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Resumo - Este artigo descreve e analisa diversos algoritmos
Jde treinamento dos modelos de unidades fonéticas com
variabilidade acistica em reconhecimento de voz continua.
E proposto um algoritmo que soluciona o problema de
descasamento entre os modelos de unidades fonéticas,
representadas por CDHMM. e seus respectivos modelos
acusticos. Esse descasamento ocorre ao se treinar os
modelos utilizando-se métodos tradicionalmente
empregados para treinamento de unidades como fones.
difones e trifones.

Abstract - This paper presents several algorithms for
training CDHMM-based continuous speech recognizers
that use phonetic units with acoustical variability. An
algorithm is proposed to solve the problem of mismatching
between the phonetic unit models. represented by CDHMM.
and the acoustical models. This mismatch arises when the
models are trained with the traditional methods employed
for subword units that do not show any significant

acoustical variability, such as phones. diphones and
triphones.
Palavras-chave: Reconhecimento de voz continua.

treinamento de modelos, modelos escondidos de Markov.

1. INTRODUCAO

As unidades mais utilizadas em reconhecimento de voz
continua. porém de dificil treinabilidade [1]-[3], sdo os
trifones. A carga computacional envolvida € tdo grande que
s6 recentemente, com O avanco na tecnologia de
armazenamento de dados e com o aumento na velocidade
dos processadores foi que os reconhecedores modernos
passaram a utilizar HMMSs continuos com trifones. No
treinamento desses modelos sdo necessdrias as estimativas
das médias, covaridncias e coeficientes de cada componente
da mistura de Gaussianas de cada estado. Para um sistema
na lingua inglesa que utilize um grande vocabuldrio.
usualmente € necessdrio o treinamento de aproximadamente
60.000 modelos de trifones. Na lingua portuguesa, onde
existem aproximadamente S50 fones. existiriam 50° =
125.000 possibilidades (embora nem todos os trifones
ocorram devido a restricdes fonéticas da linguagem).

Como, na pratica. a utilizacdo de 5 componentes nas
misturas produz um bom desempenho [4] e. assumindo que
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as matrizes covariancias sejam diagonais, um reconhecedor
com vetores acusticos compostos de 26 atributos necessitara
estimar aproximadamente 265 pardmetros por estado, ou
seja, 26x5 médias mais 26x5 varidncias mais 5 coeficientes
da mistura. Utilizando-se HMMs com 3 estados para
modelar cada um dos trifones teremos aproximadamente 48
milhdes de pardmetros para serem estimados e
armazenados. E 6bvio que a utilizagdo de um ndmero maior
de atributos ou de componentes por mistura na FPS (Fungdo
de Probabilidade de Saida) ocasionard um aumento
significante nesse nimero de parametros.

O numero excessivo de parametros e a quantidade
necessdria de dados para o treinamento, que nunca serd
suficiente o bastante para permitir uma boa estimativa de
todos os contextos, sdo cruciais no projeto de um
reconhecedor de voz. A escolha correta da unidade fonética
(UF) influenciard nio s6é o nimero de pardmetros a serem
treinados como também a precisdo da modelagem acUstica.

Depois da palavra. uma das primeiras unidades
fonéticas propostas para reconhecedores foi a silaba [5].
Entretanto, experimentos com silabas e semi-silabas [6]-[8]
mostraram que o seu desempenho era inferior ao de
palavras. Em [9], um estudo dessa unidade fonética mostra
que, ao contrdrio do resultado encontrado para a lingua
inglesa. a silaba é uma unidade fonética que pode permitir
um desempenho muito bom na lingua portuguesa, para
diciondrios pequenos e médios. Entretanto, para dicionérios
erandes, o nimero de silabas também aumenta, ao ponto de
tornar o treinamento dos modelos tdo problemadtico quanto o
€ para os trifones.

Por outro lado. em [10] foram propostos dois
inventdrios de unidades fonéticas com ampla variabilidade
acustica, deduzidos a partir de andlises de caracteristicas da
lingua portuguesa. Esses inventdrios, além de serem
consistentes, sdo treindveis.

O treinamento de Modelos de Markov Escondidos
Continuos (CDHMM) que representam as unidades
fonéticas de um sistema reconhecedor de voz continua é
uma tarefa trabalhosa e bastante sensivel ao contexto em
que vai ser empregado. Apds a defini¢do da estrutura do
HMM. ou seja, do nimero de estados e do nimero M de
componentes da mistura, esse (reinamento se traduz na
estimacdo da matriz de transicdo A e dos pardmetros cjm,
ujm e Ujm da Funcdo de Probabilidade de Saida (FPS), para
cada unidade, dada por
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M
600 = 2 ¢uN(O;; 4, Uy @
m=1
onde j é o j-€simo estado. m € a m-ésima Gaussiana da
mistura.

