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“Vive-se de acreditar.

Acredita-se na amizade, na religido, na ciéncia.
Acredita-se no que nao se ve.

Mas, de que valeria o amanha?

Se nao acreditar em vocé.

O tempo estd informatizado
A época sintonizada
Espaco ligado, tocado

Tudo digitado, sincronizado
Coisa imagindria

Fetiche humanizado.

Motivos nao faltam

Para viver a alegria

Amar a liberdade

Curtir a natureza

Sentir o calor do sol

O cheiro bom da terra molhada.
Abracar os amigos

E dizer-lhes: VALEU AMIGO!”

Miralva Santos de Oliveira Viana



Resumo

O reconhecimento automatico de voz, tornou-se uma das principais pesquisas na drea de com-
putacdo, criando uma nova interface computador-usudrio. Um reconhecedor sé obterd sucesso, se a
modelagem da voz for feita seguindo os principios da fonética e fonologia. Para tal, precisa-se definir:

gramdtica, diciondrio, unidades a utilizar e treinabilidade.

Este trabalho mostra como construir um modelo de voz em portugués brasileiro, utilizando fer-
ramentas como o HTK, moldada integralmente em plataforma livre. Também foi feito um programa
para reconhecer palavras isoladas, integrando o modelo de voz em portugués com o engine Julius,
treinado sobre as premissas do modelo oculto de Markov, fazendo uso de unidades menores do que a

palavra.

Palavras-chave: Reconhecimento de voz, Hidden Markov Model, Modelo Acustico em Portu-

gués, Julius, Hidden Markov Model Toolkit, Mel-Frequéncia Cepstrais Coeficiente.



Abstract

The automatic speech recognition, has become a major research area in computing, creating a
new computer-user interface. A recognizer will succeed only if the modeling of the voice is done
by following the principles of phonetics and phonology. To this end, we need to define: grammar,

dictionary, units to be used and trainability.

This paper shows how to construct a model of voice in Brazilian Portuguese, using tools such
as HTK, shaped entirely free platform. It was also made a program to recognize individual words,
integrating the model voice in Portuguese with the engine Julius, trained on the premises of the hidden

Markov model, using units smaller than word.

Key-words: Speech Recognition, Hidden Markov Model, Acoustic Model in Portuguese, Julius,
Hidden Markov Model Toolkit, Mel-Frequency Cepstral Coefficients.
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1 Introducdo

Os avangos tecnoldgicos vém convergindo para a substituicao do teclado e mouse. O Reconhe-
cimento automdtico da fala € o principal alvo desses estudos que ja inspirou até os produtores de
Hollywood em filmes de ficcdo cientifica (RABINER; JUANG, 1993).

O reconhecimento da fala € o processo de codificacdo do sinal da voz que serve como entrada

para o computador identificar as palavras ditas e entdo processi-las (COOK, 2002).

Segundo Bresolin (2008), o processamento da fala € divida em: codificacdo da fala, sintese da fala
e reconhecimento automatico da fala. Todas elas convergem para a necessidade de um bom modelo

de voz.

A codificacdo da fala é feita através de técnicas que buscam representar de forma compacta o
sinal da voz. Além disso, deve-se perceber ndo sé a integibilidade do que € ouvido, mas também as

outras informagdes como a entonacao e a emogao do interlocutor (CARVALHO; DIAS, 2000).

A sintese da fala constitui em produzir sons parecidos com a voz humana a partir de um texto
escrito, verificando aspectos como: naturalidade, releva até que ponto o sintetizador soa como a voz

humana, e integibilidade, avalia a facilidade do entendimento da saida da fala.

O reconhecimento automético da fala (RAF) refere-se ao aspecto de como a maquina vai reco-
nhecer a fala humana produzindo resultados esperados. O mesmo € dividido em: modo dependente
ou independente de locutor. (BRESOLIN, 2008).

No modo dependente de locutor, as elocucdes sdo pronunciadas por locutores previamente conhe-
cidos. Ja o modo independente de locutor, qualquer pessoa pode pronunciar frases sem necessidade
de treinamento adicional do sistema (JIjNIOR, 2009).

Toda esse processamento da fala necessita de um modelo de voz que seja constituido por: modelo

acustico, linguistico e gramatical.
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Processamento

da Voz

Sintese Codificagdo
\_daFal_~/ \_daFala
Reconhecimento
de Voz
Reconhecimento Identificagdo
. do 'iut?,r/) \_da Linguagy
h Reconhecimento h
de Palavras
Dependente Independente
do Locutor do Locutor
Palavras Fala Palavras Fala
Isoladas __Continua Isoladas Continua |

Fig. 1.1: Esquema hierdrquico dos sistemas de processamento de voz. (BRESOLIN, 2008).

Esses modelos fazem necessdrios, pois € a partir deles que € feita a decomposi¢do de sentenga
em palavras e essas em unidades sub-1éxicas como: silabas, polifones, fones ou unidades sub-fonicas,

que € a base de dados para o reconhecimento da fala (MORAIS, 1997).

O uso de ferramentas adaptativas estdo em expansiao. Hoje, ja é possivel observar varios pro-
gramas que seguem a licenca publica geral (GPL), que rege os software livres, como por exemplo o

programa leitor de tela Orca.

O reconhecimento da fala adentra no processo de inclusdo da populacdo com deficiéncia visual

e/ou com problemas de tetraplegia, fornecendo uma nova interface computador-usuério.

Segundo Martins (1997), muitos reconhecedores ja foram criados para sanar o problema da
acessibilidade, porém, a maioria baseia-se no modelo de voz da lingua inglesa, como por exemplo:
SPHINX, Byblos e Tangora.

Com base neste contexto, o trabalho em questido tem como objetivo a constru¢do de um modelo
de voz em portugués utilizando ferramentas livres, analisando as técnicas de elaboracdao de modelos

acustico, linguistico e gramatical, integrando com o decodificador Julius.

1.1 Metodologia

O método de abordagem serd dedutivo, pois segundo Gil (2002), esse método sai do geral para o

particular, fazendo uso de cadeias de raciocinio em ordem descendente.

A tipologia da pesquisa € exploratdria, pois segundo o mesmo autor, essa tipologia envolve le-
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vantamento bibliografico e estudos de casos.

A selecao do material da pesquisa foi feita através de livros e na base de dados do Google Aca-

démico.

Foram utilizados os seguintes descritores para o levantamento de documentos bibliograficos: re-
conhecimento; voz; modelo; Hidden Markov Model; fala, no idioma portugués e inglés. Os docu-
mentos selecionados foram: artigos, livros, monografias, dissertacdes de mestrado e doutorado, sendo
que estes estudos se enquadravam entre o ano de 1991 a 2010. Como critério de exclusdo encontra-se:
documentos que utilizam exclusivamente software proprietdrio e estudos que nao se enquadram no

escopo do trabalho.

1.2 Estrutura e Conteudo do Trabalho

O presente trabalho esta estruturado de forma a ilustrar a teoria envolvida no estudo do tema,

constru¢do do modelo de voz para o reconhecimento automatico da fala em portugués.

O capitulo 2 aborda o estado da arte, discutindo sobre os métodos utilizados para a construgdo de

um modelo de voz, pautado sobre as premissas da fonética e fonologia.

O capitulo 3 apresenta a forma escolhida neste trabalho para a constru¢do do modelo de voz. Esse
capitulo mostra o passo-a-passo da integra¢do do modelo de voz com o decodificador Julius, criando

um sistema de reconhecimento de voz por comandos.

O capitulo 4 apresenta a conclusdo dos estudos e as sugestdes para os trabalhos futuros.
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2  Fundamentagdo teorica

Neste capitulo serdo abordados conceitos essenciais para a constru¢ao de um modelo de voz.

Primeiramente, serdo abordados conceitos da formagao do som, explicando sua particularidade e
representacao perante a fonética e fonologia do portugués brasileiro. Logo apds, serdo explanadas as
diferencas entre os trés modelos que norteiam a constru¢do do modelo de voz: acustico, linguistico e

gramatical. Por fim, serdo mostradas as técnicas e ferramentas para a constru¢cao do modelo de voz.

2.1 Producao da voz

A fala constitui 0 meio mais completo da comunicacao entre as pessoas. E através do som que
vinculamos significados e interagimos socialmente, sem dar conta de sua organizacdo interna (BI-
SOL, 2005).

Para entendermos como construir um modelo de voz, precisamos nos atentar em como a fala é
produzida. Infelizmente ndo temos um 6rgao especifico para a producdo da mesma e sim utilizamos
trés grupos de 6rgdo que nos apoiam para essa producdo, sao eles: Sistema Respiratdrio, Sistema

Fonatorio e Sistema Articulatdrio. A figura 2.1 apresenta os trés sistemas citados.

