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Resumo

O reconhecimento automático de voz, tornou-se uma das principais pesquisas na área de com-

putação, criando uma nova interface computador-usuário. Um reconhecedor só obterá sucesso, se a

modelagem da voz for feita seguindo os princípios da fonética e fonologia. Para tal, precisa-se definir:

gramática, dicionário, unidades a utilizar e treinabilidade.

Este trabalho mostra como construir um modelo de voz em português 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 português 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 Acústico em Portu-

guês, Julius, Hidden Markov Model Toolkit, Mel-Frequência 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 Introdução

Os avanços tecnológicos vêm convergindo para a substituição do teclado e mouse. O Reconhe-

cimento automático da fala é o principal alvo desses estudos que já inspirou até os produtores de

Hollywood em filmes de ficção científica (RABINER; JUANG, 1993).

O reconhecimento da fala é o processo de codificação do sinal da voz que serve como entrada

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

Segundo Bresolin (2008), o processamento da fala é divida em: codificação da fala, síntese da fala

e reconhecimento automático da fala. Todas elas convergem para a necessidade de um bom modelo

de voz.

A codificação da fala é feita através de técnicas que buscam representar de forma compacta o

sinal da voz. Além disso, deve-se perceber não só a integibilidade do que é ouvido, mas também as

outras informações como a entonação e a emoção do interlocutor (CARVALHO; DIAS, 2000).

A síntese 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 saída da fala.

O reconhecimento automático da fala (RAF) refere-se ao aspecto de como a máquina vai reco-

nhecer a fala humana produzindo resultados esperados. O mesmo é dividido em: modo dependente

ou independente de locutor. (BRESOLIN, 2008).

No modo dependente de locutor, as elocuções são pronunciadas por locutores previamente conhe-

cidos. Já o modo independente de locutor, qualquer pessoa pode pronunciar frases sem necessidade

de treinamento adicional do sistema (JÚNIOR, 2009).

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

acústico, linguístico e gramatical.
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Fig. 1.1: Esquema hierárquico dos sistemas de processamento de voz. (BRESOLIN, 2008).

Esses modelos fazem necessários, pois é a partir deles que é feita a decomposição de sentença

em palavras e essas em unidades sub-léxicas como: sílabas, polifones, fones ou unidades sub-fônicas,

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

O uso de ferramentas adaptativas estão em expansão. Hoje, já é possível observar vários pro-

gramas que seguem a licença pública geral (GPL), que rege os software livres, como por exemplo o

programa leitor de tela Orca.

O reconhecimento da fala adentra no processo de inclusão da população com deficiência visual

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

Segundo Martins (1997), muitos reconhecedores já foram criados para sanar o problema da

acessibilidade, porém, a maioria baseia-se no modelo de voz da língua inglesa, como por exemplo:

SPHINX, Byblos e Tangora.

Com base neste contexto, o trabalho em questão tem como objetivo a construção de um modelo

de voz em português utilizando ferramentas livres, analisando as técnicas de elaboração de modelos

acústico, linguístico e gramatical, integrando com o decodificador Julius.

1.1 Metodologia

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

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

A tipologia da pesquisa é exploratória, pois segundo o mesmo autor, essa tipologia envolve le-
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vantamento bibliográfico e estudos de casos.

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

dêmico.

Foram utilizados os seguintes descritores para o levantamento de documentos bibliográficos: re-

conhecimento; voz; modelo; Hidden Markov Model; fala, no idioma português e inglês. Os docu-

mentos selecionados foram: artigos, livros, monografias, dissertações de mestrado e doutorado, sendo

que estes estudos se enquadravam entre o ano de 1991 a 2010. Como critério de exclusão encontra-se:

documentos que utilizam exclusivamente software proprietário e estudos que não se enquadram no

escopo do trabalho.

1.2 Estrutura e Conteúdo do Trabalho

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

construção do modelo de voz para o reconhecimento automático da fala em português.

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

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

O capítulo 3 apresenta a forma escolhida neste trabalho para a construção do modelo de voz. Esse

capítulo mostra o passo-a-passo da integração do modelo de voz com o decodificador Julius, criando

um sistema de reconhecimento de voz por comandos.

O capítulo 4 apresenta a conclusão dos estudos e as sugestões para os trabalhos futuros.
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2 Fundamentação teórica

Neste capítulo serão abordados conceitos essenciais para a construção de um modelo de voz.

Primeiramente, serão abordados conceitos da formação do som, explicando sua particularidade e

representação perante a fonética e fonologia do português brasileiro. Logo após, serão explanadas as

diferenças entre os três modelos que norteiam a construção do modelo de voz: acústico, linguístico e

gramatical. Por fim, serão mostradas as técnicas e ferramentas para a construção do modelo de voz.

