métodos baseados nas confusdes entre fones, [141][167], a medida de semelhanca
surge por andlise da matriz de confusdo (MC). Esta matriz é obtida a partir da saida de um
reconhecedor de fones alinhando a sequéncia reconhecida com a sequéncia de fones de
referéncia (algoritmo de Levenshtein). Esta matriz inclui acertos, confusées, inser¢des (INS) e
apagamentos (DEL). Um exemplo de parte de uma matriz de confusdo de um reconhecedor
de fones (da base de dados TIMIT) é apresentado na Figura 3.1. Os elementos da diagonal
indicam o nimero de vezes em que o fone foi corretamente classificado (acertos) e os fora

da diagonal representam os erros por confusdao com outros fones.

15 . ~ . . . ., ~ .
A designagdo confusion-driven foi tomada uma vez que o agrupamento de fones é fungdo de uma matriz de
confusdo.
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RECONHECIDO

aa ae ah ao aw ax DEL

aa | 456 8 52 87 16 3 125
ae | 12 448 23 2 10 5 88

ah | 45 31 369 16 9 71 111
ao | 67 2 21 441 8 7 113

REFERENCIA

aw | 16 14 6 6 121 O 14
ax 5 2 64 17 8 592 217
INS| 21 21 19 17 14 30

Figura 3.1: Sec¢do de uma matriz de confusdo: saida de um sistema

de reconhecimento de fones usando a TIMIT.

A ideia subjacente aos métodos confusion-driven é que fones semelhantes tendem a
confundir-se mais e por isso devem pertencer a mesma classe fonética.

A Figura 3.2a) apresenta em pseudocores uma matriz de confusdo usando os 61 fones da
TIMIT™. A escala de cores vai desde azul (o valor mais baixo) até ao vermelho escuro (o valor
mais elevado). Se se juntarem fones que se confundem significativamente, a mesma matriz
resulta na Figura 3.2b). Observando esta matriz torna-se claro que ha grupos (clusters) com
uma concentra¢do de erros entre si muito maior do que com outros grupos ou fones. E no
sentido de encontrar este conjunto de clusters que se explora, neste trabalho, um método
de classificacdo automadtica onde as CFA s3o definidas de acordo com o resultado de um
sistema de reconhecimento automatico de fones. Os fones sdo agrupados de acordo com a

sua semelhanca, que é calculada a partir da andlise da matriz de confusdo do reconhecedor.

ixly jhkkcll m r sshitcthuhixv wy zzh
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Figura 3.2: a) Matriz de confusdo de um reconhecedor usando a TIMIT;

b) Matriz de a) mas juntando fones que se confundem com frequéncia.

16 . ~ . A . N ors ~
Nesta matriz de confusdo as linhas correspondem a fones (classes de referéncia) e as colunas as classificagdes
dos fones reconhecidos.
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3.2. AGRUPAMENTO DE FONES com BASE NA MATRIZ DE CONFUSOES

Nesta sec¢do define-se um método de geracdo automatica de CFA baseado na matriz de
confusdo de um reconhecedor de fones. Genericamente as técnicas de clustering envolvem
3 conceitos:

1. Modelo de representagao dos dados;

2. Critério de proximidade (semelhanga, distancia, etc.);

3. Algoritmo de clustering que gera os clusters (as classes) usando o modelo dos dados

e a medida de semelhanga.

No presente caso, os dados sdo representados pela matriz de confusdo origindria de um
sistema de reconhecimento de fones da TIMIT. O critério de proximidade usado bem como o

algoritmo de agrupamento sao descritos nas préximas subsecgoes.

3.2.1. PRoPOSTA DE MEDIDA DE DISTANCIA ENTRE FONES

Na literatura encontram-se varias propostas de medidas de semelhanca. Zgank, [167], define
uma medida de semelhanca entre fones usando o nimero de confusdes entre fones. Os
fones sdo agrupados definindo um limiar que depende de um peso que é escolhido
empiricamente de acordo com resultados experimentais. Apesar da dificuldade na obtencgao
deste peso, o método proposto por Zgank para a geracdo de classes fonéticas, melhorou os
resultados de reconhecimento quando comparado com o método baseado em
conhecimento (knowledge-driven).

Em [52][141] a matriz de confusdo é convertida numa matriz simétrica de semelhanca
usando a medida de Houtgast. Esta mede a semelhanca entre as classes i e j usando o

numero de vezes que estes sdo reconhecidos como um fone diferente k. Se N for o numero
total de classes (fones), a semelhancga de Houtgast entre os fones i e j, s; € dada por (3.1).

5,j=sj,=ZN:min(ﬁk,fjk) (3.1)

k=1

com 1</<N e 1<j<N onde f, é o nimero de confusdes entre o fone i e o fone j (ou o

numero de acertos se i=j). De acordo com esta medida, dois fones i e j sdo semelhantes se
ambos forem confundidos com os mesmos fones. A semelhancga entre dois fones i e j sera
nula se os fones com quem i se confunde forem todos diferentes dos fones com quem j se

confunde. A Figura 3.3 mostra um exemplo simples desta medida.
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10 2 1 3 0
1 11 1 0 1
l l l l i Minimo entre os pares de confusdes de fa/ e /b/
1+2+1 +0+0=4
a b C d e i a b C d e
a 10 2 1 3 0 a 16 4 3 4 6
b 1 11 1 0 1 b 4 14 2 4
C 0 5 12 0 0 C 3 6 17 0 3
d 1 0 0 9 3 d 4 2 0 13 b
e 0 2 1 3 10 e 6 4 3 6 16
Matriz de Confusdo Medida de semelhanga de Houtgast
a) b)

Figura 3.3: Exemplo de uma matriz de semelhangas de Houtgast.

A matriz de confusdo de um sistema de reconhecimento de fones de qualidade elevada,
aproxima-se de uma matriz diagonal. Os valores fora da diagonal representam confusoes
entre os fones. Como o nimero de ocorréncias de cada fone é diferente (a base de dados
ndo contém material foneticamente balanceado), pode normalizar-se a matriz de confusao,
dividindo a frequéncia de ocorréncia f; pelo nimero total de exemplos do fone de referéncia

i na base de dados:

p, = =P(¢1c,) (3.2)

Desta forma ficamos com uma estimativa de P(LA‘]. |c,), a probabilidade de classificar um fone

em termos do fone 6jquando a sua classe de referéncia é C,. De acordo com esta definicdo,

a medida de semelhanca de Houtgast passa a ser:

N N
s =y min(p;.p;, )= 2.min(PE Ic,),PE, | c,)). (3.3)
n=1 n=1
Esta nova medida goza das seguintes propriedades:
S; <1; (3.4)a
s=1. (3.4)b

Uma vez que min(a,b)=2(a+b—|a—b]) e zgzlpm:l, pode-se definir uma medida de

distancia entre fones de acordo com (3.5):

N
dl(ci’cj):]'_sij :%Z‘pin ~Pjy

n=1

(3.5)
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Esta distancia forma uma métrica porque se baseia na norma L, aplicada a diferencas entre
linhas da matriz P com elementos p; definidos em (3.2).
Na literatura encontram-se varias propostas de medidas de semelhanga, [52][153][167], que
como referido em [154], ndo cumprem as propriedades de uma métrica. Na medida
proposta em (3.5), d; cumpre as 3 propriedades de uma métrica:

é positiva,

é simétrica e

respeita a desigualdade triangular
Outras distancias podem ser definidas com base no mesmo principio, nomeadamente a

distancia Euclidiana entre linhas,

d2 (Ci’ej) = Z:’:l(pin —Pj, )2 (3.6)

Apesar de, numa tarefa de reconhecimento, os erros incluirem ndo sé confusdes, mas
também erros de inser¢do e apagamento, estes ndo foram incluidos na medida de distancia
por se considerar que se relacionam com a qualidade dos modelos acusticos e ndo com a

semelhanca entre esses mesmos modelos.

3.2.2. ALGORITMO DE AGRUPAMENTO

O método de agrupamento que se propde, junta os fones segundo uma hierarquia
multinivel, onde clusters de um nivel sdo agrupados para formar um novo cluster no nivel

seguinte, num formato semelhante ao apresentado na Figura 3.4.

Claof fawf fax]

/aef [ah/ [ac/ faw/ [ax/

/aa/ [ae/ [ah/ [ao/ faw/ [ax/

Figura 3.4: Agrupamento hierarquico em niveis.
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O agrupamento de fones pode ser feito seguindo os passos descritos no quadro seguinte,

considerando que, inicialmente, cada fone constitui um cluster distinto.

Passo 1> Calcular a matriz P usando (3.2).
Passo 2> Encontrar todas as distancias entre pares de fones usando (3.5)

Passo 3> Calcular a distancia entre todos os clusters. A distancia entre o clusterre s
pode ser calculada seguindo varios critérios, sendo o mais simples o
nearest neighbour:

d(r,s) = min(d(cl_‘,,cns )),i =1..n;j=1..n_ onde n; é o nimero de
fones no cluster k e c; € o fone de ordem i no cluster k.

Passo 4> Criar um novo cluster agrupando os dois clusters mais proximos.

Os Passos 3 e 4 serdo repetidos até se obter o niUmero de clusters desejado ou até que um
dado limiar seja atingido. Outra possibilidade é agrupar clusters iterativamente até que
todos os fones pertencam ao mesmo cluster. A partir daqui pode construir-se um
dendrograma, permitindo a decisdo do nivel ou da escala de agrupamento que é mais

adequada para a aplicacao.

3.2.3. RESULTADOS

A analise e teste da proposta de clustering, parte de uma matriz de confusdo entre fones.
Esta matriz pode conter resultados ao nivel da frame (caso se usem classificadores baseados
em ANN, SVM ou outros) ou ao nivel do segmento (caso se use reconhecimento de fones
com HMMs ou sistemas hibridos).

Inicialmente o estudo centrou-se em matrizes de confusdo calculadas com resultados ao
nivel da frame. Foi usada uma rede neuronal com 39 parametros de entrada (sinal de fala
analisado a cada 10ms usando uma janela de Hamming de 25ms), representando 12 MFCC,
energia e suas 12 e 22 derivadas. A janela de contexto usada foi de 170ms, usando somente
9 frames (uma sim uma nao), seguindo o método descrito na seccdo 4.3.2. A rede apresenta
61 saidas sendo a camada intermédia constituida por 1000 unidades. No total a rede é
definida com 413k parametros.

A matriz de confusdo gerada a partir dos resultados de saida desta rede neuronal é uma
matriz que fornece informacdo de FER (frame error rate). Como as saidas da rede sdo
estimativas da probabilidade das classes para a frame em questao, toma-se para esta frame
a classe correspondente ao maior valor das saidas da rede (fone mais provavel). A partir

daqui é possivel calcular quantas vezes é que uma frame da classe i foi classificada como
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classe j. Os resultados envolvem a classificacdo de mais de 10° frames, parte delas
relacionadas com a classe da TIMIT h# (etiqueta atribuida sempre no inicio e fim de cada
locugdo; o inicio tem muitas vezes ruido de aspiracdo). A confusdo desta classe com as
restantes é enorme mascarando as restantes confusdes.

Foi ainda estudada outra abordagem. Em vez de tomar uma decisdo sobre qual a classe
vencedora (situagdo em que a célula correspondente a classe vencedora na matriz de
confusdo é incrementada de uma unidade), foram colocados na matriz de confusdo os
proprios valores a saida da rede neuronal (probabilidades de cada fone). No entanto, o que
se verifica é que, em situagGes de erro, ndo ha correlagdo entre o valor da saida vencedora e
o fone de referéncia, estando o valor da saida vencedora longe da unidade (vence com
pouca certeza, ou seja, todos os fones tém baixa probabilidade). Usando todos os pares de
valores de saida da rede (target, saida vencedora) nos casos em que os indices destes ndo
coincidem (caso de erro) verificou-se que o valor das saidas vencedoras pode ser
representado por uma Gaussiana centrada em 0.5 com desvio padrdo perto da unidade.
Significa que em caso de erro a saida vencedora tem valor perto de 0.5, mas a do target
pode assumir qualquer valor abaixo.

Face as dificuldades impostas pelo recurso a matrizes de confusdo compostas por resultados
ao nivel da frame, recorreu-se aos resultados de reconhecimento de um sistema hibrido
MLP/HMM. Nesta situacdo os resultados sdo ao nivel do segmento, o que no conjunto de
treino da TIMIT envolve 143k segmentos. Assim, usaram-se modelos HMM treinados usando
ferramentas do HTK3.4, [162] de forma a estimar as probabilidades de transicdo entre
estados. Cada fone foi modelado por um modelo de 3 estados esquerda-direita com uma
Gaussiana. No sistema hibrido as probabilidades a priori associadas aos estados sdo
substituidas por probabilidades a posteriori dadas pelas predicdes de saida da rede
neuronal. Os trés estados dos HMM partilham a mesma saida do MLP. De forma a substituir
as tradicionais Gaussianas pelas saidas da rede neuronal, foi usado o HTK com algumas
alteragOes. Para obter a matriz de confusdao usou-se o conjunto completo de treino da TIMIT
e a medida de avaliagdo com alinhamento temporal, AAT, descrita na sec¢do 2.3.3, mas
atribuindo grande penalizacdo as insercdes (pns=12) e apagamentos (ppz=12), potenciando
assim as confusoes.

Seguindo os passos descritos na sec¢do 3.2.2 chegamos a uma estrutura de clustering,

mostrada na Figura 3.5, representada como uma arvore binaria (dendrograma).
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Figura 3.5: Dendrograma de agrupamento hierarquico de fones para a TIMIT usando a distancia

average entre clusters. Coeficiente de correlagdo cofenética =0.873.

As etiquetas do eixo horizontal representam os fones originais e o eixo vertical refere-se a

distancia entre os fones. Esta distancia é calculada a partir da medida de semelhanca usando
dl(cl_,cj) dada por (3.5). O nimero de clusters depende do limiar de corte da arvore. No

exemplo dado na Figura 3.5 os 61 fones da TIMIT sdo representados pelos 9 clusters
apresentados na Tabela 3.1.

E notdria a consisténcia dos clusters (CFA), nomeadamente os que envolvem vogais. Se
compararmos o cluster das vogais (CFA 6) com a divisdo knowledge-based da Tabela 3.2
apresentada em baixo, diferem somente no fone [y]. Este fone isolou-se, ndo porque seja
acusticamente diferente mas devido as poucas confusdes que tém com os restantes fones. O
cluster forte que corresponde as nasais (CFA 5) é também semelhante a divisdo knowledge-
based. O fone [eng] isolou-se devido a sua baixa ocorréncia e consequente baixo nimero de
confusGes com outros fones. O método automatico de clustering da indicacdo que as
africadas" apresentam semelhangas com as fricativas [s], [sh], [z], [zh]. As divisBes knowledge-
based por vezes colocam as africadas junto com as plosivas e outras vezes com as fricativas.
Em relagdo as fricativas e plosivas o método origina mais que 2 clusters (CFA 2 e CFA 7). O
numero de confusdes entre algumas fricativas e plosivas sugere que acusticamente
apresentam semelhancas.

O coeficiente de correlagao cofenética, referido na legenda da Figura 3.5, é uma medida da
distorcao produzida pela reducdao dimensional obtida no agrupamento. Este coeficiente é

uma correlacdo matricial entre a matriz de similaridade original e a matriz de similaridade

17 . . ~ e s
Fricativas com oclusdo inicial.
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derivada do dendrograma, [146]. Quanto mais perto este valor estiver da unidade mais
precisa é a solugdo apresentada. No caso do dendrograma da na Figura 3.5 o coeficiente de
correlacdo cofenética obtido foi 0.873, o que demonstra consisténcia dos clusters

encontrados.

Classes fonéticas Fones da TIMIT

alargadas

CFA 1 bcl dcl epi gel kel pau pcl g tcl

CFA 2 bddhfgkptthv

CFA 3 y

CFA 4 hh hv

CFA 5 dx em en m n ng nx

CFA 6 aa ae ah ao aw ax ax-h axr ay eh el er ey ih ix iy | ow oy r uh uw ux w
CFA 7 chjhsshzzh

CFA 8 eng

CFA 9 hit

Tabela 3.1 Resultado da divisdo dos 61 fones da TIMIT em termos de 9 clusters

usando o método confusion-driven.

Classes fonéticas Fones da TIMIT

alargadas
Soantes aa ae ah ao ax ax-h axr ay aw eh el er ey ih ix iy | ow oy r uh uw ux wy
Plosivas ptkbdgjhch
Fricativas sshzzhfthvdhhhhv
Nasais m em n nx ng eng en
Siléncios h# epi pau bcl dcl gcl pcl tcl kel g dx

Tabela 3.2 Resultado da divisdo dos 61 fones da TIMIT em termos de 5 classes alargadas

usando o método knowledge-driven, proposta por Scanlon em [132].

Apesar das classes geradas pelo método automatico parecerem consistentes com os
principios subjacentes a divisdo feita com base no conhecimento humano, interessa-nos
essencialmente averiguar se estas classes podem ser usadas em sistemas de
reconhecimento automatico de fala, alcangando o mesmo desempenho que as propostas
por peritos. Nesse sentido, foram treinadas, separadamente, duas redes MLP, com o mesmo
numero de parametros e com mesmo numero de camadas. As redes obedecem a uma
estrutura hierdrquica onde as primeiras camadas sdo treinadas com um conjunto menor de
CFA. A medida que o nimero de camadas aumenta, aumenta também o nimero de classes
alargadas alcancando o detalhe do fone na dltima camada. As predi¢cdes dos primeiros
classificadores sdao usadas nos classificadores seguintes. Um exemplo de uma rede
semelhante é apresentado na Figura 4.7 (pagina 102). A rede hierarquica treinada com
classes alargadas geradas pelo método confusion-driven usa as classes apresentadas na
Tabela 3.3, enquanto a rede hierdrquica treinada com CFA formadas a partir do

conhecimento fonético usa as classes apresentadas na Tabela 3.4.
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Apesar das camadas intermédias terem um numero diferente de saidas (na rede confusion-
driven 9, 16, 40 e na knowledge-based 5, 12, 34), em ambas, a camada de saida é treinada
em funcdo dos 61 fones originais da TIMIT. Na Figura 3.6 apresentam-se os resultados da
comparacdo entre os dois sistemas em termos de FER. O nimero de frames erradas, do
conjunto completo de teste, é muito semelhante em ambos os sistemas, o que € um bom

indicador para que o método de agrupamento proposto seja usado em substituicdo de

técnicos especializados na divisdo fonética.

Tabela 3.3: Descrigdo das classes alargadas resultantes da aplicagdo do método confusion-driven.
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9 classes alargadas 16 classes alargadas 40 classes alargadas
l, el
|, el, w
w
r, er, axr r, er, axr
ey
aw
I, el, w,r, er, axr, ey, aw, ay,
A . ay
iy, ih, eh, ae, ah, ax, uh, ix, ey, aw, ay, iy, ih, eh, ae, ah, iy
uw, ux, ax-h, aa, ao, ow, oy ax, uh, ix, uw, ux, ax-h, aa, - -
ih, eh, ae, ah, ax, uh, ix
ao, ow
uw, ux
ax-h
aa, ao, ow
oy oy
p
, b
P b
d, t
p,b,dt f thv,dhk g d, t,f, th, v, dh f, th
v, dh
k
k g
g
jh, ch
jh, ch, sh ! -
jh, ch, sh, z, s, zh
h Z,s
2,S,2
zh
hh, hv hh, hv hh, hv
m,n
em
m, n, em, ng, en
ng
m, n, em, ng, en, nx, dx
en
nx
nx, dx
dx
pcl
tcl, dcl
kel
pcl, tcl, dcl, kel, g pcl, tcl, dcl, kel, q
bcl, gcl, pau, epi bcl, gcl, pau, epi bql
C
gcl
pau, epi
y y y
eng eng eng
hit h#t hit




5 classes alargadas |12 classes alargadas | 34 classes alargadas Fones da TIMIT
vl iy
v2 uh uw ux
v3 ax ax-h ah
Vogais v4 ixih
v5 aa ao
v6 eh
v7 ae
Vogais di ey
d2 aw
Ditongos d3 ay
d4 oy
d5 ow
svl rwy
Semi-Vogais sv2 lel
sv3 er axr
Plosivas -V stV bdg
Plosivas Plosivas —uV stuVv ptk
Africativas afr jhch
fvi z
Fricativas-V fv2 zh
fv3 v dh
Fricativas fuvi s
Fricativas-uV fuv2 sh
fuv3 fth
Sussurros w hh hv
nl en n nx
Nasais Nasais n2 mem
n3 ng eng
Sa sill h#t
Siléncios - -
sil2 pau epi
Silancios vcl bcl dcl gel
Oclusivas uvcl pcl tcl kel
cl1 dx
cl2 q

Tabela 3.4 Descrigao das classes alargadas resultantes da aplicagdo do método knowledge-driven.