Existem algoritmos consagrados para o treinamento de
CDHMM [11-[3]. [11]-[15]. Entretanto. esses
procedimentos sdo bastante eficazes para unidades que
possuam uma constancia acustica tais como fones. difones.
trifones etc. As unidades propostas nos inventdrios 1 e 2
[10] possuem eventos acusticos bastante varidveis pois
englobam silabas (transi¢des CV) e fones (V. codas etc). Se
esses métodos de treinamento forem aplicados diretamente
nas unidades dos inventarios 1 e 2. o resultado serd bastante
diferente do que foi proposto, como mostra a Fig. 1.

Este trabalho analisa um método de treinamento eticaz
quando as unidades fonéticas possuem grande variabilidade
acustica entre elas.
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Figura 1. Segmentacdo das palavras quatorze e dezesseis de

acordo com os modelos obtidos pelo treinamento
tradicional.
A Secdo 2 deste artigo apresenta um inventdrio

reduzido de unidades fonéticas com ampla variabilidade
acUstica, recentemente proposto para reconhecimento de
voz continua em portugués [10]. Esse serd o inventirio
usado nos experimentos descritos no artigo. A Secdo 3
descreve as caracteristicas bdsicas do sistema de
reconhecimento implementado nesse trabalho. Os principais
aspectos do algoritmo level-building sdo resumidos na
Se¢do 4 e a incorporagdo da gramdtica € tratada na Sec¢Zo 5.
Na Secdo 6 ¢ apresentada uma proposta de inicializacdo de
pardmetros mais rdpida e igualmente eficaz aos métodos
utilizados normalmente.

Na Secdo 7 sao analisados os algoritmos de
inicializac@o dos modelos das unidades. A Secdo 8 compara
os desempenhos quando se utiliza o algoritmo de Viterbi e o
level-building. Na Secdo 9 ¢ apresentado o algoritmo de
treinamento completo e, na Secdo 10 as principais
conclusdes.

2. IN\[ENTARIO REDUZIDO DE UNIDADES
FONETICAS

Com o objetivo de aproveitar a0 mdximo as vantagens que o
reconhecimento sildbico pode oferecer e, a0 mesmo tempo.
procurando reduzir o ndmero de UFs. foram analisadas
diversas caracter{sticas da lingua portuguesa que

anteriormente haviam sido consideradas no contexto da
sintese de voz [16].[17]. Dentre elas. pode-se citar:

1) O portugués ¢ uma lingua com forte estrutura sildbica do
tipo CV. onde o C representa um elemento do conjunto das
consoantes (ou grupamentos de consoantes - ‘Brasil'. por
exemplo) e o V as vogais (ou grupamentos de vogais -
‘mau’. por exemplo) e do tipo CVC. na gual a consoante que
termina a silaba € chamada de coda sildbica. No dialeto
falado no Rio de Janeiro. tem-se 4 tipos de coda: /r/ (car-
ea). /rr/ (car-ta). /s/ (cas-ta). /z/ (mes-mo):

2) nas silabas compostas por C,C,V, tais como. por
exemplo, 'bra’ e 'pla’. existe um fendmeno denominado de
epéntese. segundo o qual. em geral, quando se intenciona
pronunciar uma silaba como 'bra’. por exemplo. na verdade.
pronuncia-se 'bara' (com um pequeno /a/, entre 0 'b' e 0 T').
A vogal inserida entre as consoantes, conhecida como vogal
epentética, € breve e, espectralmente, possui a qualidade do
nicleo vocdlico da silaba. A Fig. 1 mostra a visualizagdo
acustica e o espectrograma deste exemplo;

Figura 2. Sinal no tempo e espectograma da silaba BRA.

3) numa transicdo consoante-vogal nasal a dinamica
espectral inicial € semelhante a dindmica consoaiie-vogal
oral correspondente. Isto quer dizer que a transicdo da
silaba 'sd. por exemplo. poderia ser aproximada pela
transicdo 'sa’ (onde a duragdo do a ¢ curta). seguida do
segmento 'd'. ou seja, a silaba 'sd' pode ser representada pelo
conjunto CV + V, onde V € a vogal nasal correspondente 2
vogal V. A Fig. 3 mostra como exemplo a comparagfo entre
os espectros das silabas s3 e sa. bem como suas formas de
onda;

Seja C o conjunto das consoantes,
C={bkd,f gj. 1l.Thhm n nh p.rms t.ch v,z }.
V o conjunto das vogais orais,

N

V={aé éi0,0, u},
V o conjunio das vogais nasais
V={a8&. 7.060).

K o conjunto das codas sildbicas
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K={rnr.s,z},

onde T simboliza a velar sonora e rr’, a surda; *z " a pés-
alveolar sonora e 's', a surda.
Utilizando-se as regras sugeridas anteriormente, ©

diciondrio de unidades fol composto por unidades dos

conjuntos V, VK e das combinagdes CV produzindo um
total de 7 + 5 + 4 + (19x7) = 149 unidades. A Tabela I
apresenta o inventdrio completo [10].

sa

sa

Figura 3. Comparacio entre as formas de onda e os
espectros das silabas /sa/ e /sa/ .