2.1 Produção da voz

A fala constitui o meio mais completo da comunicação entre as pessoas. É através do som que

vinculamos significados e interagimos socialmente, sem dar conta de sua organização interna (BI-

SOL, 2005).

Para entendermos como construir um modelo de voz, precisamos nos atentar em como a fala é

produzida. Infelizmente não temos um órgão específico para a produção da mesma e sim utilizamos

três grupos de órgão que nos apoiam para essa produção, são eles: Sistema Respiratório, Sistema

Fonatório e Sistema Articulatório. A figura 2.1 apresenta os três sistemas citados.

Fig. 2.1: Os Sistemas: Respiratório, Fonatório e Articulatório. Adaptação (BRESOLIN, 2008).
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Portanto, quando se fala, o ar é puxado dos pulmões, passa pela garganta e pelas cordas vocais,

sai pela boca e é produzida a voz. Ao falar, o trato vocal muda de forma, produzindo diferentes sons

(LADEFOGED, 2001).

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

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

A perfeita sincronia desses três grupos de órgãos acrescidos pelas “regras de inferência” que o

nosso cérebro fornece, conseguimos produzir uma voz entendível por nós que denominamos de fala.

O conjunto limitado de sons que conseguimos produzir é classificado em dois tipos de sons. Os

sons sonoros (ou vozeados) que representam o vibrar das cordas e os sons surdos (ou não vozeados),

para os quais as cordas vocais não vibram, apenas permanecem abertas.
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2.1.1 Sociolinguística

Linguagem e sociedade matem uma relação estrita que vai além do aspecto mutacional. A Soci-

olinguística procura entender esse elo, cujo objeto é o estudo da língua falada, observada, descrita e

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

Segundo Lyons (2002), há uma grande variação entre a língua escrita e a fala. Essa variação dá-se

por parâmetros como:

• Variação geográfica ou diatópica - Está relacionada a distribuição do espaço físico. Cada re-

gião possui suas particularidade na forma de pronunciar determinadas palavras, havendo uma

distinção no plano lexical, fonético e gramatical.

• Variação social ou diastrática - Refere-se a identidade do falante que está relacionada a aspectos

como: idade, sexo e classe social.

Para Mussalim (2001), esses aspectos evidenciam a forma variacionista da linguagem, tentando

estabelecer padrões como por exemplo: o emprego do segmento sonoro /s/, que é mais utilizada

na posição inicial quando queremos denotar plural, como em: “os meninos correu” em vez de “os

meninos correram”.

Sem a análise da sociolinguística, um reconhecedor de voz independente de locução não con-

seguirá ter uma boa taxa de acerto, pois o mesmo será incapaz de tratar a variação da fala de cada

locutor.

2.1.2 Fonética e Fonologia

A fonética e a fonologia são as áreas da linguística que estudam os sons da fala. A fonética

visa o estudo do ponto de vista articulatório, verificando como os sons são produzidos pelo o apare-

lho fonador. Já a fonologia dedica-se ao estudo dos sistemas de sons, de sua descrição, estrutura e

funcionamento (MUSSALIM; BENTES, 2001).

Com intuito de explorar os métodos para descrição, classificação e transcrição dos sons da fala, a

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

• Fonética Articulatória: Descreve como a fala é produzida do ponto de vista articulatório e

fisiológico.
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• Fonética Auditiva: Compreende o estudo da percepção da fala.

• Fonética Acústica: Compreende o estudo das propriedades físicas dos sons da fala, a partir da

sua transmissão do falante ao ouvinte.

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

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

• Bilabial - Essa consoante é formado pela obstrução da passagem do ar que resulta no movi-

mento do lábio contra o outro, sendo que o lábio inferior é o articulador ativo e o lábio superior

é o articulador passivo. Exemplo: /p/, /m/, /b/.

• Labiodental - O articulador ativo é o lábio inferior e o passivo são os dentes incisivos superiores.

Exemplos: /f/, /v/.

• Dental - Nessa consoante o articulador ativo é a língua (ápice ou lâmina), e seus articuladores

passivos são os dentes incisivos superiores. Exemplo: data.

• Alveolar - São as consoante cujo som é articulado no encontro da ponta da língua com os

alvéolos dentários. O articulador ativo é a língua (ápice ou lâmina) e o passivo são os alvéolos.

Exemplo: lata.

• Alveopalatal - Esta consoante também é chamada de pós-velares. Onde o articulador ativo é a

parte anterior da língua e o passivo é a parte medial do palato duro (céu da boca). Exemplos:

tia, dia.

• Palatal - A sua pronúncia é formado pela aproximação ou o contato do dorso da língua com o

palato duro. O articulador ativo é a parte média da língua e o passivo é a parte final do palato

duro. Exemplo: palha.

• Velar - É formado pela aproximação ou o contato da língua com o palato mole (véu palatino).

