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RESUMO:

Este trabalho descreve a introducdo de algumas metodologias de reconhecimento robusto
de fala baseadas em modelos de Markov nao observaveis, tendo em vista a sua utilizacao por
parte de oradores estrangeiros.

Um problema que afecta principalmente os reconhecedores com vocabuldrios pequenos,
advém da tendéncia dos utentes casuais em construir frases coloquiais centradas em cada
palavra desse vocabulario. A solucao tradicional para este tipo de problema consiste na utiliza-
cao de um modelo de escoamento que permite eliminar as palavras estranhas ao vocabulario do
reconhecedor. Nesta dissertacdao estudou-se a utilizacao de diversos modelos de escoamento
em simultaneo e a sua articulagdo com a presenca de oradores com sotaque estrangeiro.

Quando a lingua para a qual um reconhecedor automatico de fala foi desenvolvido ndo é a
lingua materna do orador, verificam-se quebras acentuadas no seu desempenho. Este problema
s6 foi equacionado recentemente e as solucdes disponiveis ndo sdo diferenciadas das existentes
para o problema, mais geral, da independéncia dos reconhecedores em relacdo ao orador. Neste
trabalho propdem-se algumas técnicas para atenuar as referidas quebras de desempenho. Uma
destas técnicas consiste na adopcao de um modelo estatistico multiprontincia para as transcri-
coes fonotipicas alternativas de cada palavra.

Este estudo baseou-se num corpus de fala que inclui um vocabuldrio de palavras inglesas
recolhido a partir de cerca de 120 oradores em seis paises da Unido Europeia.

PALAVRAS-CHAVE: reconhecimento automatico de fala, sotaque estrangeiro, deteccdo de
palavras-chave, modelos de escoamento, modelos multiproniincia, transcricdo fonotipica.
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TITLE: Speech Recognition for Foreign Speakers

ABSTRACT:

This dissertation describes the integration of some methodologies of robust speech recog-
nition based on hidden Markov models, considering its use by foreign speakers.

A problem that mainly affects small vocabulary recognisers, arises from a tendency of the
speaker to use words not included in these vocabularies, namely while attempting to construct
a natural sentence around each keyword. In this work, the use of multiple sink models in the
recogniser was tested with a multi-accent speech corpus.

When the language for which the recogniser was built is not the native language of the
speaker, a severe loss of performance can be detected. This problem has only be equated
recently. Thus, the solutions used are usually similar to the ones proposed for the more
general problem of the speaker independent recognition. In this dissertation some techniques
are proposed in order to reduce the referred loss of performance. One of these techniques is
based on a multi-pronunciation statistical model for the alternative phonotypic transcriptions
of each word.

The speech corpus used for the experiments includes a vocabulary of English words collected
from 120 speakers in six different European countries.

KEY-WORDS: automatic speech recognition, foreign accent, key-word detection, sink mo-
dels, multi-pronunciation models, phonotypical transcription.
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Capitulo 1

Introducao

O presente trabalho descreve modelos e métodos que foram utilizados em reconhece-
dores automaticos de fala com o objectivo de lhes permitir maior imunidade em relacao

a alguns factores de variabilidade do respectivo sinal.

Um reconhecedor automatico de fala é um sistema capaz de, pelo menos, identificar
varias palavras ou frases, quando proferidas oralmente por determinado individuo na
auséncia de qualquer outro sinal acustico. Idealmente, seria também capaz de transcrever
qualquer discurso oral, pelo menos nas circunstancias de audicao consideradas aceitaveis
por um ouvinte humano. Neste contexto, considera-se como dados para o reconhecimento
apenas o sinal acustico resultante do processo da fala. Outros dados que podem ser
considerados sao os referentes a imagem facial do orador, em particular os movimentos
dos 1abios (Stork e Hennecke, 1996; Cole et al., 1998).

Os reconhecedores de fala considerados neste estudo sao baseados em modelos de Mar-
kov nao observaveis. O facto deste trabalho se ter baseado neste tipo de reconhecedores
nao impede no entanto, que um niumero significativo das suas conclusoes se aplique a ou-
tros tipos de reconhecedores. Estas aparentam depender directamente das caracteristicas
intrinsecas do sinal de fala estudado e nao tanto das particularidades dos instrumentos
de andlise utilizados, nomeadamente, as metodologias de reconhecimento.

