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RESUMO

Este trabalho apresenta um projeto de um sistema automatico de
reconhecimento de voz para utilizagado em computadores baseados no sistema
operacional Microsoft Windows. A solugcéao sera baseada em Modelos Ocultos de
Markov, um método estatistico de caracterizacédo de padroes. Para a implementagao
sera utilizada a biblioteca HTK, que pode ser obtida gratuitamente, e o ambiente de

desenvolvimento Microsoft Visual Studio.

Palavras-chave: Reconhecimento de voz. Modelos Ocultos de Markov.




ABSTRACT

This work presents the project of an automatic speech recognition system for
computers running the Microsoft Windows operating system. The solution is based
on Hidden Markov Models, a statistical method of characterizing patterns. For the
realization, the Hidden Markov Model Toolkit and the Microsoft Visual Studio

development environment will be used.

Keywords: Speech recognition. Hidden Markov Models.
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INTRODUCAO

Com a popularizagéao dos sistemas computacionais, torna-se necessaria a
implementacao de interfaces homem-maquina cada vez mais intuitivas e um sistema
comandado por voz seria a forma mais natural para esta interface.

Varios métodos ja foram desenvolvidos para o problema do reconhecimento
de voz e um método bastante utilizado é o método baseado em Modelos Ocultos de

Markov, que sera o utilizado neste trabalho.




1 PROPOSTA DO PROJETO

1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

O problema que sera tratado neste projeto é o de se implementar um sistema
de reconhecimento de voz para ser utilizado como interface homem-maquina de
programas computacionais em Sistema Operacional Windows'.

A técnica de reconhecimento de voz que sera utilizada é a baseada em
Modelos Ocultos de Markov (em inglés Hidden Markov Models - HMM) e a
implementacao sera com o Hidden Markov Model Toolkit (HTK), uma ferramenta
para implementar e manipular HMMs voltada para o reconhecimento de voz. O HTK

€ uma ferramenta de uso gratuito para fins académicos e de pesquisa.

1.2 OBJETIVOS

O principal objetivo deste projeto é implementar um sistema de
reconhecimento de voz dependente de locutor que sera a interface homem-maquina
de um programa computacional.

Como o foco do projeto esta na implementacéo do sistema de
reconhecimento, a sua demonstragao de funcionalidade sera na interface de um
programa simples: uma calculadora em que todas as entradas de dados e

requisicoes de operagdes serao através da interface por reconhecimento de voz.
1.3 RESULTADOS A SEREM ALCANCADOS

O produto final deste projeto sera um programa computacional para Sistema
Operacional Windows que implementa uma calculadora cientifica em que a interface
homem-maquina sera totalmente por comandos de voz.

O sistema de reconhecimento sera dependente de locutor e o sistema devera
ser capaz de reconhecer todos os comandos validos com uma taxa de acerto

superior a 80 %.

! Windows é marca registrada da Microsoft Corporation




1.4 INDICADORES DE DESEMPENHO

A medida de desempenho do sistema de reconhecimento de voz € dada pela
taxa de acertos em relacao aos comandos dados ao sistema.
Neste projeto serao feitos testes repetitivos de todos os comandos validos

para comprovar que a taxa de acertos do sistema esta de acordo com a especificada.

1.5 DESCRIGAO DAS PRINCIPAIS ATIVIDADES

As principais atividades na execugao deste projeto sao: estudo da ferramenta
HTK, gravagao dos exemplos de treinamento para os HMMs de cada um dos
comandos, implementagao do sistema de reconhecimento com as ferramentas do

HTK e testes de desempenho.
1.6 INFRAESTRUTURA/MEIOS NECESSARIOS

Para implementacgao deste projeto sao necessarios um computador com o
Sistema Operacional Windows, o ambiente de desenvolvimento Microsoft Visual
Studio para compilar as ferramentas (programas) do HTK e um ambiente de
desenvolvimento para implementar a calculadora e utilizar o sistema de
reconhecimento de voz como interface homem-maquina, que para este projeto sera
o préprio Visual Studio.

Para gravagao dos arquivos sonoros dos exemplos de treinamento sera
utilizado o programa WaveSurfer, onde também serao feitas as transcricoes dos
arquivos no formato exigido pelo HTK. O WaveSurfer também é um programa

gratuito.
1.7 VIABILIDADE DO PROJETO

A ferramenta HTK é de uso gratuito para fins académicos e de pesquisa,
portanto para a sua utilizagao neste projeto ndo havera custos. O Visual Studio foi
obtido gratuitamente através do programa académico da USP com a Microsoft.

Assim, este projeto tera um custo total praticamente nulo.




Tanto o HTK como o Visual Studio sao ferramentas de alta complexidade que
possuem documentagdes bastante completas; a documentacao do HTK é obtida
gratuitamente na Intemet e a documentagao sobre o Visual Studio esta disponivel na

biblioteca de Engenharia Elétrica da Escola Politécnica.

1.7 CRONOGRAMA DE ATIVIDADES

Semana Principal atividade relacionada
24/8-28/8 __ |Estudo do HTK |
31/8 - 4/9 Estudo do HTK
7/ -11/9 Estudo do HTK
28/9 - 2/10 F'iravaq:ao dos” COlTIaI?IdOS basicos e
implementag¢do do sistema
5/10 - 9/10 Irr)p!ementa(;ao e testes do sistema
basico
12/10 - 16/10 Irt)p!ementagao e testes do sistema
basico
Estudo das configuragdes para entrada
2/11 - 8/11 de audio em tempo real (direct audio
input)
Gravacao dos comandos restantes e
9/11 - 13/11 implementacé&o do sistema de
reconhecimento completo
15/11 - 20/11 Implementacéao’ e testes do sistema
completo
23/11 - 27/11 Testes e elaboragao da documentagéo
30/11 - 4/12 Testes finais
2/12 - 11-12 Apre:sentat;ao do programa em
funcionamento




2 MODELOS OCULTOS DE MARKOV

Os processos do mundo real geralmente produzem saidas observaveis que
podem ser classificadas como sinais. Os sinais podem ser de natureza discreta (por
exemplo, caracteres de um alfabeto finito) ou continua (por exemplo, amostras de
voz). A fonte do sinal pode ser estacionaria (isto €, suas propriedades nao variam
com o tempo) ou nao-estacionario (isto €, suas propriedades variam com o tempo).
Os sinais podem ser puros (isto &, originados de uma Unica fonte) ou podem ser
corrompidos por outras fontes (por exemplo, ruido) ou por distorgées na transmissao,
reverberagao, etc.

Um problema de fundamental interesse € a caracterizag@o dos sinais em
termos de modelos. As principais razdes para a utilizagao de modelos de sinais séo
prover uma base para a descri¢ao tedrica de um sistema de processamento de
sinais (por exemplo, um sistema de redugao de ruido) e permitir a obtengao de
informagdes sobre o sinal sem a necessidade de ter a fonte disponivel, o que é
especialmente importante quando o custo da obtencao de sinais da fonte real é alto.

Existem varias escolhas possiveis para qual modelo de sinal sera utilizado.

Podemos dividir os modelos sinais em duas grandes classes: a classe dos modelos
deterministicos e a classe dos modelos estatisticos. Modelos deterministicos

geralmente exploram propriedades especificas conhecidas do sinal, por exemplo,

que o sinal € uma senodide, um soma de exponenciais, etc. Nestes casos, a
especificacao do modelo do sinal é direta; € somente necessario determinar (estimar)
os parametros do modelo (por exemplo, frequéncia, amplitude, etc.). A segunda
classe de modelos de sinais € a classe de modelos estatisticos, que caracterizam
apenas as propriedades estatisticas do sinal. Exemplos de modelos estatisticos sao
processos Gaussianos, processos de Markov e processos ocultos de Markov.

Para a aplicacao em reconhecimento de voz sera utilizado um modelo

estatistico, os modelos ocultos de Markov.
2.1 PROCESSOS DE MARKOQOV DE TEMPO DISCRETO

Considere um sistema que pode ser descrito em qualquer instante como

estando em um de um conjunto de N estados distintos indexados {1,2,...,N} como na




Figura 2.1 (onde N =5 por simplicidade). O sistema muda de estado (possivelmente
para o mesmo estado) em intervalos de tempo discretos de acordo com um conjunto
de probabilidades associadas a cada estado. Os instantes de tempo em que

ocorrem mudangas de estado serao denotados por t=1, 2,..., e o estado no tempo ¢

sera denotado gr.