100 T T T T
MLP hierarquico com classes geradas pelo confusion-driven
— MLP hierarquico com classes geradas pelo knowledge-driven

FER em 61 classes

40 L L L L
0 50 100 150 200 250
Epocas de treino

Figura 3.6 Comparagdo, em termos de FER de duas redes MLPs semelhantes. Uma treinada usando as
classes alargadas obtidas pelo método de agrupamento proposto e outra usando as divisdes feitas por

peritos humanos.
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3.3.  EXPERIENCIAS EM DETECAO DE CLASSES FONETICAS ALARGADAS

Tal como referido, varios autores ja se dedicaram a tarefa de detetar classes fonéticas
alargadas (eventos) usando HMMs [81][85], SVMs [55], ANNs [81] e também arquiteturas
hibridas [14]. Contudo, ndo é do nosso conhecimento que haja algum estudo que os avalie e
compare. Assim, o objetivo desta seccdo é comparar o desempenho de sistemas de detecdo
de eventos usando HMMs, SVMs e ANNs e enfatizar as abordagens que conduzem a taxas de
erro inferiores.

A semelhanga dos testes anteriores, todas as experiéncias foram feitas usando a base de
dados TIMIT, [36]. O desempenho dos sistemas é avaliado em termos de Correctness (Corr),
Accuracy (Acc), e taxas de erro de eventos (EER- Event Error Rate) usando respetivamente
(2.31), (2.32) e EER=1-Acc. Os resultados foram calculados usando a ferramenta HResults
do HTK, [162] e o método AAT descrito na secc¢do 2.3.3. Neste ultimo avalia-se também a
qualidade das marcas temporais através da taxa de concordancia — Agreement — dada por

(2.33).

Serdo descritos e comparados quatro sistemas de deteccdo de eventos. O primeiro é
baseado em HMMs tradicionais e os restantes sdo baseados em arquiteturas hibridas:
SVM/HMM, SVM/NMD e ANN/HMM. Os sistemas fazem uma segmentacdo das locucbes em
termos de uma sequéncia de eventos (CFA) continua e sem sobreposicdo. Nesse sentido,
serdo detetadas 4 classes de eventos: siléncios, fricacdo, plosivas e soantes, de acordo com a
divisdo apresentada na Tabela 3.5. Estas classes foram definidas seguindo uma abordagem

knowledge-driven e seguem a divisdo proposta por Juneja em [55].

Eventos (CFA) Fones da TIMIT
aa, ae, ah, ao, ax, ax-h, axr, ay, aw, eh, el, er, ey, ih, ix, iy, |, ow,
Soantes
oy, r, uh, uw, ux, w, y, dx, em, en, eng, hh, hv, m, n, ng, nx,
Plosivas p, t, k b,d, g jh, ch,
Fricativas s, sh, z, zh, f, th, v, dh
Siléncios h#, epi, pau, bcl, dcl, gcl, pcl, tcl, kel, q

Tabela 3.5: Divisdo dos 61 fones da TIMIT em 4 classes de eventos.
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3.3.1. DEeTETOR DE EVENTOS BASEADO EM HMMS

De forma a construir um classificador de eventos baseado em HMMs, foram treinados
modelos para cada classe: soantes, plosivas, fricativas e siléncios, usando o HTK, [162]. Cada
classe foi modelada por um HMM com 3 estados e topologia esquerda-direita. Os
parametros de entrada sdo 12 MFCC e energia e suas 12 e 22 derivadas e o critério de treino
usado foi ML. O reconhecimento foi feito sem recurso a qualquer modelo de linguagem.
Eventos adjacentes da mesma classe sdao unidos. Os resultados, usando o HResults sdo
apresentados na Tabela 3.6. Usando s6 uma Gaussiana, a taxa Correctness alcanca os 88.47%
e a taxa Accuracy os 73.14%. Com 8 misturas os resultados sobem para 89.36%, 77.57% para
Correctness e Accuracy, respetivamente, contudo o numero de parametros de treino
também aumenta, naturalmente. Apesar de algumas diferencgas entre as condig¢des de treino
e teste, estes resultados estdo muito acima dos resultados apresentados por Juneja em [55],
que para um classificador de 5 classes de eventos obteve 69.6% para Correctness e 64,9%
para Accuracy usando modelos com 8 misturas por estado.

A tabela inclui igualmente os resultados obtidos pelo AAT em termos de Correctness,
Accuracy e Agreement num intervalo de 20ms. Em termos de alinhamento, e considerando
uma mistura Gaussiana, 84.37% das marcas foram corretamente detetadas com uma
distancia inferior a 20ms das marcas manuais da TIMIT. Os resultados de Correctness e
Accuracy sdao naturalmente inferiores aos obtidos pelo HResults uma vez que esse
método sé permite considerar um acerto quando existe uma coincidéncia temporal entre as

sequéncias.

Agreement = Numero de parametros

Classificador HMM Correctness Accuracy
(20ms) de treino

88.47% 73.14% 26.86% -

1 mistura Gaussiana 979
86.69% 68.79% 31.21% 84.37%
89.36% 77.57% 22.43% -

8 misturas Gaussianas 7615

88.08% 73.87% 26.13% 75.37%

Tabela 3.6: Resultados do detetor de eventos baseado em HMMs avaliado usando:
[l HResults do HTK;

= Avaliagdo com Alinhamento Temporal (AAT; sec¢do 2.3.3).
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3.3.2. DETETOR DE EVENTOS BASEADO EM SVMS

Na solu¢do do problema da dete¢do de um conjunto de eventos usando SVMs, recorreu-se
ao treino de um classificador binario para cada classe a detetar (4 classes), seguindo uma
abordagem um-contra-todos (“one-versus-all’). Cada classificador concorre uma classe

contra as restantes trés, num modelo semelhante ao mostrado na Figura 3.7.

Plosiva vs NPlosiva

Sil

Sil

Sil
Sil vs

N

Silencio vs NSilencio

Sil - gj1

Fri Fri
Fri

Fricativa vs NFricativa

Figura 3.7 : Exemplo da configuracdo um-contra-todos.

Cada classificador é treinado individualmente usando a package de software SYM"™™, [53].
Os targets sao definidos recorrendo a segmentagao manual da TIMIT. Se a frame pertence a
classe a treinar, tem target y;=1, caso contrdrio tem target y=-1.

Na Tabela 3.7 mostram-se os parametros de entrada usados no treino de cada classificador
SVM. Ao contrario da abordagem seguida nos HMMs, onde é feita uma modula¢do temporal
das caracteristicas de entrada, as SVMs operam em regime estatico: sé sdo usados como
parametros de entrada parametros que descrevam a frame atual. Todos os classificadores
SVM usam somente 4 parametros acusticos estdticos, exceto o classificador de plosivas que
usa adicionalmente 8 caracteristicas dindmicas (12 e 22 derivadas das caracteristicas
estaticas), alargando o contexto a 9 frames. Para evitar um desequilibrio entre pardmetros
no calculo das distancias, devido a diferentes gamas dinamicas, o vetor de parametros foi

_ x—mean(x)

norm

normalizado por média e variancia através de x
var(x)
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Fricativas | Siléncios Plosivas Soantes

5 ms log-energia X X X

Amplitude maxima

Spectral Flatness Measure X X X

Centrdide Espectral

Ratio de log energia altas/baixas frequéncias X X

Mediana da energia de um banco de filtros

Energia <500Hz
500<Energia <1500Hz

Evidéncia de Tom

X | X | X | X

Peakiness

Tabela 3.7: Parametros de entrada usados no treino das SVMs por classe de eventos.

Estes pequenos conjuntos de parametros parecem caracterizar bem cada classe e conduzem
a um numero de vetores de suporte reduzido e consequentemente a um tempo de
classificacdo muito baixo.
Para cada frame, é fornecido um par (x; y;) para treino, sendo x os pardmetros e y o target. E
comum usar-se nas SVMs kernels nao lineares, [56][135]. No entanto, e apesar das
comprovadas capacidades de classificagdo, a carga computacional associada a este tipo de
kernel é bastante elevada, especialmente na fase de classificacdo quando o nimero de
vetores de suporte é elevado, e por isso optou-se por usar um kernel linear. Como referido,
C é a penalizacdo associada a pontos de treino erréneos e que ndo podem ser classificados
corretamente. Como os parametros estdo normalizados, a escolha do C étimo foi feita
partindo de C=1 e fazendo uma procura em grelha a volta deste valor usando subconjuntos
do treino e do teste (frames de 100 locugdes).
Como estamos perante conjuntos desequilibrados das duas classes (a classe negativa tem
muitos mais exemplares que a positiva) introduz-se um fator de custo para ajustar o numero
de falsos positivos e falsos negativos. Este fator, j determina a relagdao entre o nimero de
exemplos de treino da classe positiva em relacdo a classe negativa. A importancia de definir
este valor estd relacionada com o facto de a menor classe poder ser sobreamostrada em
relagdo a maior. Para resolver este problema surgem fatores de custo C+ e C-, que ajustam o
numero de falsos positivos (amostras -1 classificadas como +1) e falsos negativos, passando
a fungao objetivo a minimizar aser J=iw'w+C, Z E+C Z &

=y, =y,
Passando para o problema dual é preciso calcular a relagdo entre C+ e C- e ndo as
quantidades em separado. No nosso caso, e para encontrar estes valores, foi seguido o

modelo de custo [83] onde:
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¢~ —custo dos falsos negativos
L(+l)=cmx

L(-1)=c'7n

¢ — custo dos falsos positivos
sendo N )
7" e & —proporgdo populacional

7z." e L, —>proporgdo nos conjuntos de treino

Veja-se, a titulo de exemplo, o cdlculo para o evento fricativas:

c =c"
7" =11% B
L(+1)=c x0.85x0.11=0.0935%¢
7~ =89%% =
. L(-1)=c"x0.15x0.89 =0.1685xc
7, =15%
7, =85%

No SVM™" o fator de custo é escolhido de forma a que o potencial custo dos falsos positivos

ct L(-1
iguale o dos falsos negativos. O que significa que —:u =1.8. Por outras palavras: os

L(1)
erros gerados pelos exemplos de treino negativos dominariam o erro total, uma vez que sao

em maior numero. Assim, admite-se um erro para a classe negativa 1.8 vezes maior que para

a classe negativa. Os valores destes parametros de ajuste por classe constam da Tabela 3.8

bem como as estatisticas de treino e teste (em %).

@ j Treino Resultados por frame
XiAlpha-error Acc Prec / Recall
Fricativas 1 1.8 <22.35 92.75 78.01/78.21
Siléncios 0.01 1.4 <15.69 94.09 86.6/88.72
Plosivas 1 3 <20.25 94.84 52.40/30.28
Soantes 0.01 - <9.51 92.21 91.56 /94.13

Tabela 3.8: Resultados de treino dos classificadores SVM e parametros usados.

Os resultados apresentados sdo por frame e referentes a detegdo de cada uma das classes
em separado. S3o resultados animadores uma vez que se conseguiu encontrar um bom
compromisso entre as falsas aceitacGes e rejeicdes. Novamente, no caso do detetor de

fricativas, veja-se esta relacdo bem como a DET (Detection Error Tradeoff), Figura 3.8 b).
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Figura 3.8: Relagdo entre falsas aceitagdes e falsas rejei¢des bem como a curva DET para o
classificador de fricativas. a) Histogramas em fung¢do do valor de predicdo da SVM;

b) curva DET indicando o ponto 6timo (menor distancia a origem).

De forma a permitir uma comparacgao dos resultados com os do sistema baseado em HMMs,
foram combinados os valores de predi¢do™ destes quatro classificadores permitindo, assim,

obter um sinal segmentado em termos de eventos. O sistema é ilustrado na Figura 3.9.

Sinal de Fala

[ Extragdo de Parametros Acusticos (PA) ]

'

[ Selegdo de Parametros ]
/ l ! \;
LITT1 [CLIT1] LTTT]

Conjunto PA CPI‘J“T‘m PA Conjunto  PA
Fricativas Siléncios

Soantes

Conjunto PA
Plosivas

\
SVM

Predicées
Plosivas

Predi¢Ges
Siléncios

Predi¢Ges
Soantes

Predi¢ées
Fricativas

(e o e e |
l l l lPredi;&es de saida

Fungdo Softmax

¢ l l lP]robabiIidades de Saida

Figura 3.9: Detetor de eventos baseado em SVMs.

Depois de fazer a extracdo dos parametros acusticos, estes sdo organizados em 4 conjuntos,

em funcdo da classe em questdo (Tabela 3.7). Cada conjunto de parametros alimenta um

18 P ~ , ~ ~ Y
Os valores de predigdo sdo os valores de saida de uma SVM. Ndo sdo valores probabilisticos. Correspondem a

uma medida da distancia de uma amostra ao hiperplano separador no espacgo das caracteristicas.
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classificador SVM, cujas saidas fornecem, para cada frame, predi¢Oes para as quatro classes
de eventos (cada classificador SVM é responsdvel pela detecdo de um dado evento). Uma
vez que as SVM ndo fornecem valores de saida interpretdveis como probabilidades a
posteriori, as predicdes foram normalizadas por uma fungao softmax, garantindo assim, que
a cada classe esta associado um nimero entre 0 e 1 e que a soma de todas as saidas perfaz
1. A decisdo de qual a classe correspondente a uma dada frame é tomada com base no
maior valor de predicdo, i.e., seguindo a estratégia “winner-takes-all”.

Sendo os resultados frame a frame, ha muitas flutuacdes (ex: aparece uma frame isolada
identificada como vogal no meio de um conjunto de frames identificadas como siléncio).
Para reduzir estas flutuagdes, as predi¢Ges de cada classificador sdo suavizadas ao longo do
tempo. Esta suavizacdo é feita através de uma difusdo dinamica usando a difusdo
anisotrépica de Perona-Malik, [113]. Um segmento é entdo classificado como pertencente a
uma classe x quando nesse periodo a saida do classificador x se mantiver superior a dos
restantes. Os resultados desta abordagem encontram-se na Tabela 3.9, e ndo foram muito
animadores. Estes resultados estdo bastante abaixo dos alcangados pelo sistema HMM e
motivaram-nos para a construcdo de modelos hibridos. Foram testados dois sistemas

hibridos: SVM/NMD e SVM/HMM que se descrevem de seguida.

Hibrido SVM/NMD

De forma a transformar as saidas das SVMs, que operam ao nivel da frame, num sinal
segmentado em termos de eventos é necessdrio um “conversor” frame—segmento. Nesta
sec¢do estuda-se a aplicacdo do método Non-Negative Matrix Deconvolution (NMD) a este

problema numa filosofia elucidada através da Figura 3.10.
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Figura 3.10: Detetor de eventos hibrido SVM/NMD.

Como descrito na seccdao 2.2.5, o NMD expde a estrutura temporal dos elementos de

entrada. A coluna i de W descreve o espetro do elemento i, t tempos depois de este ter
tido inicio. Pretendemos que o NMD detete quatro classes de eventos a partir das saidas
normalizadas das SVMs. O NMD funciona em blocos, e por isso foram testados varios
tamanhos para as bases e obtiveram-se bons resultados recorrendo a bases em blocos de 4
frames (T=3). A Figura 3.11 apresenta um pequeno exemplo. A imagem de cima representa o
espetrograma de um sinal de fala composto por varios eventos que se repetem ao longo do
tempo, enquanto a imagem central representa as saidas do classificador com SVMs. As bases
sdo mostradas a esquerda, seguindo a ordem: siléncios, fricativas, plosivas e soantes. As
linhas de H (apresentadas no grafico de baixo) indicam temporalmente o local onde as bases

ocorrem.
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Figura 3.11: Exemplo da detegdo de eventos pelo detetor hibrido SVM/NMD.

Neste exemplo todos os objetos foram corretamente detetados. Contudo, ha erros de
insercdo que persistem. Estes erros foram posteriormente reduzidos aplicando regras
simples inferidas a partir da andlise da sequéncia de eventos e da duracdo de alguns
eventos. Regras como apagar eventos da classe soantes muito pequenos ou analisar
situacdes improvaveis (ocorréncia da sequéncia siléncio>fricativa—>siléncio ou
sonante—>plosiva—>siléncio) melhoraram o desempenho do detetor de eventos.

Os resultados desta abordagem sdo apresentados na Tabela 3.9. Usando o HResults a
taxa Correctness alcangou 88.86% e Accuracy 74% resultados estes muito acima dos do
classificador SVM e também acima dos do HMM. Comparando com este ultimo a melhoria
relativa em termos de EER foi de 3.24%. No entanto, se a avaliacado for feita com o AAT, o
método apresenta taxas inferiores as do classificador HMM, o que é facilmente justificado
pelo facto de os eventos plosivas serem de muito curta duracdo e muitas vezes terem pouca
sobreposicdao com a referéncia. A qualidade dos limites temporais é, como esperado, muito

boa e bastante acima de qualquer um dos restantes métodos em comparagao.
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Agreement
Correctness Accuracy EER g

(20ms)
88.47 73.14 26.86 -
Classificador HMM
86.69 68.79 31.21 84.37
85.22 70.88 29.12 =
Classificador SVM
82.86 64.39 35.61 84.34
Classificador hibrido 88.86 74.01 25.99 -
SVM /NMD 85.60 66.55 33.45 86.90

Tabela 3.9: Resultados do detetor de eventos baseado em SVM/NMD avaliado usando:
] HResults do HTK;
= Avaliagdo com Alinhamento Temporal (AAT; sec¢do 2.3.3).