Neste trabalho, considera-se o estudo de dois factores de variabilidade do sinal da fala
que, em algumas situacoes interessantes de aplicacao pratica, causam quebras aprecidveis

no desempenho dos referidos reconhecedores:

e utilizacao de palavras nao pertencentes ao vocabulario do reconhecedor. A identifi-
cacao forcada dessas palavras com outras pertencentes ao vocabuldrio compromete

o desempenho global da aplicacao;
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e utilizacao do sistema por oradores para os quais a lingua utilizada no reconhece-
dor nao é a sua lingua materna. Surgem, neste caso, sinais evidentes do designado
sotaque estrangeiro ou nao nativo, com diferencas fonoldgicas aprecidveis em re-
lacao ao material de fala nativo, habitualmente utilizado no desenvolvimento do
reconhecedor.

1.1 Reconhecimento automatico de fala

1.1.1 Motivacao: interface homem-maquina

As aplicacoes computacionais fazem hoje parte do quotidiano da actividade empre-
sarial, das unidades de producao, dos gabinetes de planeamento, de investigacao e de
projecto, e de alguns servicos de atendimento piublico. Para além do seu préprio de-
sempenho, um dos factores essenciais do sucesso e aceitacao destas aplicagoes perante
os respectivos utilizadores, reside na rapidez e facilidade de aprendizagem da utilizacao

destes sistemas.

Com o numero e complexidade crescente dos meios automaticos ao dispor do Homem,
estes factores tém cada vez mais importancia. Muitas das aplicacoes disponiveis deve-
riam exigir o minimo esfor¢co da parte do utilizador casual. Mesmo nas aplicacoes que
pressupoem uma utilizagao regular por parte do mesmo individuo, nao se justifica, ainda
assim, a consulta de extensos manuais para aceder a um numero sempre crescente de

parametros e opcoes.

A titulo de exemplo de aplicacoes de utilizacao tipicamente casual, considere-se como
cenario uma ida ao cinema. Tal podera implicar o uso de um servico automatico de
reserva do lugar, outro de venda de bilhetes de metro, uma maquina de refrescos e outra
de chocolates. Apesar de relativamente simples, cada um destes sistemas requer a leitura
de instrucoes especificas que devem ser seguidas com rigor. Isto para uma utilizagao

esporadica que podera vir a repetir-se apenas meses depois.

Entre as aplicacoes de uso regular por parte do mesmo utilizador mencionam-se pro-
gramas de computador, tal como o processador de texto, o vulgar gravador de video, ou
o painel de instrumentos dos automoveis mais sofisticados. O condutor destes veiculos
necessita de consultar regularmente o manual do veiculo e dos respectivos acessorios ou,

com maior probabilidade, desistira de usar os mais complexos e supérfluos.

As interfaces homem-maquina tradicionais incluem a apresentacao num ecra de video
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de sofisticadas listas de escolha multipla, seleccionaveis quer através de rato, de lapis
optico, ou mesmo por um ecra sensivel ao toque. Contudo, as aplicagoes com grande
diversidade de dados de entrada, tais como o processamento de texto e a consulta de
bases de dados, nao dispensam ainda o teclado tradicional.

Do texto anterior decorre que as interfaces homem-méquina tradicionais nao permitem
uma utilizacao facil, satisfatoria e eficaz dos meios automaticos actualmente disponiveis.
Por outro lado, condicionam a introducao de novas aplicagoes mais complexas. A solucao
desejavel consiste na utilizagao do suporte natural da comunicagao humana, capaz de
representar a generalidade do conhecimento humano: a fala.

Os avancos tecnoldgicos das ultimas décadas, nomeadamente nas dreas da electrénica
e dos computadores, tém alimentado expectativas crescentes em relacao a possibilidade
de dispor das facilidades decorrentes do reconhecimento automatico da fala.

O desenvolvimento de um robot capaz de executar tarefas domésticas a partir de
ordens faladas, ou de um sistema capaz de gerar um texto escrito a partir de ditado, sao
apenas alguns dos objectivos praticos mais cobicados. Apesar da motivagao e consequente
investimento em investigacao e desenvolvimento que estas imagens suscitam, elas sao ainda

na actualidade, apenas objectos da ficcao cientifical.