Figura 2.1 - Uma cadeia de Markov com 5 estados e algumas transicdes de estado selecionadas

Uma descrigao completa do sistema acima exigiria, em geral, a especificagao
do estado atual (no instante 1) e os estados precedentes. Para o caso especial de
uma cadeia de Markov de tempo discreto e primeira ordem, a dependéncia

probabilistica é truncada no estado anterior, isto &,
Plgi=jl qe1 =i, Gz =k, ..]=Plg=j| gr1 =1 (2.1)

Além disso, serdo considerados apenas processos em que o lado direito da
equacao (2.1) é independente do tempo, com um conjunto de probabilidades de

transicéo de estado da forma
aj=Plgi=jlqrr=1, 12ij<N (2.2)
com as seguintes propriedades:

aj2 0 (23)




N
ga,}-: 1(2.4)
=

O processo estocastico apresentado acima pode ser chamado um processo
de Markov observavel pois a saida do processo é o conjunto de estados em cada
instante de tempo, em que cada estado corresponde a um evento fisico (observavel).
Para fixar as ideias, considere um modelo de Markov com 3 estados para o tempo.
Assume-se que uma vez ao dia (por exemplo, ao meio-dia), o tempo é observado da
seguinte maneira:

Estado 1: chuva
Estado 2: nublado
Estado 3: ensolarado

Postulamos que o tempo em um dia t estd em um dos trés estados acima e

que a matriz A de probabilidades de transi¢cao de estado é:

040303
0.2 }
0.1

o0
—=
oo
CO R

Figura 2.2 - Modelo de Markov para o tempo

Dado que no dia 1 (t= 1) o tempo esta ensolarado (estado 3), pode-se fazer a
questao: Qual a probabilidade (de acordo com o modelo apresentado) de que o
tempo para os proximos 7 dias seja “sol-sol-chuva-chuva-sol-nublado-sol”? Mais
formalmente, definimos a sequéncia de observagées O= {3, 3, 3,1, 1, 3, 2, 3}
correspondendo a t=1, 2, ..., 8 e queremos determinar a probabilidade de O dado o

modelo, P(O|Modelo), que pode ser calculada da seguinte forma:




P(O|Modelo) = A3] - A3|3] - A33] - A1[3] - AI1[1] - P3[1] - A2|3] - AI3|2]
=173 43" asz - ds1 - a1 " a3 832" a;
=1-08-08-0.1-04-0.3-0.1-0.2
=1.536 x 10"

onde a notacéao

mi=Plq;=1, 1=<i<N (2.5)

indica as probabilidades para o estado inicial. Como no exemplo o estado inicial era

conhecido (estado 3), 3 = 1.

Outra questao que pode ser respondida com o modelo é: Dado que o modelo
esta em um estado conhecido, qual é a probabilidade de ele permanecer neste
estado por exatamente d dias? Em outras palavras, queremos saber a probabilidade
da sequéncia de observagdes ser O={j, i, ..., i, j # i}, correspondendo a
t=1,2, ..., d, d+ 1, dado o modelo,

P(O[Modelo, g; = i) = (ai)*'(1 - &) = p{d) (2.6)

O valor pi(d) é a funcdo densidade de probabilidade discreta de duragédo d no estado
i, que € uma caracteristica da duragdo do estado numa cadeia de Markov.
Baseando-se em pj(d), pode-se calcular diretamente o nimero de observagdes

(duragao) em um estado, iniciando naquele estado, como

18

3=
o

2a4a) {2.7)

o

P18

dlai)*1(1- &)= _1
! 1= i

(2.8)

Portanto, o nimero esperado de dias consecutivos de sol, de acordo com o

modelo, € 1/0.2 = 5; para nublado, 2.5 e para chuva, 1.67.

10




2.2 EXTENSOES PARA MODELOS OCULTOS DE MARKOV

Até agora foram considerados modelos de Markov em que cada estado
corresponde a um evento fisico (observavel). Este modelo é muito restritivo para ser
aplicavel em muitas situagoes de interesse. Nesta secao, o conceito de modelos de
Markov sera estendido para incluir o caso em que a observagao é uma fungao
probabilistica do estado, isto €, o modelo resultante (chamado modelo oculto de
Markov) consiste em um processo estocastico incorporado com um processo
estocastico que ndo é observavel diretamente (€ oculto), mas pode ser observado
através de outro conjunto de processos estocasticos que produzem a sequéncia de
observagGes. Para fixar as ideias, considere o0 modelo abaixo de experimentos de
cara ou coroa.

Considere a seguinte situagcao. Uma pessoa estd numa sala com uma barreira
(por exemplo, uma cortina) através da qual ela ndo pode ver. Do outro lado da
barreira esta outra pessoa realizando cara ou coroa com uma ou mais moedas; ela
nao ira dizer exatamente o que esta fazendo; apenas ira dizer o resultado do
experimento. Assim, uma sequéncia de experimentos ocultos de cara ou coroa é
realizada, com a sequéncia de observagdes consistindo de uma série de caras ou
coroas; por exemplo, uma sequéncia de observacoes tipica seria

0=010:05... Or
=HHTTHTH..T
onde H representa cara e T representa coroa.

Dada a situacgdo acima, o problema que nos interessa é como construir um
HMM para explicar (modelar) a sequéncia de caras e coroas. O primeiro problema a
ser resolvido é decidir qual o significado dos estados do modelo e entéo decidir o
numero de estados do modelo. Uma possivel escolha seria assumir que apenas uma
moeda viciada (isto é, a probabilidade da ocorréncia de cara ¢é diferente da
probabilidade da ocorréncia de coroa) faz parte do experimento. Neste caso a
situagéo poderia ser modelada com um modelo de dois estados em que cada estado
corresponde a um lado da moeda. Este modelo esté representado na Figura 2.3(a).
Neste caso o modelo de Markov é observavel e a especificagdo completa exigiria
apenas decidir o melhor valor de uma das probabilidades (cara, por exemplo).

Uma segunda forma de explicar a sequéncia observada é dada na Figura

2.3(b). Neste caso ha dois estados no modelo e cada estado corresponde a uma
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moeda viciada diferente. Cada estado é caracterizado por uma distribuigao de
probabilidade de cara e coroa e transi¢coes entre estados séo caracterizadas por
uma matriz de transicao de estados. O mecanismo fisico que determina como as
transicdes de estado ocorrem poderia ser um conjunto de caras ou coroas
independentes ou outro evento probabilistico.

Um terceira forma de HMM para explicar o evento é dada na Figura 2.3(c).
Este modelo corresponde a usar 3 moedas viciadas e escolher uma entre as trés, de

acordo com algum evento probabilistico.

BiH 1—PlH)
1=P{H)
{a)
LI TRl O=HHTTHTHHTTH...
W T Seqiz21214224¢---
S
1—!«
b} Y e 2 D=HHTTHTHHTTH...
s=21122212212..
PiH} 2 Py P{H)=Py
PITI=1-P,  PIT)=1-Ry
Gy Ogg
O=HHTTHTHHTTH,..
© a=31233142313... ‘
|
ESTADO
4 2 3
PIHY P, P, Py
PIT) -B 1-R 1=Py

Figura 2.3 - Trés modelos de Markov possiveis para o experimento de cara ou coroa. (a) Modelo de 1 moeda.
(b) Modelo de 2 moedas. (c) Modelo de 3 moedas.

Dada a escolha entre os trés modelos mostrados na Figura 2.3, uma questao
natural € qual modelo se aproxima mais das observagoes verdadeiras. Deve ser
claro que o modelo com 1 moeda da Figura 2.3(a) tem apenas 1 parametro
desconhecido; o modelo com 2 moedas da Figura 2.3(b) tem 4 pardametros
desconhecidos e o modelo com 3 moedas da Figura 2.3(c) tem 9 parametros

desconhecidos. Portanto, com maiores graus de liberdade, os HMMs maiores
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parecem ser mais capazes de modelar uma série de experimentos de cara ou coroa

que os modelos menores. Apesar de isto ser teoricamente verdadeiro, ha

consideragoes praticas que impéem fortes limitacdes no tamanho do modelo que

sera utilizado.

2.2.1 Elementos de um HMM

O exemplo acima nos deu um ideia simples sobre o que € um HMM e como

pode ser aplicado para situagdes simples. Agora, os elementos de um HMM serao

definidos formalmente e o método de geragédo de sequéncias de observacoes sera

explicado.