INVENTARIO 1

a é é i 6 o u an en in
0 un T T s z ba ka da fa
ga ja la lha ma na nha pa ra Ira
sa ta va cha za bé ké dé (¢ gué
jé 1é lhé mé né nné pé ré rré  sé
té vé ché zé hé ké dé fé gue jé
1é Ihée mé né oane pé ré rré s& e
vé ché z€ bi ki di fi gui ji li
lhi mi ni nphi pi ri rri si ti vi

chi zi b6 k6 dé fo guo  jo 16 1hé
mé né o6 pé ré6 rré6  s6 6 v6  ché

26 b6 kb6 do fo guo  jo 16 1hé md
nd nhé pé rd rro sb to v6 ché zb
bu ka du fu gu ju Iu lhy mu  nu
nhu pu ru rru Su tu vu chu Al

Tabela 1. Inventdrio de unidades fonéticas.
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3. SISTEMA DE RECONHECIMENTO

No sistema de reconhecimento de voz continua
implementado neste trabalho, optou-se por utilizar
seqiiéncias de 3 digitos. por ser uma base de dados de ficil
obtencio e de largo emprego, além do que, o
reconhecimento de digitos € uma das tarefas mais exigentes
para um reconhecedor pois ndo hd como utilizar gramética
no nivel de palavras [4].

A Fig. 4 mostra o sistema de reconhecimento utilizado
e a Fig. 5 os modelos utilizados no sistema. As seqiiéncias,
os digitos e as unidades fonéticas foram representados por
modelos de Markov Escondidos Continuos (CDHMM)
[11],[12]. Cada unidade foi modelada utilizandu-sc s
estados e modelos Bakis [11]. Os modelos dos digitos foram
representados como uma combinagdo dos modelos de
unidades e as sequiéncias como uma combinacdo dos
modelos dos dfgitos.
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Figura 4. Sistema utilizado para o reconhecimento das
seqiiéncias de digitos.

Unidade X

Digito Y .

[RIA Digito Y Digito Y
cio a o Fim

Seqiiéncia de 3 digitos

Figura 5. Estrutura dos modelos.

4. O ALGORITMO LEVEL-BUILDING (LB)

Devido a importancia do algoritmo level-building (LB). e
como ele servird de base para propostas e conclusGes em

Secdes posteriores deste artigo, nesta Secdo. serdo
analisadas algumas de suas caracteristicas.
Embora o LB tenha sido concebido para o

reconhecimento de palavras conectadas, utilizando o DTW,
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ele pode ser utilizado para o reconhectmento de voz
continua usando quaisquer unidades. desde que as
consideremos conectadas como se fossem palavras.
Entretanto, para a sua utilizacio com HMM sio necessdrias
algumas adaptacdes, ja que no DTW. os padrdes de
referéncia sdo representacdes de unidades. que possuem
quadro inicial e quadro final, o que determina exatamente o
inicio ¢ fim de cada nivel. enquanto que no HMM. os
padrdes de referéncia sdo modelos. compostos de
probabilidades, e o inicio e fim de cada nivel ¢
.ndeterminado.

O LB representa uma tentativa de contornar o
excessivo nimero de cdlculos necessarios a implementacao
de uma busca exaustiva em todas as possiveis
concatenacdes das unidades do diciondrio de referéncia na
zarefa de reconhecimento.

Normalmente se impde o paralelogramo de Itakura
{111,[12] como restri¢do do caminho global e assume-se que
existe um nimero maximo L de unidades na sequiiéncia que
se quer decodificar.

A Fig. 6 apresenta a grade de busca utlizada no
algoritmo LB, onde o eixo t € o eixo das observagdes da
seqiiéncia que se quer reconhecer. O<ti<T e T € o
comprimento da seqiiéncia. O eixo J é o eixo dos niveis e
estados. O ndmero de nfveis varia de 1 até o numero
méaximo de unidades nas sentencas. O ndmero de estados j
em cada nivel variard com as unidades apresentadas e
poderd ser Jy, Jo, ...Ji, onde J; € o nimero de estados da k-
ésima unidade apresentada como hipétese.

J A
i F
Nivel
L=4
i
j f—
Nivel 3
T
i
B » ppntos
Nivel 2 inicigds do
nivgl 2
1
j —
. E ., pontos
Nivel 1 terrlﬂnais do
nivel 1
.
{ | l [ »
g
0 1 2 3 T t

Figura 6. Grade de procura utilizada no LB.

Inicialmente divide-se o eixo de referéncia em L. niveis
e coloca-se unidades isoladas ao longo desse eixo. Inicia-se
no nivel 1, introduzindo-se uma unidade de referéncia
candidata naquele nivel. O algoritmo calcula o melhor
caminho (seqiéncia  de pontos com menor
verossimilhanga), para cada ponto terminal em E;. O
algoritmo sempre avanga um passo no eixo t € calcula todas
distdncias no eixo J. Ao chegar ao fim do nivel | (dltimo

estado da tiltima unidade apresentada) e t=T, em vez de
passar para o segundo nivel. insere-se a segunda unidade de
referéncia no primeiro nivel e repete-se © mesmo
procedimento até que tenha se examinado todas as unidades
de referéncia - guardando-se sempre o indice da unidade
que apresentou a menor distancia bem como o seu valor.