Hibrido SVM/HMM

O sistema hibrido SVM/HMM combina a estrutura tipica dos HMMs com as predi¢cdes ao
nivel da classe dos eventos fornecidas pelos classificadores SVMs. O sistema segmenta uma
locucdo de entrada em termos de uma sequéncia das quatro classes de eventos em questao.
Usa modelos de Markov para modelar temporalmente a sequéncia de eventos predita pelas
SVM, como probabilidades associadas aos estados dos HMMs. De acordo com (2.29), as
predicdes das SVMs normalizadas sdo usadas em substituicdo das misturas Gaussianas
usadas nos HMMs. A matriz de transi¢do usada corresponde a modelos com uma mistura
obtida a partir do detetor descrito na sec¢do 3.3.1. O teste foi feito recorrendo a ferramenta
HVite do HTK, [162] com algumas alteragbes de forma a permitir a substituicdo dos
modelos de misturas Gaussianas pelas probabilidades a posteriori (tal como no caso dos
modelos hibridos ANN/HMM). Os resultados sdo apresentados na Tabela 3.10 e mostram
qgue, com o sistema hibrido, a taxa Correctness cai comparando quer com o sistema HMM
quer com o SVM puro. Contudo, a melhoria de Accuracy é expressiva, e sendo esta medida
mais precisa, uma vez que considera todos os erros (Correctness nao considera os erros de
insergdo), leva-nos a considerar o método como bem-sucedido na tarefa. Merece-nos
também atencdo a melhoria alcancada no que se refere a qualidade das marcas de
segmentacdo encontradas pelo hibrido, cuja melhoria relativa ronda os 2.8% comparando

com a segmentacdo do HMM.
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Agreement
Correctness Accuracy EER (20ms)
88.47 73.14 26.86 -
Classificador HMM
86.69 68.79 31.21 84.37
85.22 70.88 29.12 =
Classificador SVM
82.86 64.39 35.61 84.34
Classificador hibrido 88.86 74.01 25.99 -
SVM / NMD 85.60 66.55 33.45 86.90
Classificador hibrido 81.30 74.77 25.23 --
SVM / HMM 79.30 69.94 30.06 86.70

Tabela 3.10 — Resultados, do detetor de eventos baseado em SVM/HMM avaliado usando:
] HResults do HTK;

= Avaliagdo com Alinhamento Temporal (AAT; secgdo 2.3.3).

Os resultados apresentados mostram que o desempenho de um sistema de dete¢do de
eventos de fala pode ser melhorado usando um sistema hibrido SVM/HMM. Os resultados
sdo interessantes especialmente face ao baixo nimero de parametros usado no treino das

SVMs se compararmos com o vetor de dimensdo 39 usado nos HMMs.

3.3.3. DETETOR DE EVENTOS BASEADO EM ANNS

O sistema proposto funciona de forma andloga ao descrito na sec¢do 3.3.2: faz uma
segmentacdo das locucbes em termos de um conjunto de quatro eventos usando, numa
primeira etapa, um MLP como classificador de frames e, numa segunda etapa, um HMM
como modelador temporal e segmentador tal como mostrado na Figura 3.12. O sistema
consiste numa rede MLP com 4 conjuntos de entrada que ligam a 4 camadas intermédias
distintas e uma camada de saida treinada para classificacdo de frames de 4 classes de
eventos. Como se pretende comparar o desempenho deste sistema com o hibrido
SVM/HMM, foram usados os mesmos parametros de entrada deste Ultimo e que constam da
Tabela 3.7. Cada camada intermédia é composta por 20 nodos escondidos, exceto a camada
de plosivas que tem 24 nodos. A camada de saida tem 4 nodos, correspondendo as quatro
classes a detetar. De forma a ser comparavel com o hibrido SVM/HMM, o treino da rede foi
feito sem incluir contexto. Para que os valores de saida da ultima camada possam ser
interpretados como probabilidades a posteriori de cada classe, usou-se a fungao softmax

como fungdo de ativacdo na camada de saida. Todos os pesos e bias da rede foram ajustados
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usando treino batch e o algoritmo resilient back-propagation [121] de forma a minimizar o
erro da minimum-cross-entropy entre as saidas da rede e os targets correspondentes. A rede
tem 952 parametros de ajuste e o sistema hibrido adiciona-lhe mais 24 (6 parametros a; para

cada um dos 4 modelos HMM cada um com 3 estados).

O treino global da rede foi feito com base em ferramentas desenvolvidas especificamente
para o efeito, ndo recorrendo a nenhum pacote de software disponivel. O investimento no
desenvolvimento destas ferramentas traduziu-se numa mais-valia dando-nos liberdade de
propor arquiteturas de rede e treino alternativas. Exemplo disso é o uso de targets em
camadas escondidas, que se veio a revelar como uma boa contribuicdo na melhoria do

reconhecedor de fones e que se descreve no capitulo seguinte.
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Figura 3.12. Hibrido MLP/HMM.

Os resultados experimentais sdo apresentados na Tabela 3.11. O classificador ANN/HMM
superou largamente os resultados do classificador SYVM/HMM. A Correctness chegou aos
81.93% e a Accuracy aos 76.16% usando o HResults do HTK. Com o AAT atingiu 80.75%

Correctness, 72.88% de Accuracy e 87.55% de Agreement.

75



Agreement

Correctness Accuracy EER (20ms)
Classificador hibrido 81.30 74.77 25.23 --
SVM / HMM 79.30 69.94 30.06 86.70
Classificador hibrido 81.93 76.16 23.84 --
MLP/ HMM 80.75 72.88 27.12 87.55

Tabela 3.11: Resultados do detetor de eventos baseado em MLP/HMM avaliado usando:
[ HResults do HTK;

= Avaliagdo com Alinhamento Temporal (AAT; sec¢do 2.3.3).

3.3.4. COMPARAGAO

Nas secgdes anteriores descreveram-se quatro sistemas de detecdo de eventos. A
arquitetura, filosofia e tecnologia subjacente é distinta mas a tarefa é a mesma: fornecer a
saida um sinal segmentado em termos de 4 classes de eventos. Eleger um sistema como o
melhor pode simplesmente passar pelo que obtém o melhor desempenho ou pode estar
condicionada aos recursos envolvidos, uma vez que o nimero de parametros de treino de
cada sistema é distinto.

Pretende-se com a Tabela 3.12 expor de uma forma comparativa os varios sistemas testados.
Os valores apresentados foram obtidos usando o HResults do HTK. O sistema hibrido
ANN/HMM obteve o melhor resultado em termos de Accuracy. Comparando com o detetor
baseado em HMM obtiveram-se melhorias relativas de 11.2% de EER. Comparando com o
detetor hibrido SVM/HMM as melhorias obtidas foram de 8.3%, apesar de este ultimo
sistema hibrido ter um nimero de parametros substancialmente mais baixo.

Adicionalmente treinou-se um MLP com os mesmos parametros de entrada usados pelo
detetor HMM (12 MFCC mais energia e suas derivadas de ordem 1 e 2), usando, no treino,
um contexto de 9 frames. Das duas Ultimas linhas da Tabela 3.12 consta uma comparacao
entre um sistema hibrido que usa o MLP referido e um sistema HMM com 8 misturas
Gaussianas. O numero de parametros de treino é semelhante em ambos os sistemas. Os
resultados obtidos pelo hibrido ANN/HMM s3o novamente promissores. A Correctness
chegou aos 87.12% e a Accuracy atingiu a melhor taxa apresentada, 80.17%. Este valor
representa uma melhoria relativa de EER de 11.6% comparando com o sistema HMM com 8

misturas Gaussianas.
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O bom desempenho deste hibrido levou-nos a selecionar esta arquitetura hibrida na

implementacdo de um sistema que integra a detecdo de eventos no reconhecimento

fonético, descrito na secc¢do 4.4.

Numero de Melhorias relativas de EER (%)
%Corr Parametros

de treino HMM SVM/NMD  SVM/HMM
HMM (1 mistura) 88.47 | 73.14 | 26.86 979
Hibrido SVM/NMD | 88.86 | 74.01 | 25.99 <100 3.2
Hibrido SVM/HMM | 81.30 | 74.77 | 25.23 <100 6.1 2.9
Hibrido ANN/HMM | 81.93 | 76.16 | 23.84 976 11.2 8.3 5.5
HMM (8 misturas) 89.36 | 77.57 | 22.43 7615
Hibrido ANN/HMM | 87.12 | 80.17 | 19.83 7513 11.6

Tabela 3.12: Resultados globais de detec¢do de eventos usando o HResults do HTK.
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CAPITULO 4

RECONHECIMENTO DE FONES NA TIMIT

O reconhecimento de fones na TIMIT é uma tarefa com mais de duas décadas e cujo
desempenho tem, naturalmente, vindo a crescer com o tempo. Existe uma pandplia de
sistemas que avaliam a TIMIT centrando-se em trés grandes dominios: o da segmentacao, o
da classificagdo e o do reconhecimento de fones. Enquanto o primeiro atinge taxas de 93%",
[48], o segundo alcanca 83%, [58] e o terceiro fica-se pelos 79%, [102][143].

A segmentacdo fonética é o processo de encontrar, numa dada locugdo, os limites de uma
sequéncia de fones. Encontrar esses limites, ou marcas, ao nivel do fone é uma tarefa
complexa atendendo aos efeitos de coarticulagdo, onde fones adjacentes se influenciam
mutuamente. Se a sequéncia de fones for conhecida, a tarefa de segmentacdo denomina-se
por alinhamento uma vez que se conhecem a partida o nimero de limites a encontrar.

A classificagdo fonética é um problema artificial, mas instrutivo em ASR, [138]. Parte-se de
um sinal de fala corretamente segmentado em unidades fonéticas, mas cuja sequéncia de
fones é desconhecida. O problema consiste em identificar o fone correto para cada
segmento. Os modelos dos fones competem entre si na tentativa de atribuir a sua etiqueta a
esse segmento. A etiqueta do modelo vencedor (a mais parecida na abordagem a posteriori)
é comparada com a etiqueta respetiva da TIMIT e é calculada a taxa de acerto. Esta medida,
permite uma boa avaliacdo da qualidade da modelagdo acustica, uma vez que calcula o
desempenho a margem da utilizacdo de qualquer tipo de gramdatica para modelar a
sequéncia de fones [120].

O reconhecimento de fones obedece a um critério mais complexo e exigente. Ao
reconhecedor é fornecido apenas o sinal acustico e o sistema tera de encontrar a melhor

sequéncia de fones para locu¢cdo em questdo. Neste caso, pode ser usado qualquer modelo

19 . . A
Considerando um intervalo de tolerancia de 20ms

79



de gramatica e qualquer modelo acustico. A melhor sequéncia de fones encontrada é
comparada com a de referéncia tomando em consideracio os fones corretos, as

substituicdes, as insercées e os apagamentos.

Serd dado, neste trabalho, destaque ao reconhecimento de fones, uma vez que é o seu tema
central. Na secc¢do seguinte far-se-a uma descricdao da base de dados TIMIT prosseguindo o
capitulo fazendo referéncia a alguns trabalhos, que se considera terem mais destaque na
literatura, centrados na tarefa de reconhecimento de fones na TIMIT. Além de uma breve
descricdao da abordagem e técnica inerente a cada sistema, serdo apresentadas as taxas de
desempenho de cada um, apesar de este critério ndo ser o Unico envolvido numa
comparacgdo justa. Ha inimeros fatores importantes na avaliagdo de um sistema, que
condicionam determinantemente o seu desempenho. Estes fatores relacionam-se com a
rapidez de convergéncia do treino, com o numero e tipo de parametros de treino, com o
grau de afina¢do do sistema, com a independéncia a base de dados de treino, etc. Ainda

assim sera feita uma analise comparativa dos marcos em reconhecimento de fones na TIMIT.

4.1. A BAse bE Dapos TIMIT

A base de dados DARPA TIMIT Acoustic-Phonetic Continuous Speech Corpus (TIMIT - Texas
Instruments (Tl) e Massachusetts Institute of Technology (MIT)), [36], é composta por
gravacgoes de frases lidas em Inglés foneticamente balanceadas.

O sinal de fala foi gravado usando um microfone Sennheiser, a uma taxa de amostragem de
16 kHz com uma resolucdo de 16 bits. Contém um total de 6300 locugGes (5.4 horas),
provenientes de 630 locutores (10 frases cada) oriundos das 8 maiores regides dos Estados
Unidos. Todas as locucdes estdo manualmente transcritas ao nivel do fone.

As locugdes da TIMIT estdo divididas em 3 grupos: dialeto (S2), foneticamente compactas
(SX) e foneticamente diversas (SI). A escolha das duas frases® SA foi feita de forma a
revelar os sotaques das diversas regioes, e foram lidas por todos os 630 locutores. As frases
SX foram escolhidas manualmente de forma a serem foneticamente compreensiveis e ao
mesmo tempo compactas no sentido de serem breves. As frases SI foram escolhidas de
fontes de texto ja existente. A Tabela 4.1 fornece informacdo detalhada sobre os tipos e

numero de frases em cada grupo e numero de locutores envolvidos.

20 \She had your dark suit in greasy wash water all year\ e \Don't ask me to carry an oily rag like that\
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Dialeto (S2) 2 630 1260 2
Compactas (SX) 450 7 3150 5
Diversas (ST) 1890 1 1890 3
TOTAL 2342 - 6300 10

Tabela 4.1: Descri¢do do tipo de frases da TIMIT.

A documentagdo do Corpus sugere conjuntos quer de treino (= 70%) quer de teste, como
descritos na Tabela 4.2. Para o teste sdo propostos 2 conjuntos: o core e o completo. O
conjunto "test core" inclui 2 locutores masculinos e 1 feminino de cada uma das 8 regides,
envolvendo no total 24 locutores. Cada locutor profere 8 frases resultando num conjunto de
192 locugdes. O conjunto de teste completo foi formado de modo analogo ao anterior mas
envolvendo 168 locutores (112 masculinos e 56 femininos) resultando em 1344 locugGes. O
conjunto de treino consiste em 4620 locu¢des, mas normalmente n3ao sdo usadas as
locugBes SA. O conjunto das frases ST e SX perfaz 3696 locugdes (462 locutores). A exce¢do
das frases SA (dialetos) que, classicamente, se excluem nos testes, ndo ha sobreposicdo

entre os conjuntos de treino e teste. A base de dados é descrita em detalhe em [169].

Treino 462 3696 3.14
Test Core 24 192 0.16
Teste Completo 168 1344 0.81

Tabela 4.2: Descrigdo dos conjuntos de treino e teste propostos na TIMIT.

As transcricdes da TIMIT, cujo diciondrio fonético é apresentado no Anexo |, sdo baseadas
em 61 fones. O alfabeto usado - TIMITBET - deriva do ARPABET?!, mas com algumas
modificacdes [59]. Detalhes sobre a transcricdo e alinhamento manual podem ser

encontrados em [168], e em [60] é feita uma analise fonética da base de dados.

Os 61 fones e simbolos originais da TIMIT sdo por vezes considerados demasiado detalhados
para aplicagOes praticas, de forma que, no treino, alguns autores agrupam fones, reduzindo

o conjunto de treino para 48 fones. Na avaliacdo é comum reduzir-se a um conjunto de 39

2o conjunto mais importante de simbolos para transcri¢do fonética é o International Phonetic Alphabet (IPA).
No entanto este alfabeto ndo é conveniente para algumas aplicagdes (usa simbolos ndo existentes nos teclados
normais) surgindo assim mapeamentos de simbolos IPA para simbolos ASCII. E disso exemplo o ARPABET usado

pela ARPA - Advanced Research Projects Agency.
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fones, tal como proposto por Lee e Hon, [76], cuja fusdo se ilustra na Tabela 4.3. Os fones da
coluna da direita sdo agrupados adotando a etiqueta correspondente na coluna da
esquerda. S3o assim removidos 23 fones do conjunto original e é adicionado a etiqueta sil ao
conjunto final (para pausas, oclusGes e inicio e fim de locugdo). Os restantes fones do
conjunto inicial de 61 mantém-se inalterados (ndo agrupam com nenhum outro fone). Esta
categorizacdo de fones foi seguida por muitos autores e tornou-se numa norma efectiva de
avaliacdo com o Corpus TIMIT, quer em classificacdo quer em reconhecimento. Neste
trabalho o treino foi feito usando o conjunto dos 61 fones originais e o teste com o conjunto
de 39 fones. Ha no entanto uma diferenca em relacdo a proposta de Lee e Hon. A proposta

destes ultimos autores ignora o fone [q] e no presente trabalho este fone faz parte da classe

sil.
Fone resultante Fones Agrupados
aa aa, ao
ah ah, ax, ax-h
er er, axr
hh hh, hv
ih ih, ix
I l, el
m m, em
n n, en, nx
ng ng, eng
sh sh, zh
uw uw, ux
sil pcl, tcl, kel, bcl, dcl, gcl, h#, pau, epi
- q

Tabela 4.3: Correspondéncia entre os 61 fones originais da TIMIT e os 39 propostos por Lee e Hon,
[76]. Os fones na coluna da direita sdo agrupados ficando com a designacao da coluna da esquerda. O

fone [q] é ignorado. Todos os restantes fones mantém-se.

A base de dados TIMIT tem sido uma base de dados usada durante varias décadas e é ainda
hoje amplamente usada em testes, quer relacionados com reconhecimento e classificacao
de fala quer com reconhecimento de locutor. Isto deve-se ndo sé ao facto de cada locucao
estar etiquetada manualmente ao nivel do fone e conter indicacao do locutor, seu género e
regido de origem, mas também por ser considerada uma base de dados suficientemente
pequena para garantir um treino rdpido e suficientemente grande para demonstrar as

capacidades do sistema em analise.
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4.2. EstADO DA ARTE EM RECONHECIMENTO FONETICO NA TIMIT

Apesar dos avancgos das Ultimas décadas, a tarefa de reconhecimento de fones na TIMIT
continua a ser uma tarefa dificil e desafiante. No extenso role de abordagens seguidas no
sentido de melhorar o desempenho dos reconhecedores de fones, inclui-se o uso de
multiplos conjuntos de caracteristicas, o refinamento das caracteristicas de entrada, dos
modelos estatisticos, dos critérios de treino, da modela¢do acustica, o tratamento de ruido,
o recurso a modelos de linguagem, etc. Apesar de ser muito vasto o tipo de abordagens e
técnicas aplicadas a tarefa de reconhecimento de fones na TIMIT, nesta sec¢do far-se-a
referéncia a vdrios trabalhos de investigacdo desenvolvidos nas udltimas décadas

considerados de interesse ou pela abordagem seguida ou pelos resultados alcancados.

Um dos primeiros trabalhos que envolveu o reconhecimento de fones na TIMIT foi
apresentado por Lee e Hon, [76] em 1989, imediatamente apds o lancamento da base de
dados TIMIT em Dezembro de 1988. O sistema é baseado em HMMs discretos. Os melhores
resultados foram obtidos modelando os fones com contexto a direita (1450 difones) usando
uma bigrama como modelo de linguagem. Os parametros de entrada constam de 3
codebooks de 256 vetores de coeficientes cepstrais derivados de LPC. Atingem os valores de
73.80% para Correctness e 66.08% para Accuracy usando 160 locu¢des de um conjunto de
teste (o TID7). Os autores propdem que os seus resultados sejam considerados um marco de
referéncia. Na verdade, o artigo viria a ser realmente um marco, ndo tanto pelos resultados,
mas mais pela fusdo de fones que os autores propdem fazer e que se encontra descrita na

Tabela 4.3.

Também em 1989, Steve Young apresenta a primeira versdo do HTK (Hidden Markov Model
Toolkit), [162]. O software, desenvolvido na Universidade de Cambridge, e que permite a
construcdo e manipulacdao de modelos de Markov, viria a dar um incremento notavel na area
do reconhecimento de fala. Em, [161] o autor apresenta o conceito de partilha de estados
no treino de trifones. O objetivo é produzir um conjunto compacto de HMMs dependentes
do contexto, mostrando que a partilha de estados reduz significativamente o nimero de
parametros a treinar. Os trifones gerados partem de um conjunto de 48 fones. As condi¢des
experimentais sdao semelhantes as estabelecidas por Lee e Hon, [76], exceto nos parametros

que sdo MFCC com energia e coeficientes de regressao de 12 ordem (deltas). Os melhores
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resultados apresentados sdao 73.7% para Correctness e 59.9% para Accuracy, usando o

conjunto de 39 fones e 160 locug¢des geradas aleatoriamente a partir do conjunto de teste.