2)

3)

4)

Os parametros que caracterizam um HMM para observagoes discretas sao:

N, o numero de estados no modelo. Mesmo que os estados sejam ocultos,
para muitas aplicagdes praticas em geral ha um significado associado aos
estados ou conjuntos de estados do modelo. Geralmente os estados estao
interconectados de uma maneira que cada estado pode ser alcangado a partir
de qualquer estado (modelo ergddico).

M, o numero de observagoes distintas por estado — isto é, o tamanho do
alfabeto discreto. Os simbolos observaveis correspondem a saida fisica do
sistema modelado. A notagao para simbolos individuais € V = {vy, vs, ..., vi}

A fungdo massa de probabilidade de transi¢ao do estado g; é

aj=Plqn1=j|q=1 1<j<N (2.9)

que é a i-ésima linha da matriz Anxn.

Para o caso especial em que cada estado pode ser alcangado a partir de
todos os outros estados em um Unico passo, a; > 0 para todo ij.

A massa de probabilidade de observacédo de simbolos, B = {b;(k)} em que

bi(k) = Plor=vk | gt=j], 1<ks<M, (2.10),

onde o; denota a observagao no instante t, define a distribuicao de simbolos
paraoestadoj, j=1,2, ..., N.
13




5) A massa de probabilidade de estado inicial T = {m;} em que

m=Plgi=i, 1<i<N (2.11).

Dados valores apropriados de N, M, A, B e &, o HMM pode ser usado como
um gerador para dar a sequéncia de observagoes
0=0:0... Or (2.12)
(onde cada observacao O; € um dos simbolos de Ve T é o nimero de observacoes

na sequéncia) da seguinte forma:

1) Escolhe-se um estado inicial g; = /i de acordo com a distribuicéo de estado
inicial 7.

2) Define-set=1.

3) Escolhe-se O; = v, de acordo com a distribuicao de probabilidade de
observagao de simbolos para o estado j, isto &, bj(k).

4) Muda-se para um novo estado q;.s = j de acordo com a distribuicao de

probabilidades de transi¢éo de estado para o estado j, isto &, a;.

5) Define-se t =1 + 1; retorna ao passo 3 se t < T; caso contrario, o procedimento

é terminado.

Pela discussao acima, nota-se que a especificagdo completa de um HMM
requer a especificagéo de dois parametros de modelo, N e M, especificagdo dos

simbolos de observacgao e a especificacao de trés conjuntos de probabilidades:
A, B e . Por conveniéncia, utilizaremos a notagao compacta
A= (A B m) (2.13)

para indicar o conjunto completo de parametros do modelo.
2.2.2 Os trés problemas basicos para HMMs
Dada a forma de HMM da sec¢éo anterior, ha trés problemas basicos que

devem ser resolvidos para que o modelo seja Util em aplicagdes o mundo real. Estes

problemas s&o os seguintes:
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Problema 1: Dada a sequéncia de observagoes O = O; Oz ... Or e um modelo A =
(A, B, ), como calcular de forma eficiente P(O| A), a probabilidade da sequéncia de

observacgées, dado o modelo?
Problema 2: Dada a sequéncia de observagdes O = O; O ... Or e o modelo A,

como escolher uma sequéncia de estados Q = q; g2 ... gr correspondente que é
6tima em algum sentido (isto €, melhor “explica” as observacoes)?

Problema 3: Como ajustar os parametros de modelo A = (A, B, 1) para maximizar

P(O| \)?

O Problema 1 é o problema de avaliagéo, ou seja, dados um modelo e uma
sequéncia de observagoes, como calcular a probabilidade de que a sequéncia tenha
sido produzida pelo modelo. o problema também pode ser visto como um modo de
se avaliar o quao bem um modelo combina com uma observacéo dada. Este ultimo
ponto de vista & extremamente (til em reconhecimento de voz. Por exemplo, se
considerarmos o caso em que estamos escolhendo entre varios modelos, a solugéo
para o Problema 1 nos permite escolher o modelo que melhor combine com as
observagoes.

O Problema 2 € quando tentamos “descobrir” a parte oculta do modelo, isto &,
encontrar a sequéncia de estados “correta”. Deve ser claro que para todos os
modelos, exceto os degenerados, nao ha uma sequéncia de estados “correta” para
ser encontrada. Portanto, para aplicagdes praticas, usualmente utilizamos um critério
otimo para resolver este problema.

O Problema 3 é quando tentamos otimizar os parametros do modelo para
melhor descrever como um dada observagao é gerada. A sequéncia de observacbes
usada para ajustar os parametros do modelo é chamada sequéncia de treinamento
ja que é utilizada para “treinar” o HMM. Este é um problema crucial para a aplicagéo
em reconhecimento de voz, ja que permite adaptar de forma 6tima os parametros do
modelo aos dados de treinamento, isto é, criar melhores modelos para o fenémeno
real.

Para fixar as ideias, considere o exemplo de um sistema simples de
reconhecimento de palavras isoladas. Para cada palavra de um vocabulério com W
palavras, nés queremos definir um HMM de N estados. O sinal de voz de uma dada

palavra é representado como um sequéncia temporal de vetores espectrais
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codificados. Assumimos que a codificacao é feita usando-se um entre M vetores
espectrais de um conjunto de cédigos; portanto, cada observagao é o indice do vetor
espectral mais proximo (em algum sentido espectral) ao sinal de voz. Assim, para
cada palavra do vocabulario, temos uma sequéncia de treinamento consistindo de
um numero de repeti¢des de sequéncias de indices da palavra (enunciadas por um
ou mais locutores). A primeira tarefa é construir modelos individuais das palavras.
Esta tarefa é feita usando a solugéo para o Problema 3 para estimar os parametros
6timos do modelo de cada palavra. Para entender o significado fisico dos estados do
modelo, usamos a solugao para o Problema 2 para segmentar cada sequéncia de
treinamento em estados, e entdo estudar as propriedades dos vetores espectrais
que levam as observagdes ocorrendo em cada estado. o objetivo aqui é refinar o
modelo (por exemplo, aumentar o nimero de estados) a fim de melhorar sua
capacidade de modelar as sequéncias de palavras faladas. Finalmente, uma vez
que o conjunto de W HMMs foi definido, otimizado e estudado, o reconhecimento de
uma palavra desconhecida é realizado usando a solugéo para o Problema 1 para
avaliar cada modelo de palavra em frente a sequéncia de observagao de teste e

selecionar o modelo cuja avaliagéo obteve o maior resultado.
2.2.3 Tipos de HMMs

Até agora, apenas foi considerado o caso especial de HMMs ergddicos ou
totalmente conectados em que cada estado pode ser alcangado (em um Unico passo)
a partir de qualquer estado do modelo (estritamente falando, um modelo ergédico
tem a propriedade de que cada estado pode ser alcangado por qualquer outro
estado em um numero finito de passos). Como mostrado na Figura 2.4(a), um
modelo de 4 estados, este modelo tem a propriedade de que todos os coeficientes a;
sao positivos.

Para algumas aplicagdes outros tipos de HMMs exploram melhor as
. propriedades do sinal sendo modelado que o modelo ergédico. Um desses modelos
é apresentado na Figura 2.4(b). Este modelo é chamado de modelo esquerda-direita
ou modelo de Bakis porque a sequéncia de estados associada ao modelo tem a
propriedade de que com o passar do tempo o indice do estado aumenta (ou
permanece o mesmo), isto €, os estados evoluem da esquerda para direita.

Claramente o modelo esquerda-direita tem a propriedade de poder modelar sinais
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cujas propriedades mudam com o tempo como, por exemplo, voz.

Figura 2.4 - llustragdo de 3 tipos distintos de HMMs. (a) Modelo ergédico com 4 estados.
(b) Modelo esquerda-direita com 4 estados. (c) Modelo esquerda-direita com caminhos paralelos

com 6 estados.

A propriedade fundamental de todos os modelos esquerda-direita é que os

coeficientes de transi¢éo de estado sédo da forma
aj=0, j<i(2.14)

isto €, nao sao permitidas transigées de estado para estados com indice menor que
o do estado atual. Além disso, a probabilidade de estado inicial tem a propriedade

0, i#1
= _ (2.15)
J=

ja que a sequéncia de estados deve iniciar no estado 1 (e terminar no estado N).
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Geralmente, em modelos esquerda-direita, restricbes adicionais sao impostas aos
coeficientes de transi¢do para garantir que mudancas grandes de estado nao

ocorram; assim, uma restricao da forma
aj=0, j>i+A (2.16)

é geralmente usada. Em particular, no exemplo da Figura 2.4(b), o valor de A & 2,

isto &, ndo sao permitidos saltos de mais que 2 estados. Deve estar claro que para o
ultimo estado em um modelo esquerda-direita os coeficientes de transicéo de estado

sao

aNN=1 (2.17&)
ay=0, i<N (2.17b)

Ha ainda outros tipos de HMMSs. Por exemplo, a Figura 2.4(c) mostra uma

combinacao paralela de dois modelos esquerda-direita.
2.3 APLICACAO EM RECONHECIMENTO DE VOZ

Sistemas de reconhecimento de voz geralmente assumem que o sinal de voz
é um realizagdo de uma mensagem codificada como uma sequéncia de um ou mais

simbolos, como ilustrado na figura 2.5.