1.1.2 Métodos de reconhecimento automatico

Existem na actualidade varios prototipos de reconhecedores, tendo sido a maioria de-
senvolvidos com base em duas metodologias distintas: a técnica de alinhamento temporal
dindmico (DTW — “dynamic time warping”) e a baseada em modelos de Markov nao
observaveis (HMMs — “hidden Markov models”). Ambas as metodologias pressupoem
a existéncia de material de fala, designado de treino, que permita construir modelos ou

padroes de referencia das unidades de fala a reconhecer.

O método DTW baseia-se na resolucao de um problema elementar do sinal de fala
referente & sua evolugao no dominio do tempo (Itakura, 1975). Nao sé se fala a diferentes

ritmos como existem diferentes temporizacoes entre frases, palavras e mesmo entre fone-

1O reconhecimento automético de fala inspirou as maravilhas da ficcio cientifica tais como o robot
R2D2 da série cinematografica da “Guerra das Estrelas” ou o computador Hal do livro de Arthur C.
Clarke eternizado no filme de Stanley Kubrick “2001 — Odisseia no Espaco”. Curiosamente, a Mit Press
publicou em Janeiro de 1997 (a auto-proclamada data de fabrico do Hal) o livro intitulado “Hal’s Legacy:
2001’s Computer As Dream and Reality” do editor David G. Stork. O livro recolhe contribuicoes de
investigadores reconhecidos nas areas tecnoldgicas mais criticas para os supostos construtores do Hal,
entre as quais se destaca o reconhecimento da fala.
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mas. Estas temporizacoes contém geralmente informacao 1til para dois interlocutores em
conversagao, nomeadamente em relagdo ao respectivo estado emocional (Vroomen et al.,
1993). Contudo, os reconhecedores actuais nao utilizam esta informacao, para a qual nao

existem ainda modelos suficientemente estudados.

Uma parcela significativa dos reconhecedores em exploracao comercial e porventura a
maioria dos utilizados pelos investigadores nesta area, utilizam modelos de Markov nao
observaveis (Baker, 1975; Jelinek et al., 1975; Jelinek, 1976; Rabiner, 1989; Young e
Bloothooft, 1997). Devido a sua capacidade de integrar informacao estatistica detalhada,
estes modelos revelaram-se muito titeis no caso do sinal de fala, permitindo atenuar alguns
factores que degradam, geralmente de forma acentuada, o desempenho dos reconhecedores
(seccao 1.2).

Mais recentemente, as técnicas de processamento de redes neuronais artificiais tém
sido aplicadas com sucesso no reconhecimento e em outras areas do processamento de
fala (Lippmann e Gold, 1987; Principe e Tracey, 1993; Yu e Oh, 1997). Saliente-se, em
particular, a utilizacao dos modelos hibridos, os quais combinam o uso destas técnicas com
o uso de modelos HMM (Bourlard e Wellekens, 1988; Morgan e Bourlard, 1990; Clary e
Hansen, 1992; Cook e Robinson, 1995; Neto et al., 1995; Neto et al., 1996; Neto, 1998).

1.1.3 Tipologia dos modelos do sinal de fala

Uma das caracteristicas mais importantes dos reconhecedores automaticos de fala
diz respeito as unidades do sinal de fala consideradas para representacao em modelos
elementares: frases completas, palavras e elementos subpalavra. A escolha de um destes
tipos de modelo depende essencialmente de algumas caracteristicas genéricas do sinal de

fala que se pretende reconhecer e que sao habitualmente tipificadas da seguinte forma:

fala espontanea — sinais de fala recolhidos em situagoes reais, tais como sao produzidos,
por exemplo, numa conversa de café ou num debate politico. Incluem, para além
de ruidos estranhos ao processo de producao da fala, hesitacoes e fenémenos nao
linguisticos tal como tosse, risos, cliques, etc. Representa a ultima fronteira do
reconhecimento de fala;

fala continua — no sentido restrito refere-se a um sinal de fala resultante de um monédlogo
cuidado tal como o resultante da leitura de um texto. Num sentido mais amplo in-
clui a fala espontanea. Os modelos utilizados no reconhecimento automatico da fala
continua sao, quase exclusivamente, baseados em elementos subpalavra (modelos de