Em 1991, Robinson e Fallside, desenvolvem um sistema de reconhecimento de fones,
baseado numa rede neuronal recorrente, [124], que produziu os resultados de: 76.4 % para
Correctness e 68,9% para Accuracy usando o mesmo conjunto de teste que Lee e Hon, [76].
Estes resultados sobem para 76.5 % para Correctness e 69,8% para Accuracy considerando o
conjunto completo de teste. Os autores ddo indicagdo de taxas ainda superiores (71.2% para
Accuracy), mas o conjunto de fones deixa de ser os tradicionais 39 fones para ser um
conjunto de 50 fones. Em 1993, os mesmos autores [126] integraram a rede recorrente com
um descodificador HMM, onde as redes sdo usadas no calculo de probabilidades a posteriori
dos estados. O sistema foi testado com a base de dados WSJ (Wall Street Journal). Ja com a
TIMIT surgem resultados num hibrido RNN/HMM em 1994, [125]. A rede é aplicado um
contexto longo a esquerda. No treino é usada uma fungao de ativagdo de saida softmax e o
critério de erro cross-entropy. As saidas da rede sdo treinadas em fun¢do dos 61 fones
originais da TIMIT. Os resultados alcangados, em relacdo ao conjunto tradicional de 39 fones,
foram 78.6 % para Correctness e 75% para Accuracy. Este resultado esta ainda hoje acima de
publicacdes recentes. O artigo apresenta ainda uma comparacdo interessante de varios

trabalhos de reconhecimento de fones.

Em 1993, Lamel e Gauvain [67] apresentaram um trabalho de investigacdo em
reconhecimento de fones usando HMM continuos (CDHMM - continuous density HMMs) na
estimacdo de modelos dependentes do contexto treinados usando as técnicas de estimacao
ML e MAP (maximum a posteriori). Os parametros constam de coeficientes cepstrais
derivados de LPC com coeficientes de regressdo de primeira e segunda ordem. Usando o
conjunto completo de teste alcancaram os resultados de 77.5% e 72.9% para Correctness e

Accuracy, respetivamente.

Halberstadt e Glass em 1998, [44], e no seguimento das pesquisas do trabalho de
doutoramento do primeiro, [43], propGem um sistema que combina varios classificadores. O
treino é feito de forma a otimizar a modelagao acustica por via de vdrias medidas acusticas
heterogéneas. Cada classificador é treinado individualmente e é responsdvel pela
identificacdo de um subconjunto dos fones originais da TIMIT. Sdo usados 6 classificadores

para treinar 60 fones (ndo consideram a plosiva glotal [q]). Adicionalmente, sdo usados mais
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3 classificadores para combinar a informagdo resultante dos 6 primeiros. A Tabela 4.4

mostra o conjunto de fones que é treinado em cada classificador.

# etiquetas
Classes de fones da TIMIT etiquetas da TIMIT
Vogais e Semivogais 25 .aa.ae ah ao aw ax axh axr ay eh er ey ih

ixiyow oy uhuw uxellrwy

Nasais/Flaps 8 em en eng m n ng nx dx
Fricativas fortes 6 szshzhchjh
Fricativas fracas 6 v f dh th hh hv
Plosivas 6 bdgptk
Oclusivas 9 bcl dcl gel pcl tel kel epi pau h#
Soantes 33 Vogais e Semivogais + Nasais/Flap
Obstrusivas 18 Fricativas fortes e fracas + Plosivas
Siléncios 9 bel dcl gel pcl tcl kel epi pau h#

Tabela 4.4: Classes fonéticas alargadas usadas no sistema proposto por Halberstadt, [43].

Na classificagdo é usado o reconhecedor baseado em segmentos SUMMIT?, [37]. S3o usados
modelos de misturas Gaussianas e conjuntos de fones diferentes usam parametros também
diferentes: MFCC, PLP e ainda uma representac¢ao de MFCC denominada pelos autores como
“discrete cosine transforms coefficients". Testam ainda janelas de tamanho diferente,
parametros temporais, etc. O reconhecimento de fones é feito por via de duas filosofias
distintas: uma hierdrquica e outra paralela. Os resultados, a época, superaram todos os
sistemas existentes. A medida Accuracy no conjunto de test core atingiu os 75.6%. A imensa
lista de testes que realizaram permitiu aos autores concluir que se obtém melhores
resultados usando combinag¢des de classificadores treinados em separado do que um
simples classificador treinado para distinguir entre varias classes. O melhor resultado é
obtido usando uma combinacdo de 5 dos 8 classificadores disponiveis e usando também

conjuntos de parametros diferentes nos varios classificadores.

Em 2003, Reynolds e Antoniou, [120] propGem-se treinar uma rede MLP modular. Treinam
num primeiro nivel os mesmos fones (39), mas usando conjuntos de parametros diferentes
(MFCC, PLP, LPC e combinagGes entre estes). Obtém assim varias predi¢cGes para o mesmo
fone que sdo posteriormente combinadas num outro MLP.

Os melhores resultados sdo obtidos otimizando o niumero de nodos escondidos e usando

também informacdo de 7 classes fonéticas alargadas, cuja constituicdo consta da Tabela 4.5.

22 . . . . . .
SUMMIT é um sistema de reconhecimento de fala desenvolvido no MIT. Baseia-se no recurso a marcos do sinal
para modelar eventos acustico-fonéticos e usa um finite-state transducer (FST) para representar os aspetos da

hierarquia do sinal: regras fonoldgicas, Iéxico e modelo probabilistico de linguagem.
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# etiquetas
Classes de fones TIMIT Etiquetas da TIMIT
Plosivas 8 bdgptkjhch
Fricativas 8 sshzfthvdhh
Nasais 3 mnng
Semi-vogais 5 Irerwy
Vogais 8 iy ih eh ae aa ah uh uw
Ditongos 5 ey aw ay oy ow
Oclusivas 2 sil dx

Tabela 4.5: Classes fonéticas alargadas usadas no sistema proposto por Reynolds e Antoniou, [120].

Na detecdo destas classes foram testados vdrios contextos tendo os melhores resultados
sido obtidos com um contexto de 35 frames (350ms). Num conjunto de teste um pouco
diferente do habitual (retiram ao conjunto de teste completo as locug¢des do conjunto de
teste core) obtém uma Accuracy de 75.8%, nos 39 fones da TIMIT. O artigo apresenta
resultados quer de reconhecimento quer de classificacdo de fones e apresenta uma tabela

comparativa com outros trabalhos na mesma tarefa.

Sha e Saul apresentam em [138] um trabalho que, apesar de ndo apresentar um
desempenho muito competitivo, parte de uma ideia interessante. Treinaram
discriminativamente GMMs, usando o principio base das SVMs: maximizar a margem entre
as classes. Com 39 parametros MFCC standard e com 16 misturas Gaussianas, obtiveram

uma Accuracy de 69.9%.

Na continuidade do estudo sobre TRAPs (TempoRAI Patterns) desenvolvido na Universidade
de Brno, surge um trabalho sobre estruturas hierarquicas de redes neuronais para
reconhecimento de fones, [137]. O objetivo do trabalho é averiguar a contribuicdo que o
contexto temporal do sinal poderd dar no reconhecimento de fones. O sistema assenta em
duas linhas principais:

TRAPs — um conjunto de MLPs onde cada rede neuronal recebe como entrada parametros
de uma dada banda critica de frequéncia. O vetor de entrada TRAP descreve a evolugao
temporal da densidade espetral de uma dada banda critica. As redes sdo treinadas de forma
a classificar os padrdes de entrada em probabilidades de fones. As probabilidades de todos
estes classificadores (um por cada banda critica) sdo entregues a outro MLP — um
combinador de probabilidades — que fornece nova probabilidade a posteriori final para cada
fone.

Divisdo do contexto temporal — também baseada num conjunto de MLPs, considera que se

podem processar em separado duas partes de cada fone: uma considerando contexto a
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esquerda e outra a direita que depois sdo combinadas em nova rede que fornece
probabilidades a posteriori finais dos fones.

A combinacdo entre TRAPs e divisdo do contexto temporal pode ser vista como uma divisdo
horizontal (TRAPs divide na frequéncia) seguida de uma vertical (divisdo do contexto
temporal divide no tempo — metade para a esquerda e metade para a direita).

Os autores testaram varios conjuntos de parametros de entrada, redes com saidas
correspondentes a fones e a estados HMMs dos fones e otimizaram também a divisdo em
bandas criticas encontrando o melhor nimero de bandas a analisar tendo atingido 75.16%
de Accuracy. Afinando o numero de nodos escondidos dos MLP; usando uma bigrama na
descodificacdo de Viterbi e usando 5 blocos de contexto (em vez de usarem sé esquerda e
direita) alcangaram uma melhoria interessante (4.5% de melhoria relativa) atingindo os
78.52% de Accuracy.

Ha, no entanto, uma questdao pouco clara no que se refere ao conjunto de fones usado. O
reconhecedor de Brno baseia-se em 39 fones, mas que ndo coincidem na integra com o
conjunto de 39 fones usuais da TIMIT. Nas plosivas, fundem o periodo de oclusdo com a
respetiva plusdo (ex: bcl b 2 b) contrariamente a serem considerados siléncios. No entanto,
a nossa analise a base de dados TIMIT diz-nos que se é verdade que em 87% das ocorréncias
do fone [bcl] este é seguido por [b] nos restantes 13% de ocorréncias existem sequéncias
como: bcl-t , bcl-el, bcl-ix, etc., para as quais ndo é indicado o procedimento seguido. O
mesmo se passa em relacdo as restantes oclusdes. Na documentacao publicada ndo é claro
se a fusdo se mantém nestas situacdes. Alguns autores, [102] pdem em questdo os
resultados afirmando que seriam provavelmente inferiores se fossem usados os fones
normais. Nos testes que realizdmos fazendo as fusGes indicadas, os nossos reconhecedores

(HMM e MLP/HMM) apresentaram um desempenho mais baixo.

Resultados também interessantes sdo reportados por um grupo da Microsoft que se dedica
ao estudo dos Hidden Trajectory Models (HTM). Os HTM s3do um tipo de modelo
probabilistico generativo que procura modelar a dindamica do sinal de fala e incluir
capacidades contextuais alargadas que nao existem nos HMMs, [24]. O artigo [164] faz uma
descricdo detalhada dos HTMs. O HTM usa um filtro bidirecional para estimar trajetérias dos
dados a partir de uma sequéncia de fones. Esta estimativa é posteriormente usada para
calcular a verosimilhanca do modelo para os dados em observacdo. A melhor sequéncia de
fones (maior verosimilhanca) é obtida através de uma procura numa lattice e de um

algoritmo de repontuacgdo (rescoring) especialmente desenvolvido para os HTM. Os
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resultados destes autores atingem os 78.40% de Correctness e 75.17% de Accuracy, [23]. Os

parametros usados no modelo HTM sdo ceptrum estdtico e respetivas derivadas.

Rose e Momayyez, [128], usam os resultados de oito detetores de caracteristicas fonoldgicas
para produzir conjuntos de parametros a fornecer a um reconhecedor HMM. Os detetores
sdo redes TDNN (Time Delay Neural Network) cujas entradas sdo os tradicionais MFCC, com
primeiras e segundas derivadas. Os HMMs definidos com este conjunto de parametros
fonolégicos sdo combinados com HMMs definidos com os tradicionais 39 parametros MFCC
por via de um procedimento de repontuacdo de uma lattice. Para o conjunto de teste
completo, alcancam uma Accuracy ao nivel do fone (ndo referem o nimero de fones usado)

de 72.2%.

Sabendo que as confusdes ao nivel do fone ocorrem em fones semelhantes [45], Scanlon,
Ellis e Reilly [132] propdem um sistema onde combinam a informagdo oriunda de um
sistema base (um hibrido MLP/HMM alimentado com pardmetros PLP e suas 12 e 22
derivadas, 9 frames de contexto, 1000 nodos escondidos e treinado para discriminar os 61
fones da TIMIT), com informagdo de um grupo de redes especialistas em classes fonéticas
alargadas. Apesar do artigo referir a divisdo exposta na Tabela 3.2, treinam somente 4 redes
especialistas: vogais (com 25 fones), plosivas (com 8 fones), fricativas (com 10 fones) e
nasais (com 7 fones).

Uma vez que as caracteristicas dos fones de cada classe sdao substancialmente diferentes,
usaram, em cada rede especialista, parametros diferentes escolhidos através de um critério
baseado em Mutual Information. As redes sdao MLPs, com um numero de saidas igual ao
numero de fones que procuram distinguir. Combinam a informacdao de um detetor de
classes alargadas (também um MLP que, para cada frame, atribui uma probabilidade de esta
pertencer a uma dada classe) com a informagao do sistema base e em caso de coeréncia na
classe identificada, juntam (substituem) as predi¢cdes da rede especialista as predi¢gdes do
sistema base. Esta fusdo de informagdo é entdo passada a um descodificador HMM.
Obtiveram 74.2% de Accuracy, usando o conjunto de teste completo da TIMIT e os 39 fones

usuais.

Em 2004, surge um projeto de investigacdo com aplicacdes em ASR de nome ASAT
(Automatic Speech Attribute Transcription), [70], e no dmbito deste projeto, sdo publicados

varios trabalhos em reconhecimento fonético com a TIMIT, [16][104][105][106]. Trata-se de
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um projeto financiado pela ITR (Industry Training Register) e que envolve 4 institutos:
Georgia Institute of Technology, Ohio State University, University of California at Berkeley e
Rutgers University. O maior objetivo do ASAT é promover o desenvolvimento de abordagens
de ASR baseadas no conceito de detecdo de atributos e integracao de conhecimento.

Em 2007 surge um artigo conjunto, [16] onde apresentam vdrios métodos de detecdo de
atributos do sinal de fala. O sistema global é composto por um front-end cuja saida fornece
predicdes dos atributos detetados de uma forma probabilistica, seguido de um mddulo de
combinacdo, cuja funcdo é fundir a informacdo dos varios atributos que passada a um
descodificador faz o reconhecimento de fones. Os detetores de atributos acustico-fonéticos
usam tecnologias diversas: MLPs, SVMs, HMMs, TDNNs. Dependendo do classificador, foram
usados parametros de entrada ligeiramente diferentes: MFCC ou PLP com 12 e 22 derivada e
contexto. O conjunto de atributos detetados também é diferente em cada classificador, quer
em ndmero quer na caracteristica que deteta. A Tabela 4.6 mostra os atributos e parametros

usados por detetor.

Métodos de Parametros de .
N Atributos detetados
detecdo entrada
MLP 13 MFCC vocalic, consonantal, high, back, low, anterior, coronal, round,
(Sound Pattern of 10ms frames tense, voice, continuant, nasal, strident, silence.
English ) (14 attributes)
13 MFCC
coronal, dental, fricative, glottal, high, labial, low, mid, nasal,
SVM 9 context frames . B ) .
round minus, round plus, silence, stop, velar, voiced minus,
10ms frames voiced plus, vowel
HMM 13 MFCC+A+AA (17 attributes)
10ms frames
Sonority: obstruent, silence, sonorant, syllabic, vowel;
Voicing: voiced, voiceless, NA;
Manner: approximant, flap, fricative, nasal, flap, stop-closure,
stop, NA;
Place: alveolar, dental, glottal, labial, lateral, palatal, rhotic
. 13 PLP+A+AA ' » glottal ' » palatal '
Multi-class 9 context frames velar, NA;
MLPs 10ms frames Height: high, low-high, low, mid-high, mid, NA;
Backness: back, back-front, central, front, NA;
Roundness: nonround, nonround-round, round-nonround,
round, NA;
Tenseness: lax, tense, NA.
(44 atributes)

Tabela 4.6: Atributos e pardmetros em fungdo do classificador usados no artigo do grupo ASAT, [16].

De forma a dotar um sistema de reconhecimento com informag¢do compactada, combinaram
a informacdo ao nivel dos atributos. A fusdo de atributos foi feita usando CRFs, que,
combinada com uma repontuacdo da lattice, apresenta resultados interessantes, [106]:

73.39/69.52 (Correctness/Accuracy). Os autores afirmam que os atributos detetados podem
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ser combinados de forma a formarem um conjunto de informagdo de alto nivel, atil nas
tarefas de reconhecimento de fala. No entanto, os melhores resultados foram obtidos
usando um hibrido MLP/HMM em que o MLP fornece predicdes de 44 atributos.

Morris e Fosler-Lussier em [106] usaram 8 MLPs para extrair atributos fonéticos do sinal de
fala que constam da Tabela 4.7. As saidas lineares dos MLPs foi aplicada uma transformacdo
KL (Karhunen-Loeve) de forma a descorrelaciona-las. Os 44 atributos fonéticos sdo entdo
modelados por HMM convencionais com Gaussianas e por CRFs. Os melhores resultados
apresentados provém de uma arquitetura TANDEM (atributos fonéticos sdo usados como
parametros de entrada nos HMMs) com trifones modelados com 4 misturas Gaussianas:
72.52/66.69% (Correctness/ Accuracy). Com a arquitetura CRF o desempenho do sistema é
relativamente baixo 66.74/65.23% (Correctness/Accuracy), mas ainda assim, superior ao
TANDEM HMM com monofones modelados com uma Gaussiana simples.

Os mesmo autores publicam em 2008 um outro trabalho [104] onde a arquitetura TANDEM,
com trifones treinados até 16 misturas Gaussianas, sobe o desempenho até 68.53% de
Accuracy. O melhor resultado apontado por estes autores, usando o conjunto test core é de
70.74% de Accuracy e usando um conjunto de 118 locutores (juntaram ao conjunto core os
locutores do conjunto de teste completo retirando os locutores de um conjunto de
desenvolvimento) de 71.49% de Accuracy. Estes resultados foram obtidos aplicando aos
CRFs 105 parametros de entrada, 61 dos quais correspondem a probabilidades a posteriori
dos fones da TIMIT e os restantes a 44 sdo atributos fonéticos provenientes dos 8
classificadores MLP, descritos na Tabela 4.7. Os MLPs foram todos treinados tendo como

parametros de entrada PLP, suas derivadas e segundas derivadas e 9 frames de contexto.

Atributo Saidas

SONORITY vowel, obstruent, sonorant, syllabic, silence

VOICE voiced, unvoiced, n/a

MANNER fric., stop, closure, flap, nasal, approx., nasal flap, n/a
PLACE lab., dent., alveolar, pal., vel,, glot., lat., rhotic, n/a
HEIGHT high, mid, low, lowhigh, midhigh, n/a

FRONT front, back, central, backfront, n/a

ROUND round, nonround, round-nonround, nonround-round, n/a
TENSE tense, lax, n/a

Tabela 4.7: Atributos fonéticos extraidos no trabalho de Morris e Fosler-Lussier em [106].

Unindo o conhecimento da Brno University of Technology com o do Georgia Institute of
Technology surgem um dos melhores resultados reportados na tarefa de reconhecimento de

fones na TIMIT. Sao apresentados por Siniscalchi, Schwarz e Lee, [143] e alcangam os 79% de
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Accuracy no conjunto de teste completo da TIMIT. O sistema base esta apresentado na
Figura 4.1, é andlogo ao descrito por Schwarz, Matejka, e Cernocky em [137], e pode ser
visto como arquitetura TANDEM de MLPs, que termina num descodificador HMM. O
contexto a esquerda e direita sdo processados em separado e aplicados a diferentes redes
neuronais. As saidas destas duas redes sdo dadas como entrada a uma terceira rede cujas
saidas sdao processadas por um descodificador HMM, fornecendo a saida um sinal
segmentado em termos de fones. A alteracdo proposta em, [143] é incluir na descodificacao
um moddulo de repontuacdo de /attices. Genericamente, a repontuacado de /attices é feita em
duas fases. Na primeira, o descodificador gera uma colecao de hipdteses. Segue-se um
algoritmo de repontuagdo que reordena estas hipdteses incluindo no processo de
descodificagdo informacdo adicional. Esta informagdo adicional consta de informacdo
articulatdria (modo e lugar de articulagdo) dada por uma combinagdo entre um banco de
detetores e uma ANN. O banco de detetores recorre a HMMs para mapear um segmento de
fala numa de 15 classes (fricativa, vogal, plosiva, nasal, semivogal, baixa, media, alta, labial,
coronal, dental, velar, glotal, retroflexa e siléncio). A partir de uma razdo de verosimilhanca,
associada a cada detetor, é treinada uma ANN que fornece na saida probabilidades a
posteriori para o conjunto de fones em avaliacdo. S3o estes valores que sdo usados na
repontuacdo das lattices alterando o valor associado aos arcos como uma soma pesada
entre os valores originais e os vindos do detetor de eventos. De referir que o conjunto de

fones usado foi o mesmo que em, [137] que como ja referimos, ndo nos é muito claro.