Sistema Articulatono

(faringe, nariz, palato, dentes
lingua e labios)

Sistema Fonatdrio
(laringe e glote)

Sistema Respiratdrio

(puimdes, traquéia, masculos
pulmonares e brénquios)

Fig. 2.1: Os Sistemas: Respiratdrio, Fonatdrio e Articulatério. Adaptagdo (BRESOLIN, 2008).
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Portanto, quando se fala, o ar é puxado dos pulmdes, passa pela garganta e pelas cordas vocais,
sai pela boca e € produzida a voz. Ao falar, o trato vocal muda de forma, produzindo diferentes sons
(LADEFOGED, 2001).

Fig. 2.2: Trato vocal parte superior. Adaptagao (LADEFOGED, 2001).

Fig. 2.3: Trato vocal parte inferior. Adaptagdo (LADEFOGED, 2001).

A perfeita sincronia desses trés grupos de 6rgdos acrescidos pelas “regras de inferéncia” que o

nosso cérebro fornece, conseguimos produzir uma voz entendivel por nés que denominamos de fala.

O conjunto limitado de sons que conseguimos produzir € classificado em dois tipos de sons. Os
sons sonoros (ou vozeados) que representam o vibrar das cordas e os sons surdos (ou ndo vozeados),

para os quais as cordas vocais ndo vibram, apenas permanecem abertas.
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2.1.1 Sociolinguistica

Linguagem e sociedade matem uma relacdo estrita que vai além do aspecto mutacional. A Soci-
olinguistica procura entender esse elo, cujo objeto € o estudo da lingua falada, observada, descrita e

analisada em seu contexto social (MUSSALIM; BENTES, 2001).

Segundo Lyons (2002), hda uma grande variacdo entre a lingua escrita e a fala. Essa variacao da-se

por pardmetros como:

» Variacdo geogréfica ou diatdpica - Esta relacionada a distribuicdo do espago fisico. Cada re-
gido possui suas particularidade na forma de pronunciar determinadas palavras, havendo uma
distin¢ao no plano lexical, fonético e gramatical.

* Variagdo social ou diastrdtica - Refere-se a identidade do falante que estd relacionada a aspectos

como: idade, sexo e classe social.

Para Mussalim (2001), esses aspectos evidenciam a forma variacionista da linguagem, tentando
estabelecer padroes como por exemplo: o emprego do segmento sonoro /s/, que € mais utilizada
na posic¢do inicial quando queremos denotar plural, como em: “os meninos correu” em vez de “os

meninos correram’’.

Sem a andlise da sociolinguistica, um reconhecedor de voz independente de locugdo ndo con-
seguird ter uma boa taxa de acerto, pois 0 mesmo serd incapaz de tratar a variacao da fala de cada

locutor.

2.1.2 Fonética e Fonologia

A fonética e a fonologia sdo as dreas da linguistica que estudam os sons da fala. A fonética
visa o estudo do ponto de vista articulatério, verificando como os sons sdo produzidos pelo o apare-
lho fonador. Ja a fonologia dedica-se ao estudo dos sistemas de sons, de sua descricdo, estrutura e

funcionamento (MUSSALIM; BENTES, 2001).

Com intuito de explorar os métodos para descricao, classificag@o e transcri¢cao dos sons da fala, a

fonética divide em quatro focos de estudos, que segundo LADEFOGED (2001) s3o:

* Fonética Articulatéria: Descreve como a fala é produzida do ponto de vista articulatério e

fisiolégico.
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* Fonética Auditiva: Compreende o estudo da percep¢ao da fala.

* Fonética Acustica: Compreende o estudo das propriedades fisicas dos sons da fala, a partir da

sua transmissao do falante ao ouvinte.

Para Ladefoged (2001), a fonética articulatoéria classifica os segmentos consonantais com base no

posicionamento entre os articuladores ativos e passivos, dividindo em oito categorias:

* Bilabial - Essa consoante é formado pela obstrucdo da passagem do ar que resulta no movi-
mento do ldbio contra o outro, sendo que o 1abio inferior € o articulador ativo e o 1dbio superior
€ o articulador passivo. Exemplo: /p/, /m/, /b/.

* Labiodental - O articulador ativo € o 1dbio inferior e o passivo sdo os dentes incisivos superiores.
Exemplos: /f/, /v/.

* Dental - Nessa consoante o articulador ativo € a lingua (dpice ou ladmina), e seus articuladores
passivos sdo os dentes incisivos superiores. Exemplo: data.

* Alveolar - S@o as consoante cujo som € articulado no encontro da ponta da lingua com os
alvéolos dentarios. O articulador ativo € a lingua (4pice ou lamina) e o passivo sdo os alvéolos.
Exemplo: lata.

* Alveopalatal - Esta consoante também € chamada de pds-velares. Onde o articulador ativo € a
parte anterior da lingua e o passivo € a parte medial do palato duro (céu da boca). Exemplos:
tia, dia.

* Palatal - A sua prontincia é formado pela aproximagdo ou o contato do dorso da lingua com o
palato duro. O articulador ativo € a parte média da lingua e o passivo € a parte final do palato
duro. Exemplo: palha.

« Velar - E formado pela aproximacéo ou o contato da lingua com o palato mole (véu palatino).
O articulador ativo é a parte posterior da lingua e o passivo é o palato mole. Exemplo: gata,

rata.

* Glotal - Em sua pronuncia o ponto de articulacdo € o glote que comporta-se como articuladores.

Exemplo: a palavra escarrar, pronunciando o /r/ a0 mesmo tempo.

Para Lyons (2002), a principal diferenga entre a articulacdo das vogais e das consoantes estd no
fato de que para identificar a vogal precisa-se olhar a totalidade da cavidade oral, pois no mesmo ha

auséncia de obstru¢do a passagem do ar pela boca.
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O mesmo autor revela que existem diversas maneiras de classificar a formacao das vogais, dentre

elas destacam-se:

* Vogal Fechada (ou alta) - Esse som é formado com os maxilares préximos um dos outros.
Exemplo: [i], [u].

* Vogal Aberta (ou baixa) - Os maxilares estdo distantes entre si, devido a abertura da boca para
produzir esse som. Exemplo: [a].

* Vogal Anterior - Produzida pela elevacao da lingua. Exemplo: [i].

* Vogal Posterior - Produzida pela retragao da lingua. Exemplo: [u].

* Vogal Arredondada - Som produzido pelo arredondamento dos 1dbios. Exemplo: [o].

* Vogal Nao Arredondada - Nao hé arredondamento dos labios. Exemplo: [i].

Fig. 2.4: Classificacdo das vogais. (MUSSALIM, 2001).

A forma como o ar € expelido pelo trato vocal, d4 origem a vdrias propriedades sonoras de

fonemas, denominados tracos distintivos.

2 (3

Tragos distintivos s@o propriedades minimas, de cardter acustico, como “nasalidade”, ‘“‘sonori-
dade”, “labialidade”,““coronalidade”, que, de forma concorrente, constituem os sons das linguas (BI-
SOL, 2005).

Chomsky e Halle (1968) apud Bisol (2005), descrevem os tracos distintivos em: traco de classe

principal, traco de cavidade, tragco de modo de articulagdo e tragco de fontes.

O tracgo de classe principal classifica-se em: sons soantes, sildbico e consonantal. Nas soantes os
sons sdo produzidos com uma configuragao de trato vocal na qual € possivel a sonoriza¢ao espontanea.
Os sildbicos s@o os segmentos que constituem pico de silaba. E os consonantais sdo produzidos com

uma obstru¢do radial na cavidade oral.
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Soante Consoante Silabico

Vogais + - -

Liquidas e Nasais nao-sildbicas + + -
Liquidas e Nasais sildbicas + + +
Glides + - -

Obstruintes - + -

Tab. 2.1: Tragos da classe principal.

Ja no trago de cavidade, Chomsky e Halle (1968) apud Bisol (2005) classificam os sons em:

* Coronal - produzidos com a lamina na lingua elevada acima da posicao neutra.

* Anterior - produzidos com uma obstru¢do localizada na frente da regido palato-alveolar da

boca.

* Tragos relacionados com o corpo da lingua que dividem em:

1. Alto - produzidos com a elevacao do corpo da lingua acima da posi¢do neutra.
2. Baixos - produzidos com o abaixamento do corpo da lingua abaixo da posicao neutra.
3. Posterior - produzidos com a retra¢do do corpo da lingua a partir da posi¢do neutra.

4. Arrendondado - produzidos com o estreitamento do orificio do I4bio.

* Tragos de aberturas secunddrias:

1. Nasal - produzidos com o abaixamento do véu palatino, permitindo o escape de ar através
do nariz.
2. Lateral - produzidos com a elevac¢do da lamina da lingua e o abaixamento do centro da

lingua, permitindo o escape do ar por um lado ou por ambos os lados.