subpalavras);
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fala ligada — distingue-se essencialmente da fala continua pela utilizacao exclusiva de
um pequeno vocabuldrio. Os modelos utilizados no reconhecimento sao, geralmente,

baseados em palavras isoladas;

palavras isoladas — palavras pronunciadas isoladamente, com pausas ou siléncios an-
tes e apds cada palavra. Este tipo muito restritivo de fala foi o primeiro a ser
utilizado no reconhecimento, correspondendo a utilizacao de modelos baseados em
palavras isoladas (modelos de palavras). Por vezes alarga-se esta designagao ao uso
de palavras compostas ou mesmo a um pequeno nimero de frases curtas, rigorosa-
mente especificadas. O uso de vocabularios com dimensao cada vez mais elevada
determina a substituicao dos modelos de palavras por modelos subpalavra. Neste
caso, torna-se dispensavel a existéncia das palavras do vocabulario a reconhecer no

corpus de treino dos modelos.

Para a obtencao destes ultimos, em menor nimero, nao é exigivel a disponibilidade
de gravacoes para todas as palavras do vocabulario.

Os modelos de frases inteiras foram utilizados em tarefas de reconhecimento muito
simples, para as quais apresentaram um desempenho aceitavel. Tal pode ser justificado
pela boa representacao dos efeitos de coarticulacao entre palavras e no interior destas.
Contudo, a recolha do material de treino é dispendiosa, nao sendo em geral reutilizavel
para aplicacoes diferentes. A especificacao da aplicacao é muito restritiva e qualquer
alteracao implica um aumento consideravel da dimensao do corpus de fala de treino. Além
disso, este tipo de reconhecedor obriga o utilizador a usar frases tal como foram definidas
nas especificacoes. Como se verd na subseccao 1.2.2, esta imposicao é frequentemente
descurada pelo orador.

Os modelos de palavras isoladas sao actualmente ainda os mais utilizados em aplica-
coes praticas. Os reconhecedores que utilizam estes modelos requerem quase sempre
a existéncia de pausas entre cada palavra proferida. Em contrapartida obtém-se bons
resultados de reconhecimento nas tarefas simples, com um nimero reduzido de palavras

de comando.

Através de métodos adequados é possivel utilizar modelos de palavras no reconhe-
cimento de pequenas sequéncias de palavras e algumas frases da designada fala ligada.
Um caso simples e tipico do processamento de fala é o do reconhecimento de numerais
cardinais, tal como sao pronunciados os numeros de telefone. Os nimeros extensos sao
habitualmente segmentados em niimeros de dois ou trés digitos. Deste modo, apenas sao
necessarias umas escassas dezenas de modelos diferentes de palavras isoladas.
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Hoje em dia, na maior parte dos centros de investigacao, estudam-se modelos do tipo
subpalavra. A combinacao destes modelos, por forma a modelarem palavras e frases,
permite o reconhecimento de vocabuldrios de palavras isoladas de elevada dimensao e da

fala continua.

Os reconhecedores podem ainda ser classificados de acordo com outras caracteristicas,
algumas delas porventura menos relacionadas com a evolucao tecnolégica desta area e
mais dependentes do tipo de aplicacao. Assim, se um reconhecedor automatico de fala se
destina ao uso exclusivo de um unico orador, podera ser dependente do orador. Se, pelo
contrario, se destinar ao uso de um grupo mais ou menos vasto de oradores, em que nao é
possivel identificar cada um de modo a atribuir-lhe um reconhecedor especifico, entao este
reconhecedor devera ser independente do orador. Numa situagao intermédia consideram-
se os reconhecedores multi-orador, destinados a um grupo especifico de oradores. Em
geral, obtém-se melhores resultados de reconhecimento quando se treina um reconhecedor
para um unico orador. Contudo, o esfor¢co requerido ao orador para o treino do “seu re-
conhecedor” é por vezes excessivo, sobretudo se nao estiver devidamente motivado. Além
disso, um reconhecedor dependente do orador apresenta um desempenho mediocre quando
confrontado com qualquer orador diferente daquele a que foi destinado. A solucao utili-
zada nos reconhecedores independentes do orador consiste no treino dos modelos com um
corpus de fala com um nimero elevado de oradores, considerados representativos de uma,
determinada populacao. Desta forma obtém-se resultados de reconhecimento aceitéveis
com oradores nao utilizados no treino do reconhecedor. Ainda assim, apresentam obvia-
mente um desempenho inferior ao dos reconhecedores concebidos exclusivamente para um

grupo ou orador especifico.