O articulador ativo é a parte posterior da língua e o passivo é o palato mole. Exemplo: gata,

rata.

• Glotal - Em sua pronúncia o ponto de articulação é o glote que comporta-se como articuladores.

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

Para Lyons (2002), a principal diferença entre a articulação das vogais e das consoantes está no

fato de que para identificar a vogal precisa-se olhar a totalidade da cavidade oral, pois no mesmo há

ausência de obstrução à passagem do ar pela boca.
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O mesmo autor revela que existem diversas maneiras de classificar a formação das vogais, dentre

elas destacam-se:

• Vogal Fechada (ou alta) - Esse som é formado com os maxilares próximos um dos outros.

Exemplo: [i], [u].

• Vogal Aberta (ou baixa) - Os maxilares estão distantes entre si, devido a abertura da boca para

produzir esse som. Exemplo: [a].

• Vogal Anterior - Produzida pela elevação da língua. Exemplo: [i].

• Vogal Posterior - Produzida pela retração da língua. Exemplo: [u].

• Vogal Arredondada - Som produzido pelo arredondamento dos lábios. Exemplo: [o].

• Vogal Não Arredondada - Não há arredondamento dos lábios. Exemplo: [i].

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

A forma como o ar é expelido pelo trato vocal, dá origem a várias propriedades sonoras de

fonemas, denominados traços distintivos.

Traços distintivos são propriedades mínimas, de caráter acústico, como “nasalidade”, “sonori-

dade”, “labialidade”,“coronalidade”, que, de forma concorrente, constituem os sons das línguas (BI-

SOL, 2005).

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

principal, traço de cavidade, traço de modo de articulação e traço de fontes.

O traço de classe principal classifica-se em: sons soantes, silábico e consonantal. Nas soantes os

sons são produzidos com uma configuração de trato vocal na qual é possível a sonorização espontânea.

Os silábicos são os segmentos que constituem pico de sílaba. E os consonantais são produzidos com

uma obstrução radial na cavidade oral.
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Soante Consoante Silábico
Vogais + - -

Líquidas e Nasais não-silábicas + + -
Líquidas e Nasais silábicas + + +

Glides + - -
Obstruintes - + -

Tab. 2.1: Traços da classe principal.

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

• Coronal - produzidos com a lâmina na língua elevada acima da posição neutra.

• Anterior - produzidos com uma obstrução localizada na frente da região palato-alveolar da

boca.

• Traços relacionados com o corpo da língua que dividem em:

1. Alto - produzidos com a elevação do corpo da língua acima da posição neutra.

2. Baixos - produzidos com o abaixamento do corpo da língua abaixo da posição neutra.

3. Posterior - produzidos com a retração do corpo da língua a partir da posição neutra.

4. Arrendondado - produzidos com o estreitamento do orifício do lábio.

• Traços de aberturas secundárias:

1. Nasal - produzidos com o abaixamento do véu palatino, permitindo o escape de ar através

do nariz.

2. Lateral - produzidos com a elevação da lâmina da língua e o abaixamento do centro da

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

No traço de modo de articulação, têm-se: sons contínuo, a constrição primária do trato vocal não

está estreitado a ponto de bloquear a passagem de fluxo de ar; sons metástase instantânea, afetam

sons produzidos com fechamento no trato vocal e especifica a forma de soltura do ar; sons tenso, que

são produzidos com uma ação que envolve considerável esforço muscular.

Já o traço de fonte divide-se em: sonoro e estridente. O sonoro são produzidos com vibração das

cordas vocais e os estridentes que são marcados acusticamente por um ruído estridente, em virtude

de uma obstrução na cavidade oral que permite a passagem do ar através de uma constrição estreita.
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2.2 Modelo de voz

Um reconhecedor de voz só é capaz de identificar as palavras pronunciadas, se estiver modelada

acusticamente. Esta modelagem, comumente chamada de modelo de voz, é dividido em: modelo

acústico, modelo linguístico e modelo gramatical (MORAIS, 1997).

O modelo acústico é construído através de um procedimento hierárquico, utilizando como base a

decomposição de sentenças em palavras e estas em unidades sub-léxicas menores.

Alguns autores dividem a construção do modelo acústico em três etapas:

• Construção do modelo estatístico para cada unidade sub-léxica.

• Construção do modelo estatístico para cada uma das palavras do léxico (nessa fase o dicionário

de pronúncia já está em posse).

• Construção do modelo de sentença a partir dos modelos de palavras.

O modelo linguístico converte o sinal acústico observado em sua representação ortográfica cor-

respondente. O sistema faz a sua escolha a partir de um vocabulário finito de palavras que podem ser

reconhecidas (YNOGUTI, 1999).

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

dadas todas as palavras que a precedem.