Speech Windowing Neral
- ; /\ DCTs [+ ° :
Time buffer Meaural Decoder
T | 1 —_— e i sil hh ae | ow sil
Mel-bank Windowing Nebueark LSl
.

m /\ DCTs |-

Figura 4.1: Reconhecedor de fones usado em [143].

No inicio de 2009, Hifny e Renals [47] apresentam um sistema de reconhecimento fonético
onde a modelacdo acustica é feita através de Augmented Conditional Random Fields. Os
resultados na TIMIT sdo de 73.4% de Accuracy usando o conjunto core e 77% num outro

conjunto que inclui o conjunto de teste completo e as frases SA.
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Recentemente foi apresentada [103] uma nova técnica de aprendizagem automatica para
aplicagOes de reconhecimento de fala. Os autores, Mohamed e Hinton, aplicam Restricted
Bolzmann Machines (RBMs) ao reconhecimento fonético. As RBMs tém a vantagem de
abordar a questdo da assuncdo de independéncia condicional feita pelos HMMs. Mais
especificamente, usam um estado oculto que permite, de uma forma conjunta, que varios
parametros diferentes gerem uma saida para uma dada frame. Em reconhecimento fonético
com a TIMIT os autores referem que as RBMs superam um sistema convencional baseado
em HMMs, em 0.6% de PER. O resultado em termos de Accuracy e usando o test core é de
77.3%. Uma publicagdo recente destes autores, [102] refere-se a aplicacdo de redes
neuronais em modelagdo acustica: multiplas camadas sdo pré-treinadas generativamente.
Surgem, os que sdo do nosso conhecimento, os melhores resultados reportados na tarefa de

reconhecimento de fones na TIMIT considerando o conjunto test core: 79.3% de Accuracy.

Apesar de nao ser possivel uma comparacgdo inteiramente justa, sumaria-se na Tabela 4.8.,
[86] alguns dos que consideramos serem os sistemas mais importantes das ultimas 2
décadas, e que consideramos serem marcos na tarefa de reconhecimento de fones na TIMIT.
Os sistemas diferem consideravelmente em termos de parametros usados, material de
teste, conjunto de fones, modelagdo acustica, etc., o que torna a comparacdo ainda mais
dificil. Acresce ainda o facto de a comparacao de trabalhos atuais com trabalhos de ha duas
décadas ndo ser inteiramente justa, uma vez que as limitacbes do ponto de vista de
capacidade computacional a que os primeiros trabalhos estiveram expostos ndo se colocam
atualmente. A tabela esta ordenada por ordem cronolégica e inclui, além da tecnologia de
reconhecimento envolvida, as taxas de reconhecimento alcangadas assim como o conjunto

de teste usado.

Pela tabela conclui-se que nos ultimos 20 anos o desempenho da tarefa de reconhecimento
de fones na TIMIT melhorou aproximadamente 13%, essencialmente nos 5 primeiros anos
de investigacdo. Em [86] abrimos a discussdao se haverd espago para melhorias nesta tarefa
afirmando mesmo que se terd atingido um teto de desempenho. Contudo,
independentemente das taxas de reconhecimento da TIMIT virem ou ndo a sofrer
acréscimos, esta continuard a ser uma base de dados de referéncia no teste de novas

abordagens.
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Robinson e Fallside, Recurrent Error Propagation 76.4 68.9 160 frases (TID7)

1991 [124] Network 76.5 69.8 Conjunto completo
-

1993 Lamel e Gauvain, [67] HMMs, trifones 77.5 72.9 Conjunto completo

1994 Robinson, [125] ;gg ;gg Conjuntcoo::mpleto

Reynolds e Antoniou,

L - 1152
(120] MLP, classes alargadas 52 frases
Schwarz, Matejka e TRAPs e Divisdo do contexto .
= .52
n Cernocky,[137] — 78.5 Conjunto completo
Rose e Momayyez TDNN, phonological features
2007 .
(128] HMM 2.2 Conjunto completo
2007 ASAT, [16] MLP/HMM 73.39 69.52 =
Morris e Fosler- - 70.74 Core
2008 Lussier [106] MLP/CRF 7476 71.49 944 frases

2010 Mohar?fgall-llnton, Boltzmann Machines - Core

Tabela 4.8: Comparagdo de varios trabalhos usando técnicas distintas no reconhecimento dos 39

fones TIMIT.

Outro facto interessante a reter por andlise da Tabela 4.8. refere-se com o método ou
tecnologia de reconhecimento envolvida. Os melhores resultados alcangados,

[102][137][143] advém de sistemas baseados em redes neuronais: sejam elas MLPs ou a
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nova geracdo de redes neuronais, as RBMs. O intenso estudo sobre o assunto aproxima o
processo de reconhecimento de fala humano (até hoje pouco conhecido) a um processo
sequencial de processamento em camadas (em que a informacdo processada numa camada

advém de informacdo processada em camadas anteriores) ou seja — a uma rede neuronal.

Atendendo ao exposto, a opcao tomada foi a de abordar o problema por via de um hibrido

MLP/HMM que se passa a descrever.

4.3. O RECONHECEDOR DE FONES HiBRIDO MLP/HMM

Dois dos aspetos mais relevantes no desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de
fala sdo a extracdo da informacao util do sinal e a escolha e otimizacdo da arquitetura mais
adequada a tarefa. O nosso sistema inicial de reconhecimento de fones — um hibrido

MLP/HMM - foi desenvolvido tomando especial atencdo a estes dois aspetos.

4.3.1. PARAMETROS DE ENTRADA DA REDE

Os parametros MFCC, PLP, e variantes, sdo os parametros mais usados nos sistemas ASR.
Estas parametrizagdes sdao conhecidas por reterem a informagdo acustica mais importante
para um reconhecimento de fala eficiente. Contudo, parametrizacdes alternativas obtidas
igualmente ao nivel do front-end acustico conduziram também a bons resultados de
reconhecimento, [5][20]. Investiga-se, nesta seccdo, a contribuicdo do uso de parametros
especificos no reconhecimento de fones quando combinados com os tradicionais MFCC.
Combinar as capacidades dos parametros MFCC com um conjunto de pardmetros com
significado de alguma forma fisico tais como vozeamento, espalhamento espetral, etc., é
uma forma de explicitamente incorporar informacdo de detalhes da producdo de fala
humana no processo de reconhecimento.

Parametriza¢des diferentes do sinal de fala de entrada podem potencialmente extrair
informacao adicional util na melhoria da discriminacdo entre classes. Como Li refere em [82],
os parametros MFCC resultam muito bem na classificacdo de alguns atributos, mas falham
noutras situacGes onde pardmetros temporais podem ser mais discriminativos. Esta
informacdo esteve na origem do presente estudo: explorar a contribuicdo que outros tipos
de parametros, quer temporais quer espetrais, podem dar na discriminag¢do ao nivel do fone.
As redes neuronais admitem todo o tipo de parametros de entrada e ajustam-se de forma a

encontrar a melhor combinagdo destes parametros na classificacdo dos padrdes de entrada.
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Assim, foi testada a combinagdao de parametros de entrada com origem em dois algoritmos
de parametrizacdo diferentes: MFCC e um conjunto adicional. O conjunto adicional é
composto por 10 parametros. Estes parametros sdo os apresentados na Tabela 3.7 (com a
Unica diferenca que o logaritmo da energia usado corresponde neste caso a 35ms e ndo a
5ms como indicado na Tabela 3.7), que ja provaram ser Uteis na identificacdo de classes
fonéticas alargadas, [94].

O sistema usado para testar a combinacdo de parametros referida consiste num MLP de
uma s6é camada escondida, que treina os 61 fones originais da TIMIT. O sinal de fala foi
analisado a cada 10ms usando uma janela de Hamming de 25ms. No treino usou-se uma
janela de contexto de 9 frames. O desempenho do MLP é avaliado através da taxa de erro de
frames. No cdlculo do FER ndo sdo consideradas as frames confinantes entre dois modelos
adjacentes. Os sistemas em comparacdao tém sensivelmente o mesmo numero de
parametros livres (124k). Como o niumero de parametros de entrada é diferente: num sdo
usados 39 parametros de entrada, representando 12 MFCC, energia e suas 12 e 22 derivadas
e no outro adicionam-se a estes os 10 parametros referidos; o nimero de nodos na camada
escondida é diferente (o MLP dos 39 parametros tem 300 nodos e o dos 49 parametros tem
apenas 250). A evolucdo da taxa de erros por frame em funcdo do nimero de iteracdes de

treino é apresentada na Figura 4.2.

52F i " . ; -
— FER com 39 Parametros de entrada

— FER com 49 Parametros de entrada

50+

46t

Frame Error Rate (FER)

42t E

L L L L L
60 80 100 120 140 160 180
Numero de lteragdes

Figura 4.2: Comparacdo de FER entre dois sistemas: um treinado com 39 parametros de entrada (12
MFCC, energia e suas 12 e 22 derivadas) e outro treinado com 49 parametros de entrada (juntam-se

aos anteriores os 10 apresentados na Tabela 3.7).
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Em todas as iteragOes de treino o MLP treinado com 49 parametros obteve o melhor
desempenho. As melhorias sdo de 1.3% (3% de melhoria relativa) comparativamente a
situacdo onde se usam os tradicionais 39 parametros MFCC, o que indica que o conjunto
proposto de parametros contribui efetivamente para a discriminacdao entre classes. Este
efeito é mais evidente nas vogais, mas também os siléncios, as plosivas e as nasais viram os
seus desempenhos aumentar. Alias, a maior melhoria foi alcangada por um fone nasal ([nx])
com um valor de 8.6%. A Figura 4.3 apresenta um grafico onde se compara, por fone, o
desempenho dos dois sistemas em analise. Por uma questdo de facilidade de analise sdo s6

apresentadas as diferencas mais significativas.

70
60 Dusando 39 parametros @usando 49 parametros
50 -
x 40
w
Y- 30
20 -
10 |—I
0
ax d gel hv ih nx pau z
Fonemas

Figura 4.3: Maiores melhorias verificadas na adi¢cdo dos 10 parametros

especificos aos tradicionais MFCC.

Conclui-se assim que o conjunto formado pelos 10 parametros ndo inclui a mesma
informacdo que os parametros MFCC, constituindo assim uma fonte de informacao
suplementar capaz de gerar uma melhoria da discriminacdo ao nivel da frame de um

conjunto de fones.

4.3.2. ALARGAMENTO DO CONTEXTO AcUSTICO

As representacbes de tempo curto sdo amplamente usadas nos sistemas atuais de
reconhecimento de fala. Contudo, ha indicacdo de que é possivel alcancar melhores
resultados de reconhecimento quando é incorporada no sistema informacdo de termo
longo, [20][38][158].

Nas redes neuronais, o uso de uma janela de contexto que engloba varias frames de
entrada, permite ao sistema aprender, dentro de certos limites, os padrdes temporais das

unidades de fala. Esta janela de contexto, tipicamente, 50ms de ambos os lados de cada
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frame. E normalmente definida com base num compromisso entre o nimero de parametros
e o desempenho da rede. A janela associa tipicamente a frame atual as 4 frames anteriores e
4 frames posteriores, incluindo assim informacdo passada e futura (um total de 9 frames
com um frame-rate de 100 frames por segundo). Na Figura 4.4 b) mostra-se graficamente
como é constituida a janela de contexto em termos das frames usadas. De forma a avaliar o
contributo que uma janela temporal maior pode dar, foi também treinado um MLP
duplicando o tamanho da janela de contexto. No entanto n3do se usa o dobro das frames
como seria de esperar, mas sim as mesmas 9. O intuito é alargar o contexto acustico sem
recorrer ao uso de parametros adicionais. Por isso usam-se frames alternadamente numa

estrutura como mostrado na Figura 4.4 c).

Janela de contexto

) OIS ENEEN.

Janela de contexto

b) OFNOENEEE

Frame actual

©) EUEOENEUONOOEOEOBRCES

Janela de contexto

Figura 4.4: Composicdo de janelas de contexto a usar no MLP compostas por 9 frames.
a) Janela de contexto causal onde o contexto se compde a base e informacdo do passado;
b) Janela de contexto onde a frame atual é a central: inclui informagdo do passado e do futuro;
c) Janela de contexto proposta: duplica temporalmente o contexto usando o mesmo numero de

frames.

Neste caso o contexto é de 170ms (com um frame-rate de 100 frames por segundo ou
avanco da janela de andlise de 10ms). As frames ndo usadas serdo usadas como contexto no
calculo dos parametros da frame seguinte. Na Figura 4.4 os quadrados brancos representam
as frames ignoradas e os cinzentos as consideradas. Desta forma, o nimero de parametros
de treino é mantido e abraga-se um contexto temporal muito superior.

Os resultados em termos de FER sdo apresentados na Figura 4.5. Em todos os testes usaram-
se os 49 parametros descritos na sec¢ao anterior. Comparando os dois MLP que usam

informacdo passada e futura, verifica-se que nas primeiras itera¢des se alcanca um FER mais
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baixo usando frames continuas (90ms passado-futuro). No entanto, a medida que o numero
de iteragGes cresce a situacdo inverte-se sendo o desempenho da arquitetura proposta
muito superior (ex: na iteragdo 180, FER;70ms (passado-futuro)=42.3% enquanto FERgoms (passado-
futuro)=46.5%).

Comparando o MLP treinado com a arquitetura de contexto alargado a 170ms e o MLP
treinado com contexto tradicional (90ms passado) verifica-se que o primeiro apresenta um
FER inferior em todas as itera¢gdes. As melhorias relativas rondam os 2.8%, o que significa

qgue ha de facto vantagem em alargar o contexto acustico, mesmo que a informacdo usada

ndo seja completa.

70 B

— FER com 90ms(passado)
— FER com 90ms(passado-futuro)
FER com 170ms (passado-futuro)

65

Frame Error Rate (FER)

40 60 80 100 120 140 160 180
Numero de lteragbes

Figura 4.5: Comparagdao em termos de FER do desempenho de 3 MLPs

treinados usando as janelas de contexto apresentadas na Figura 4.4.

De forma a testar a contribui¢cdo conjunta do uso do conjunto de 49 parametros na (sec¢do
4.3.1) e do alargamento do contexto a 170ms, usando 9 frames, (Seccdao 4.3.2) treinou-se
um MLP com uma camada escondida com 250 nodos e uma camada de saida
correspondendo aos 61 fones da TIMIT. Apds o treino as 61 saidas da rede foram
convertidas nos 39 fones propostos por Lee e Hon em [76]. Nas 39 classes obteve-se um FER
global de 25.62%. O desempenho deste MLP foi comparado com o trabalho proposto por
Scanlon, Ellis e Reilly, [132], apesar da arquitectura usada no trabalho destes autores ser
diferente da atual. Apresentam um sistema modular onde cada mddulo fornece, para cada
frame, uma probabilidade de pertenca a um dado grupo fonético. Estas probabilidades sao

embebidas num classificador classico. Apresentam resultados de FER, mas em termos de 4
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grupos fonéticos (vogais, plosivas, fricativas e nasais). A ultima linha da Tabela 4.9 contém
estes resultados para redes com 3000 nodos escondidos. Usando o material da TIMIT e a
descricdo das classes que eles fornecem na Tabela 1 do seu artigo, foram também calculados
resultados, do sistema proposto neste trabalho, em termos de 5 classes alargadas (vogais,
plosivas, fricativas, nasais e siléncios). As 61 saidas da rede forma convertidas em 5 classes,
somando as saidas que pertencem a mesma classe. Este procedimento difere do proposto
em [132], uma vez que neste existem 4 redes operando em paralelo (frame pertence/nio
pertence 3 classe) enquanto no presente caso existe uma Unica rede. A parte desta
diferenca, foram obtidos resultados promissores. Estes resultados encontram-se na Tabela
4.9. Exceto relativamente a classe plosivas, todos os resultados encontrados superam os da
outra proposta. No que concerne a classe vogais, resultado do sistema proposto neste
trabalho apresenta uma melhoria relativa de 90%, apesar de este valor causar alguma
estranheza. Tipicamente a classe de vogais apresenta uma taxa de erro baixa, o que ndo

acontece em [132].

Frame Error Rate (%)

39 Fones Vogais Plosivas | Fricativas | Nasais

Proposta do presente trabalho 25.62 4.2 235 14.3 21.1

Proposta de Scanlon, Ellis e Reilly, [132] — 40.2 16.9 18.6 24.1

Tabela 4.9: Comparagdo de resultados entre o trabalho apresentado por Scanlon, Ellis e Reilly, [132],
e um MLP onde sdo usados 49 parametros na entrada da rede e um alargamento do contexto a

170m:s.

Concluiu-se assim que a arquitetura testada tem um bom desempenho no reconhecimento
fones. A estratégia de alargar o contexto fonético e combinar dois conjuntos de parametros

de entrada é benéfica, resultando numa melhoria das taxas de acerto de fones por frame.

4.3.3. ERRO E AJUSTE DOS PESOS E BIAS

Todos os pesos e bias da rede que compreende o reconhecedor hibrido proposto sdo
ajustados usando gradiente descendente e retropropagacao resiliente do erro (RProp [121])
de forma a minimizar o erro entre a saida da rede e os targets respetivos. A escolha do
método teve a ver com a rapidez de convergéncia a solugao 6tima. Testou-se o ajuste por via

do préprio valor do gradiente (BP), no entanto como as fung¢bes de ativagdo das camadas
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internas sdo sigmoidais®® fazendo com que o gradiente apresente valores muito pequenos, o
método convergia muito lentamente. A Figura 4.6 compara o comportamento de ambos os

algoritmos para uma rede que discrimina os 61 fones originais da TIMIT.

100

T T T T T

FER 61 classes Single Layer com RProp

— FER 61 classes Single Layer com BP
T T

FER

epocas

Figura 4.6: Comparacao em termos de FER do desempenho de uma rede treinada com

backpropagation (ajuste pelo valor do gradiente) e com RProp (ajuste pelo sinal do gradiente).

O erro retropropagado advém da medida de cross-entropy, em alternativa ao erro médio
qguadratico. A escolha da funcdo de erro segue uma sugestdo do Bishop, [13] que foi mais
tarde clarificada por Dunne, [27] e que refere que a funcdo de ativacdo softmax deve estar

associada a funcao de penalizacdo de entropia cruzada.