Depois que todas as unidades foram apresentadas no
primeiro nivel passa-se para o segundo nivel e assim
sucessivamente até o nivel mdximo L. No final, quando a
tltima unidade for apresentada, ou seja, apds chegar no
ultimo estado da dltima unidade ¢ t=T. volta-se ao inicio
procurando-se o caminho que apresentou a menor distncia.

Formalmente. o algoritmo ¢é o seguinte:

Considere os modelos de unidades individuais U,
1<k<K, do diciondrio e uma dada sequéncia O de
observacdes de teste O, t=1.2...T. A tarefa do
reconhecedor ¢ decodificar O em uma sequiéncia de
unidades {U,. Us. ... .Up}, onde P € o ndmero de palavras na
sentenca decodificada. que melhor descreva a seqiiéncia de
observacdes no sentido de que a probabilidade conjunta da
seqiiéncia de observacdes e da seqiiéncia de estados seja
maximizada.

No nfvel =1 (nivel inicial). apresenta-se o modelo
q(Uy). da unidade U, a sequéncia de observagbes O.
comecando pelo quadro 1. O cdlculo das distdncias ¢é
realizado utilizando-se o algoritmo de Viterbi. da seguinte
forma:

1) Imicializacao

5(Hh=b(0O,). (2a)

onde J,(j) estd relacionado & probabilidade conjunta da
seqiiéncia parcial de estados e de observagdes até o instante
t e estado J, dadas as probabilidades de transicdes A e as
probabilidades de saida B, ou seja, P(O;. Os, ... \O, x(1),
x(2), ..., x(t-1), x(t) = jIA, B), onde x(i) é o estado nv
instante (=i e

8:()=0. 1=2.3,...N. (2b)
2) Recursao
Para2<1<Tel<j<N
3(j) = rEif‘,i([St—Ki)* a?]*b?(ot) (2¢)
3) Término
P(l.t.g) = 8(N). 1<t<T (3a)
G(l.tq) = 0. (3b)

Quando todas as palavras tiverem sido apresentadas no
nivel 1, deverdo ser salvos os seguintes valores:

P.ox(L) = max [P(l1,q)] (4a)
q
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Gmas(1 = G[l, t,argmax P(l,t,q)] (4b)
q

WLty = argmax [P(l,t,q)] (4c)
q

onde P, € a melhor probabilidade de saida do nivel. G, €
o ponteiro de retorno do nivel (guarda o instante de inicio
da unidade) e W, € o indicador da palavra de saida, ou
seja. guarda a unidade que ¢ mais provavel de ter produzido
a sequiéncia de vetores de observacgdes.

O célculo para o segundo nivel e os subsequentes difere
somente quanto ao cdlculo das distdncias no primeiro
estado. pois & preciso considerar as distdncias entre-
palavras. ou seja, a distancia acumulada do nivel anterior e
as distincias intra-palavra, ou seja, a distdncia local. Esse
calculo permite determinar o instante em que a palavra do
nivel anterior termina e a do nivel atual comeca.

A inicializacdo desses niveis é efetuada da seguinte
maneira:

(=0 (3a)
(1) = max [P (I-1.t-1). @7, 8.,(1)1.1 bf (0,1 s
2<t<T (5b)

o (1) = [t-1 SeP,. (-1t-1>38_(1)=af
AR 1&1_1(1) De outra maneira (6a)

A Eg. (5b) escolhe a distdncia apropriada do nivel
anterior ¢ a Eq. (6a) cria o vetor de retorno inicial que
guarda o quadro em que a palavra do nivel anterior termina
ou que a atual comeca. Durante a recursdo (PASSO 2) esse
vetor € atualizado da seguinte maneira:

ou(j) = oa [Aargmax (8, (+a)1

1<igN

(6b)

e no final do nivel, a distincia acumulada da palavra q e o
vetor de retorno se tornam:

Pl.t,q)=8(N) 1<t<T (7a)

GlLtq)=0(N) 1 <t<T (7b)
Quando todas as palavras do nivel tiverem sido

apresentadas. as distdncias mdximas sdo atualizadas de

acordo com as Eq. 4 e prossegue-se para o nivel seguinte.

O procedimento termina quando se atinge o nimero
maximo de niveis L e t=T. A melhor seqiiéncia de unidades.
de comprimento L e probabilidade P, (L.T) ¢ obtida
utilizando-se o vetor de retorno Gy (l.t). que guarda os
instantes em que as palavras com maiores probabilidades.
em cada nivel, comecam. A melhor seqiiéncia de unidades
serd aquela que possuir a maior probabilidade P (L.T)
sobre todos os niveis.
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5. INCORPORACAO DA GRAMATICA

Na préatica, o reconhecimento de digitos ndo permite a
utilizacdo de gramatica, no nivel de palavras, pois qualquer
digito pode vir apds qualquer outro. Formalmente, diz-se
que a gramatica utilizada com digitos € a gramatica irrestrita
ou Tipo 0, ou seja. todos os digitos possuem a mesma
probabilidade de ocorréncia apds qualquer seqtiéncia de
digitos.