De modo a obter um modelo mais prático e parcimonioso,

a história de palavras pronunciadas é truncada, de modo

que apenas alguns termos são utilizados para calcular a

probabilidade da próxima palavra seguir a palavra atual.

Os modelo mais bem sucedidos das últimas duas décadas

são os modelos n-gram, onde somente as n palavras mais

recentes da história são usadas para condicionar a proba-

bilidade da próxima palavra (YNOGUTI, 1999).

O modelo gramatical, além de possuir um dicionário de pronúncia, descreve a probabilidade

de ocorrência de cada tipo de construção gramatical. Quando encontramos fonemas do tipo “foi

a três anos” sugerem termos como “foia” e “trêzanos”, que não estão no dicionário de vocábulos
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conhecidos, logo, são descartados. Por outro lado, ao ouvir a palavra “comunicação”, o reconhecedor

de voz fará uma consulta a esse modelo, decidindo se ouviu “comunica acção” ou um único termo. O

modelo gramatical vai indicar qual é a construção mais plausível (YNOGUTI, 1999).

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 ruídos, em seguida, extraímos os ruídos deixando a voz a mais limpa

possível, logo após, o formato da onda é enviada para o decodificador que receberá os parâmetros do

modelo acústico (já incluído o gramatical) e o modelo linguístico, gerando assim um reconhecimento

da palavra dita pelo usuário.

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 vocabulário pequeno (algumas dezenas de palavras), é

comum utilizar-se as palavras como unidades fundamentais. Para um treinamento adequado destes

sistemas, deve-se ter um grande número de exemplos de cada palavra. Entretanto, para sistemas com

vocabulários maiores, a disponibilidade de um grande número de exemplos de cada palavra torna-se

inviável. A utilização de sub-unidades fonéticas, tais como: fonemas, sílabas, trifones e difones são

alternativas bastante razoáveis, pois agora é necessário ter vários exemplos de cada sub-unidade e não

vários exemplos de cada palavra.

Os fonemas são as menores unidades fonéticas da língua que estabelecem papel distintivos.

Por exemplo: o /p/ e /b/ representam fonemas diferentes, pois diferenciam palavras como “basta”

e “pasta” (SIMOES, 1999).

Os difones são unidades que englobam somente uma transição entre um fone e outro e tem em
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seus limites os pontos de máxima estabilidade espectral, ou de mínima dinâmica articulatória. En-

globando apenas parte dos vários efeitos coarticulatório da língua falada, que geralmente afetam um

fone inteiro (SOLEWICZ; MORAES; ALCAIM, 1994).

Essa desvantagem dos difones levou a criação dos trifones que engloba um fone inteiro e suas

transições à direita e à esquerda e que constituem um complemento aos difones, podendo solucionar

os efeitos dinâmicos citados. A associação entre difones e trifones para cobrir efeitos contextuais,

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

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

tência e treinabilidade.

Consistência - a unidade deve ter características similares

em sentenças diferentes. É importante porque permite uma

discriminação efetiva entre unidades distintas.

Treinabilidade - devem existir amostras suficientes para

o treinamento e a criação de um modelo com bom de-

sempenho nos testes. Sua importância 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, vários 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/, /b/, /g/

e /d/) aplicadas a língua francesa.

• Marchesi et al (MARCHESI; LIPPMANN; NOHAMA, 1996) fizeram um estudo de reconhe-

cimento das vogais orais do português brasileiro, utilizando as frequências fundamentais como

descritores.

• Alcaim (A. ALCAIM, 2001), utilizou as sílabas como unidade. Porém, alguns autores aler-

taram que esse método só se apresentava atraente para o desenvolvimento de um RAF com

poucos padrões.
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• Deshmukh et al (DESHMUKH; ESPY-WILSON; JUNEJA, 2002) utilizaram os parâmetros

acústico-fonético no reconhecimento de voz.

Os trabalhos revelam que a melhor estratégia no desenvolvimento de um RAF é a utilização de

unidades menores que a palavra. A escolha de qual utilizar depende do propósito do RAF e em qual

língua ele será moldado. Segundo Young (1996), a melhor estratégia para o Inglês é a utilização

de trifones. Mesmo com a dificuldade de treinabilidade, ocasionado pelo idioma em ter uma difícil

separação silábica.

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 acústicos baseados no modelo oculto de Markov, cujo sucesso se dá pela

capacidade de modelar tanto a variabilidade acústica como temporais do sinal da fala e também por

permitir a construção hierárquica dos modelos acústicos (MORAIS, 1997).

Esta combinação provou ser poderosa para lidar com as fontes mais importantes de ambiguidade,

e flexível o suficiente para permitir a realização de sistemas de reconhecimento com dicionários ex-

tremamente grandes (dezenas de milhares de palavras). Markov baseia-se na suposição de que um

processo continuo pode ser aproximado por uma sucessão de curtos estados estacionários e modela

uma sequência de vetores acústicos como um processo estacionário por partes (YNOGUTI, 1999).