Conceito: uma sequéncia de simbolos ™
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e
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il P14 4 F
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Reconhecimento J-s- ' # ‘

5 a 55

Figura 2.5 - Codificagao e decodificagao da mensagem
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Para efetuar a operagao de reconhecer um simbolo dada uma locugéo, o sinal
de voz é primeiramente convertido em uma sequéncia de vetores de parametros
igualmente espacados. Assume-se que esta sequéncia de vetores de parametros
formam uma representagao exata do sinal de voz, dado que na duragdo de um Unico
vetor (tipicamente 10 ms) o sinal de voz pode ser considerado estacionario. Apesar
de isto nao ser estritamente verdadeiro, € uma aproximagao razoavel.
Representagdes paramétricas tipicas sao coeficientes de predicao linear e suas
formas derivadas.

A tarefa para o sistema de reconhecimento é efetuar um mapeamento entre
sequéncias de vetores de voz e suas correspondentes sequéncias de simbolos. Dois
problemas fazem esta tarefa muito dificil. Primeiro, o mapeamento de simbolos para
VOZ nao € univoco pois simbolos diferentes podem gerar sinais de voz semelhantes.
Segundo, as fronteiras entre simbolos ndo podem ser explicitamente identificadas a
partir do sinal de voz. Portanto, ndo é possivel tratar o sinal de voz como uma
sequéncia concatenada de parametros estaticos.

O problema do nao conhecimento das fronteiras entre palavras pode ser
resolvido restringindo-se a tarefa ao reconhecimento de palavras isoladas. Como
mostrado na Figura 2.6, isto implica que o sinal de voz corresponde a um unico
simbolo (por exemplo, uma palavra) escolhida em um vocabulario fixo. Apesar deste
problema simples ser de certa forma artificial, ele tem um grande nimero de
aplicagoes. Portanto, ele serve como uma base para introduzir as ideias basicas de
sistemas de reconhecimento de voz baseados em HMMs. Assim, o reconhecimento

de palavras isoladas sera tratado a seguir.

Conceito: uma palavra isolada

P d :'
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o
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/ ‘ Yoz
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10000 ]

e

Reconhecimento s l

Figura 2.6 - Reconhecimento de palavras isoladas
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2.3.1 Reconhecimento de palavras isoladas

Seja cada palavra falada representada por uma sequéncia de vetores de voz
ou observagdes O, definida como em (2.12) onde O; representa o vetor de voz
observado no instante t. O problema do reconhecimento de palavras isoladas pode

ser entao definido como o de se calcular
arg max {P(w]O}} (2.18)
]

onde w; é a i-ésima palavra do vocabulario. Esta probabilidade ndo é diretamente
calculavel; contudo, se um modelo paramétrico de producédo de palavras como um
modelo de Markov € assumido, o problema é substituido pelo problema mais simples
de estimar os parametros do modelo oculto de Markov.

No reconhecimento de voz baseado em HMM, é assumido que a sequéncia
de vetores de voz observados correspondendo a cada palavra é gerada por um
modelo oculto de Markov como mostrado na Figura 2.7.

1 D \

72000 ;’bsto_a Pafedbifod b0

T I I I I

O3 Oy4 Os Og

Figura 2.7 - Um HMM do tipo esquerda-direita com 6 estados

Dado um conjunto de modelos M; (2.18) é resolvida calculando-se P(O|M))

para todos / e encontrando o maior valor. Um resumo do método de reconhecimento
de palavras isoladas esta na Figura 2.8, onde esta um exemplo com um vocabulario

de 3 palavras.
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(a) Treinamento
Exemplos para treinamento
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Estimar
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(b) Reconhecimento
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Escolher 0 maximo

Figura 2.8 - Reconhecimento de palavras isoladas com HMM

3 O HTK

3.1 VISAO GERAL DA FERRAMENTA

O HTK é um conjunto de ferramentas (toolkit) para implementagdo de HMMs
com o intuito principal de utilizacdo para reconhecimento de voz. A ferramenta é de
uso gratuito para fins académicos e de pesquisa. Ha dois estagios principais de
processamento, como pode ser visto na Figura 3.1. Primeiro, as ferramentas de
treinamento do HTK séo usadas para estimar os parametros de um conjunto de
HMMs utilizando conjuntos de treinamento (sinais de voz) e suas transcrigées
associadas. Segundo, entradas desconhecidas sao transcritas usando as

ferramentas de reconhecimento do HTK.
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Figura 3.1 - Estagios de processamento do HTK

3.1.1 Arquitetura do HTK

A maior parte da funcionalidade do HTK esta em maddulos de biblioteca. Estes
modulos garantem que as interfaces de cada ferramenta sejam concordantes entre
si. Também proporcionam um recurso central para fungdes comumente utilizadas. A

Figura 3.2 ilustra a arquitetura do HTK e mostra suas interfaces de entrada e saida.

I.attices.r'
uta Labels !v ]s Netvmut Dictionary  Definitions

/4/ e

HAudio HILM HNet | HDict
HWave -
HParm HModel
= HUti
—al-p Terminal
HSigP HTK Tool HShell
- G-ml%cnl
HMem HGraf e
HMath | HTrain HFB HAdapt | HRec ; P4

o

Model  Adaptation
Training

Figura 3.2 - Arquitetura do HTK

A entrada e saida e interacao com o sistema operacional sao controladas pelo
modulo HShell e o gerenciamento de memoria € controlado pelo médulo HMem.

Suporte a fungdes matematicas € provido pelo médulo HMath e as operacgées de
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processamento de sinal necessarias para analise de voz estao em HSigP. Cada tipo
de arquivo requerido pelo HTK tem um modulo de interface dedicado. HLabel prové
a interface para arquivos de label, HLM para arquivos de modelos de linguagem,
HNet para redes e treligas (/attices), HDict para dicionarios e HModel para definicoes
de HMMs.

3.2 O CONJUNTO DE FERRAMENTAS

Nesta segao sao apresentados os principais grupos de ferramentais do HTK e

suas funcionalidades.

3.2.1 Ferramentas de preparacao de dados

Para construir um conjunto de HMMs, um conjunto de sinais de voz e suas
transcricoes sao necessarios. Antes que os dados possam ser usados para
treinamento, eles devem ser convertidos para uma forma paramétrica adequada.
Em geral sao utilizados coeficientes de predicao linear (LPC - Linear Prediction
Coefficients) e MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients). Estas tarefas sao

implementadas pelo conjunto de ferramentas de preparacao de dados.

3.2.2 Ferramentas de treinamento

Apos a etapa de preparagao de dados € definida a topologia requerida para
cada HMM por uma defini¢gao de protétipo. As definicoes de HMMs podem ser
armazenadas como arquivos de texto para que possam ser facilmente editadas.

A sequéncia de treinamento é descrita a seguir. Primeiramente, um conjunto inicial
de modelos deve ser criado. Uma vez que o conjunto inicial de modelos tenha sido
criado, a ferramenta HERest executa o treinamento sobre todo o conjunto de testes
utilizando o algoritmo de Baum-Welch. Quando todo o conjunto de treinamento foi
processado, os parametros do HMM séo recalculados.