No traco de modo de articulagdo, tém-se: sons continuo, a constri¢do priméria do trato vocal nao
estd estreitado a ponto de bloquear a passagem de fluxo de ar; sons metdstase instantanea, afetam
sons produzidos com fechamento no trato vocal e especifica a forma de soltura do ar; sons tenso, que

sdo produzidos com uma acao que envolve considerdvel esforco muscular.

Ja o trago de fonte divide-se em: sonoro e estridente. O sonoro sdo produzidos com vibracao das
cordas vocais e os estridentes que sdo marcados acusticamente por um ruido estridente, em virtude

de uma obstrucdo na cavidade oral que permite a passagem do ar através de uma constri¢do estreita.
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2.2 Modelo de voz

Um reconhecedor de voz s6 é capaz de identificar as palavras pronunciadas, se estiver modelada
acusticamente. Esta modelagem, comumente chamada de modelo de voz, é dividido em: modelo

acustico, modelo linguistico e modelo gramatical (MORALIS, 1997).

O modelo acustico € construido através de um procedimento hierdrquico, utilizando como base a

decomposicdo de sentencas em palavras e estas em unidades sub-léxicas menores.

Alguns autores dividem a constru¢do do modelo actstico em trés etapas:

* Construgdo do modelo estatistico para cada unidade sub-léxica.

* Construcdo do modelo estatistico para cada uma das palavras do 1éxico (nessa fase o diciondrio
de prontuncia j4 estd em posse).

* Constru¢cdo do modelo de sentencga a partir dos modelos de palavras.

O modelo linguistico converte o sinal actstico observado em sua representagcdo ortografica cor-
respondente. O sistema faz a sua escolha a partir de um vocabuldrio finito de palavras que podem ser
reconhecidas (YNOGUTI, 1999).

Este modelo pode ser utilizado para determinar a probabilidade de uma palavra, em uma sentenca,

dadas todas as palavras que a precedem.

De modo a obter um modelo mais prético e parcimonioso,
a historia de palavras pronunciadas € truncada, de modo
que apenas alguns termos sdo utilizados para calcular a
probabilidade da préxima palavra seguir a palavra atual.
Os modelo mais bem sucedidos das tltimas duas décadas
sdo os modelos n-gram, onde somente as n palavras mais
recentes da histdria sdo usadas para condicionar a proba-

bilidade da préxima palavra (YNOGUTI, 1999).

O modelo gramatical, além de possuir um diciondrio de prontdncia, descreve a probabilidade
de ocorréncia de cada tipo de constru¢do gramatical. Quando encontramos fonemas do tipo “foi

a trés anos” sugerem termos como ‘“foia” e “trézanos”, que ndo estdo no diciondrio de vocabulos
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conhecidos, logo, sdo descartados. Por outro lado, ao ouvir a palavra “comunica¢do”, o reconhecedor
de voz fard uma consulta a esse modelo, decidindo se ouviu “comunica ac¢do” ou um tnico termo. O

modelo gramatical vai indicar qual € a constru¢ao mais plausivel (YNOGUTI, 1999).

Dicianario de
Prowinclis 4’{ Mod. Acustico

Fxhvacia de
Praramenos

T

Front End

Saida

Decodificador »> 1'[-"_..‘11-'_\

{

frase recondiecida

Sinal de Voz

Mod. da Lingun

i

Fig. 2.5: Etapas do modelo de voz para o reconhecimento da fala. (BRESOLIN, 2008).

A figura acima mostra as etapas do modelo de voz para o reconhecimento da fala. Primeiro temos
o sinal da voz com todos os ruidos, em seguida, extraimos os ruidos deixando a voz a mais limpa
possivel, logo apds, o formato da onda € enviada para o decodificador que receberd os parametros do
modelo acustico (ja incluido o gramatical) e o modelo linguistico, gerando assim um reconhecimento

da palavra dita pelo usuario.

2.2.1 Unidades Menores que a palavra

Para BISPO (1997), um reconhecedor de voz pode ser caracterizado, entre outros fatores, pela
unidade fonética utilizada. Um sistema de vocabuldrio pequeno (algumas dezenas de palavras), €
comum utilizar-se as palavras como unidades fundamentais. Para um treinamento adequado destes
sistemas, deve-se ter um grande nimero de exemplos de cada palavra. Entretanto, para sistemas com
vocabuldrios maiores, a disponibilidade de um grande nimero de exemplos de cada palavra torna-se
invidvel. A utilizacdo de sub-unidades fonéticas, tais como: fonemas, silabas, trifones e difones sdao
alternativas bastante razodveis, pois agora € necessdrio ter varios exemplos de cada sub-unidade e ndo

vdrios exemplos de cada palavra.

Os fonemas sdo as menores unidades fonéticas da lingua que estabelecem papel distintivos.
Por exemplo: o /p/ e /b/ representam fonemas diferentes, pois diferenciam palavras como “basta”
e “pasta” (SIMOES, 1999).

Os difones sdo unidades que englobam somente uma transicdo entre um fone e outro e tem em
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seus limites os pontos de méxima estabilidade espectral, ou de minima dinamica articulatéria. En-
globando apenas parte dos varios efeitos coarticulatdrio da lingua falada, que geralmente afetam um
fone inteiro (SOLEWICZ; MORAES; ALCAIM, 1994).

Essa desvantagem dos difones levou a criacao dos trifones que engloba um fone inteiro e suas
transicdes a direita e a esquerda e que constituem um complemento aos difones, podendo solucionar
os efeitos dindmicos citados. A associacdo entre difones e trifones para cobrir efeitos contextuais,

deu origem a técnica chamada de polifones (LATSCH, 2005).

Existem dois critérios importantes que sao analisados durante a escolha dessas unidades: consis-

téncia e treinabilidade.

Consisténcia - a unidade deve ter caracteristicas similares
em sentencas diferentes. E importante porque permite uma
discriminacgdo efetiva entre unidades distintas.
Treinabilidade - devem existir amostras suficientes para
o treinamento e a criagdo de um modelo com bom de-
sempenho nos testes. Sua importancia reside no fato de
os modelos atualmente usados no reconhecimento exigi-
rem grandes quantidades de dados de treinamento (ALEN-
CAR, 2005).

Ao longo dos anos, varios trabalhos foram propostos na tentativa de explicar qual a melhor uni-

dade fonética a utilizar. Dentre eles destacam-se:

* Malbos et al (MALBOS; BAUDRY; MONTRESOR, 1994) foram um dos primeiros trabalhos
que utilizou Wavelet em RAF, os autores escolheram consoantes oclusivas (/p/, /k/, /t/, /bl, /g/
e /d/) aplicadas a lingua francesa.

* Marchesi et al (MARCHESI; LIPPMANN; NOHAMA, 1996) fizeram um estudo de reconhe-
cimento das vogais orais do portugués brasileiro, utilizando as frequéncias fundamentais como
descritores.

e Alcaim (A. ALCAIM, 2001), utilizou as silabas como unidade. Porém, alguns autores aler-
taram que esse método sO se apresentava atraente para o desenvolvimento de um RAF com

poucos padroes.
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* Deshmukh et al (DESHMUKH; ESPY-WILSON; JUNEJA, 2002) utilizaram os parametros

acustico-fonético no reconhecimento de voz.

Os trabalhos revelam que a melhor estratégia no desenvolvimento de um RAF € a utilizacao de
unidades menores que a palavra. A escolha de qual utilizar depende do propdsito do RAF e em qual
lingua ele serd moldado. Segundo Young (1996), a melhor estratégia para o Inglés € a utilizagdo
de trifones. Mesmo com a dificuldade de treinabilidade, ocasionado pelo idioma em ter uma dificil

separacgdo silabica.

2.2.2 Modelo Oculto de Markov

Quase a totalidade dos sistemas que representam o estado-da-arte em reconhecimento de fala
constroem seus modelos acusticos baseados no modelo oculto de Markov, cujo sucesso se da pela
capacidade de modelar tanto a variabilidade acustica como temporais do sinal da fala e também por

permitir a construcao hierarquica dos modelos acusticos (MORAIS, 1997).

Esta combinacdo provou ser poderosa para lidar com as fontes mais importantes de ambiguidade,
e flexivel o suficiente para permitir a realizacdo de sistemas de reconhecimento com diciondrios ex-
tremamente grandes (dezenas de milhares de palavras). Markov baseia-se na suposi¢do de que um
processo continuo pode ser aproximado por uma sucessdo de curtos estados estaciondrios e modela

uma sequéncia de vetores acusticos como um processo estaciondrio por partes (YNOGUTI, 1999).

O HMM (Modelo oculto de Markov) € definido como um par de processos estocdsticos, repre-

sentam processos ndo observaveis e observaveis.