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

sentam processos não observáveis e observáveis.

Os estados não observáveis (oculto) representam algumas características físicas do problema.

Suas transições são definidas de acordo com uma matriz de probabilidade gerada por um algorítimo

específico baseado em eventos aleatórios (CHING; NG, 2006).
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Um HMM gera sequências de observações pulando de um

estado para outro, emitindo uma observação a cada salto.

Em geral, para o reconhecimento de fala, é utilizado um

modelo simplificado de HMM conhecido como modelo

left-right, ou modelo de Bakis, no qual a sequência de es-

tados associada ao modelo tem a propriedade de, à medida

que o tempo aumenta, o índice do estado aumenta (ou per-

manece o 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, três problemas são levantados quando utiliza HMM para mo-

delar sequência:

• Avaliação - Busca a solução da dificuldade de definir qual a verossimilhança de um HMM gerar

uma dada sequência de observações. Geralmente, esse problema ocorre no reconhecimento de

palavras isoladas, quando tentamos verificar qual delas apresentam a maior verossimilhança de

ter gerado a palavra a ser reconhecida.

• Decodificação - Trilha os caminhos (sequência de estado) no reconhecimento da palavra com

maior verossimilhança ao longo de uma sequência de vetores acústicos.

• Estimativa de parâmetros ou treinamento - Estipula como e quando treinar a estrutura do reco-

nhecedor da voz, para que esse modelo maximize a verossimilhança da geração de sequências

de observação.
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Segundo Rabiner e Juang (1993), um HMM é definido por:

A =
{

ai j|ai j = P(qn+1 = j|qn = i) = P(qn+1
j |qn

j)
}

(2.1)

B =
{

b j(xi)|b j(xi) = P(xi|q = j) = P(xi|qi)
}

(2.2)

π =
{

πi|πi = P(q1 = i) = P(q1
i )
}
. (2.3)

A expressão (2.1) distribui a probabilidade de transição de um estado i para o estado j, sempre

possuindo a mesma probabilidade. Na expressão (2.2), para cada par P(xi|qi) há uma distribuição de

probabilidade de retorno correspondente no caso de um HMM discreto, ou uma função distribuição

de probabilidade para um HMM contínuo. O termo b j(xi) refere-se a probabilidade (no caso discreto)

ou verossimilhança (no caso contínuo) do símbolo xi gerado pelo estado q j. Finalmente, a expressão

(2.3) refere-se a probabilidade de distribuição do primeiro estado. No modelo left-right, é assumido

π1 = 1 e πi = 0 para cada i 6= 1.

Uma característica importante dos HMM’s é a capacidade de dinâmica de eventos do modelo no

domínio do tempo. Assim, eles podem ser implementados para reconhecimento de padrões no sinal

de fala como na análise temporal, análise acústica ou ambos (JUANG; RABINER, 1991).

Vários 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 eletromiográfia e vibro-

cervigrafia, modelada com HMM temporal. Os autores obtiveram uma diminuição significativa

no efeito ruído.

• Kim et al (KIM; YOUN; LEE, 2000) usaram HMM juntamente com Wavelet mãe ortogonal

para reconhecer dígitos Coreanos. Os autores obtiveram uma taxa de acerto superior ao descri-

tor MFCC (Mel-Frequência Cepestrais Coeficientes).

• Hwang (HWANG; HUANG, 1991) propôs um modelo de compartilhamento distribuído para

ASR independente utilizando HMM. Os autores obtiveram uma redução de estados redundantes

ocasionando uma melhor taxa de reconhecimento.

Outros trabalhos sobre reconhecimento de voz utilizando HMM são: 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 parâmetros enten-

díveis para as etapas seguintes do reconhecedor. Para tal, esta etapa é dividida em dois blocos:

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

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 é a conversão do sinal analógico em digital (con-

versor A/D). Através de um transdutor que, em geral, é um microfone. Uma boa execução dessa

primeira etapa, marcação de início e fim de locução bem realizada, garante excelentes taxas de reco-

nhecimento pois há uma diminuição do efeito ruído sobre a elocução (JÚNIOR, 2009).

A amostragem de voz geralmente é efetuada entre 6k a 44kHz, sofrendo uma codificação linear

de 8 ou 16 bits, satisfazendo o teorema de Nyquist. Em muitos sistemas é comum a aplicação de um

filtro passa-baixas para limitar a banda de frequência do sinal. Com isto, pode-se eliminar o fenômeno

conhecido como aliasing (OPPENHEIM; WILLSKY; NAWAB, 1996).

Fig. 2.8: Conversão analógico digital. (VALIATI, 2000).