Por outro lado, no nivel das unidades, podemos utilizar
alguma gramadtica ja que suas concatenagdes. dentro dos
digitos, possuem probabilidades de ocorréncia diferentes.

Neste trabalho, utilizou-se  gramdtica bigrama,
calculada de acordo com a seguinte expressio:
_ Ciy
p(UalUy) = f(UsIUy) = —= @)
Cc

1

onde c;; € o nimero de vezes em que a sequiéncia de
unidades {U;, U,} € observada e ¢, o nimero de vezes em
que a unidade U, € observada.

As probabilidades referentes aos bigramas foram
incorporadas na Eq. (2a). para o nivel 1, e na Eq. (5b) ¢ Eq.
(6a) para os demais niveis. Essas equacbes se tornaram.
respectivamente:

8,(1) = b3 (0. ). p(uysil) )
c
8y(1) = max [Ppa,(I-1.t-1) P(UIW o (1-1,5- 1)),
q(Uy) a(U) (10)
a e b 2<i<T
o, (1) = J t-1 Se P (-1t-1).PU/W,_,(-1,t-1)) > 5 _,()+a 11

De outra maneira

onde si! corresponde ao siléncio.

O algoritmo LB exige que se conhega a priori o
nimero de unidades em cada sentenga a ser reconhecida ou
pelos menos que todas as seqiiéncias possuam O mesmo
ndmero de unidades. o que ¢ virtualmente impossivel, a
menos que se restrinja o diciondrio de forma a obedecer a
essa restricao.

Para que se possa lidar com sentenc¢as de comprimentos
diferentes ou com restricdes sintdticas impostas por um
outro tipo de gramdtica sdo necessdrias algumas alteragdes
na maneira de se implementar o LB - as equagdes
permanecern as mesmas.

As modificacdes sdo as seguintes:

1) Associe cada nivel com as transi¢des entre unidades em
vez de associd-los com a posigdo das unidades na
sentenca. Dessa forma, as palavras do nivel 14+1 néo
precisam mais ser contiguas as do nivel L.

2) Crie mais um vetor de retorno para guardar a seqiiéncia
de niveis (estados) que serd necessdria para recuperar a
seqiiéncia de unidades no final do procedimento.
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3) Uulize uma lista de informacdes, baseadas nos dados.
para guiar o processo de busca. A Tabela II mostra. como
exemplo. a lista de informacdes para as seqii€ncias de trés
digitos utilizadas neste trabalho. As informacdes foram
extraidas da concatenagdo dos modelos apresentados na
Secdo 3 e Fig. 4. As unidades utilizadas s@o as constantes
do inventdrio apresentado na Tabela 1.
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143
B s M e e
13 15.124. 143 12.11.10 12 11 “

Tabela 2. Lista de informacdes utilizada no processo de
reconhecimento.

6. METODO DE INICIALIZACAO DOS
PARAMETROS

O primeiro problema a ser resolvido para o treinamento de
modelos de unidades fonéticas € o da inicializacdo dos
pardmetros das unidades. Como o treinamento € iterativo,
para o seu inicio € necessario a existéncia das
probabilidades de transicdes iniciais e dos parimetros
iniciais da FPS. A matriz de transicSes € pouco sensivel a
escolha inicial e pode-se utilizar valores aleatérios. Porém. a
convergéncia do treinamento € muito sensivel aos valores
da FPS.

Com relagiio a este problema, foram analisados dois
métodos:

Método 1: Divida cada elocugdo do conjunto de
treinamento igualmente pelos estados do modelo (j=1:N,
onde N € o nimero de estados). Ap6s a divisdo, aplique o
algoritmo Médias-K Modificado [4] para separar todos os
vetores associados ao estado j (j=1:N) em M agrupamentos.
Dentro de cada grupamento calcule os pardmetros Uim, Ujn €
Cim-

Método 2: Selecione M elocugdes das K a serem
utilizadas para treinar o modelo, onde M ¢ o ndmero de
componentes da mistura. Divida os vetores da primeira

elocucao 1gualmente pelos estados (j = 1:N). Calcule. para
cada estado, o vetor média (m;;) . a matriz covaridncia (Uj)
e o coeficiente de ponderacdo (cj). Associe estes
parametros & primeira componente da mistura. Repita esse
procedimento para a segunda elocucdio e associe seus
parametros a segunda componente da mistura. Continue este
procedimento até a elocucdo M. No final deste
procedimento, teremos os pardmetros iniciais da mistura
b;(0,) para cada estado.

Para os dois métodos, os pardmetros Wi, e U, sdo a
matriz média e a matriz de covaridncia amostral dos vetores
do agrupamento m do estado j e ¢;,, € o nimero de vetores
classificados no agrupamento m do estado | dividido pele
nimero de vetores no estado j.