Os estados ndo observaveis (oculto) representam algumas caracteristicas fisicas do problema.
Suas transi¢des sao definidas de acordo com uma matriz de probabilidade gerada por um algoritimo

especifico baseado em eventos aleatérios (CHING; NG, 2006).
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Um HMM gera sequéncias de observacdes pulando de um
estado para outro, emitindo uma observagdo a cada salto.
Em geral, para o reconhecimento de fala, € utilizado um
modelo simplificado de HMM conhecido como modelo
left-right, ou modelo de Bakis, no qual a sequéncia de es-
tados associada ao modelo tem a propriedade de, a medida
que o tempo aumenta, o indice do estado aumenta (ou per-
manece 0 mesmo), isto é, o sistema caminha da esquerda

para a direita no modelo (YNOGUTI, 1999).

A figura 2.6, mostra um exemplo de um modelo left-right com 3 estados.

Fig. 2.6: Modelo HMM left- right de 3 estados. (YNOGUTI, 1999).

Segundo Morais (1997), em geral, trés problemas sdo levantados quando utiliza HMM para mo-

delar sequéncia:

* Avaliagdo - Busca a solucao da dificuldade de definir qual a verossimilhanca de um HMM gerar
uma dada sequéncia de observacdes. Geralmente, esse problema ocorre no reconhecimento de
palavras isoladas, quando tentamos verificar qual delas apresentam a maior verossimilhanga de
ter gerado a palavra a ser reconhecida.

* Decodificagdo - Trilha os caminhos (sequéncia de estado) no reconhecimento da palavra com
maior verossimilhanc¢a ao longo de uma sequéncia de vetores acusticos.

» Estimativa de parametros ou treinamento - Estipula como e quando treinar a estrutura do reco-
nhecedor da voz, para que esse modelo maximize a verossimilhanca da geracdo de sequéncias

de observacao.
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Segundo Rabiner e Juang (1993), um HMM ¢ definido por:

A:{aij|a,~j:P(q”+l :j’qn:l +1|C]j } (21)
B = {b;(xi)|bj(xi) = P(xilqg = j) = P(xilqi) } (2.2)
= {m|m = P(q' :i):P(Qi)}- (2.3)

A expressao (2.1) distribui a probabilidade de transicdo de um estado i para o estado j, sempre
possuindo a mesma probabilidade. Na expressao (2.2), para cada par P(xi|gi) hd uma distribui¢do de
probabilidade de retorno correspondente no caso de um HMM discreto, ou uma fungdo distribuicao
de probabilidade para um HMM continuo. O termo b;(x;) refere-se a probabilidade (no caso discreto)
ou verossimilhancga (no caso continuo) do simbolo x; gerado pelo estado g ;. Finalmente, a expressao
(2.3) refere-se a probabilidade de distribui¢cao do primeiro estado. No modelo left-right, € assumido

my=1em=0paracadai# 1.

Uma caracteristica importante dos HMM’s € a capacidade de dindmica de eventos do modelo no
dominio do tempo. Assim, eles podem ser implementados para reconhecimento de padrdes no sinal

de fala como na anélise temporal, andlise acustica ou ambos (JUANG; RABINER, 1991).

Virios trabalhos de reconhecimento de voz foram implementados utilizando o classificador HMM,

dentre eles destacam-se:

» Saadeq et al (SAADEQ); ALI, 2010) propuseram um RAF aplicada a eletromiogréfia e vibro-
cervigrafia, modelada com HMM temporal. Os autores obtiveram uma diminuic¢do significativa

no efeito ruido.

* Kim et al (KIM; YOUN; LEE, 2000) usaram HMM juntamente com Wavelet mae ortogonal
para reconhecer digitos Coreanos. Os autores obtiveram uma taxa de acerto superior ao descri-
tor MFCC (Mel-Frequéncia Cepestrais Coeficientes).

* Hwang (HWANG; HUANG, 1991) prop6s um modelo de compartilhamento distribuido para
ASR independente utilizando HMM. Os autores obtiveram uma reduc¢ao de estados redundantes

ocasionando uma melhor taxa de reconhecimento.

Outros trabalhos sobre reconhecimento de voz utilizando HMM sao: Tolba (2009), Tan et al.
(1996), Sarikaya e Gowdy (1998), Zhu e Alwan (2000), Hosom (2002), Chan, Ching e Lee (2001) e
Jiang, Meng e Gao (2003).
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2.3 Processamento de sinal

O processamento do sinal da fala tem como objetivo converter o sinal em parametros enten-
diveis para as etapas seguintes do reconhecedor. Para tal, esta etapa € dividida em dois blocos:

Pré-processamento e obtencdo dos atributos da voz (ALENCAR, 2005).

Sinal Conversiio Detecgio de Andlise e parimetros
=  Cilculo de =
AD Parfimetros

Fala

Inicio/Fim

Fig. 2.7: Processamento do sinal da fala em um reconhecedor.(MARTINS, 1997).

2.3.1 Pré-processamento

A primeira etapa no pré-processamento da voz € a conversao do sinal analdgico em digital (con-
versor A/D). Através de um transdutor que, em geral, ¢ um microfone. Uma boa execucdo dessa
primeira etapa, marcagao de inicio e fim de locu¢@o bem realizada, garante excelentes taxas de reco-

nhecimento pois ha uma diminuicéo do efeito ruido sobre a elocucio (JUNIOR, 2009).

A amostragem de voz geralmente € efetuada entre 6k a 44kHz, sofrendo uma codificacio linear
de 8 ou 16 bits, satisfazendo o teorema de Nyquist. Em muitos sistemas € comum a aplicacdo de um
filtro passa-baixas para limitar a banda de frequéncia do sinal. Com isto, pode-se eliminar o fendmeno
conhecido como aliasing (OPPENHEIM; WILLSKY; NAWAB, 1996).

Conversor

e
AD :

Fig. 2.8: Conversdo analédgico digital. (VALIATI, 2000).

A segunda etapa € atenuar os componentes de baixa frequéncia do sinal, prevenindo contra insta-
bilidade numérica e minimizando o efeito do glote e do ldbio. Essa etapa denomina-se de pré-énfase
(SOTOMAYOR, 2003).

Segundo Alencar (2005), a funcdo de pré-€nfase mais utilizada € a de primeira ordem fixo, dada
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por:

Hiz) =1-az" (2.4)

O valor mais comum que “a” assumi € aproximadamente 0,95. A saida da pré-énfase denominada

de s(n), estd relacionada com a entrada, e(n), pela equacgdo:

s(n) =e(n) —ae(n—1) (2.5)

Para Rabiner e Juang (1993), a terceira etapa é a extragdo de quadros da amostra do sinal. Isso
ocorre devido o sinal ser variante no tempo. Por isso, defini-se um janelamento entre 10-45 ms que é

movida ao longo do sinal da voz, com ou sem superposicionamento entre quadros adjacentes.

Existem diversas formas de implementar o janelamento do sinal, a mais comum foi proposta por
Oppenheim, Willsky e Nawab (1996), definida como:

2
w(n) =0,54 — 0,46cos(N

w—1

) (2.6)

Sendo que Nw é o tamanho da janela, onde de cada quadro sdo extraidos os atributos dos sinais

de voz. A figura 2.9 ilustra a andlise do sinal de curta duracao.

Frame | Frame 1 Frame 3

Kanita

Tamanho

Fig. 2.9: Visdo geral da andlise do sinal de curta dura¢io. (JUNIOR, 2009).
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A ultima etapa é chamada de endpoints (pontos terminais), que evita o processamento dos seg-
mentos onde ndo hd voz, antes e depois do sinal com voz, evitando carga computacional e economi-
zando tempo, além de servir como marco de inicio e fim de um segmento de voz. A determinagao dos
endpoints deve ser feita de forma cuidadosa, pois os minimos erros nesta estimac¢ao podem degradar
o reconhecimento (SANTOS, 2001).

2.3.2 Mel-Frequéncia Cepestrais Coeficientes (MFCC)

O MFCC sio atributos obtido da voz, chamado de descritor. Ela é a mais utilizada por pesquisa-
dores em processamento de sinal, devido ao fato de possuirem um elevado desempenho (BRESOLIN,
2008).

Os coeficientes Mel-cepestrais surgiram devido aos estu-
dos na area de psicoacustica (ciéncia que estuda a percep-
¢ao auditiva humana), que mostraram que a percepc¢ao hu-
mana das freqiiéncias de tons puros ou de sinais de voz,
ndo seguem uma escala linear. Isto estimulou a idéia de
serem definidas freqiiéncias subjetivas de tons puros, da
seguinte forma: para cada tom com freqii€ncia f, medida
em Hz, define-se um tom subjetivo medido em uma escala
que se chama escala mel. O mel, entdo, é uma unidade de
medida da freqiiéncia percebida de um tom (ALENCAR,
2005).