A segunda etapa é atenuar os componentes de baixa frequência do sinal, prevenindo contra insta-

bilidade numérica e minimizando o efeito do glote e do lábio. Essa etapa denomina-se de pré-ênfase

(SOTOMAYOR, 2003).

Segundo Alencar (2005), a função de pré-ênfase mais utilizada é a de primeira ordem fixo, dada
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por:

H(z) = 1−az−1 (2.4)

O valor mais comum que “a” assumi é aproximadamente 0,95. A saída da pré-ênfase denominada

de s(n), está relacionada com a entrada, e(n), pela equação:

s(n) = e(n)−ae(n−1) (2.5)

Para Rabiner e Juang (1993), a terceira etapa é a extração 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:

w(n) = 0,54−0,46cos(
2nπ

Nw −1
) (2.6)

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

de voz. A figura 2.9 ilustra a análise do sinal de curta duração.

Fig. 2.9: Visão geral da análise do sinal de curta duração. (JÚNIOR, 2009).
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A última etapa é chamada de endpoints (pontos terminais), que evita o processamento dos seg-

mentos onde não há voz, antes e depois do sinal com voz, evitando carga computacional e economi-

zando tempo, além de servir como marco de início e fim de um segmento de voz. A determinação dos

endpoints deve ser feita de forma cuidadosa, pois os mínimos erros nesta estimação podem degradar

o reconhecimento (SANTOS, 2001).

2.3.2 Mel-Frequência Cepestrais Coeficientes (MFCC)

O MFCC são atributos obtido da voz, chamado de descritor. Ela é a mais utilizada por pesquisa-

dores em processamento de sinal, devido ao fato de possuírem um elevado desempenho (BRESOLIN,

2008).

Os coeficientes Mel-cepestrais surgiram devido aos estu-

dos na área de psicoacústica (ciência que estuda a percep-

ção auditiva humana), que mostraram que a percepção hu-

mana das freqüências de tons puros ou de sinais de voz,

não seguem uma escala linear. Isto estimulou a idéia de

serem definidas freqüências subjetivas de tons puros, da

seguinte forma: para cada tom com freqüência f, medida

em Hz, define-se um tom subjetivo medido em uma escala

que se chama escala mel. O mel, então, é uma unidade de

medida da freqüência percebida de um tom (ALENCAR,

2005).

Com isso, definiu-se frequência de 1 kHz, com potência 40 dB acima do limiar mínimo de audição

do ouvido humano, como 1000 mels. Graças a ponderação da escala de frequência para a escala mel,

pode-se identificar a banda crítica, que são sons não individualmente identificados, dentro de certas

bandas, pelo ouvido humano (CUADROS, 2007).

Para Martins (1997), o cálculo do MFCC é feito utilizando um banco de filtros espaçados na

escala Mel e o cálculo do logaritmo da energia na saída de cada filtro seguido de uma transformada

discreta do cosseno.

c(n) =
M

∑
k=1

log10 X(k)cos(n(k−1/2)π/M) (2.7)
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Onde:

• 1 ≤ n ≤ N.

• X(k) é a energia na saída do k-ésimo filtro.

• M é o número de filtros.

• N é o número de coeficientes.

A figura 2.10 mostra uma representação do processo de obtenção dos coeficientes MFCC.

Fig. 2.10: Diagrama de fluxo para o cálculo dos MFCCs (CUADROS, 2007).
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3 Resultado e Discussão

Este trabalho construiu um modelo de voz em português 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 Preparação dos dados

Antes de construirmos o modelo de voz, precisa-se instalar o HTK. O mesmo é restrito ao uso

não comercial e é encontrado no site “http://htk.eng.cam.ac.uk/download.shtml”. Para instalá-lo, a

compilação do seu fonte é necessária observando a arquitetura do computador.

O próximo passo é a instalação do decodificador Julius. Que se encontra nos repositórios Debian

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

Os compiladores do Python e C deverão ser instalados, pois, são necessários na execução dos

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

3.2 HTK

O HTK (Hidden Markov Model Toolkit) é definido como um conjunto portátil de ferramentas de

software para construção e manipulação de HMM. Seu código fonte esta disponível em C. Esta ferra-

menta provê sofisticadas funcionalidades para análise da fala, treino de HMM, testes e análise de re-

sultados. Sua vasta documentação está disponível no site “http://htk.eng.cam.ac.uk/download.shtml”

com o nome de “HTK Book” (YOUNG, 1994).
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Fig. 3.1: Estrutura de ferramentas disponíveis 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 dicionário de pronúncia de forma automática a partir do

léxico.

• HLEd -> Substitui as palavras de cada arquivo marcado para treinamento pelos fonemas cor-

respondentes.

• HCopy -> Faz a conversão dos arquivos WAV para MFCC.

• HCompV -> Calcula um vetor de variação médio de cada estado de treinamento.

• HERest -> Usado para re-estimar parâmetros em um conjunto de HMM, usando uma versão de

treinamento integrado do algoritmo Baum-Welch.