O método 1 € o método normalmente utilizado para
treinamento de voz continua ¢ o método 2 ¢ uma das
propostas examinadas neste artigo.

A Fig. 7 apresenta dois resultados tipicos que
ocorreram no treinamento. Nela, sdo apresentadas as
verossimilhangas apds a primeira e segunda iteragdo, para
os modelos das palavras um e dois inicializadas com os
métodos 1 e 2. Verifica-se que os resultados finais sio
aproximadamente 0S mesmos.

o Méwodo

Primeira iteragio da palavra UM Segunda iteragdo da paluvra UM

" Método 1

Método 1

Primeira iteragdo da palavra DOIS Segunda iteracdo da palavra DOIS

Figura 7. Comparacio entre as verossimilhangas finais dos
Esquemas 1 e 2. das elocucdes UM e DOIS.

O método 1 comeca com valores mais proximos dos
valores de convergéncia porque utiliza o algoritmo médias-
k modificado para estimar os pardmetros iniciais, entretanto,
o método 2 € extremamente mais rdpido.

A parte mais demorada do treinamento € a divisdo dos
vetores em grupos dentro dos estados. Para essa tarefa
foram testados diversos algoritmos. tais como: médias-k
[18], médias-k modificado utilizando pseudocentro [4],
médias-k modificado utilizando minimax [4]. rede neural
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competitive learning [19] e Isodata [18]. O que apresentou
melhor desempenho em termos de precisdo e tempo foi o
médias-k modificado utilizando minimax. Entretanto. a
maioria desses algoritmos. exigem o cdlculo da matriz de
distdncia de um vetor para todos os demais. Considerando-
se um conjunto de treinamento pequeno. da ordem de 500
repeticdes por unidade, o ndmero de vetores por estado
normalmente excede 5000. Desse modo. a matriz de
distancia de cada estado conterd da ordem de 25 milhdes de
posicdes. Se cada posi¢do for representada por 4 bytes.
somente essa matriz necessitard de 200 Mbytes de meméria.
Isto faz com que esta unidade leve em torno de 48 horas
para ser treinada rodando em um PC Pentium de 150 MHz
com 32 M de memdria RAM.

7. METODO PARA INICIALIZACAO DOS
MODELOS DAS UNIDADES

Foram analisados trés esquemas de inicializacdo das
unidades (utilizou-se apenas as necessarias para o©
reconhecimento de digitos):

Esquema 1: Segmenta-se palavras em fones utilizando-se o
algoritmo level-building e treina-se os modelos como
apresentado em [13]. Apés o treinamento, monta-se 0s
modelos das unidades dos inventdrios pela concatenacdo
dos modelos dos fones que a constituem (neste estigio os
modelos das unidades terdo ndmero de estados diferentes).
Segmenta-se novamente as palavras utilizando-se 0s
modelos concatenados e treina-se os modelos das unidades.
agora todas com o mesmo numero de estados.

Esquema 2: Utilizando-se gravacdes de palavras
monossilabicas ou dissildbicas, tais como as apresentadas na
Tabela III. realiza-se o treinamento como apresentado em
[11], considerando-se as palavras como concatenacdo de
unidades. Em seguida. separa-se os modelos e faz-se aNN =
1.

Esquema 3: Grava-se as unidades individualmente e faz-se
o treinamento como apresentado em [11]. Para as codas.
utiliza-se as palavras MAS, MES, MAR e CARGA
considerando-se as palavras como concatenacdo de fones.
Apés o treinamento separa-se os modelos dos fones
correspondentes as codas.

Rei Uns Oco Tord
Tia Teve Céu Seu
Fico Noés Toco Couve
Dolo Unte Zero Cito
Indo Doré Morou Ua

Tabela 3. Palavras utilizadas para inicializa¢do das
unidades no Esquema 2.
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Apds a inicializa¢io dos modelos das unidades, deve-se
fazer o treinamento utilizando-se palavras e frases para que
os HMMs possam incorporar a coarticulagdo existente na
fala continua.

As elocucdes referentes aos digitos ou seqiiéncia de
digitos sdao segmentadas em unidades utilizando-se o
algoritmo level-building [11]. Os arquivos segmentados, em
conjunto com os utilizados na etapa anterior, sdo utilizados
para novo treilnamento e assim sucessivamente até a
convergéncia do modelo. Assume-se que o modelo
convergiu quando a soma das verossimilhancas do conjunto
de elocucoes. utilizadas para treinar o modelo, para de

aumentar.

A Tabela IV apresenta os resultados obtidos para os
trés esquemas. No treinamento utilizou-se 30 repeticSes de
cada digito e 40 seqiiéncias de trés digitos, pronunciados
por um mesmo locutor, e na fase de teste, utilizou-se outras
40 sequéncias de trés digitos. pronunciadas pelo mesmo
locutor.