Com isso, definiu-se frequéncia de 1 kHz, com poténcia 40 dB acima do limiar minimo de audi¢ao
do ouvido humano, como 1000 mels. Gracas a ponderacio da escala de frequéncia para a escala mel,
pode-se identificar a banda critica, que sdo sons ndo individualmente identificados, dentro de certas
bandas, pelo ouvido humano (CUADROS, 2007).

Para Martins (1997), o célculo do MFCC ¢ feito utilizando um banco de filtros espacados na
escala Mel e o célculo do logaritmo da energia na saida de cada filtro seguido de uma transformada

discreta do cosseno.

c(n) =Y logo X (k)cos(n(k—1/2)m/M) 2.7
k=1



2.3 Processamento de sinal

Onde:

1 <n<N.

X(k) € a energia na saida do k-ésimo filtro.
* M € o niimero de filtros.

¢ N é o numero de coeficientes.

A figura 2.10 mostra uma representacao do processo de obten¢do dos coeficientes MFCC.

3(n) 4(n,m) S(w,m) 1S (w, m)| BH;{:;‘)
anco de

Transformada
Pré-énfase Hamming de filtros na
Fourier

escala Mel
( J Cimel

Fig. 2.10: Diagrama de fluxo para o célculo dos MFCCs (CUADROS, 2007).

P(i)

E(k)
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3  Resultado e Discussado

Este trabalho construiu um modelo de voz em portugués brasileiro, com base nas premissas da
fonética e fonologia, utilizando S.O. (Sistema Operacional) Linux e a ferramenta livre HTK (Hidden
Markov Model Toolkit).

Para validar a proposta, foi desenvolvido um programa reconhecedor de palavras isoladas, inte-

grando ao decodificador Julius.

3.1 Preparacao dos dados

Antes de construirmos o modelo de voz, precisa-se instalar o HTK. O mesmo € restrito ao uso
nio comercial e é encontrado no site “http://htk.eng.cam.ac.uk/download.shtml”. Para instalé-lo, a

compilagdo do seu fonte € necessaria observando a arquitetura do computador.

O préximo passo € a instalacdo do decodificador Julius. Que se encontra nos repositorios Debian

e também no site “http://julius.sourceforge.jp/” .

Os compiladores do Python e C deverdo ser instalados, pois, sdo necessarios na execu¢do dos

programas de treinamento do HTK e dos scripts propostos para automatizacao das tarefas.

3.2 HTK

O HTK (Hidden Markov Model Toolkit) € definido como um conjunto portatil de ferramentas de
software para constru¢ao e manipulacdo de HMM. Seu c6digo fonte esta disponivel em C. Esta ferra-
menta prové sofisticadas funcionalidades para anélise da fala, treino de HMM, testes e anélise de re-
sultados. Sua vasta documentagio estd disponivel no site “http.//htk.eng.cam.ac.uk/download.shtml”
com o nome de “HTK Book” (YOUNG, 1994).
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HLED HSLAB :
R, HCopY +Data
HLSraTs HLIST EP"CP
HQUANT '
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HSmootH, HHED , HEADAPT
HDMAN :
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Fig. 3.1: Estrutura de ferramentas disponiveis no pacote HTK para testes de sistemas. (YOUNG,
1994).

A figura 3.1 mostra as estruturas das ferramentas do HTK. Alguns desses softwares foram utili-

zados para treinamento, dentre eles destacam:

* HDMan -> Usado para preparar o diciondrio de prontncia de forma automdtica a partir do
1éxico.

* HLEd -> Substitui as palavras de cada arquivo marcado para treinamento pelos fonemas cor-
respondentes.

* HCopy -> Faz a conversao dos arquivos WAV para MFCC.

* HCompV -> Calcula um vetor de variacdo médio de cada estado de treinamento.

* HERest -> Usado para re-estimar parametros em um conjunto de HMM, usando uma versao de
treinamento integrado do algoritmo Baum-Welch.

* HHEd -> Manipulador de HMM. Sua fung¢do principal € aplicar uma sequéncia de operacoes,
em cada estado, no conjunto do HMM .

* HVite -> Software para treinamento semelhante ao HLEd, porém observa-se a prontincia da

mesma palavra vdrias vezes, escolhendo a que mais coincide com os dados acustico.
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3.3 Construcao do modelo de voz

A construgdo da gramética faz-se necessdria, pois define regras para reconhecimento. O formato

das regras € baseado na BNF(Forma Normal de Backus), seguindo a derivagao:
Simbolo:expressdo

Onde:

¢ Simbolo -> E ndo terminal;

» Expressdo -> Sequéncia de simbolos que podem ser terminal ou ndo-terminal.

Um simbolo terminal é aquele que representa um valor constante, enquanto que ndo-terminal

pode ser expresso em termo de outros simbolos (HOPCROFT; ULLMAN; MOTAWANI, 2008).

A imagem 3.2 mostra as regras utilizadas.

S : INICIO SILENCIO COMANDO FIM SILENCIO
COMANDO : CHAMADA NOME
COMANDO : DIA TEMPO

Fig. 3.2: Regras da gramatica utilizada na criacdo do modelo de voz.

O simbolo inicial, aqui marcado por “S”, possui marcacado de siléncio tanto no inicio do comando

quanto no fim. Essa marcac¢do € responsavel por definir o inicio e o fim do comando.

O préximo passo € a definicdo de cada comando (palavras) definido na gramaética. Para tal, foi
criado um arquivo com extensdo .voca, pois, para fins de treinamento, € a extensdo reconhecida pelo
HTK.

A imagem 3.3 revela os comandos definidos.

ApOs definir as duas vertentes da gramdtica, é hora de gerar os autdmatos finitos. Isso € feito
unindo a defini¢do da gramética com o arquivo .voca, explicitando em qual estado do automato esta
cada comando. Porém, para que o decodificador Julius reconheca estes estados, foi utilizado o script

mkdfa.pl que gera um arquivo .dfa cujo contetido € a representacao dos autématos.

A figura 3.4 e 3.5 mostram os arquivos de automatos gerados. A figura 3.6 é a saida do script
mkdfa.pl.
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% INICIO SILENCIO
<5> sil

% FIM SILENCIO
</5> sil

% CHAMADA

COMPUTA ko- puta
COMPUTADOR KO~ putador
% NOME

LIGAR ligar
DESLIGAR desligar
ESCUTE eskute
NAVEGADOR navegador
EDITOR edZ itor
TERMINAL teRmi~ naw
AGENDA aZe da
MUSICA muzika

% DIA

SEGUNDA segu~ da
TERCA tersa

QUARTA kwarta
QUINTA k i~ t a

SEXTA sesta
SABADOD sabado
DOMINGO domi~ gu

% TEMPO

QUENTE k e~ t5 1

FRIO friu

CHUVOSO Suvozu
SOLARADO solaradu

Fig. 3.3: Comandos definidos para a criacdo do modelo de voz.

INICIO SILENCIO
FIM SILENCIO
CHAMADA

NOME

DIA

TEMPO

[ S N ]

Fig. 3.4: Defini¢do dos estados dos autdmatos.

2] [<s>] sil

1 [</s=] sil

2 [COMPUTA] ko-puta

2 [COMPUTADOR] Ko~putador
3 [LIGAR] ligar

3 [DESLIGAR] desligar
3 [ESCUTE] eskute

3 [NAVEGADOR] navegador
3 [EDITOR] edZitor

3 [TERMINAL] teRmi~-naw
3 [AGENDA] aZe-da

3 [MUSICA] muzika

4 [SEGUNDA] segu~-da

4 [TERCA] tersa

4 [QUARTA] kwarta

4 [QUINTA] ki~ta

4 [SEXTA] sesta

4 [SABADO] sabado

4 [DOMINGO] domi~gu

5 [QUENTE] ke tsi

5 [FRIO] friu

5 [CHUVOS0] Suvozu

5 [SOLARADO] solaradu

Fig. 3.5: Geragdo dos autdmatos.



3.3 Construgdo do modelo de voz 38

L R R R e L
L R R
LR R S

H DD DD D E

H DD oD oD

Fig. 3.6: Representacdo dos autdmatos gerado pelo script mkdfa.pl.

A préxima etapa € a constru¢do do diciondrio de pronuncia. Para tal, foram realizados os seguin-

tes passos:

1. Criagdo da lista de palavras que serd gravada, adicionando as palavras sent-start e sent-end
necessdrias para que o decodificador Julius faca o processamento do modelo acustico. Ver

figura 3.7.

2. Arquivos de instrugdes indicando o local e qual sequéncia das palavras que foram gravadas em

determinado arquivo. A figura 3.8 exemplifica esse passo.