A filosofia da construgao de sistema no HTK é que HMMs devem ser

refinados incrementalmente.
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3.2.3 Ferramentas de reconhecimento

O HTK dispée de uma ferramenta de reconhecimento chamada HVite que
permite o reconhecimento utilizando modelos de linguagem e trelica (/attice)
utilizando o algoritmo de Viterbi. O HVite recebe como entrada uma rede
descrevendo as sequéncias de palavras permitidas, um dicionario definindo cada
palavra e um conjunto de HMMs. Opera convertendo uma rede de palavras em uma

rede de sons e entao associa cada exemplo de som a um HMM apropriado.
3.2.4 Ferramenta de analise

Uma vez que o sistema de reconhecimento foi construido, & necessario
avaliar sua performance. Isto é usualmente feito usando o sistema para transcrever
algumas sentencas de treinamento pré-gravadas e comparar a saida do sistema
com as transcricoes de referéncia. Esta comparacéao é feita por uma ferramenta

chamada HResults.
3.3 PASSOS BASICOS PARA CONSTRUIR O SISTEMA

A construgao do sistema de reconhecimento de voz utilizando o HTK pode ser

resumida nos seguintes passos:

1) Definicdo da gramatica, onde sao definidas as palavras e expressoes, ou seja,
a arquitetura basica do sistema de reconhecimento;

2) Definigcao do dicionario, onde as palavras sao associadas aos modelos;

3) Gravacao dos dados para treinamento;

4) Criagao dos arquivos de transcricao, que definem a estrutura dos dados, por
exemplo, definindo os trechos de siléncio inicial, voz e siléncio final;

5) Parametrizagao dos dados usando a ferramenta HCopy;

6) Criagao dos HMMs;

7) Inicializagao dos modelos com a ferramenta Hinit;

8) Refinamento dos modelos com a ferramenta HRest;

9) Reconhecimento usando a ferramenta HVite.
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4 IMPLEMENTANDO O SISTEMA E A CALCULADORA

4.1 DEFINICAO DA GRAMATICA

A gramatica é definida em um arquivo texto de acordo com algumas regras de

sintaxe. O arquivo que foi utilizado neste projeto esta apresentado abaixo.

$DIGITO = UM | DOIS | TRES | QUATRO | CINCO |.SEIS | SETE | OITO
NOVE | ZERO | PONTO;

$OPER = MAIS | MENOS | VEZES | DIV | IGUAL | FECHAR;

( { SIL _INI } [ $DIGITO | $OPER ] { SIL FIM } )

Neste arquivo definiu-se a arquitetura do sistema de reconhecimento de
palavras isoladas.

O simbolo ¢ é utilizado para definir variaveis e a barra vertical denota
alternativas. Assim, no arquivo acima definem-se duas variaveis: nrcito, que define
os digitos décimas mais o ponto decimal e opEr, que define as quatro operagoes
mais o comando de resultado e o comando de fechar o programa.

As chaves { } indicam nenhuma ou varias repeticdes da palavra e os
colchetes [ 1 indicam nenhuma ou apenas uma ocorréncia da palavra. Assim, o
sistema definido acima reconhece uma palavra do tipo piciTo ou opER entre

sequéncias de siléncios ou apenas siléncios.
4.2 DEFINICAO DO DICIONARIO

O dicionario & um arquivo texto em que cada palavra é associada a um
modelo. O dicionario do sistema de reconhecimento projetado esta apresentado

abaixo.

UM [1] um

DOIS [2] dois
TRES [3] tres
QUATRO [4] gquatro
CINCO [5] cinco
SEIS [6] seis




SETE [7] sete
OITO [8] oito
NOVE [9] nove
ZERO [0] zero
MAIS [+] mais
MENOS [-] menos
VEZES [*] vezes
DIV [/] div
PONTO [.] ponto
IGUAL [=] igual
FECHAR [f] fechar
SIL INI [] sil
SIL FIM [] sil

Na primeira coluna estao os nomes que foram definidos na gramatica. A
ultima coluna associa cada nome a um dos modelos (HMMs) do sistema. A coluna
do meio € um item opcional, séo os simbolos que serao utilizados na saida do

sistema de reconhecimento.
4.3 GRAVAQAO DOS ARQUIVOS PARA TREINAMENTO

Foram gravadas cinco repeticbes de cada comando. A gravacao foi feita com
o programa WaveSurfer, em formato wave e taxa de amostragem de 16 kHz com

canal Unico.
4.4 CRIACAO DOS ARQUIVOS DE TRANSCF{IQ;KO

Os arquivos de transcricao definem a estrutura dos arquivos de treinamento,
ou seja, definem os trechos de siléncio e o trecho de voz. As transcricdes também
foram feitas no programa WaveSurfer no formato exigido pelo HTK. Na Figura 4.1

esta apresentada a tela do programa durante uma gravagéo e transcricao.
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Figura 4.1 - Programa WaveSurfer

Neste exemplo foi feita a gravagéo da palavra “um”. Notar os trechos da
gravacéo: siléncio inicial, voz e siléncio final. A transcricdo é gravada num arquivo
texto com o formato lab, que € aceito pelo HTK. Um exemplo de arquivo de

transcricdo esta apresentado abaixo.

0 5428903 sil
5428903 7863215 um
7863215 12480680 sil

O arquivo mostra o inicio e o fim de cada trecho da gravacdo em unidades de
100 ns. No exemplo acima, o trecho com a palavra “um” esta entre 0.54 e 0.79

segundos e a duragao total da gravacgéo é de 1.25 s.
4.5 PARAMETRIZACAO DOS DADOS

Com as gravagdes e suas respectivas transcri¢cdes, os dados sé&o
parametrizados através da ferramenta HCopy. Neste projeto a parametrizagdo sera
por MFCC. A configuragdo da parametrizacéo é definida em um arquivo. As
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configuragdes utilizadas neste projeto estao apresentadas abaixo.

SOURCEFORMAT = WAVE

TARGETKIND = MFCC_0_D A
WINDOWSIZE = 250000.0
TARGETRATE = 100000.0

NUMCEPS = 12
USEHAMMING = T
PREEMCOEF = 0.97
NUMCHANS = 26
CEPLIFTER = 22

O arquivo acima define que:

e as gravagdes estao em formato wave (SOURCEFORMAT = WAVE);

* a parametrizacdo é com MFCC (TARGETKIND = MFCC);

e 0s 12 primeiros coeficientes (cy,...,C12) serdo calculados (NuMcEPS = 12);

e sera calculado o coeficiente ¢y, que é proporcional a energia total na janela de
analise (_o);

e serdo calculados os coeficientes Delta, uma estimativa da primeira derivada
dos coeficientes MFCC, ( ) ;

e serao calculados os coeficientes de acelerag@o, uma estimativa da segunda
derivada dos coeficientes MFCC, (_2) ;

e ajanela de andlise é de 250000 * 100 ns = 25 ms, (WINDOWSIZE = 250000.0);

e 0 periodo de analise € de 100000 * 100 ns = 10 ms, (TARGETRATE = 100000.0);

e uso de janela de Hamming, (USEHAMMING = T);

e coeficiente de pré-enfase igual a 0.97, (PREEMCOEF = 0.97);

e numero de canais de filterbank igual a 26, (NUMCHANS = 26);

e comprimento de liftering (filtragem) igual a 22, (CEPLIFTER = 22).

A utilizacao dos coeficientes Delta e de aceleragao melhora a performance do
sistema. Ao todo sao calculados 39 coeficientes. Todos os valores de configuragoes
acima foram obtidos de sugestées para construgao de um sistema de
reconhecimento de palavras isoladas no manual do HTK e que em nosso projeto
resultaram num sistema que atende as especificagoes.

A parametrizagao dos arquivos € efetuada com o comando

28




HCopy -A -D -C analysis.conf -S targetlist.txt

a opgao -a imprime os argumentos de entrada (ou seja, repete o comando) e a
op¢ao -p imprime os parametros de configuragao. O arquivo de configuragao é
definido em -c analysis.conf e a lista de entradas e saidas é definida em -s

targetlist.txt, com um trecho mostrado abaixo.

data/train/sig/um0l.wav data/train/mfcc/um0l.mfcc
data/train/sig/um02.wav data/train/mfcc/um02.mfce
data/train/sig/um03.wav data/train/mfcc/um03.mfcec
data/train/sig/um04.wav data/train/mfcc/um04.mfce

data/train/sig/um05.wav data/train/mfcc/um05.mfcc

4.6 CRIACAO DOS HMMs

A criagado dos HMMs é feita através de um arquivo texto onde é definida a
topologia de cada HMM. Neste arquivo sao definidos o nimero de estados, as
fungdes de observagado dos estados emissores e a matriz de transicdo de estados.

O arquivo que definiu a topologia para o HMM da palavra “um” esta mostrado
abaixo. A topologia para todos HMMs foi a mesma, com exce¢ao da HMM para o

siléncio, que foi definida com 6 estados.