Esquemal 48 5 25 78 92.01%
Esquema2 36 2 10 48 95.08%
Esquema 3 33 2 0 35 96,31%

13 =Delegoes I = 1Insercoes S = Substitvigoes

Tabela 4. Resultado do teste em seqiiéncias de trés digitos.

Os resultados mostram que o Esquema 3 € o que
apresenta melhor resultado na inicializacio dos modelos das
unidades.

Utilizando-se o procedimento que apresentou ¢ melhor
resultado, Esquema 3. foram realizados mais alguns testes
com relacdo a segmentacdo das palavras e frases. em
unidades.

8. ALGORITMO DE VITERBI X LEVEL

BUILDING

Os testes anteriores foram efetuados utilizando-se o
algoritmo Level-Building para a segmentacdo. Entretanto, o
algoritmo de Viterbi pode ser usado para essa tarefa,
utilizando-se apropriadamente a seqtiéncia de estados 6tima
fornecida. O dnico problema ¢é: como concatenar as
matrizes de transigdo dos HMMs das unidades para que
componham um HMM de palavra?. A Fig. 8 apresenta um
exemplo da concatenagdo das matrizes de transicdo A das
unidades que compdem a palavra do digito 2 (/d6/ /i/ /s/).

Denominando a unidade /dd/ de unidade 1, a unidade /i/
de 2 e a unidade /s/ de 3, vemos que o problema aparece na
transicdo do estado al33 da unidade 1 para o inicio da
unidade 2 e na transicdo do estado a233 da unidade 2 para o
inicio da unidade 3.

Sejam X ¢ Y os valores que as probabilidades aNN ¢
aNN+1, respectivamente, devem assumir no modelo
concatenado. Através de exames visuals e auditivos,
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inicialmente foram analisados e selecionados os valores de
0,77 20,93 para X e de 0,07 a 0,23 para Y. onde X+Y = I.
Esses valores foram obtidos partindo-se inicialmente de
X=1 e Y=0 e sucessivamente diminuindo 0.1 de X e
aumentando o mesmo valor em Y até que ndo se conseguiu
mais constatar qualquer diferenca na segmentacdo
resultante, em relacdo a segmentacdo real. O mesmo
procedimento foi adotado partindo-se de X=0.5 e Y=05 e
aumentando-se X com passos de 0.1 e diminuindo Y do
mesmo valor. Depois, através de treinamento e teste com o

mesmo conjunto de digitos e seqiiéncias utilizados
anteriormente. foram selecionados os valores que
apresentaram melhor desempenho: X=0,8 e Y=0.2.
Tav, v, 07 la2, a2, 0 3@, &, 0
afi=] 0 al, aly! ajig=| 0 a2, aZJ ajd=| 0 a3, aszai
lo o 1) { o o 1] 1 o o 1|
a1, al, O 0O 0 0 0 0 0 ]
0 at, al,, O 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 a2, a2, 0 O 0 O
Al =| 0 0 0 0 a2, a2, O 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0 0
0O 0 0o O ©0 0 a3, a3, O
0 0 0 0 0 0 0 a3, a3,
o o o 0o 0 O 0o 1
at,, al, O 0 0 0 0 0 W
0 al, al,; O 0 0 0 0 0
0 0 X Y 0 0 0 0 0
0 0 0 a2, a, 0 0 0 0
aj,=| 0 0 0 0 a2, a2, 0 0 O
0 0 0 0 0 X Y 0 0
6 © 0 0 0 0 a3, a3, O
0 0 0 0 0 0 0 a3, ad,
Yo © o o o 0 ©o ©° 1

Figura 8 - Concatenacdo das matrizes de transicdo A
das unidades para composicgdo de palavras e seqiiéncias.

A Tabela V apresenta o resultado do teste para o
treinamento utilizando segmentagdo com o algoritmo Level-
Building e com o algoritmo de Viterbi, utilizando-se os
valores X=0,8 ¢ Y=0,2.

Os resultados apresentados nessa tabela permitem
verificar que o treinamento efetuado utilizando-se o
algoritmo de Viterbi produz um resultado melhor no
reconhecimento. Isto acontece, provavelmente, porque na
juncdo das matrizes de transi¢cdes A das unidades para
formar as matrizes A das palavras ou seqiéncias.
indiretamente se leva em consideracdo a coarticulacdo que
existe entre as unidades ao se associar valores a X e Y,
como mostrado na Fig. 8. :

Estudou-se. também. um outro método de treinamento
em que a segmentacdo seria desnecessdria. Os pardmetros
iniciais das unidades foram inicializados de acordo com o
Esquema 3. Em seguida montava-se as matrizes das
palavras ou seqtiéncia de palavras de acordo com o método
apresentado para treinamento com o algoritmo de Viterbi.
Entretanto. no lugar de se fazer a segmentacio e treinar as
unidades como palavras isoladas, treinou-se palavras e
seqiiéncias de palavras. Apds a convergéncia. os modelos
das palavras ou seqiiéncias eram desmembrados nos

modelos das unidades. fazendo-se as componentes

referentes a axy igual a 1.