4.4. CLASSIFICACAO HIERARQUICA DE CLASSES ALARGADAS E DE FONES

Com o intuito de estimular a discussdo entre a comunidade cientifica sobre dire¢Ges de
investigacdo futuras e contribuicGes para a perce¢cdo do que ha ainda a ser feito para
alcancar o desempenho humano, Lippmann, [84] comparou o desempenho de humanos e de
sistemas de ASR em reconhecimento de fala. Os resultados apresentados mostram que o
ouvinte humano tem um desempenho relativo muito superior ao de qualquer sistema
automatico de entdo, num ambiente sem ruido e em situagGes onde ndo se recorre a

gramaticas passiveis de ajudar na discriminacdo de sons ambiguos. Por exemplo, em

23 . . ~ ~ . ~ ,
Na camada de saida é usada a fun¢do softmax como fungdo de ativagdo de forma a que os valores de saida

possam ser interpretados como probabilidades a posteriori.
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reconhecimento de digitos e letras o reconhecimento humano chega a estar uma ordem de
grandeza acima do sistema ASR. Esta diferenca de desempenho (10% de WER em
reconhecimento de fala continua na WSJ em varias condigGes acusticas) deve-se,
naturalmente, a um conjunto de aspetos acustico-fonéticos. O estudo aponta o facto de
existir no reconhecimento humano uma interacdo entre varios niveis de representacao
(acustica, fonémica, fonoldgica, sintatica e semantica), que a ser considerada pelos sistemas
ASR poderia contribuir para a melhoria de desempenho dos mesmos. Indo ao encontro
desta ideia, propde-se neste trabalho um sistema onde se reconhecem classes com niveis
diferentes de informacao fonética, alcancando o detalhe ao nivel do fone no ultimo nivel.
Acredita-se que representacles intermédias entre o sinal de fala e a correspondente
unidade fonética possam ajudar o reconhecimento final de fones. Uma vez que os sons de
fala partilham propriedades acusticas, articulatdrias, fonoldgicas, ou outras, entre si, é
natural que se consiga introduzir num sistema ASR informagdo heterogénea usando
diferentes categorias de informacdo. Esta ideia ndo é totalmente nova: com perspetivas
diferentes, ja foi usada informacgao fonoldgica, [104][127], informac¢do de classes alargadas,
[132], informacdo articulatdria, [79], etc. em sistemas ASR.

Em linha com o trabalho de Scanlon em [132], propde-se a dete¢do de varias CFA. No
entanto, contrariamente a este trabalho, onde as classes sdao detetadas por sistemas
independentes numa arquitetura paralela, prop&e-se incluir informacao de varios conjuntos
de CFA, com granularidades diferentes, num sistema Unico onde num nivel final se integra

esta informagdo com informagdo ao nivel do fone.

O reconhecimento de classes pode ser feito de forma paralela ou hierarquica (sequencial).
Uma estrutura paralela assume que as caracteristicas de cada classe sdo independentes,
quando na realidade ndo o s3o. No entanto, esta consideragdo evita o problema da
propagacdo de erro que existe quando se usa uma estrutura hierdrquica. A representagdo
hierdrquica é muito mais eficiente na representagao de todos os sons da linguagem, mas
propaga erros dos niveis mais altos para os niveis mais baixos.

Na presente arquitetura é usada uma rede MLP, com uma estrutura hierarquica partindo de
um detalhe grosso e chegando a um detalhe fino. As predi¢des dos primeiros classificadores
sdo usadas nos classificadores seguintes de forma a melhorar a discriminagao entre classes.
O sistema proposto consiste num conjunto de 10 camadas de acordo com a estrutura

mostrada na Figura 4.7.

101



12MFCCs

Mais energia ] ;
o ix

+— sh

- <l
";'95-,'5’*‘“
ISP PBE . |
a‘a.'ﬂkg‘*—’

e 8 8 8 o

deltas

BEsh

delta-deltas

of= pel

ofe m

ofe pau
zh

wko

[ 58 5% 3 W S

<SSP >>

STESTONIREED 4 ) o '

lasses
[2classes
lasses

[ ) ) {

H H H
S| H H H i
Vozeado Vogal Vogal Semi-vogal 34 classes 61 fones TIMIT
Nao Vozeado Plosiva Ditongo  Africativa
Siléncio Fricativa Plosiva-V  Plosiva-uV
Nasal Fricativa-V ~ Fricativa-uV/
Siléncio Aspirada Nasal
Siléncio Closures

Definem-se targets para 5 camadas de saida

Figura 4.7: Rede MLP hierarquica.

Todas as camadas sdo treinadas em simultaneo e sdo fornecidos parametros de entrada a
todas as camadas impares. A rede foi treinada quer em funcdo dos 61 fones originais da
TIMIT, quer em fungdo de quatro conjuntos adicionais de CFA com 3, 5, 12 e 34 elementos
(sdo fornecidos targets a todas as camadas pares: camadas 2, 4, 6, 8 e 10). O primeiro
conjunto classifica o sinal segundo 3 hipdteses: frame vozeada, ndo-vozeada ou siléncio, de
acordo com a divisdao proposta em [3]. Os outros conjuntos sdo agrupados de acordo com a
divisdo apresentada na Tabela 3.4.

A rede foi treinada e aplicada a um modelo hibrido MLP/HMM. A dltima camada da rede faz
uma classificacdo de 1-a-61 de acordo com o conjunto completo de fones da TIMIT. O
desempenho do modelo hibrido, considerando somente os valores da ultima camada, ficou
aquém do desejdvel, alcancando valores inferiores ao sistema base composto por uma Unica
camada escondida, o mesmo conjunto de pardametros de entrada e com um numero de
parametros livres aproximadamente igual. Os resultados nos 39 fones da TIMIT foram:
67.0% para Correctness e 65.6% para Accuracy, aproximadamente 1% inferiores aos do
sistema base cujos resultados sdo de 68.30% para Correctness e 66.7% para Accuracy. Estes
valores encontram-se representados nas duas primeiras linhas da Tabela 4.11 (pag 113).
Uma das justificagdes possiveis para este desempenho assenta na possibilidade de esta
subdivisdo das CFA ndo ser a 6tima.

Contudo, se forem usadas ndo sé as predicdes ao nivel do fone, mas também as predicoes
ao nivel das varias CFA definidas, obtém-se um reconhecedor com melhor desempenho. Esta
combinacdo de informacao classes vs fones foi feita combinando e pesando as predicdes das

classes de varias formas.
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4.4.1. COMBINAGAO DE SAIDAS DA REDE

Embora os métodos de classificacdo se possam dividir entre série ou paralelo,uma divisdo
possivel de ser feita é entre métodos de combinagdo treindveis e ndo treindveis. A Tabela
4.10 inclui um conjunto de métodos de classificacdo classicos categorizados pelas suas

caracteristicas.

Método de Combinagdo Tipo Treinavel?
Métodos baseados em votagdo Paralelo Ndo
Boosting Paralelo Sim
Bagging Paralelo Nao

Métodos Algébricos

.y (. L . Paralelo Ndo
(média, soma, produto, maximo, minimo, mediana, etc)

Classificacdo hierdrquica (arvores de decisdo) Série Sim

Tabela 4.10: Categorizagdo de alguns métodos de combinagdo de classificadores, [4].

Uma descricdo mais detalhada de cada um destes métodos (assim como outros) pode ser

encontrada em [4][12] e [149].

No ambito deste trabalho, e de forma a combinar o resultado da camada de saida do MLP
(predicdes dos 61 fones) com os resultados das camadas de saida intermédios (predicdes
das camadas que classificam classes alargadas), foi usado o método algébrico do produto

pesado. Resulta na predicdo final dos fones dada por:

. 1 a
P(p, ) =Eexp(20{§:)log(yg))) (4.1)

=1

K N,
onde Z= Zexp[ZaﬁOlog(yi’))) é um fator de normalizacdo do tipo softmax que faz com
j=1 =1

gue a soma de todas as predicdes globais dos k=61 fones em causa, seja 1. Ia(pk |x) é a

predicdo da probabilidade do fone k dado o vetor de observacao x e as predi¢des das classes

alargadas nas 4 camadas de saida. N,=4 é o numero dessas camadas (as camadas 4, 6, 8 e 10
. . 1) =« ’
na figura anterior, por esta ordem) eyi) é a saida da rede da camada / para a classe alargada
k

¢y a qual o fone k pertence. Cada fone é predito multiplicando as saidas das 4 classes

associadas ao fone k (que sdo diferentes para cada fone em cada camada) pelo respetivo
() _— .. . .

peso «, . Por exemplo, a predi¢cdo global do fone [ay] vai incluir pesos relacionados com a
k

classe Vogais, da 12 camada, com a classe Ditongos da 22 camada e com a classe d3 da 32
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camada (Tabela 3.4, péagina 63). Se os pesos forem nulos, exceto o da ultima camada com
valor 1, resulta na situacdo inicial sem combinacdo de informacao. Se todos os pesos forem

1, a medida proposta em (4.1) corresponde ao produto das 4 saidas:
~ NL NL
P(p,1x)=2exp| X logly!") |=2] v (4.2)
I=1 I=1

Usando o produto (e também a soma) os testes mostram que nem todos os fones
beneficiam da incorporacdo das predi¢Ges de CFA. Este facto esteve na origem da definicdo
de um esquema de pesagem das predi¢cGes de cada CFA. A pesagem relaciona-se com a
qualidade de reconhecimento da classe, entendendo-se qualidade como o valor de uma
medida de confianca.

Para uma compreensdo mais aprofundada deste problema, foi experimentado um método
empirico, antes de se desenvolver um método otimizado de treino discriminativo dos pesos.

Por andlise dos resultados, verificou-se que, nas frames classificadas como corretas, o valor
de saida mais elevado sobressai claramente dos restantes, i.e. a diferenca entre o valor mais
elevado e o segundo maior aproxima-se da unidade. Pelo contrario, nas situacées em que a
frame é classificada incorretamente, esta diferenca é baixa, dando a rede indicagdo que nao
é muito evidente qual o fone a que corresponde a frame. Assim, aparentemente, a medida
da diferenca entre os dois valores mais altos da saida do MLP pode ser vista como uma
medida da discriminacdo entre os fones em competicdo. Quanto mais baixo é o valor do 22
candidato, mais alta é a medida de confianga. Como os valores de saida do MLP derivam de
uma funcgao softmax, esta medida tem uma gama de variagdo limitada ao intervalo [0,1]. De
acordo com esta heuristica, os pesos (em cada frame) sdao dados pela diferenca entre os dois
maiores valores em cada uma das 4 camadas de saida, aos quais se aplica a fungao softmax
de forma a que a soma dos pesos seja unitaria.

Para ilustrar este método, apresenta-se um caso real. Na frame 44 da locugdo da TIMIT
TEST\DR1\FELCO\SI1386.WAYV a saida da ultima camada com predi¢do mais alta corresponde

ao fone [ng], enquanto o fone de referéncia é o [n], a que corresponde o 22 maior valor de

(4)

saida. Os dois maiores valores da camada de saida de 61 fones sdo y,,

=0.4039 ; y|) =0.4627

e a sua diferenca 0.0588. As diferencas entre os dois maiores valores em cada camada sdo
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(1) (1)
d 0.8390 a 0.3206
d? | |o9721 . a® | | 03662
= ; depois de softmax: =
d® 0.1829 a® 0.1663
d® 0.0588 a® 0.1469

Quer no conjunto de 5 classes quer no de 12, ambos os fones pertencem a mesma classe
"nasais" (cf. Tabela 3.4). No conjunto de 34 classes (32 camada de saida) estdo em classes

distintas: [n] estd na classe "n1" e [ng] na classe "n3". Os respetivos valores de saida sao:

Saida [n] Saida [ng]
Yinnsan = 0-9032 Y oy =0.9032
y[(rzn)lsal] =0.9831 y[‘i,’m,] =0.9831
Yion =0.4878 yioh, = 0.3050
Vi = 0.4039 Yin, =0.4627

As predicOes para os dois fones de acordo com o esquema de pesagem sdo:

0.3662 0.1663 0.1469

P([n]]x)-Z = 0.9032°" x 0.9831°* x 0.4878"" x 0.4039"** = 0.7472

P ([ng] | x) -Z =0.9032""" x 0.9831"*" x 0.3050""*" x 0.4627"""* = 0.7050

o que significa que a aplicacdo do conjunto de pesos de acordo com (4.1) faz com que o fone
vencedor seja agora o fone [n], corrigindo assim o erro que existia na ultima camada.

Analisando as predi¢des de todas as frames cuja classificacdo nao é a correta, conclui-se que
em 48 % destas, o 22 candidato é o correto. Naturalmente este valor varia de fone para fone,
mas em quase todos atinge um valor expressivo. Na Figura 4.8 apresentam-se estes valores

por fone.

%frames errasas onde o 22 candidato é o certo

Il r wy ereyawayoyowiy ehacaauhuwax ix p t k b d g jhch s z zh f th v dh hh m n ng sil dx

Fones

Figura 4.8: Percentagem das frames erradas onde o 22 candidato aponta o fone certo.
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Apesar de estes valores abrirem espaco para uma possivel corregdo, para tal é necessario
que as predi¢des das CFA estejam corretas. Na Figura 4.9 mostra-se a percentagem de vezes
em que a predicdo da camada de saida falha e a predi¢do das CFA acerta. Naturalmente esta
percentagem tende a ser mais baixa a medida que a granularidade das classes se torna mais
fina. E natural que, na maioria dos fones, mesmo que a saida falhe, o preditor a 5 classes
acerte. J4 se nos referirmos ao preditor a 34 classes a situacdo altera-se apresentando
valores bastante baixos. Interessante também ¢é a analise apresentada na Figura 4.10 que
mostra a situacdo em que todas as classes alargadas fornecem a informacgdo certa sobre o

fone em questdo e s6 a camada de saida falha.
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807 il II | RN I |

70 B = —HIHIHIH g ——l— —HHIH

60 - = = - = HiHHH- -

50 - g = —HIHIHIH g HIHHHH —HHIHEANH—

40 - = = - = HIHIHHEH

30 - s = HHIHIHIH g HIHHHIH HIHIHITHNH

10 - i | —i}—— I]: i HIIH = |
0 - T . 1r s e e A T .

|l r wy ereyawayoyowiy ehaeaauhuwax ix p t k b d g jhch s z zh f th v dh hh m n ngsil

Fones DClasse 5 acerta
M Classe 12 acerta
OClasse 34 acerta

Figura 4.9: Taxas de acerto por classe alargada quando a saida falha.

70

I r wy ereyawayoyow iy ehae aauhuwax ix p t k b d g jnhch s z zh f th v dhhh m n ngsil dx

Fones

Figura 4.10: Percentagem de frames em que a predicao de saida falha,

mas todas as classes alargadas ddo a predigdo certa.
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De forma a avaliar se a pesagem diferenciada por camada, contribuiria para a melhoria dos

resultados, foi calculada a diferenca média entre os dois maiores valores em cada uma das 4

camadas de saida, dando origem aos pesos o™ , a‘z’, e . As predicdes finais sdo

N N, N
dadas por P(pk|x)=%exp(z/=10((/)log(yg))). A semelhanca do exemplo apresentado

(fones [n] e [ng]) verificou-se que esta pesagem levou a correcdo dos valores de predicao.
No entanto, a pesagem é feita através de um peso Unico para cada camada de saida da rede.
Intuitivamente tudo aponta para que uma pesagem individual de cada saida de cada nivel da
rede possa resultar ainda em melhores resultados na discriminacdo entre fones. Assim,
propde-se definir um método treindvel de obtencdo de pesos individuais por elemento de
cada CFA. Para o MLP de multiplas saidas apresentado na Figura 4.7 é definida uma regra de
combinacdo pesada onde os pesos sdo treinados em funcdo da Accuracy de cada fone no
reconhecedor hibrido global. O método, denominado Treino Discriminativo de Pesos, é

apresentado na secgdo seguinte.

4.4.2. TREINO DISCRIMINATIVO DOS PESOS DA COMBINAGAO DE SAIDAS

Pretende-se nesta abordagem, encontrar os pesos da combinac¢do (4.1) que maximiza a taxa
Accuracy do sistema de reconhecimento hibrido. Devera obedecer a um processo de treino
iterativo baseado no paradigma do treino discriminativo, dada a imensurabilidade de
possibilidades de combinagbes de valores de pesos. Sendo o objetivo a maximiza¢do da taxa
Accuracy, consideram-se todos os tipos de erros envolvidos nesta: substitui¢Ges, inser¢des e
apagamentos. Uma vez que estes erros resultam da aplicacdo da distancia de Levenshtein, a
funcdo objetivo visa a minimizacdo desta funcdo. No entanto, a distancia de Levenshtein ndo
é diretamente diferencidvel e a funcdo objetivo terd de passar por minimizar o nimero de
erros dados por esta distancia. Em primeiro lugar é necessario determinar uma expressao

para a funcdo objetivo com base nas saidas da rede neuronal.

Verosimilhanga de uma locugdo

Consideremos X ={x1,x2,...,xT} a sequéncia de vetores de observacao que representa uma

unidade acustica. Consideremos também um conjunto de K HMMs correspondendo aos K

fones {p,,p,,...p,} . Cada HMM tem 3 estados {s,,s,,s,} com matriz de probabilidades de
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transicdo Az[a,.}} . Os estados sdo caracterizados com b(p, |x)={bj. (p, IX)} , a probabilidade

a posteriori associada aos estados,

P(p,
b(p, |x)=% (4.3)

de acordo com (2.29). Neste caso, este valor é igual para todos os estados de cada modelo.

Através do algoritmo de Viterbi pode-se obter a melhor sequéncia de estados
g ={9,,9,,.-.q,} . Interessa a melhor sequéncia de modelos/fones, W={W1,W2,~-,WNW},

uma vez que dentro de cada modelo a sequéncia de estados é indiferente. A fim de obter
uma expressao da pontuacdo obtida pelo algoritmo de Viterbi, considere-se o grafo da figura
seguinte com arestas I, que correspondem a verosimilhanca de cada fone e com vértices

w, (t,) que identificam o fone e a respetiva frame final.

wg (NULL) W (t:)

wz ) /\

A \,‘//’i/

=
i

[

1
ws (NULL) ./ >

i—
Bl

Y w. w w w g
t=l ©  tp b ’ ty ty ts=T

A
Y
P

A4
4
A4

Figura 4.11: Exemplo de descodificagdo de Viterbi por modelo.

Neste grafo ws e w; sdo os vértices ndo emissores de comeco (Start) e de fim (End). A

verosimilhanca total da locucdo é dada por

LW)= I'W[ P(X: |w, )Pw, lw, ) (4.4)
k=1

que corresponde ao produto das verosimilhangas das observagbes consumidas por cada

modelo, pesadas pelo modelo de bigrama, P(w, |w, ).

Tomando o logaritmo, obtemos
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Ny

g(W):Z[Iog(P(XL |w,, ))+log(P(w, IWnH))]
=1 (4.5)

w.

_ [/k (i )+log(Pw, |Wnk_1)ﬂ

k=1

= =~

t, N . s . . N
onde /k(Xt:_l) corresponde a verosimilhanca logaritmica associada as arestas do grafo da

figura.

Dentro de cada modelo HMM, a verosimilhanga logaritmica associada a uma aresta de T;
frames pode ser calculada atendendo a Figura 4.12. Uma vez que os 3 estados partilham a
mesma pdf, podemos assumir, sem perda de generalidade, que s6 existem duas
probabilidades de transicdo: a;=a e a;=1-a para i#j. Assumimos também a formula¢do do
HTK, na qual existem dois estados ndo emissores (o estado 1 e o estado 5) para ligagdo a
outros modelos HMM. Desta forma teremos sempre a;,=1. Assim, o custo de atravessar um

s6 modelo HMM desde t=t, até t=t, é:

I, (Xi ):3Iog(1—a)+(Ti —3)Iog(a)+ZIog(b(pk |xt5+t_l))
=t (4.6)

T
=lyrsl0,T)+ D l08(b(p, 1%, 1))

t=1

Nesta expressdo |/ (a,7;) é o custo das transicOes; o outro termo é o custo das

trans

observacgoes.

Figura 4.12: Exemplo de descodificacao de Viterbi por estado do HMM.