~0 <VecSize> 39 <MFCC_0_D A>

~h "um"

<BeginHMM>

<NumStates> 12

<State> 2

<Mean> 39

0.0 0.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
<Variance> 39

i.01.01.01.,01.01.0 1.01.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
1.9 .0 2.0 1.0 2.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
1.0 1.01.01.01.01.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
<State> 3

<Mean=> 39
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1.0 1.01.01.01.01.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
1.01.01.01.01.01.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
<TransP> 12

0.0 0.5 0.50.00.00.00.00.00.00.00.00.0

0.0 0.4 0.3 O 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

0.0 0.0 0.4 0 0.2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

0.0 0.0 0.0 0.4 0.3 0.3 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

0.0 0.0 0.0 0.0 0.4 0.3 0.3 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

0.0 0.0 0.0 0.00.00.4 0.3 0.3 0.00.00.00.0

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.4 0.3 0.3 0.0 0.0 0.0

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.4 0.3 0.3 0.0 0.0

0.0 0.0 0.0 0.00.00.00.00.00.40.30.30.0

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.4 0.3 0.3

0.0 0.0 0.0 0.0 0.00.00.00.00.00.00.50.5

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

<EndHMM >

O arquivo acima define um HMM do tipo esquerda-direita da seguinte forma:
~o <VecSize> 39 <MFCC_0_D A define o tamanho e o tipo de coeficientes que
serao utilizados no treinamento do modelo;

~h "um" define o nome do modelo;

<NumStatess 12 define o nimero de estados do modelo sendo os estados 1 e
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12 nao emissores;

<State> 2 define a funcéo de observagao para cada estado emissor (estados
2a1l),

<Mean> 39 define o vetor media da fungéo de observagao com 39 elementos,
¢ inicializado arbitrariamente com 0.0,

<Variance> 39 define o vetor de variancia da funcao de observacao com 39
elementos, € inicializado arbitrariamente com 1.0;

<TransP> 12 define a matriz de transicdo de estados, se uma transi¢gao nao é
permitida, a inicializacao deve ser feita com 0.0, caso contrario utiliza-se um

valor arbitrario desde que a soma em cada linha seja 1.0.

4.7 INICIALIZACAO DOS MODELOS

A partir dos arquivos gerados na etapa anterior, a ferramenta Hinit faz a

inicializacédo dos modelos com os dados de treinamento para garantir uma

convergéncia rapida na préxima etapa.

A inicializacao de um modelo é feita com o comando

HInit -A -D -T 1 -S trainlist.txt -M model/hmm0 -H model/proto/hmm_um

-1 um -L data/train/lab um

que deve ser repetido para cada modelo, onde:

aopcgao -t 1 faz que o progresso da ferramenta seja impresso;

0 arquivo trainlist.txt contém a lista completa dos arquivos de
parametrizagao;

model/hmmo € O diretdrio onde o modelo inicializado sera salvo;

model /proto/hmm_um € 0 caminho do arquivo que contém a topologia do HMM,;
-1 um indica quais trechos dos arquivos de gravagao serao utilizados no

treinamento;

data/train/lab € o diretdrio onde estdo os arquivos de transcricao;

um € 0 nome do modelo a ser inicializado.

Para a etapa de refinamento, € interessante que exista um arquivo que

contenha valores minimos para os vetores de variancia das fungdes de observagao
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dos estados a fim de evitar erros de computagéo. Este arquivo, chamado vFioors, é

gerado com o comando

HCompv -A -D -T 1 -8 trainlist.txt -M model/hmm0flat -H

model /proto/hmm um -f 0.01 um

este comando € executado apenas uma vez com qualquer um dos arquivos criados
no item 4.6, onde
® -M model/hmmoflat € O diretério onde o arquivo vFloors seré salvo;

e -f 0.01 & um fator multiplicativo para os valores em vFilocors.
4.8 REFINAMENTO DOS MODELOS

Apéds a inicializagao dos modelos é feito o refinamento dos mesmos com a
ferramenta HRest. Para o sistema implementado foram feitas trés etapas de

refinamento para cada modelo.

O refinamento de um modelo é feito com o comando

HRest -A -D -T 1 -S trainlist.txt -M model/hmml -H model/hmm0/hmm_um
-H model/hmmOflat/vFloors -1 um -L data/train/lab um

onde:

®* model/hmm1 € O diretério onde sera salvo o modelo refinado;

® model/hmmo/hmm_um € 0 caminho do arquivo que contém o modelo a ser
refinado;

® model/hmmOflat/vFloors € 0 caminho do arquivo vFloors gerado no item 4.7.

4.9 DEFINIGAO DA ARQUITETURA DO SISTEMA

A partir do arquivo de gramatica definido no item 4.1, a arquitetura do sistema

€ gravada em um arquivo com formato slf através do comando

HParse -A -D -T 1 gram.txt net.slf
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onde:

® gram.txt € O arquivo gerado no item 4.1;

4.10 TREINAMENTO

net.slf € 0 arquivo que contém a arquitetura do sistema de reconhecimento.

Todos os comandos dos itens 4.7 ao 4.9 foram sintetizados em um Unico

programa, cujo codigo fonte (arquivo train.c) estd apresentado abaixo.

#include <stdio.h>

#include <stdlib.hs>

void hinit () {

system("HInit -A -D -T 1 -S trainlist.
data/train/lab sil");

system ("HInit -A -D -T 1 -8 trainlist
data/train/lab um") ;

system("HInit -A -D -T 1 -S trainlist
data/train/lab dois");

system("HInit -A -D -T 1 -S trainlist.
data/train/lab tres");

system("HInit -A -D -T 1 -S trainlist.
guatro -L data/train/lab quatro');

system("HInit -A -D -T 1 -8 trainlist
-L data/train/lab cinco");

system("HInit -A -D -T 1 -S trainlist
data/train/lab seis");

system("HInit -A -D -T 1 -8 trainlist.
data/train/lab sete");

gyatem("HInit -A -D -T 1 -S trainlist.
data/train/lab oito");

-8 trainfist.

system("HInit -A -D -T 1
data/train/lab nove") ;
system("HInit -A -D -T 1 -8 trainlist.

data/train/lab zero");
system("HInit -A -D 1 -8 trainlist.
data/train/lab mais");
system("HInit -A -D -T 1 -S trainlist.
-L data/train/lab menos"); .
system("HInit -A -D -T 1 -8 trainlist.
-L data/train/lab wvezes");
system("HInit -A -D -T 1 -8 trainlist.
data/train/lab div");
system("HInit -A -D -T 1 -8 trainlist.
-L data/train/lab ponto");

system("HInit -A -D -T 1 -85 trainlist.

txt

JExt

LExt

txt

txt

.txt

.txt

txt

txt

Ext

txt

txt

Ext

txt

txt

txt

txt

-M

-M

-M

-M

-M

-M

-M

model /hmm0

model /hmmo0

model /hmmo

model /hmm0

model /hmm0

model /hmmo0

model /hmm0

model /hmmo

model /hmmoO

model /hmm0

model /hmmo

model /hmm0

model /hmm0

model /hmm0

model /hmm0

model /hmm0

model /hmmoO

-H

-H

-H

-H

=B

-H

-H

-H

=H

model /proto/hmm_sil -1 sil -L

model/proto/hmm um -1 um -L

model/proto/hmm_dois -1 dois -L

model/proto/hmm_tres -1 tres -L

model/proto/hmm_guatro -1

model/proto/hmm_cinco -1 cinco

model /proto/hmm_seis -1 seis -L
model/proto/hmm_sete -1 sete -L
model /proto/hmm_ocito -1 oito -L
model /proto/hmm_nove :l nove -L
model /proto/hmm_zero -1 zero -L
model/proto/hmm_mais -1 mais -L

model /proto/hmm_menos -1 menos

model/proto/hmm vezes -1 vezes

model /proto/hmm_div -1 div -L

model /proto/hmm_ponto -1 ponto

model /proto/hmm_igual -1 igual
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-L data/train/lab igual"

)y

system("HInit -A -D -T 1 -5 trainlist.txt -M model/hmm0 -H

fechar -IL data/train/lab

}

void hrest () {
system("HRest -A -D
model /hmmoflat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmm0flat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmmoflat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmm0flat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmmo0flat/vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmmoflat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmm0flat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmm0flat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmmoflat/vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmmoflat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmmOflat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmmoflat/vFloors -

system("HRest -A -D

fechar") ;

-T 1 -S trainlist.txt -M

model /hmml -H

1l =sil -L data/train/lab sil");

-T 1 -8 trainlist.txt -M

model /hmm2 -H

1 sil -L data/train/lab sil");

-T 1 -8 trainlist.txt -M

model /hmm3

1 gil -L data/train/lab sil"};

=T 1 -8 trainlist.txt -M model/hmml -H
1 um -L data/train/lab um");