Level- B2 0 33 06 %
1.1 Buildin

9
Viterbi 4 1 1 6 99,39 %

1) = Delegies I = Insercoes S = Subslituighes

Tabela 5. Resultado do teste com seqii€ncias de trés digitos
utilizando os algoritmos Level-Building e Viterbi.

Esse método se mostrou excelente para o
reconhecimento das palavras e sequiéncias utilizadas no
treinamento, chegando a 100% de acerto. Entretanto, para
as seqiiéncias de teste, o resultado foi bem pior que o obtido
para o treinamento utilizando o Level-Building.

9. ALGORITMO PARA TREINAMENTO
DAS UNIDADES

O algoritmo proposto para treinamento dos modelos de
unidades que possuem grande variabilidade acustica pode
ser resumido no seguinte:

TICIALIZACARO

a) Segmente M gravagdes de cada unidade, exceto as
codas, uniformemente pelo nimero de estados N.

b) Para cada estado j de cada unidade e de cada

gravagido calcule o vetor média amostral e a matriz

covaridncia amostral. Associe os valores do vetor

média e matriz covariincia da gravacdo m de cada

unidade & m-ésima componente da mistura do j-

ésimo estado. Armazene o nudmero de vetores por

estado.

Calcule o m-ésimo coeficiente da mistura do j-ésimo

estado, de cada unidade, dividindo o nimero de

vetores existente em cada estado da m-ésima locugdo

pelo nimero total de vetores existente no j-ésimo

estado das M locucdes.

d) Inicialize a matriz A, de cada unidade, com a
distribui¢do uniforme.

e) Treine cada unidade como se fosse palavra isolada
utilizando o algoritmo Modified Segmental K-means
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até a convergéncia. Esses serdo os modelos iniciais
das unidades.

f) Para inicializacdo das codas, utilize repeti¢bes de
palavras monossildbicas tais como mar, mas. més etc.
Considere essas palavras como se fossem unidades
compostas de fones com wrés estados por fone e
realize os passos b), ¢) e d). onde o ndmero de
estados serd 3 vezes o nimero de fones.

g) Treine as unidades conectadas como se fossem
palavras isoladas utilizando o algoritmo Modified
Segmental K-means. até a convergéncia.

h) Separe os parametros referentes aos trés dltimos
estados dos modelos conectados do passo f). Esses
parametros serdo as estimativas iniciais dos modelos
das codas.

TREINAMENTO COM PALAVRAS'

i) Utilize os modelos estimados para segmentar K
repeli¢oes de cada palavra em unidades, uttlizando o
algoritmo de Viterbi.

j) Utilize os segmentos das palavras e as repeticdes das
unidades isoladas para, em conjunto, (reinar as
unidades como se fossem palavras isoladas. Repita os
passos i) e j) até a convergéncia.

TREINAMENTO COM SEQUENCIAS OU FRASES

k) Utilize os modelos estimados para segmentar K
repeti¢des de cada seqiiéncia ou frase em unidades,
utilizando o algoritmo de Viterbi.

1) Utilize os segmentos das seqiiéncias em conjunto
com os segmentos das palavras e as repeticdes de
cada unidade isolada para treinar as unidades como
se fossem palavras isoladas. Repita os passos k) e 1)
até a convergéncia.

A Fig. 9 apresenta o resultado da segmentacio das
palavras QUATORZE e DEZESSEIS utilizando as unidades
treinadas com o algoritmo proposto. Comparando com a
Fig. 1 constata-se de imediato a eficiéncia do método de
treinamento proposto.

10. CONCLUSOES

Este trabalho analisou védrios métodos para inicializa¢io dos
parametros e dos modelos iniciais de unidades fonéticas
representadas por CDHMM e utilizadas no reconhecimento
de voz continua. Também foram examinados algoritmos
para treinamento de unidades fonéticas que posssuam
grande variabilidade acstica. Finalmente. foi proposto um
algoritmo completo para treinamento dessas unidades.

Foi mostrado que o treinamento de modelos de
unidades fonéticas tradicionalmente utilizado produz

O treinamento com palavras € utilizado como passo intermedidrio para
permitir uma primeira incorporacao dos efeitos da coarticulago.
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resultados insatisfatérios, ou seja. um descasamento entre a
unidade modelada e a unidade acistica. e que o algoritmo
proposto consegue resolver esse problema. Os resultados
també€m mostraram que houve uma reducdo de 92.37% no
erro de reconhecimento com a utilizagdo do algoritmo
proposto. em relacdo ao odtido com a utilizagdo do esquema
1 com o algoritmo level-building.

Dwisao de acordo com os
modelos 1remadosx\
<

AN

s . <

P
P

“Di-26-» 4—58—be|->e—5—>

Kuo—g—> 4 to—o-r—2z—

«Diw-78» «—SE—peipt—S5—>

.
\Dlvlsao visual &
auditiva

Figura 9. Segmentacdo das palavras quatorze e dezesseis de
acordo com os modelos obtidos pelo treinamento proposto.
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