Ao término desses passos, a integracdo dos arquivos foi feita utilizando o programa HDMan da
ferramenta HTK, produzindo um diciondrio de palavras, uma lista e uma estatistica dos fonemas.
Para gerar estes resultados, € necessdria a criacdo de um arquivo padrdo denominado de global.ded
que insere uma pausa entre cada palavra. As figuras 3.9, 3.10, 3.11 e 3.12 mostram a saida dos

comando.

O uso do software HDMan no auxilio da constru¢do do diciondrio de pronuncia é de cardter
opcional, seu resultado poderd ser produzido manualmente sem perda de integracdo. Nesse trabalho,

os dois métodos foram testados, apresentando a mesma velocidade e taxa de reconhecimento.

As vozes foram gravadas com o auxilio da ferramenta Audacity. Esse procedimento foi realizado
com 6 adultos do sexo masculino e 4 adultos do sexo feminino com idade entre 18 a 50 anos. A
frequéncia estabelecida foi 48000HZ e a amplitude da onda variou entre 0,5 e -0,5, pois, entre a
amplitude 1 e -1 a voz apresentava distor¢cdo. O formato estabelecido foi WAV de 16 bits que € o
padrao do programa HCopy, responsédvel por converter o WAV para MFCC. A figura 3.13 mostra a

gravacgdo das palavras: chamada, computa, nome, computa, nome, nome, nome € chamada.

A conversao do dudio para o MFCC € necessdria, pois, o HTK apresenta baixa eficiéncia com
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#/arquivol
*/arquivo2
*/arquivo3
*/arquivo4
#/arquivos
*/arquivo6
*/arquivo7?
*/arquivos
*/arquivo9
#/arquivol@
*/arquivoll
*/arquivol2
*/arquivol3
#/arquivol4
*/arquivol5
*/arquivol6
*/arquivol?
*/arquivol8
#/arquivol9
*/arquivo2e
*/arquivo2l
*/arquivo22
#/arquivo23

AGENDA
CHAMADA
CHUVOSD
COMPUTA
COMPUTADOR
DESLIGAR
DIA
DOMINGO
EDITOR
ESCUTE
FRID
LIGAR
MUSICA
NAVEGADOR
NOME
QUARTA
QUENTE
QUINTA
SABADD
SEGUNDA
SENT-END
SENT-START
SEXTA
SOLARADO
TEMPO
TERCA
TERMINAL

Fig. 3.7: Lista de palavras gravadas.

CHAMADA COMPUTA COMPUTA COMPUTA COMPUTA COMPUTA COMPUTA COMPUTA
CHAMADA COMPUTA NOME COMPUTA NOME NOME NOME CHAMADA
NOME CHAMADA COMPUTA DESLIGAR DESLIGAR DESLIGAR DESLIGAR DESLIGAR
LIGAR LIGAR DESLIGAR LIGAR DESLIGAR LIGAR DESLIGAR MUSICA
ESCUTE ESCUTE ESCUTE ESCUTE ESCUTE ESCUTE MUSICA COMPUTA
DESLIGAR LIGAR ESCUTE LIGAR DESLIGAR ESCUTE DESLIGAR TERMINAL
LIGAR DESLIGAR ESCUTE COMPUTA DESLIGAR LIGAR ESCUTE DESLIGAR
COMPUTADOR COMPUTADOR ESCUTE AGENDA ESCUTE AGENDA AGENDA AGENDA
COMPUTADOR ESCUTE AGENDA LIGAR DESLIGAR AGENDA AGENDA AGENDA

COMPUTA COMPUTADOR EDITOR EDITOR AGENDA DESLIGAR EDITOR EDITOR

NOME AGENDA EDITOR TERMINAL MUSICA MUSICA MUSICA TERMINAL

NOME TERMINAL NOME MUSICA TERMINAL AGENDA NOME MUSICA

MUSICA MUSICA MUSICA MUSICA TERMINAL MUSICA TERMINAL NOME

NOME NAVEGADOR NAVEGADOR NAVEGADOR NOME NAVEGADOR NAVEGADOR NAVEGADOR
COMPUTA COMPUTADOR NAVEGADOR ESCUTE NAVEGADOR ESCUTE COMPUTA COMPUTADOR
MUSICA ESCUTE COMPUTADOR COMPUTA NAVEGADOR DESLIGAR TERMINAL TERMINAL
DIA SEGUNDA TERCA QUARTA QUINTA SEXTA SABADO DOMINGO

DIA TERCA SEXTA DOMINGO QUARTA SABADO QUINTA SEGUNDA

DIA QUARTA QUINTA SEXTA SEGUNDA TERCA SABADO DOMINGO

DIA QUINTA SEGUNDA SEXTA DOMINGO SABADO TERCA QUARTA

TEMPO SOLARADO QUENTE FRIO CHUVOSO TEMPO SOLARADO FRIO

TEMPQ QUENTE FRIO QUENTE FRIO QUENTE QUENTE FRIO

SOLARADO SOLARADO SOLARADO TEMPO CHUVOSO CHUVOSO CHUVOSO CHUVOSO

*/arquivo24 DIA TEMPO CHAMADA COMPUTADOR CHAMADA SOLARADO FRIO QUENTE

*/arquivo25
*/arquivo26
*/arquivo27
#/arquivo28
*/arquivo29
*/arquivo3e
*/arquivo3l
[/arquives2

CHAMADA NOME QUARTA DIA TEMPO FRIO QUENTE SOLARADO

TEMPQ CHUVOSO FRIO QUENTE SOLARADO DIA MUSICA DOMINGO
CHAMADA TEMPO DIA SEGUNDA CHUVOSO NAVEGADOR TERMINAL LIGAR
TEMPO CHAMADA DESLIGAR CHUVOSO SOLARADO FRIO QUENTE SABADO
TERCA NOME LIGAR DESLIGAR CHUVOSO FRIO QUENTE CHAMADA
AGENDA AGENDA SOLARADO CHUVOSO TEMPO MAVEGADOR QUARTA FRIO
LIGAR DESLIGAR ESCUTE NAVEGADOR COMPUTA FRIO QUINTA MUSICA
NOME DESLIGAR TEMPO TERMINAL MUSICA SABADO AGENDA QUENTE

Fig. 3.8: Arquivo de instrugdes.
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Fig. 3.9: Lista de fonemas.

New Phone Usage Counts

1. a 24
2. 2 1
3. e~ 3
4. d 10
5. sp 54
6. x 1
7.m 5
8.5 1
9. u 9
10. v 2
11. o 9
12. z 2
13. k 6
14. o~ 2
15. p 3
16. t 10
17. K 1
8. r 10
19. e 10
20. s 10
21. 1 5
22. i g
23. g 5
24. i~ 3
25. dz 1
26. f 1
27.n 3
28. w 2
29. t5 1
30. b 1
31. u~ 1

Fig. 3.10: Estatistica dos fonemas.
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AGENDA [AGENDA] aZe-dasp
CHAMADA [ CHAMADA] xamadasp
CHUVOSO [CHUVOSO] SuvozZusp
COMPUTA [COMPUTA] ko~putasp
COMPUTADOR [COMPUTADOR] Ko-putadorsp
DESLIGAR [DESLIGAR] desligarsp
DIA [DIA] diasp

DOMINGO [DOMINGO] domi~gusp
EDITOR [EDITOR] edZitorsp
ESCUTE [ESCUTE] eskutesp

FRIO [FRIO] friuwusp

LIGAR [LIGAR] ligarsp

MUSICA [MUSICA] muzikasp
NAVEGADOR [NAVEGADOR] navegadorsp
NOME [NOME] nomesp

QUARTA [QUARTA] kwartasp
QUENTE [QUENTE] k e~ tS 1 sp

QUINTA [QUINTA] k i~ t a sp

SABADO [SABADO] sabadosp
SEGUNDA [SEGUNDA] segu-dasp
SENT-END [] 511

SENT-START [] s1il

SEXTA [SEXTA] sestasp
SOLARADO [SOLARADO] solaradusp
TEMPO [TEMPO] te~posp

TERCA [TERCA] tersasp
TERMINAL [TERMINAL] termi~nawsp

Fig. 3.11: Diciondrio.

AS sp
RS cmu
MP sil sil sp

Fig. 3.12: Global.ded, arquivo padrao do HDMan.

B AUS AUS & & 4 .8

Fig. 3.13: Gravacao da voz com o software Audacity.
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arquivos WAV. O HCopy foi o software utilizado para essa funcdo, apresentando duas opgoes:

1. Executar o comando HCopy para cada arquivo de dudio.

2. Criar um arquivo com extensao “scp” contendo uma lista de todos os arquivos de dudio.

As duas opcoes foram testadas neste trabalho apresentando o mesmo desempenho. A figura 3.14

mostra o arquivo contendo a localizacdo do dudio que serd convertido.