• HHEd -> Manipulador de HMM. Sua função principal é aplicar uma sequência de operações,

em cada estado, no conjunto do HMM .

• HVite -> Software para treinamento semelhante ao HLEd, porém observa-se a pronúncia da

mesma palavra várias vezes, escolhendo a que mais coincide com os dados acústico.
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3.3 Construção do modelo de voz

A construção da gramática faz-se necessária, pois define regras para reconhecimento. O formato

das regras é baseado na BNF(Forma Normal de Backus), seguindo a derivação:

Símbolo:expressão

Onde:

• Símbolo -> É não terminal;

• Expressão -> Sequência de símbolos que podem ser terminal ou não-terminal.

Um símbolo terminal é aquele que representa um valor constante, enquanto que não-terminal

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

A imagem 3.2 mostra as regras utilizadas.

Fig. 3.2: Regras da gramática utilizada na criação do modelo de voz.

O símbolo inicial, aqui marcado por “S”, possui marcação de silêncio tanto no início do comando

quanto no fim. Essa marcação é responsável por definir o início e o fim do comando.

O próximo passo é a definição de cada comando (palavras) definido na gramática. Para tal, foi

criado um arquivo com extensão .voca, pois, para fins de treinamento, é a extensão reconhecida pelo

HTK.

A imagem 3.3 revela os comandos definidos.

Após definir as duas vertentes da gramática, é hora de gerar os autômatos finitos. Isso é feito

unindo a definição da gramática com o arquivo .voca, explicitando em qual estado do autômato está

cada comando. Porém, para que o decodificador Julius reconheça estes estados, foi utilizado o script

mkdfa.pl que gera um arquivo .dfa cujo conteúdo é a representação dos autômatos.

A figura 3.4 e 3.5 mostram os arquivos de autômatos gerados. A figura 3.6 é a saída do script

mkdfa.pl.
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Fig. 3.3: Comandos definidos para a criação do modelo de voz.

Fig. 3.4: Definição dos estados dos autômatos.

Fig. 3.5: Geração dos autômatos.
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Fig. 3.6: Representação dos autômatos gerado pelo script mkdfa.pl.

A próxima etapa é a construção do dicionário de pronúncia. Para tal, foram realizados os seguin-

tes passos:

1. Criação da lista de palavras que será gravada, adicionando as palavras sent-start e sent-end

necessárias para que o decodificador Julius faça o processamento do modelo acústico. Ver

figura 3.7.

2. Arquivos de instruções indicando o local e qual sequência das palavras que foram gravadas em

determinado arquivo. A figura 3.8 exemplifica esse passo.

Ao término desses passos, a integração dos arquivos foi feita utilizando o programa HDMan da

ferramenta HTK, produzindo um dicionário de palavras, uma lista e uma estatística dos fonemas.

Para gerar estes resultados, é necessária a criação de um arquivo padrão denominado de global.ded

que insere uma pausa entre cada palavra. As figuras 3.9, 3.10, 3.11 e 3.12 mostram a saída dos

comando.

O uso do software HDMan no auxílio da construção do dicionário de pronúncia é de caráter

opcional, seu resultado poderá ser produzido manualmente sem perda de integração. Nesse trabalho,

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

As vozes foram gravadas com o auxílio 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

frequência 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 distorção. O formato estabelecido foi WAV de 16 bits que é o

padrão do programa HCopy, responsável por converter o WAV para MFCC. A figura 3.13 mostra a

gravação das palavras: chamada, computa, nome, computa, nome, nome, nome e chamada.

A conversão do áudio para o MFCC é necessária, pois, o HTK apresenta baixa eficiência com
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Fig. 3.7: Lista de palavras gravadas.

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

Fig. 3.10: Estatística dos fonemas.
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Fig. 3.11: Dicionário.

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

Fig. 3.13: Gravação da voz com o software Audacity.
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arquivos WAV. O HCopy foi o software utilizado para essa função, apresentando duas opções:

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

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

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

mostra o arquivo contendo a localização do áudio que será convertido.

Fig. 3.14: Áudio marcado para conversão.

3.4 Treinamento do modelo acústico

O primeiro passo para o treinamento, foi a criação de dois arquivos contendo os fonemas de

cada palavra com suas respectivas localização de áudio. A diferença desse arquivo, está no fato que o

primeiro não possui marcação de pausa entre as palavras, enquanto que no segundo há essa marcação.

Estes arquivos fazem-se necessários, devido a exigência de treinamento da ferramenta HTK.

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

trechos dos fonemas criados para treinamento.

O próximo passo é a criação dos monofones. De acordo ao HTK Book, para criar os monofones,

é necessária a criação de um arquivo de configuração, que possua definição de um HMM com no
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Fig. 3.15: Fonema para treinamento sem marcação de pausa.