Atendendo a (4.1) e (4.3) teremos
NL

log(b(p, |x))=>_a"logy!" (x)-log(Z-P(p,)) (4.7)

=1
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T
/k (X:: ) = /trans(a'n)-i_ zlog(b(pk I th_1+t—1 ))
, = (4.8)

N,
=2 o logy (K, )~ T108(Z-P(B,)) + s @, T)
t=1 /=1
Daqui resulta a expressdao requerida para a pontuacdo do algoritmo de Viterbi para uma

locucdo segundo a sequéncia de modelos e instantes do caminho étimo:

Ny,

gw)= Z[ ( . )+Iog(P(wnk |wnH))}

k=1

Ny T, N
=33 Yl logylx, )

ketes = (4.9)

W

= [ Ti10g(Z-B(p,)) +hyuns (™, T,)

k=1

+ZW:Iog(P(Wnk | w, ))

k=1

Cada fone w, gasta T, =t, —t,_, +1 frames, tendo o respetivo modelo apenas definida uma
probabilidade de transi¢do, a'*'.

Funcao de custo

A distancia de Levenshtein alinha duas sequéncias de etiquetas. Uma é a sequéncia correta,
W, , e a outra é a melhor hipétese de descodificagdo dada pelo reconhecedor, W,,.. Assim,

define-se uma fungdo de erro como a diferenca de pontuagBes segundo estes dois

caminhos:

A (W, W,y ) =0W,. ) —gW,,) (4.10)

gW,) e g(W. ) representam, respetivamente, a pontuagdo de referéncia e a pontuagdo

6tima do algoritmo de Viterbi. Esta diferenca é sempre maior que zero anulando-se
unicamente quando as duas transcricbes sdo exatamente iguais (etiquetas e marcas

temporais coincidentes).

Se N, for o nimero total de locugdes de treino, o custo total é dado por:

NBD

E=Yd(we wh)= NZBD: e (4.12)
= n=1
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Uma vez definida esta fungao de custo, podemos escolher o melhor conjunto de pesos, Otg),

de forma iterativa, através do método de gradiente descendente:

0) ) 0)
a, o —nVa, (4.12)

Nesta expressdo 77 é uma constante de aprendizagem.

O gradiente Vag) ¢é dado por:

o OF  lw(og(wy) dg(wy)

“ T30 & aa”  od)

(4.13)
N g (W) e dg (W)
S0 & ad)
Por outro lado,
W) &y T
oo’ =2 0lcy’ =12 logy;"(x, ). (4.14)
i k=1 t=1

Nesta expressdo o termo com o impulso discreto é‘[cf’—j] advém do facto de a saida j

poder ser referenciada mais do que uma vez na sequéncia de fones da locugdo.
Na Figura 4.13 apresenta-se o método de treino proposto. Os resultados obtidos com este

método sdo apresentados nas sec¢oes 4.4.3 e 4.4.4.

s / \ TN
12) Moédulo de
Rede . combinacdo de saidas ﬁ(pklx')
— )
X[ MLP }}Cj . HMM
n 1 L
P(p |x)==exp| > alog(y?
e Px)=7 [;“k W) Hvite l
\ / .
agWw,.)
4
NBD
ol ol - pvallle— E=D oW)-gW)
W n=1
Tg(W/ab)
Base de
Dados

Figura 4.13: Esquema do método de treino dos pesos proposto.
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4.4.3. RESULTADOS DE RECONHECIMENTO DE FONES USANDO CLASSIFICAGAO HIERARQUICA DE

CLASSES OBTIDAS PELO METODO KNOWLEDGE-DRIVEN

Tal como referido, o sistema consta de um hibrido MLP/HMM no qual a rede é composta por
varios niveis de classificacdo de conjuntos de classes alargadas. Estes conjuntos encontram-
se descritos na Tabela 3.4. As predi¢Ges dos primeiros classificadores sdo usadas nos
classificadores seguintes de forma a melhorar a discriminagdo entre classes. Na Figura 4.7
mostra-se a estrutura da rede.

O MLP foi treinado quer para classificacdo de fones quer para classificacdo de CFA. Foram
usados 4 conjuntos de parametros. Os trés primeiros correspondem aos tradicionais 39
parametros MFCC e o quarto ao conjunto definido na Tabela 3.7, perfazendo um total de 49
parametros. Usou-se uma janela de contexto de 9 frames com a arquitetura definida na
Figura 4.4c). Em todos as camadas que fornecem saidas foi usada a fungdo de ativagao
softmax de forma a permitir uma interpretacao destes valores em termos probabilisticos. As
restantes as camadas usam uma sigmoide como func¢do de ativagdo. Sdo usados quatros
conjuntos de parametros de entrada, que em conjunto representam os 49 parametros
descritos na secg¢do 4.3.1 e que conduziram noutros testes a bons resultados. Todos os pesos
e bias sdo ajustados usando o algoritmo RProp de acordo com o descrito na sec¢ao 4.3.3. A
rede neuronal tem aproximadamente 85k parametros e o nimero de nodos em cada
camada é (por ordem numérica): 50-3-50-5-50-12-50-34-50-61.

A descodificacdo e a avaliacdo é feita em termos dos 39 fones propostos por Lee e Hon, [76].
O mapeamento dos 61 fones da TIMIT nos 39 é feito somando as predi¢cdes dos fones que
agrupam, de acordo com a Tabela 4.3. Assim, foram treinados modelos HMM para cada um
dos 39 fones usando o HTK 3.4, [162]. A descodificacdo é igualmente feita usando
ferramentas do HTK, mas modificadas de forma a substituir as misturas Gaussianas pelas
predicOes que provém das saidas do MLP. Cada fone foi modelado por trés estados seguindo
uma topologia esquerda-direita onde os estados partilham todos o mesmo valor.

Os resultados sdao apresentados na Tabela 4.11, onde:

- a primeira linha, Baseline, se refere a um sistema base constituido por uma rede com
uma unica camada escondida com aproximadamente o mesmo numero de parametros
da rede da Figura 4.7;

- a segunda linha corresponde a um sistema hibrido onde é usada somente a saida da
ultima camada da rede da Figura 4.7, que fornece probabilidades a posteriori para os 61

fones da TIMIT;
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a terceira linha corresponde ao produto das saidas de classes alargadas e probabilidades
a posteriori de fones, o que pode ser visto como uma probabilidade conjunta destas
predicdes (equacdo (4.1)). Os resultados mostram que a simples inclusdo da classificacdo
de classes alargadas resulta numa melhoria relativa de 9.6% na Correctness e 4.1% na
Accuracy, o que abre margem para explorar formas de combinacdo mais efetivas destes

valores;
ol . . i
a ultima linha apresenta os resultados obtidos usando os pesos Otik) resultantes da

aplicacdo do método de treino discriminativo de pesos descrito na seccdo 4.4.2. A taxa
Correctness atingiu 0s 72.4% e a Accuracy 68.9%. O que representa melhorias relativas de
8.1% e 5.1%, respetivamente. Tal como esperado, a melhoria das taxas de
reconhecimento foi acompanhada por um decréscimo do erro. A medida que os pesos
sdo atualizados, o alinhamento de Viterbi converge para o alinhamento de referéncia, o
que significa que a fung¢do discriminante g(W. )se aproxima de g(W,,). Os resultados,
apesar de ndo terem superado os melhores resultados em reconhecimento fonético na
TIMIT, mostram que a aplicacdo de um conjunto de pesos adequado as predicées das
classes alargadas e sua integracdo com as predicbes ao nivel do fone podem

efetivamente contribuir para uma melhor discriminagao fonética.

Pesos % Melhoria
Rede Rede Rede Rede C‘frr Aofc Corr Ace
5 classes| 12 classes | 34 classes | 61 classes
Baseline 68.3 66.7
0 0 0 1 67.0 65.6 - -
1 1 1 1 73.5 68.3 9.6 4.1
Treino Discriminativo 72.4 68.9 8.1 5.1

Tabela 4.11: Resultados de reconhecimento de fones usando uma rede hierarquica cujas classes

intermédias sdo as obtidas pelo método knowledge-driven.

A rede hierarquica é treinada de forma a fornecer nas suas camadas intermédias saidas de

classes alargadas. Havera vantagem em manter esta estrutura hierdrquica ou é preferivel

treinar redes especializadas no treino destas classes? A resposta passa forcosamente pela

comparacdo em termos de desempenho das duas abordagens. Assim, foram treinadas 4

redes com saidas iguais as das camadas 4, 6, 8 e 10 correspondendo ao treino de 5, 12, 34 e

61 classes. Tém uma sé camada escondida (com 50 nodos), e foram treinadas de forma

analoga a da rede hierdrquica incluindo os mesmos parametros de entrada. As redes foram
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treinadas varias épocas tendo parado o treino quando em 3 épocas sucessivas o FER se
mantinha igual. A soma dos parametros destas 4 redes é semelhante ao numero de
parametros da rede hierdrquica: =85k.

Na Figura 4.14 compara-se a evolucdo da taxa FER entre as duas tipologias de rede. Em
todas as classes se verifica um decréscimo mais rdpido do FER usando a rede hierdrquica,

ndo atingindo nenhuma das redes de 1 camada os valores de FER da rede hierarquica.

100

FER 5 classes-rede hierarquica
FER 12 classes-rede hierarquica
FER 34 classes-rede hierarquica
FER 61 classes-rede hierarquica
— — — - FER5 classes-rede de 1 camada
FER 12 classes-rede de 1 camada
— — — - FER 34 classes-rede de 1 camada
— — — - FER 61 classes-rede de 1 camada | |

FER

0 50 ] 100 150
Epocas de treino

Figura 4.14: Comparac¢do da evolugcdo do FER entre a rede hierdrquica e as redes de 1 camada.

A combinacgdo de classificadores apresentada na Tabela 4.11 pode ser igualmente feita com
as redes de 1 camada. Os resultados sdo apresentados na Tabela 4.12 e em todas as
situacdes ficaram aquém dos resultados alcancados pela rede hierarquica, o que vem realcar
a vantagem deste tipo de estrutura face ao treino em separado de varios classificadores e

posterior combinacado de resultados.

Pesos
% %
Rede Rede Rede Rede Corr Acc
5 classes 12 classes 34 classes 61 classes
0 0 0 1 59.59 57.86
1 1 1 1 68.55 63.25
Treino Discriminativo 67.08 63.52

Tabela 4.12: Resultados de reconhecimento de fones com redes de 1 camada treinadas em separado

para os varios conjuntos de classes alargadas.
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4.4.4. REeSULTADOS DE RECONHECIMENTO DE FONES USANDO CLASSIFICAGAO HIERARQUICA DE

CLASSES OBTIDAS PELO METODO CONFUSION-DRIVEN

De forma andloga ao descrito na sec¢do anterior, foi testada uma rede hierarquica com
aproximadamente o mesmo numero de parametros, mas usando a divisdo por classes
apresentada na Tabela 3.3 que deriva do método automatico proposto de agrupamento de

fones. Os resultados constam da Tabela 4.13.

Pesos % Melhoria
Red Red Red Red % %
ede ede ede ede
Corr Acc
9 classes | 16 classes | 40 classes | 61 classes Corr Acc
0 0 0 1 71.8 68.6 - -
Treino Discriminativo 73.8 70.0 2.8 2.0

Tabela 4.13: Resultados de reconhecimento de fones usando uma rede hierarquica cujas classes

intermédias sdo as obtidas pelo método confusion-driven.

Apesar dos resultados ndo atingem os melhores resultados apresentados na tarefa de
reconhecimento de fones na TIMIT (cf Tabela 4.8) mostram que o método contribui para
uma melhoria das taxas de reconhecimento. Comparando os resultados de usar s6 as
probabilidades a posteriori dos 61 fones (12 linha) com os resultados da aplicagdo do
método de treino de pesos (22 linha) verifica-se que a Correctness sobe de 71.8% para
73.8%, 0 que representa uma acréscimo relativo de 2.8%. Em relagdo a Accuracy, a melhoria
relativa foi de 2% alcangando os 70%. Estes resultados comparam-se favoravelmente com os
apresentados pelo grupo ASAT em [16] e por Morris e Fosler-Lussier em [104]. Estes
trabalhos tém em comum com o presente, o facto de recorrem também a informacdo de
CFA e apresentarem resultados nas mesmas condicdes de avaliagdo (mesmo material de fala
e mesmas taxas de reconhecimento). O grupo ASAT usa medidas de atributos de CFA
provenientes de um MLP, de um HMM e de uma SVM num CRF para o reconhecimento de
fones. Morris e Fosler-Lussier usam parametros fonoldgicos (vindos de uma ANN) em
conjunto com probabilidades a posteriori de 61 classes (dadas por outra ANN) também

como entrada de um CRF.
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4.5. MEtopo DE TREINO DISCRIMINATIVO GLOBAL DE RECONHECEDORES
HiBRIDOS

Os reconhecedores hibridos incluem normalmente uma etapa de classificacdo seguida de
uma etapa de alinhamento. Contudo, treinar um sistema hibrido deste tipo ndo é simples, o
que justifica que habitualmente se faca o treino da classificacdo e do alinhamento
separadamente. A simplicidade desta abordagem contrasta com a caréncia de um esquema
global de otimizacdo para o sistema completo, no qual o desempenho do sistema seja
otimizado. Assim, um desafio passa pelo desenvolvimento de um método de treino
discriminativo que treine sistemas hibridos como um todo. Segue-se uma breve descri¢do do
estado da arte neste dominio.

Bengio et al [11], ja abordaram o assunto relativamente a um hibrido ANN/HMM. A ANN é
treinada de forma a representar um “compactador” de caracteristicas para um CDHMM. As
saidas da rede neuronal sdo entdo usadas como entradas do HMM (e ndo como
probabilidades associadas aos estados do HMM, como no nosso caso). Primeiro treinam sé a
ANN com os valores desejados (targets) na camada de saida. Depois treinam o HMM com o
algoritmo Baum-Welch usando as saidas da ANN como parametros de entrada. A otimizagao
global é feita num passo final onde os pesos da rede sdo atualizados através do algoritmo do
gradiente descendente tomando as derivadas parciais da verosimilhanca das observagoes
acusticas dado o modelo. Uma vez que os estados dos HMMs sdo modulados por GMMs o
treino global centra-se essencialmente na atualizacdo das médias, variancias e matrizes de
transicdio dos HMMs. O método de otimizacdo global foi testado com sucesso na
caracterizagdo de plosivas.

Droppo e Acero propuseram em [26] um método global de treino de um sistema que, ndo
sendo um hibrido, é também composto por 2 etapas: uma etapa de extracdo de parametros
de entrada e uma segunda etapa de modelagdo acustica com HMMs. Numa tentativa de nao
perder informacgdo na etapa de extracdo de parametros, propdem uma otimiza¢do global do
sistema de forma que a modelagdo acustica ndo esteja restrita ao uso de parametros pré
fixados. Na aprendizagem global é usado o método Rprop,[121] originalmente desenvolvido
para o treino de ANNs, para encontrar os valores dos parametros de entrada que otimizam
uma funcao objetivo baseada em MMI. O HMM é inicialmente treinado com ML e sé depois
é que o método global é aplicado. No entanto, sé as médias sdo atualizadas (pesos das

misturas, variancias e matrizes de transicdo sdo mantidas constantes).
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Em [122], Riis e Krogh apresentam um hibrido ANN/HMM, que denominam HNN (Hidden
Neural Network) no qual todos os parametros sao treinados em simultaneo de acordo com o
critério CML (Conditional Maximum Likelihood). As ANNs sdo usadas na estimacdo de
parametros dos HMM. Para contornar a exigéncia computacional do treino de misturas
gaussianas, treinam as probabilidades associadas aos estados dos HMMs através de redes
ANN de uma sé saida (cada estado dos HMMs tem uma rede propria). A actualizacdo dos
pesos baseia-se no algoritmo do gradiente descendente e os erros sdo calculados através do
algoritmo forward backward de forma analoga a usada por Bengio et al [11]. O sistema foi

testado na tarefa de reconhecimento de fones na TIMIT tendo alcangado 69% de accuracy.

No caso presente, propde-se um método de treino discriminativo aplicado a um
reconhecedor de fones hibrido ANN/HMM. A ANN consiste numa rede MLP cujas saidas
representam probabilidades a posteriori de ocorréncia de fones e sdo usadas como
probabilidades de ocupagdo dos estados dos HMMs. E definido um esquema de
aprendizagem global por retropropagacao considerando uma total integracdo entre o HMM
e a ANN. A minimiza¢do do erro é baseada no algoritmo do gradiente descendente e o
resultado é uma maximizacao da Accuracy ao nivel do fone tal como descrito na seccao
anterior. A ideia é semelhante a do treino por Minimum Phone Error (MPE) e Minimum Word
Error. O MPE foi introduzido por Povey em [115][116] e centra-se, ndo no erro de
classificacdo mas, nas taxas de acerto finais (de fones e de palavras). O critério de treino
passa pela minimizacdo dos erros de descodificacdo ao nivel do fone. A fungdo objetivo é a
soma de aproximagdes da Accuracy dos fones de todas as hipdteses possiveis, dada a
referéncia, pesada pela verosimilhanca de cada hipdétese em fung¢do do modelo, [115].

O critério MPE permite assim incluir estimativas dos erros de descodificagdo diretamente no
processo de treino, no entanto, o MPE é aplicado ao treino de HMMs e ndo a um modelo

hibrido.

4.5.1. METODO DE TREINO DISCRIMINATIVO GLOBAL

O método de treino discriminativo global (MTDG) que se propde treina, como referido, os
parametros de um modelo hibrido MLP/HMM, ndo em duas etapas como usual, mas como
um todo. O MLP é por si uma estrutura de natureza discriminativa; contudo os pesos da rede
sdo habitualmente atualizados de acordo com os valores desejados (targets) apresentados

na camada de saida, frame-a-frame, quando deveriam ser atualizados de acordo com a

117



melhor sequéncia de estados do HMM. Neste sentido propde-se um método de treino
baseado numa fungdo de custo que minimiza o erro de classificagdo operando ao nivel do
reconhecimento. Trata-se de uma abordagem em tudo semelhante a da seccdo anterior,
mas agora usada para treinar os parametros do modelo hibrido, nomeadamente os pesos da
rede neuronal. Os parametros livres do sistema sdo atualizados de acordo com as
classificacOes erradas entre a sequéncia otima de saida (otimizacdo 1-best) e a sequéncia de
etiquetas de referéncia. A Figura 4.15 ilustra o método proposto: as diferencas entre a
sequéncia de saida do reconhecedor e a sequéncia de referéncia sdo usadas para atualizar as

matrizes de transicdo dos HMMs e os pesos da rede neuronal.
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Figura 4.15: Esquema do método de treino discriminativo global proposto.

A originalidade introduzida pelo método advém do cdlculo do gradiente da funcdo de custo
em ordem as saidas do MLP e a posterior propagacdo deste gradiente através de toda a
estrutura até a primeira camada da rede. O alinhamento de saida fornecido pela grelha de
Viterbi é decisivo no processo de treino uma vez que o gradiente da func¢do de custo em
ordem as saidas do MLP é calculado com base neste alinhamento.