-T 1 -8 trainlist.txt -M model/hmm2 -H
1 um -L data/train/lab um");

-T 1 -8 trainlist.txt -M model/hmm3 -H
1 um -L data/train/lab um") ;

-T 1 -8 trainlist.txt -M model/hmml -H
1 dois -L data/train/lab dois");

-T 1 -8 trainlist.txt -M model/hmm2 -H
1l dois -L data/train/lab dois");

-T 1 -8 trainlist.txt -M model/hmm3 -H
1 dois -L data/train/lab dois");

-T 1 -8 trainlist.txt -M model/hmml -H
1 tres -L data/train/lab tres");

-T 1 -8 trainlist.txt -M model/hmm2z -H
1l tres -L data/train/lab tres");

-T 1 -8 trainlist.txt -M model/hmm3 -H
1l tres -L data/train/lab tres");

-T 1 -8 trainlist.txt -M model/hmml -H

model/hmmoflat/vFloors -1 quatro -L data/train/lab quatro");

system("HRest -A -D
model /hmm0flat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmm0flat/vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmmoflat/vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmm0flat/vFloors -
gystem("HRest -A -D
model /hmm0flat/vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmm0£flat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmm0flat /vFloors -
system("HRest -A -D

-T 1 -8 trainlist.txt -M

model /hmm2 -H

1 guatro -L data/train/lab quatro");

-T 1 -8 trainlist.txt -M

model /hmm3 -H

1 quatro -L data/train/lab quatro");

-T 1 -8 trainlist.txt -M model/hmml -H

1 ¢inco -L data/train/lab cinco");

-T 1 -8 trainlist.txt -M model/hmm2 -H

1 cinco -L data/train/lab cinco");

-T 1 -8 trainlist.txt -M model/hmm3 -H

1l ecinco -L data/train/lab cinco");

-T 1 -5 trainlist.txt -M model/hmml -H

1l seis -L data/train/lab seis");

-T 1 -S trainlist.txt -M model/hmmz -H

1 seis -L data/train/lab seis");

-T 1 -5 trainlist.txt -M model/hmm3 -H
seis");

model /hmm0flat/vFloors -1 seis -L data/train/lab

system("HRest -A -D
model /hmmOflat /vFloors -
system("HRest -A -D

-T 1 -8 trainlist.txt -M
1 sete -L data/train/lab
-M

-T 1 -8 trainlist.txt

model /hmml -H
sete") ;

model /hmm2 -H

model /proto/hmm_fechar -1

model /hmm0/hmm_sil -H

model /hmml/hmm_sil -H

model/hmm2 /hmm_sil -H

model/hmm0/hmm_um -H

model /hmml/hmm_um -H

model/hmm2/hmm_um -H

model/hmm0/hmm_dois -H

model/hmml/hmm_dois -H

model/hmm2/hmm_dois -H

model/hmm0/hmm_tres -H
model/hmml/hmm_tres -H
model /hmm2 /hmm_tres -H

model/hmm0/hmm_gquatro -H

model/hmml/hmm_quatro -H

model/hmm2 /hmm_gquatro -H

model /hmm0/hmm_cinco -H

medel /hmml/hmm_cinco -H

model /hmm2/hmm_cinco -H

model /hmm0/hmm_seis -H

model /hmml/hmm_seis -H

model /hmm2 /hmm_seis -H
model /hmm0/hmm_sete -H
model/hmml/hmm_sete -H
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model /hmm0flat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmm0flat /vFloors -
system("HRest -A -D
madel/hmmoflat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmm0flat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmmoflat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmmoflat/vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmmoflat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmm0flat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmm0flat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmm0flat/vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmm0flat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmmoflat/vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmm0flat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmmOflat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmm0flat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmmoflat/vFloors -
system ("HRest -A -D
model /hmmOflat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmm0flat /vFloors -
system ("HRest -A -D
model /hmm0flat/vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmmOoflat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmm0flat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmm0flat/vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmmoflat /vFloors -
system("HRest -A -D
model /hmmo0flat/vFloors -
system ("HRest -A -D
model /hmm0flat /vFloors -
system("HRest -A -D

model/hmm0flat /vFloors -1 ponto

1 sete -L data/train/lab
-T 1 -8 trainlist.txt -M
1l sete -L data/train/lab
-T 1 -8 trainlist.txt -M
1 oito -L data/train/lab
-T 1 -8 trainlist.txt -M
1 oito -L data/train/lab
-T 1 -8 trainlist.txt -M
1l oito -L data/train/lab
-T 1 -8 trainlist.txt -M
1l nove -L data/train/lab
-T 1 -8 trainlist.txt -M
1 nove -L data/train/lab
-T 1 -8 trainlist.txt -M
1 nove -L data/train/lab
-T 1 -8 trainlist.txt -M
1 zero -L data/train/lab
-T 1 -S trainlist.txt -M
1 zero -L data/train/lab
-T 1 -8 trainlist.txt -M
1 zero -L data/train/lab
-T 1 -8 trainlist.txt -M
1 mais -L data/train/lab
=T 1 -S trainlist.txt -M
1l mais -L data/train/lab
-T 1 -8 trainlist.txt -M
1 mais -L data/train/lab
-T 1 -5 trainlist.txt -M
1 menos
-T 1 -8 trainlist.txt -M
1 menos
-T 1 -8 trainlist.txt -M
1 menos
-T 1 -8 trainlist.txt -M
1 vezes
-T 1 -8 trainlist.txt -M
1 vezes
-T 1 -S trainlist.txt -M
1 vezes

-T 1 -8 trainlist.txt -M

sete") ;
model /hmm3
sete") ;
model /hmml
oito");
model /hmm2
oito") ;
model /hmm3
oito") ;
model /hmml
nove") ;
model /hmm2
nove") ;
model /hmm3
nove") ;
model /hmml
zaro") ;
model /hmm2
zero") ;
model /hmm3
zero") ;
model /hmml
mais") ;
model /hmm2
mais") ;
model /hmm3
mais") ;

model /hmml

-L data/train/lab menos");

model /hmm2

-L data/train/lab menos");

model /hmm3

-L data/train/lab menos");

model /himml

-L data/train/lab vezes");

model /hmm2

-L data/train/lab vezes");

model /hmm3

-L data/train/lab vezes");

model /hmml

1l div -L data/train/lab div");

-T 1 -8 trainlist.txt -M

model /hmm2

1 div -L data/train/lab div");

-T 1 -85 trainlist.txt -M

model /hmm3

1 div -L data/train/lab div");

-T 1 -8 trainlist.txt -M
1 ponto
-T 1 -S trainlist.txt -M
1 ponto

-T 1 -5 trainlist.txt -M

model /hmml

-L data/train/lab ponto");

model /hmm2

-L data/train/lab ponto");

model /hmm3

-L data/train/lab ponto");

-H

-H

-H

~-H

model/hmm2 /hmm_sete -H

model /hmm0 /hmm_oito -H

model /hmml/hmm_oito -H

model /hmm2 /hmm_oito -H

model /hmm0 /hmm_nove -H

model /hmml/hmm nove -H

model/hmm2 /hmm_nove -H

model/hmm0/hmm_zero -H

model/hmml/hmm_zero -H

model /hmm2/hmm_zero -H

model/hmm0 /hmm mais -H

model /hmml/hmm mais -H

model /hmm2 /hmm_mais -H

model /hmm0 /hmm_menos -H

model /hmml/hmm menos -H

model /hmm2 /hmm_menos -H

model /hmm0/hmm_vezes -H

model /hmml/hmm_vezes -H

model /hmm2 /hmm_vezes -H

model /hmm0/hmm_div -H

model/hmml/hmm_div -H

model /hmm2 /hmm_div, -H

model/hmm0/hmm_ponto -H

model /hmml /hmm_ ponto -H

model/hmm2/hmm_ponto -H




system("HRest -A -D -T 1 -85 trainlist.txt -M model/hmml -H model/hmm0/hmm_fechar -H
model /hmm0flat /vFloors -1 fechar -L data/train/lab fechar");

system("HRest -A -D -T 1 -§ trainlist.txt -M model/hmm2 -H model/hmml/hmm_fechar -H
model /hmm0flat /vFloors -1 fechar -L data/train/lab fechar");

system("HRest -A -D -T 1 -S trainlist.txt -M model/hmm3 -H model/hmm2/hmm_fechar -H
model/hmmoflat /vFloors -1 fechar -L data/train/lab fechar");

system("HRest -A -D -T 1 -§5 trainlist.txt -M model/hmml -H model/hmm0/hmm_igual -H
model/hmmoflat/vFloors -1 igual -L data/train/lab igual");

system("HRest -A -D -T 1 -8 trainlist.txt -M model/hmm2 -H model/hmml/hmm_igual -H
model/hmmoflat/vFloors -1 igual -L data/train/lab igual");

system("HRest -A -D -T 1 -5 trainlist.txt -M model/hmm3 -H model/hmm2/hmm_igual -H
model/hmm0flat /vFloors -1 igual -L data/train/lab igual");

}

int main() {
system("HCopy -A -D -C analysis.conf -S targetlist.txt");
hinit () ;
system("HCompv -A -D -T 1 -8 trainlist.txt -M model/hmm0flat -H model/proto/hmm um -£ 0.01

um") ;
hrest () ;
gystem("HParse -A -D -T 1 gram.txt net.slf");
system ("PAUSE") ;
return 0;

4.11 A CALCULADORA

O cédigo fonte (arquivo calc.c) do programa que implementa a calculadora

esta apresentado abaixo.