../acustico/arguivol.wav ../acustico/arquivel.mfc

../acustico/arquivo2.wav ../acustico/arquive2.mfc

../acustico/arguivo3.wav ../acustico/arquive3.mfc

../acustico/arquivo4.wav ../acustico/arquive4.mfc

../acustico/arguivo5.wav ../acustico/arquive5.mfc

../acustico/arquivo6.wav ../acustico/arquive6.mfc

../acustico/arquivo?.wav ../acustico/arquivo7.mfc

../acustico/arquivo8.wav ../acustico/arquives.mfc

../acustico/arquivod.wav ../acustico/arquivo9.mfc

../acustico/arquivol@.wav ../acustico/arquivele.mfc
../acustico/arquivoll.wav ..facustico/arquivoll.mfc
../acustico/arquivol2.wav ../acustico/arquivel2.mfc
../acustico/arquivol3.wav ../acustico/arquivol3.mfc
../acustico/arquivol4.wav ../acustico/arquivol4.mfc
../acustico/arquivol5.wav ../acustico/arquivol5.mfc
../acustico/arquivol6.wav ../acustico/arquivol6.mfc
../acustico/arquivol?.wav ../acustico/arquivol?.mfc
../acustico/arquivol8.wav ../acustico/arquivol8.mfc
../acustico/arquivolS.wav ../acustico/arquivol9.mfc
..Jacustico/arquivo2@.wav ../acustico/arquive2e.mfc
..Jfacustico/arquivo2l.wav ..facustico/arquivo2l.mfc
..Jacustico/arquivo22.wav ..Jacustico/arquive22.mfc
../acustico/arquivo23.wav ../acustico/arquive23.mfc
..Jacustico/arquivo24.wav ../acustico/arquive24.mfc
../acustico/arquivo2s.wav ../acustico/arquive25.mfc
..Jacustico/arquivo26.wav ../acustico/arquive26.mfc
../acustico/arquivo27.wav ../acustico/arquive27.mfc
..Jacustico/arquivo28.wav ../acustico/arquive28.mfc
../acustico/arquivo29.wav ../acustico/arquive29.mfc
../acustico/arquivo3e.wav ../acustico/arquive3e.mfc
../acustico/arquive3l.wav ../acustico/arquive3l.mfc
../acustico/arquivo32.wav ../acustico/arquive32.mfc

Fig. 3.14: Audio marcado para conversio.

3.4 Treinamento do modelo acuastico

O primeiro passo para o treinamento, foi a criagdo de dois arquivos contendo os fonemas de
cada palavra com suas respectivas localiza¢do de dudio. A diferenca desse arquivo, estd no fato que o
primeiro ndo possui marca¢do de pausa entre as palavras, enquanto que no segundo hd essa marcagao.

Estes arquivos fazem-se necessarios, devido a exigéncia de treinamento da ferramenta HTK.

Para a criacdo desses arquivos, foi utilizada a ferramenta HLEd. A figura 3.15 e 3.16 mostram

trechos dos fonemas criados para treinamento.

O préximo passo € a criacdo dos monofones. De acordo ao HTK Book, para criar os monofones,

€ necessdria a criacdo de um arquivo de configuracdo, que possua definicdo de um HMM com no
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"#/arquivol.lab"
sil

Ao 3 oo

[=]

LR o i =iy o ]

Fig. 3.15: Fonema para treinamento sem marcacao de pausa.

"#/arguivol.lab"
sil

QJ!‘"C'UD?\__UU"QJD.QJEQJX

W
=]

Fig. 3.16: Fonema para treinamento com marcac¢do de pausa.
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minimo 3 estados e vetor de tamanho 39. O tamanho € calculado: vetor estatico (MFCC = 13) +

coeficiente delta (13) + coeficiente de aceleracdo (13). A figura 3.17 mostra essa configuracgao.

~0 <VecSize> 25 <MFCC_@ D N Z>
~h "proto”
<BeginHMM>
<NumStates> 5
<State> 2
<Mean> 25
0.0 0.0 0.0
<Variance> 25
l.elelelelelelelelelelelelel.elel.elel.elel.elel.elel.el.e
<State> 3
<Mean> 25
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.00.00.060.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.060.00.00.0
<Variance> 25
l1.01.861.081.861.81.861.81.81.81.861.81.81.81.861.981.81.81.081.81.01.81.081.81.01.8
<State> 4
<Mean> 25
0.0 0.0 9.0 0.0 0.0 0.0 9.9 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.8 0.0 0.0 0.0 8.0 0.0 0.0 0.0 8.0 0.0 0.0
<Variance= 25
1.8 1.8 1.0 1.
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Fig. 3.17: Arquivo de configuragao para criacio de um HMM.

Em seguida, € utilizado o software HCompV, que tem como entrada a configuracio mencionada,

o HERest e o HHED. O primeiro cria um conjunto de HMM, o segundo re-estima para aumentar

a taxa de reconhecimento e o terceiro “amarra” o siléncio (sil) com a pausa (sp) para efetivar o

reconhecimento. As figura 3.18 e 3.19 mostram, respectivamente, a criagdo do conjunto HMM e sua

re-estimacao.

~h "a"

<BEGINHMM>

<NUMSTATES> 5

<STATE> 2

<MEAN> 25

-1.762419e-07 1.006156e-07 -1.455492e-08 5.563903e-08 -1.414202e-08 6.122616e-08 3.482171e-08 -3.767764e-09 -1.452051e-08 -1.799580e-08 -3.045179e-09 -3.408192e-08
5.459790e-04 1.520958e-03 -5.097839%-04 -3.301320e-03 -8.957308e-04 2.882648e-03 3.300986e-03 8.771736e-04 -1.816843e-03 -3.312509%e-03 -6.008132e-04 9.659103e-04
1.22011%e-04

<VARIANCE> 25

4.888231e+01 5.055955e+01 4.227111e+01 5.924963e+01 5.040355e+01 3.593556e+01 4.213013e+01 3.193390e+01 2.497008e+01 2.051501e+01 2.155564e+01 2.510994e+01 1.201700e
+00 2.015445e+00 1.348279e+00 1.589908e+00 1.876995e+00 1.810325e+00 1.991898e+00 1.682100e+00 1.658763e+00 1.468302e+00 1.457561e+00 1.262385e+00 1.134145e+00
<GCONST> 9.452953e+01

<STATE> 3

<MEAN> 25

-1.762419e-07 1.006156e-07 -1.455492e-08 5.563903e-08 -1.414202e-08 6.122616e-08 3.482171e-08 -3.767764e-09 -1.452051e-08 -1.799580e-08 -3.045179e-09 -3.408192e-08
5.459790e-04 1.520958e-03 -5.097839%-04 -3.301320e-03 -8.957308e-04 2.882648e-03 3.300986e-03 8.771736e-04 -1.816843e-03 -3.312509e-03 -6.008132e-04 9.659103e-04
1.220119e-04
<VARIANCE> 25

4.888231e+01 5.055955e+01 4.227111e+81 5.924963e+01 5.0840355e+01 3.593556e+01 4.213013e+01 3.193390e+81 2.497008e+01 2.051501e+01 2.155564e+01 2.510994e+01 1.201760e
+00 2.015445e+00 1.348279e+00 1.589908e+08 1.876995e+00 1.810325e+00 1.991898e+00 1.682100e+00 1.658763e+00 1.468302e+80 1.457561e+00 1.262385e+00 1.134145e+00
<GCONST> 9.452953e+01
<STATE> 4
<MEAN> 25

-1.762419e-87 1.006156e-07 -1.455492e-08 5.563903e-08 -1.414202e-08 6.122616e-08 3.482171e-08 -3.767764e-09 -1.452051e-08 -1.799580e-08 -3.045179e-09 -3.408192e-08
5.459790e-04 1.520958e-03 -5.097839e-04 -3.301320e-03 -8.957308e-04 2.882648e-03 3.300986e-03 8.771736e-04 -1.816843e-03 -3.312509e-03 -6.008132e-04 9.659103e-04
1.220119e-04
<VARIANCE> 25

4.888231e+01 5.055955e+01 4.227111e+81 5.924963e+01 5.040355e+01 3.593556e+01 4.213013e+01 3.193390e+81 2.497008e+01 2.051501e+01 2.155564e+01 2.510994e+01 1.201760e
+00 2.015445e+00 1.348279e+00 1.589908e+00 1.876995e+00 1.810325e+00 1.991898e+00 1.682100e+00 1.658763e+00 1.468302e+00 1.457561e+00 1.262385e+80 1.134145e+00
<GCONST> 9.452953e+01
<TRANSP> 5

Fig. 3.18: Trecho da criacio do HMM.
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~h "a"