A expressdo da verosimilhanga logaritmica para uma sequéncia W é idéntica a (4.4), com a

alteracdo da predicao da probabilidade a posteriori dos fones que é agora simplesmente:
P(p, %)=y, (4.15)
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a saida k da dltima camada da rede, calculada segundo (2.12). Resulta assim a seguinte

expressao:
Ny Ty

gW)=>">logy, (X, ...

k=1 t=1

=Y [Tl0g(2-Blp)) + 1, (0" ) (4.16)
k=1

+Y log(P(w, [w, )

k=1

A expressdo do custo global é a mesma que (4.10) e (4.11). As probabilidades a priori dos

fones P(wk) sao estimadas previamente a partir dos dados de treino. No modelo hibrido os

parametros livres sdo os pesos e bias da rede neuronal e as probabilidades de transi¢cdao nas

cadeias de Markov dos HMM.
4.,5.2. GRADIENTE EM ORDEM AS SAIDAS DO MLP

A atualizacdo dos pesos da rede é feita pelo método do gradiente descendente. Neste caso o

gradiente do erro para a saida y;do MLP (fone/modelo w)) é:

OF & 0e"
ayj n=1 ay] ’

(4.17)

sendo

aaey‘") = [i 5[] —w/" ]—1 ]— [i 5[] —w!™ ]LJ (4.18)

j yj(xt) t=1 yj(xt)

rec) (lab)

onde w!*? e w!™ s3o o indice do fone observado na frame t na sequéncia de fones do

alinhamento de Viterbi e na de referéncia, respetivamente, e onde a locu¢do n da base de

dados tem T, observagdes. O impulso discreto Jd[i—j] vale 1 sse i=j e zero caso contrario, o
que equivale ao simbolo delta de Kronecker, é; De notar que sempre que ambas as

sequéncias coincidam no modelo ocupado numa dada frame, ndo existe acumulacdo de

(

9 diferente de w!™), o

erro. Quando existe uma frame mal classificada (um fone w
gradiente compde-se de contribuicdes de duas saidas, com sinais opostos. A saida
correspondente a referéncia (lab), contribuird com um valor negativo e a saida errada (rec)

com um valor positivo. Isto serve para indicar a rede que deve aumentar ou diminuir,
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respetivamente, os seus valores de saida, de acordo com o algoritmo do gradiente
descendente. A Figura 4.16 pretende ilustrar o mecanismo descrito considerando o
reconhecimento de quatro fones. REF corresponde a locucdo de referéncia e REC ao
resultado de reconhecimento. Se ocorre um erro (classificacdo errada ou desalinhamento

temporal) serd dada uma indicagdo ao MLP para subir ou descer duas saidas.
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Figura 4.16: Exemplo do gradiente do erro para cada saida do MLP, na presenca de classificagGes

erradas ou com desalinhamentos temporais.

Fazendo um contraponto com o paradigma Minimum Classification Error (MCE) o que se
verifica é que este Ultimo atualiza a saida correspondente a referéncia (target#0) num valor

correspondente a 1/yj. O que corresponde a uma so parcela da expressao (4.18) e o que

torna a convergéncia deste método mais lenta que a do método proposto.

Outro ponto interessante é que a funcdo de custo baseada em entropia cruzada, usada no
treino comum dos MLP com targets frame-a-frame também tem gradientes inversamente
proporcionais as saidas (cf. com (2.18)). Contudo, é calculado um termo de gradiente para
cada frame, usando a todas as saidas com valor desejado 1, o que contrasta com a presente
funcdo de custo global que sé “culpa” as saidas do MLP quando ocorre um desalinhamento
entre as sequéncias de fones da referéncia e do alinhamento de Viterbi.

Depois de calcular o gradiente da funcdo de custo em ordem as saidas do MLP, estes

gradientes sdao simplesmente propagados através da estrutura da rede, até atingirem a
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primeira camada. Tal como referido em sec¢bes anteriores, de forma a acelerar a

convergéncia a uma solucdo, foi usado o algoritmo RProp.

4.5.3. GRADIENTE EM ORDEM AOS PARAMETROS DO HMM

Nos HMMs dos fones do modelo hibrido, os Unicos parametros atualizaveis sdo as transi¢des

entre estados, a , da cadeia de Markov do modelo m. A expressdo para o gradiente do

erro é
0F & oe” @.19)
daj a)" '
sendo,
e w0 ( ) . (e 1
an) kZ 5[/( m] 25[ rec :| |: Strec :IW
% N ) ’ (4.20)

(lab)

S - Soi-st ol -+

=1

N

Esta expressdo conta todas as ocorréncias do modelo m na sequéncia e, quando acontece,

conta os desalinhamentos entre estados. Considerando os valores a; iguais, a,(jm)—a(m)

obtemos, usando I, (@™,T.) em (4.6):

trans

(lab)

) N
i&[k— [;3—13,”}—25[“"1]{&;3 3,”} (4.21)
-1 —-a a

K a k=1 l1-a

O método proposto foi testado com sucesso usando dois conjuntos de fala: fala Inglesa da
base de dados TIMIT, [36], e fala em Portugués Europeu da base de dados Tecnovoz, [98]. Os
resultados relativos ao primeiro conjunto sdo apresentados na sec¢do 4.5.4. e os resultados

em Portugués Europeu encontram-se em [87].

4.,5.4. REeSULTADOS DO METODO DE TREINO GLOBAL DE UM HiBRIDO

A analise de desempenho do MTDG foi feita com base num reconhecedor de fones hibrido

MLP/HMM treinado usando a base de dados TIMIT. A rede é semelhante as descritas em
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sec¢Oes anteriores no que concerne a analise do sinal, ao tipo de pardmetros usados,
contexto usado, funcdo de ativagdo intermédia e de saida e método de treino. Os conjuntos
de treino e teste sdo os mesmos que nos restantes testes descritos no presente trabalho. A
camada escondida tem 1000 nodos e a camada de saida tem tantas saidas quantas os fones
qgue pretende classificar. Foram realizados testes com 39 fones e com 61 na camada de saida
que se designam: Baseline61 e Baseline39 (resultados nas duas primeiras linhas da Tabela
4.14). Entenda-se por Baseline um sistema hibrido MLP/HMM onde o treino da rede
neuronal e do HMM sao feitos em separado. Os sistemas atingiram resultados semelhantes.
A Baseline39 atingiu uma Correctness de 72,79% e uma Accuracy de 69,52% enquanto a

Baseline 61 atingiu 72,46% e 69,60% nas taxas correspondentes.

Melhorias relativas
%Corr %Acc
%Corr %Acc
Baseline39 72.79 69.52
Baseline61 72.46 69.60 - -
MTDG-MLP39/HMM 73.94 70.30 1.6 1.1
MTDG-MLP61/HMM 73.83 70.27 1.9 1.0

Tabela 4.14: Reconhecimento de fones na TIMIT usando o método de treino discriminativo global

(MTDG).

De forma a avaliar a capacidade de treino do MTDG proposto e também uma convergéncia
mais rdpida para uma solugdo, adotou-se como ponto de partida os sistemas MLP e HMM
previamente treinados nas baselines, de forma andloga ao realizado em [11].

Aos hibridos treinados com o algoritmo de treino discriminativo global atribuimos a
designacdo de MTDG-MLP39/HMM e MTDG-MLP61/HMM. Os resultados constam das duas
ultimas linhas da Tabela 4.14, e indicam melhorias quer de Correctness quer de Accuracy
comparando com as Baselines correspondentes. Usando 39 fones a Correctness subiu aos
73.94%, enquanto com 61 fones atingiu 73.84% o que equivale a uma melhoria de 1,37%
(1,9% de melhoria relativa). Em relagdo a taxa Accuracy as melhorias ndo sdo tdo expressivas

(rondam 1% de melhoria relativa) em ambas as situagdes.

A abordagem tipica, e seguida neste trabalho, para a minimizacao das fun¢des de custo,
baseia-se em métodos de gradiente descendente. Estes algoritmos sdao faceis de
implementar e produzem resultados efetivos, no entanto, sdo lentos e apresentam

dificuldade na estimacdao do parametro de aprendizagem. Na sequéncia deste estudo
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investigdmos um novo método de treino, o Fast Minimum Error Training (FMET), [142], que
apresenta uma reducdo muito significativa no tempo de treino e permite uma melhoria
significativa na performance do reconhecedor quando comparado com o RProp. Trata-se de
um método de treino discriminativo de modelos para reconhecimento de fala baseado em

MCE envolvendo ndo sé a sequéncia otima de saida (1-best) mas N sequéncias (N-best).
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CAPITULO 5

CONCLUSOES E DIRECOES FUTURAS

O estudo apresentado permitiu tirar conclusdes de acordo com o objetivo a que se
propunha: avaliar a contribuicdo que niveis diferentes de informacgado fonética, podem dar no
reconhecimento ao nivel do fone. As conclusdes obtidas acentuam a ideia apresentada por
outros autores [79][104][127][132], que o recurso a informagdo fonolégica, informacdo de
classes alargadas, informac¢do articulatéria, etc. € uma mais-valia para o processo de
reconhecimento. Neste trabalho seguiu-se uma abordagem um pouco diferente na medida
em que esta informacdo esta embebida no préprio processo de descodificacdo e nao é
usada como parametros adicionais como tinha sido feito até entdo. Além disso, a
informacdo usada ndo advém de uma andlise articulatéria ou fonoldgica. E o préprio
reconhecedor a criar e a identificar as classes semelhantes entre si.

Mostrou-se que, conjugando os resultados de reconhecimento de varias classes fonéticas
alargadas (eventos) com os resultados de reconhecimento de fones, se conseguem corrigir
erros que ocorrem ao nivel do reconhecimento de fones. A conjugacao foi feita pesando
informacdo de vdrios conjuntos de classes fonéticas alargadas (conjuntos de classes com
uma granularidade decrescente partindo de classes amplas até ao detalhe do fone). Dada a
imensurabilidade de possibilidades de combinacées de valores de pesos, propds-se
encontrar o conjunto de pesos étimo através de um processo de treino iterativo baseado no
paradigma do treino discriminativo que maximizasse a taxa Accuracy do sistema de
reconhecimento. Os testes validaram a proposta e mostraram que um sistema de
reconhecimento de fones beneficia desta estratégia. O método foi implementado e testado
usando um sistema hibrido MLP/HMM, mas é facilmente adaptéavel a outro tipo de sistemas
hibridos. A opcdo da escolha deste sistema hibrido surgiu no seguimento de dois fatores. Por

um lado, os melhores resultados encontrados na literatura no que se refere ao
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reconhecimento de fones na TIMIT (conjunto completo de teste) , [143], tém origem em
sistemas que combinam HMMs com redes neuronais. Por outro lado, o estudo sobre a
eficacia da detecdo de eventos efetuada no ambito deste trabalho conduziu também a esta
abordagem: comparados os varios sistemas hibridos, SYM/HMM, SVM/NMD e MLP/HMM,
[96], concluiu-se que os melhores resultados sdo alcangados com este ultimo. Dai que
também a estrutura do sistema global, onde se combina informacdo de classes alargadas
com informacdo ao nivel do fone, passe por um hibrido que combina a capacidade de
modelagdo temporal dos HMMs com a capacidade discriminativa tipica das redes neuronais.
A otimizacdo desta estrutura foi, no decorrer deste trabalho, conseguida por via de uma
estratégia de treino global de um hibrido. Face a inexisténcia de métodos especificos de
treino de sistemas hibridos MLP/HMM, foi proposto e testado, com sucesso, um método de
treino global. O método compara os resultados de reconhecimento (em termos de
sequéncia de fones) com as sequéncias de referéncia. As diferencas (erros) sdo usadas para
atualizar quer os modelos HMM quer os pesos da rede neuronal. A fungao de custo definida,
gue minimiza o erro global de classificacdo, mostrou contribuir para uma melhor
discriminacdo entre fones permitindo melhorar as taxas de reconhecimento do

reconhecedor de fones.

Tal como referido, a questdo central deste trabalho, recai na contribui¢cdo que informacgdo da
presenca de classes fonéticas alargadas pode dar na melhoria do reconhecimento de fones.
Tradicionalmente, estas classes sdo definidas a priori, por linguistas ou peritos em andlise
acustica conjugando diversos tipos de informacdo. Neste trabalho desenvolveu-se um
método automatico de agrupamento de fones baseado numa métrica de semelhanga entre
fones. A semelhanca é calculada a partir de uma matriz de confusdo obtida a saida de um
reconhecedor automatico de fones. No que respeita as classes alargadas obtidas
automaticamente, os resultados foram interessantes, mostrando que se consegue alcangar o
mesmo desempenho de reconhecimento (ao nivel da frame) no reconhecimento das classes
obtidas automaticamente que se obtém no reconhecimento das classes formadas por
peritos humanos. A grande potencialidade do método refere-se a sua versatilidade. Além de
ndao estar sujeito a subjetividade, ndao obrigar a existéncia de recursos humanos
especializados nem requerer tempo de andlise, o método permite gerar classes de outras
unidades que n3ao o fone o que manualmente seria muito complicado. Outra vantagem
concerne com a possibilidade de generalizagdo e aplicagdo a qualquer tipo de lingua e a

sistemas multilingue. Ha que referir, no entanto, que o método depende do desempenho do
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reconhecedor inicial, uma vez que a métrica de semelhanca entre unidades é calculada a
partir destes resultados de reconhecimento. Assim, devem ser usados modelos acusticos de
boa qualidade no reconhecedor inicial para que a matriz de confusdo reflita confusdes
representativas.

Apesar de, ao nivel da frame, os resultados usando classes obtidas manualmente e
automaticamente serem semelhantes, as classes obtidas automaticamente viriam a
demonstrar ser mais Uteis quando incluidas no processo de reconhecimento global.
Entende-se por processo global, uma estrutura hierarquica que treina em simultaneo fones
e classes fonéticas alargadas. Tipicamente as classes alargadas e os fones sdo treinados por
sistemas separados. No decurso do trabalho que se apresenta, foram testadas e comparadas
ambas as solugbes (treino de todos os classificadores em separado e treino hierdrquico
incluindo o treino simultaneo de todas as classes) tendo o sistema hierdrquico evidenciado
superioridade nas taxas de reconhecimento ao nivel da frame. Em consequéncia, foi
projetada uma estrutura hierdrquica onde os niveis intermédios sdo treinados segundo as
classes geradas pelo procedimento automdtico de agrupamento e onde o ultimo nivel
corresponde a fones. A integracdo da informacdo de cada elemento de cada CFA (em todos
0s niveis) com as probabilidades dos fones fornecidas pelo ultimo nivel da estrutura,
conduziu a uma melhoria das taxas de reconhecimento dos fones. As taxas Correctness e
Accuracy apresentam melhorias de 2.8% e 2%, respetivamente, comparando com um
sistema base que usa sé as probabilidades dos fones fornecidas na camada de saida da
estrutura hierdrquica. Concluiu-se também que se atinge o melhor resultado usando as
classes obtidas através do método automadtico de clustering. Se forem usadas as classes
obtidas manualmente alcangamos uma taxa final de reconhecimento de fones de 72.4% para
Correctness e 68.9% para Accuracy. Se forem usadas as classes geradas automaticamente
obtemos 73.8% para correctness e 70.0% para Accuracy.

Apesar de poder ser dispendioso em termos de tempo, cada resultado final pode conduzir
ainda a melhorias. A partir de cada nova matriz de confusdo pode-se aplicar o método de
agrupamento automatico e gerar novos clusters aperfeicoando-se a divisdo e melhorando a

discriminacdo entre fones outra vez.

O conhecimento adquirido no estudo relativo a detecao de eventos abriu a possibilidade de
desenvolvimento de um sistema de auxilio a terapia da fala que ja se encontra atualmente
em curso. O processo de desenvolvimento da linguagem é um processo iterativo. Todas as
criangcas comegam por ter problemas na diccao de algumas palavras, mas a medida que

crescem, melhoram a capacidade articulatdria e a pronunciacdao também melhora. Quando
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este processo de aprendizagem foge dos limites temporais tipicos (por varios motivos:
patoldgicos ou ndo) surgem as dificuldades de comunicagdo verbais. Estas ocorrem
normalmente em idade pré-escolar e podem ser manifestadas das mais diversas formas. O
problema agrava-se, com a entrada no 12 ciclo, ndo sé devido a dificuldade patente de
comunicacdo mas também pelos problemas sociais que podem a surgir. A terapia da fala é a
especialidade associada a andlise e intervencdo direta na recuperacao destes problemas. O
programa de recuperacao consta de sessdes interativas entre a crianca e o terapeuta. As
sessoes sao normalmente individuais e de curta duracdo, o que torna impraticavel incluir-se
um programa alargado de terapia da fala a populacdo estudantil em geral. No entanto, o
sucesso de um programa de terapia da fala é limitado se se restringir as sessGes com o
terapeuta (habitualmente semanais). A familia e os educadores tém um papel fundamental
de estimulacdo, corregdo e treino.

Recorrendo ao conhecimento adquirido na detec¢do e reconhecimento de eventos de fala, o
objetivo a que nos propomos, consiste em criar ferramentas que permitam futuramente a
sua aplicacdo em jogos e desafios interativos simples para que a crianga melhore a sua
diccdo. Trata-se de uma via complementar as sessdes de terapia da fala que, de uma forma
[idica, estimula a crianca a aperfeicoar a sua diccdo. Os objetivos de cada jogo sao
diferentes e vao desde a melhoria da producdo da fala ao aperfeicoamento do
posicionamento articulatério, entre outros. Atuam no controlo da frequéncia de vibracao
das cordas vocais, no controlo do fluxo expiratdrio, no controlo da intensidade assim como
na corre¢ao do posicionamento dos articuladores ou na coordenacao fonoarticulatéria.

A tarefa impde alguma complexidade, na medida em que envolve fala de criangas e nao
existe nenhuma base de dados de fala de criangas em Portugués Europeu. O custo de usar
modelos de adultos para reconhecimento de fala de criancas é demasiado elevado (as taxas
de reconhecimento caem de 97% para 61%, [29]) e foi necessdrio recolher, validar e
etiquetar uma base de dados com fala de criancas. Recolheram-se 3745 locugdes resultando
um total de 14099 etiquetas provenientes de 111 locutores com idades compreendidas
entre os 5 e 0s 6 anos. Por outro lado os métodos conhecidos de extracdo de caracteristicas
do sinal de fala estdo adaptados a fala de adultos cuja frequéncia fundamental e formantes
estdo abaixo dos das criangas. Apesar do grau de maturacdo da tecnologia existente no que
se refere a detecdo de eventos, o tema em questao tem muitas especificidades o que obriga

a um estudo cuidadoso em cada etapa.
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ANEXO |

Phonemic and phonetic symbols used in the TIMIT.

Stops:

Affricates:

Fricatives:

Nasals:

Semivowels and

Glides:

Vowels:

Others:

SYMBOL

v

iy
ih
eh
ey
ae
aa
aw
ay
ah
ao
oy
ow
uh
uw
ux
er
ax
ix
axr
ax—h

pau
epi
h#

EXAMPLE WORD

pea
tea
key
muddy,
bat

dirty

joke
choke

sea
she
zone
azure
fin
thin
van
then

mom
noon

sing
bottom
button
washington
winner

lay
ray
way
yacht
hay
ahead
bottle

beet
bit
bet
bait
bat
bott
bout
bite
but
bought
boy
boat
book
boot
toot
bird
about
debit
butter
suspect

pause
epenthetic silence
begin/end marker

POSSIBLE PHONETIC TRANSCRIPTION

BCL B iy

DCL D ey

GCL G ey

PCL P iy

TCL T iy

KCL K iy

m ah DX iy, dcl d er DX iy
bcl b ae Q

DCL JH ow kcl k
TCL CH ow kcl k

S iy

SH iy

Z Ow n
ae ZH er
F ih n
TH ih n
V ae n
DH e n

aa M

uw N

ih NG

aa tcl t EM

ah g EN

aa sh ENG tcl t ax n
ih NX axr

s s 000 =zZ2x

aa tcl t

ax HV eh dcl d
bcl b aa tcl t EL

bcl b IY tcl t
bcl b IH tcl t
bcl b EH tcl t
bcl b EY tcl t
bcl b AE tcl t
bcl b AA tcl t
bcl b AW tcl t
bcl b AY tcl t
bcl b AH tcl t
bcl b A0 tcl t
bcl b OY

bcl b OW tcl t
bcl b UH kcl k
bcl b UW tcl t
tcl t UX tcl t
bcl b ER dcl d

AX bcl b aw tcl t

dcl d eh bcl b IX tcl t

bcl b ah dx AXR

s AX-H s pcl p eh kcl k tcl t

(non-speech events)
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