#include <stdio.h>
#include <stdlib.hs>

#include <string.hs

int main() {

FILE *rec;

char op(2] [21], oper;
int 1 4 3, E;

char c;

double res;

printf ("Calculadora via Comandos de Voz\n");
printf ("Por Daniel Massami Takizawa e Tiago Dal Pai Fabbri\n");
printf ("Utiliza a biblioteca HTK - http://htk.eng.cam.ac.uk/\n\n");

printf ("Comandos disponiveis: 0-9 , . , + , - , * , [/ , = , fechar\n\n");
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i

opl0] [0]

f = 0;
op[1] [0] =

=3 =
oper = '\0';

while(f == 0){

system("HVite -e -o WTS -C directin.conf -H model/hmm3/hmm_zero -H

model /hmm3 /hmm_um \

-H model/hmm3/hmm_dois -H model/hmm3/hmm_tres -H model/hmm3/hmm quatro -H

model /hmm3 /hmm_cinco \

mo

-H model/hmm3 /hmm_seis -H model/hmm3/hmm _sete -H model/hmm3/hmm oito -H

del /hmm3 /hmm_nove \

-H model/hmm3/hmm mais -H model/hmm3/hmm menos -H model/hmm3/hmm vezes -H

model/hmm3/hmm_div \

mo

-H model/hmm3/hmm_ponto -H model/hmm3/hmm_fechar -H model/hmm3/hmm_igual -H
del/hmm3/hmm_sil \

-w net.slf dict.txt hmmlist.txt");

rec = fopen("0001l.rec", "r");
if (rec != NULL) {
ngen,

fscanf (rec, &c) ;

if (1 feof (rec)) {

printf ("%c", c);

if(c == "+' || e == "-" || e == '*' || ¢ == "/"){

oper = c;

i o= s

j=0;

}

if(c == '£1){

f = 1;

printf ("\n\n") ;

}

if(e == t=){

switch (oper) {
case('+'): res = atof (&op[0] [0]) + atof (&op[1l] [0]); break;
case('-'): res = atof (&op[0] [0]) - atof (&op[1] [0]); break;
cagse('*'): res = atof (&op[0] [0]) * atof(&ép[l][ﬂ]); break;
case('/'): res = atof (&op[0][0]) / atof (&opl[l] [0]); break;

default: ;

}

printf ("\n%s %c
oplo]l [0] = opl1]
i =93 =@;

}
if(ec >= '0' && c
opli] [] = e;
J4s;

op[i]l [3]1 = '\0o';
}

}

%8 =

[0] = oper =

%g\n\n", &op[0] [0], oper, &opl[l] [0],
I\DI.

res) ;
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if(c != '"=' g& ¢ 1= '£1)
printf ("\n%s %c %s\n", &op[0] [0], oper, &opll] [0]);

fclose (rec) ;

}
}

system ("PRAUSE") ;

return 0;

}

O reconhecimento de voz ocorre na chamada & ferramenta HVite, onde:

® aopcao -e gera um arquivo de saida com o resultado do reconhecimento;

* aopgao -o wrs define que apenas os simbolos definidos no dicionario serao
apresentados no arquivo de saida;

e directin.conf € um arquivo que define os parametros da entrada de audio
em tempo real (direct audio input);

® -H model/hmm3/hmm_zero até -H model/hmm3/hmm_sil definem os modelos que
serao utilizados; '

* net.slf € 0 arquivo gerado com o comando HParse;

e dict.txt € o dicionario;

® hmmlist.txt € um arquivo com todos os nomes dos modelos.
O arquivo directin.conf utilizado esta apresentado abaixo.

SOURCERATE 625.0

I

SOURCEKIND HAUDIO

SOURCEFORMAT = WAVE
USESILDET = T

MEASURESIL = F
OUTSILWARN

]

ENORMALISE

SILENERGY = 14.333

SPEECHTHRESH = 37.001
TARGETKIND = MFCC 0 D A
WINDOWSIZE = 250000.0
TARGETRATE = 100000.0

NUMCEPS = 12
USEHAMMING = T




onde:

PREEMCOEF = 0.97
NUMCHANS = 26
CEPLIFTER = 22

SOURCERATE = 625.0 define o periodo de amostragem para o sinal de entrada
em unidades de 100 ns, o que define a frequéncia de amostragem em 16 kHz;

SOURCEKIND = HAUDIO define que a entrada sera em tempo real;

sOURCEFORMAT = WAVE define o formato de gravagao do audio;

usesILDET = T define que sera utilizado o detector de siléncio para marcar o
inicio e o fim da gravacao;

MEASURESIL = F define se serdo feitas as medidas das varidveis stLENERGY €
SPEECHTRESH, que serao explicadas abaixo;

ENORMALISE = F define que ndo sera feita normalizagéo da energia do sinal,
condi¢ao necessaria quando a entrada de audio € em tempo real;

SILENERGY = 14.333 representa o nivel médio de energia do siléncio e pode
ser medido automaticamente com a configuragao MEASURESIL = T;
SPEECHTHRESH = 37.001 representa o nivel minimo para interpretar o sinal
como voz, pode ser medido automaticamente com a configuracao MEASURESTL
=T

as configuragbes seguintes sao as mesmas utilizadas na parametrizagéo dos

dados.

A Figura 4.2 apresenta uma execucao do programa no modo de medida das

variaveis SILENERGY e SPEECHTRESH (com a configuragdo MeasuresiL = T) e,

respectivamente, os valores medidos.
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cv CiAhtk_calcicalc.exe

Calculadora via Comandos de Uoz
» Daniel M 1i Takizawa e Tiago Dal Pai Fabbwi
tiliza a biblioteca HTK - http://htk.eng.cam. </

;omandos disponiveis: 8-9 - = ar fechar
PRONT O e spea e measuring levels
renent B
-BBa7724_

Figura 4.2 - Medida das variaveis SILENERGY e SPEECHTRESH

Os valores devem ser copiados manualmente no arquivo de configuracéo
directin.conf € @ configuragdo MEASURESIL = F deve ser utilizada para que o

programa seja executado em modo calculadora, o que esté apresentado na Figura
4.3.

v C:\htk_calc\calc.exe

ralculadora via Comandes de Uoz
[Poy Daniel Massami Takizawa e Tiago Dal Pai Fabbri
Jtiliza a biblioteca HTK — http://htk.eng.cam.ac.uk/

Comandos disponiveis: B-9 - / - fechar

PRONTO>1
il

» » ’ -~ -

PRONTO>3
123

—Fiéara 43 - Calculadora
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4.12 TESTES

Foi feito um teste com 100 comandos dados para a calculadora e o
reconhecimento foi correto para 92 % dos casos.

O teste acima foi realizado num ambiente “silencioso” e sem eco.

Num ambiente com eco e com muitos ruidos, a taxa de acertos do sistema de

reconhecimento é reduzida drasticamente.

5 CONCLUSOES

O intuito deste trabalho foi apresentar o projeto de um sistema automatico de
reconhecimento de voz. A escolha do método baseado em modelos ocultos de
Markov para implementacao de sistemas de reconhecimento de voz é justificada
pois este € um dos métodos mais utilizados e portanto possui uma documentagao a
respeito bastante extensa.

As ferramentas HTK facilitam e otimizam a implementag¢édo de modelos
ocultos de Markov para utilizagao em sistemas automaticos de reconhecimento de
voz. Seu estudo em conjunto com a teoria de HMMs permite a implementacao de

sistemas de reconhecimento e voz de grande acuracia.
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