Fig. 3.16: Fonema para treinamento com marcação de pausa.
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mínimo 3 estados e vetor de tamanho 39. O tamanho é calculado: vetor estático (MFCC = 13) +

coeficiente delta (13) + coeficiente de aceleração (13). A figura 3.17 mostra essa configuração.

Fig. 3.17: Arquivo de configuração para criação de um HMM.

Em seguida, é utilizado o software HCompV, que tem como entrada a configuração 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 silêncio (sil) com a pausa (sp) para efetivar o

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

re-estimação.

Fig. 3.18: Trecho da criação do HMM.
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Fig. 3.19: Trecho da Re-estimação.

A última etapa do treinamento foi a criação do modelo trifone (união de 3 fones). Essa etapa pode

ser feita de forma manual, ou seja, juntando 3 fones do seu dicionário, ou utilizando a ferramenta

HLEd. As duas formas foram testadas neste projeto, apresentando o mesmo desempenho. A figura

3.20 mostra o modelo trifone.

Fig. 3.20: Trecho do modelo trifone.

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

3.5 Julius

Após realizar a construção do modelo de voz, foi feita a integração do modelo com o decodifica-

dor Julius. Isso é possível alterando o arquivo de configuração julius.jconf, “apontando” para a base

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

Com a integração realizada, foi desenvolvido um sistema para reconhecimento de voz por co-

mando, utilizando a linguagem de programação 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 vocabulário do sistema restringiu-se nas palavras encontrada no modelo acústico proposto.

Palavras fora do contexto não foram tratadas.
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4 Conclusão

A nova interface via voz está em ampla expansão. Isso ocorre devido a velocidade da interface

e pelo aspecto de inclusão que a mesma propõe. Hoje, sabe-se que 24,6 milhões de brasileiros são

portadores de deficiência que afetam a visão e movimentação dos membros. Porém, as tecnologias

de reconhecimento de voz são feitas para a língua inglesa, inviabilizando o uso pelos brasileiros.

Este projeto explorou o primeiro nível para a construção de um reconhecedor de voz indepen-

dente de locutor em português brasileiro. Todas as etapas para a modelagem acústica da voz foram

abordadas nesse projeto, passando pelas ferramentas necessárias ao tratamento de dados, até a inte-

gração com o decodificador Julius. Proporcionando compreensão das etapas realizadas, culminando

no desenvolvimento de um sistema de reconhecedor de voz por comandos através de vocabulário

pequeno.

Nos testes do sistema, o modelo acústico juntamente com o descritor Julius, apresentaram con-

sistência, funcionalidade para homens e mulheres, e uma taxa média de acerto (com pouco ruído no

ambiente) de 97%. Também foram realizados testes na presença de ruído, obtendo taxa média de

acerto 43%.

Para trabalhos futuros sugere-se:

• Construção de um reconhecedor de voz contínua independente de locutor, utilizando Wavelet

packets e modelada acusticamente sobre a premissa da fonética e fonologia. Como adaptação

desse trabalho, sugere-se a aplicação em veículos, biometria por voz e em cadeiras de rodas

motorizadas.

• Aplicação intervalar no janelamento da voz.

• Separação das sílabas para o português brasileiro em sistemas de reconhecimento de voz.

• Processamento distribuído para reconhecimento de voz.
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APÊNDICE A

CÓDIGO FONTE DA APLICAÇÃO(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 você 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 sentence1 | tr ’[A-Z]’ ’[a-z]’ | sed ’s/sentence1: <s>//g’ | cut -d “<” -f1 | cut
-d “ ” -f3 > temporario

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

if [[ $b != “ ” ]]

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 “$HOME/by”

fi

if [ $b = “quente” ]

then

stellarium

fi

let h++

fi

sleep 3

done

CÓDIGO FONTE DA APLICAÇÃO(JULIUS)

julius -input mic -C ../julius.jconf > reconhece
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CÓDIGO FONTE DA APLICAÇÃO(AJUDA)

*****Bem Vindos ao Reconhecedor de palavras Isoladas******

O Programa foi treinado para reconhecer os comandos de acordo a regra:

-> <CHAMADA> <NOME>

-> <DIA> <TEMPO>

Onde:

<CHAMADA> é representada por:

* computa

* computador

<NOME> é representada por:

* desligar -> Encerrar o Programa

* navegador -> Abre o Firefox

* terminal -> Abre o gnome-terminal

* editor -> Abre o Gedit

<DIA> é representada por:

* segunda

* terça

* quarta

* quinta

* sexta

* sábado
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* domingo

<TEMPO> é representada por:

* quente -> Abre o Programa Stelarium

CÓDIGO FONTE DA APLICAÇÃO(MAIN)

#!/bin/bash

./reconhecimento_voz &

./julius &