<BEGINHMM>

<NUMSTATES> 5

<STATE> 2

<MEAN> 25

8.893705e-01 -5.965678e-01 -7.401807e-01 -7.936882e-01 -6.253911e-01 -1.767648e-01 -1.675177e-01 -8.361037e-02 -6.576724e-02 4.416337e-02 1.704077e-01 8.305174e-01
-1.988546e-03 3.547536e-03 -9.103909e-03 -1.446508e-02 -4.546112e-03 -8.107636e-05 2.016575e-03 4.418559%e-03 4.554304e-03 -2.601711e-03 -5.772511e-04 6.181820e-03
-4.398886e-03

<VARIANCE> 25

5.025036e+01 5.540667e+01 4.459308e+01 5.833651e+01 5.089742e+01 3.428844e+01 3.919624e+01 3.087931e+01 2.465816e+01 2.108301e+01 2.019370e+01 2.704788e+01 1.222654e
+00 2.146656e+00 1.347326e+00 1.471124e+00 1.851652e+00 1.745831e+00 1.891048e+00 1.724450e+00 1.639278e+00 1.466736e+00 1.441351e+00 1.361490e+00 1.235671e+00
<GCONST> 9.462568e+81

<STATE> 3

<MEAN> 25

8.775408e-01 -5.720071e-01 -7.838219%e-01 -8.624655e-01 -6.456620e-01 -1.714651e-01 -1.531528e-01 -6.502371e-02 -4.778589e-02 3.341082e-02 1.680356e-01 8.562596e-01
-3.969843e-03 5.553602e-03 -1.065093e-02 -1.502818e-02 -2.625284e-03 2.761781e-03 4.676438e-03 3.781133e-03 3.414660e-03 -3.732610e-03 -1.193759e-03 4.919731le-03
-8.434388e-03

<VARIANCE> 25

5.031723e+01 5.491333e+01 4.434880e+01 5.828866e+01 5.056900e+01 3.393836e+01 3.933645e+01 3.086286e+01 2.455518e+01 2.110126e+01 2.018905e+01 2.703242e+01 1.214749%
+00 2.133789e+00 1.332610e+00 1.458374e+00 1.839817e+00 1.737126e+00 1.880340e+00 1.720837e+00 1.634234e+00 1.463610e+00 1.440102e+00 1.360232e+00 1.229150e+0@
<GCONST> 9.453436e+81

<STATE> 4

<MEAN> 25

8.909574e-01 -5.496478e-01 -8.798320e-01 -1.021265e+00 -6.978059e-81 -1.279356e-01 -1.113586e-01 -6.328277e-02 -4.032155e-02 1.802202e-02 1.58097%e-01 9.235603e-01
-6.545860e-03 9.365194e-03 -1.344323e-02 -1.717242e-02 -5.373282e-04 7.088369e-03 1.056690e-02 3.994044e-03 8.247728e-04 -6.481447e-03 -2.745552e-03 3.981989%e-03
-1.433057e-02

<VARIANCE> 25

5.090744e+01 5.477881e+01 4.429930e+01 5.882086e+01 4.972335e+01 3.299162e+01 3.938482e+01 3.048881e+01 2.423007e+01 2.113555e+01 2.016985e+01 2.715984e+01 1.218920e
+00 2.115309e+00 1.312250e+00 1.438617e+00 1.809239e+00 1.718238e+00 1.858652e+00 1.712153e+00 1.621004e+00 1.469582e+00 1.437587e+00 1.354316e+00 1.219299e+00
<GCONST> 9.43839%e+01

<TRANSP> 5

Fig. 3.19: Trecho da Re-estimagdo.

A ultima etapa do treinamento foi a criagcdo do modelo trifone (unido de 3 fones). Essa etapa pode
ser feita de forma manual, ou seja, juntando 3 fones do seu diciondrio, ou utilizando a ferramenta
HLEd. As duas formas foram testadas neste projeto, apresentando o mesmo desempenho. A figura

3.20 mostra o modelo trifone.

m-1i~+n
i~-n+a
n-a+w
a-v
K+o~
K-o~+p

Fig. 3.20: Trecho do modelo trifone.

Foram feitas 15 re-estimagdes obtendo reconhecimento das palavras em torno de 97%.

3.5 Julius

Ap6s realizar a construgdo do modelo de voz, foi feita a integragdo do modelo com o decodifica-
dor Julius. Isso € possivel alterando o arquivo de configuracao julius.jconf, “apontando” para a base

do modelo de voz criado. Este trabalho utilizou a base do modelo trifone gerado.

Com a integracdo realizada, foi desenvolvido um sistema para reconhecimento de voz por co-
mando, utilizando a linguagem de programacao nativa do UNIX Shell Script. A linguagem foi esco-

lhida por ser nativa do S.O. Linux e por demandar pouco recurso de hardware.
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O vocabulario do sistema restringiu-se nas palavras encontrada no modelo actstico proposto.

Palavras fora do contexto nao foram tratadas.
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4 Conclusao

A nova interface via voz estd em ampla expansdo. Isso ocorre devido a velocidade da interface
e pelo aspecto de inclusdo que a mesma propde. Hoje, sabe-se que 24,6 milhdes de brasileiros sao
portadores de deficiéncia que afetam a visdo e movimentacdo dos membros. Porém, as tecnologias

de reconhecimento de voz sdo feitas para a lingua inglesa, inviabilizando o uso pelos brasileiros.

Este projeto explorou o primeiro nivel para a construcdo de um reconhecedor de voz indepen-
dente de locutor em portugués brasileiro. Todas as etapas para a modelagem acustica da voz foram
abordadas nesse projeto, passando pelas ferramentas necessdrias ao tratamento de dados, até a inte-
gracdo com o decodificador Julius. Proporcionando compreensao das etapas realizadas, culminando
no desenvolvimento de um sistema de reconhecedor de voz por comandos através de vocabuldrio

pequeno.

Nos testes do sistema, o modelo acustico juntamente com o descritor Julius, apresentaram con-
sisténcia, funcionalidade para homens e mulheres, e uma taxa média de acerto (com pouco ruido no
ambiente) de 97%. Também foram realizados testes na presenca de ruido, obtendo taxa média de

acerto 43%.

Para trabalhos futuros sugere-se:

* Construcdo de um reconhecedor de voz continua independente de locutor, utilizando Wavelet
packets e modelada acusticamente sobre a premissa da fonética e fonologia. Como adaptagdo
desse trabalho, sugere-se a aplicacdo em veiculos, biometria por voz e em cadeiras de rodas

motorizadas.

* Aplicacdo intervalar no janelamento da voz.

Separacgdo das silabas para o portugués brasileiro em sistemas de reconhecimento de voz.

* Processamento distribuido para reconhecimento de voz.
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APENDICE A

CODIGO FONTE DA APLICACAO(RECONHECIMENTO_VOZ)
#!/bin/bash
h=1

interface=$(zenity —title “ ****Bem vindo***** ” —info —text “Reconhecedor de voz 100%
PT_BR”)

desejo=$(zenity —title="Computador pronto!” -list —text “O que vocé deseja?”’ -radiolist —
column “Escolha” —column “Desejo” TRUE “Ligar Reconhecedor” FALSE “Ajuda”)

if [[ $desejo = “Ajuda” ]]
then

gedit ajuda

exit 1

fi

while true ; do

cat reconhece | grep sentencel | tr ’[A-Z]’ *[a-z]’ | sed ’s/sentencel: <s>//g’ | cut -d “<” -f1 | cut
-d “” -f3 > temporario

b=$(cat -n temporario | grep $h | sed ’s/’$h’//g’)

if [[ $b!=""1]]
then

if [ $b = “desligar” ]
then

rm -rf reconhece
rm -rf temporario

killall julius
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break

exit 1

fi

if [ $b = “editor” ]
then

gedit

fi

if [ $b = “terminal” ]
then
gnome-terminal

fi

if [ $b = “navegador” ]
then

firefox

fi

if [ $b = “musica” ]
then

vlc “SHOME/by”
fi

if [ $b = “quente” |
then

stellarium

fi

let h++

fi

sleep 3

done
CODIGO FONTE DA APLICACAO(JULIUS)

julius -input mic -C ../julius.jconf > reconhece
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CODIGO FONTE DA APLICACAO(AJUDA)

**F++*Bem Vindos a0 Reconhecedor de palavras [soladag™**#**
O Programa foi treinado para reconhecer os comandos de acordo a regra:
-> <CHAMADA> <NOME>

-> <DIA> <TEMPO>

Onde:

<CHAMADA> ¢ representada por:

* computa

* computador

<NOME-> ¢ representada por:

* desligar -> Encerrar o Programa

* navegador -> Abre o Firefox

* terminal -> Abre o gnome-terminal

* editor -> Abre o Gedit

<DIA> € representada por:

* segunda

* terca

* quarta

* quinta

* sexta

* sabado
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* domingo

<TEMPO> € representada por:

* quente -> Abre o Programa Stelarium
CODIGO FONTE DA APLICACAO(MAIN)
#!/bin/bash

Jreconhecimento_voz &

Jjulius &