Com a introducao progressiva dos reconhecedores no mercado e a evolugao do seu
desempenho, exigem-se aplicacoes cada vez mais elaboradas do tipo independente do
orador. Como consequéncia, aumentam a duracao e o numero médio de locucoes de
cada sessao ou acesso individual. Tal facto justifica cada vez mais uma fase inicial de
adaptacao a cada utilizador a partir de modelos independentes do orador. Esta solucao
de compromisso, designada por adaptagcao ao orador, tem sido preconizada no sentido de
substituir os reconhecedores anteriores (Neto, 1998).

1.1.4 Aplicacoes da tecnologia existente

O desenvolvimento de determinada aplicacao, pressupoe um conhecimento tao rigoroso
quanto possivel dos utilizadores tipicos e do ambiente no qual funcionara o sistema, assim

como a existéncia de uma descricao do respectivo vocabuldrio. Adicionalmente, com o
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conhecimento das regras do didlogo homem-méquina da aplicacao, é comum especificar-
se uma sintaxe e os subvocabuldrios correspondentes. Num dado momento de utiliza-
¢ao, o reconhecedor emprega apenas um destes subvocabularios: aquele que inclui as
palavras permitidas nesse instante do didlogo. A recolha de um corpus adequado ao
desenvolvimento de uma aplicacao de reconhecimento de fala é uma operacao dispendiosa,
que justifica todo o empenhamento na especificacao do material de fala a ser recolhido.

Tal como acontece com outras tecnologias inovadoras, o reconhecimento de fala debate-
se com problemas de adequacao as necessidades reais da sociedade neste dominio, nomea-
damente, as limitacoes metodolodgicas referidas na subseccao anterior, que condicionam de
forma muito restritiva o ambito das aplicacoes. Assim, a apresentacao de produtos comer-
ciais integrando esta tecnologia tem sido, no minimo, cautelosa. Tal pode ser justificado
pelo receio de gorar as expectativas do mercado e criar suspeitas ou mesmo rejeicoes dos

produtos a apresentar no futuro.

Uma questao essencial no desenvolvimento de determinada aplicagao reside no facto de
o sistema subjacente se encontrar no local do orador (posto local) ou acessivel remotamen-
te por via telefénica (posto remoto). O acesso directo ao orador apresenta actualmente

algumas vantagens que permitem o desenvolvimento de novas aplicacoes praticas:

e reducao de ruido na comunicacao;

e possibilidade de utilizacao de técnicas de reducao de ruido e de eco acusticos, ba-
seadas no uso de dois ou mais microfones (subsec¢iao 1.2.3);

e acesso a outras formas de aquisicao de dados. Recolha de dados através de teclado
numérico, alfa-numérico ou dedicado, (com figuras alusivas a cada func¢do do sis-
tema) ecra sensivel ao toque, rato ou “joystick”, sensor de presenca, camara com
processamento de imagem, etc. A concepcao global deste tipo de interfaces multi-
modais obedece a especificacoes de ordem ergonémica e funcional que ultrapassam o
ambito do reconhecimento automatico da fala (Morin et al., 1992; Morin e Junqua,
1993; Junqua e Morin, 1996; Benoit e Campbell, 1997; Ciocea et al., 1998);

e acesso a outras formas de apresentacao de dados. Utilizacao de pequenas impresso-
ras ou de um ecra de video (com o videofone e a internet, a imagem passa a estar
disponivel também por acesso remoto);

e possibilidade de adquirir ou de fornecer bens e servicos, tais como: receber ou
fornecer documentos ou valores (postos do tipo multibanco); emitir bilhetes para
transportes ou espectaculos; dar acesso a maquinas de jogos; fornecer os produtos

tradicionais de quiosque (por exemplo, jornais e tabaco); etc.
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A utilizacao da rede telefénica publica para aceder a um servico de atendimento au-
tomatico, constitui uma alternativa mais restritiva em termos de aplicagoes mas também
menos dispendiosa do que a criacao de varios postos locais. Os servicos actualmente
disponiveis sao accionados na sua grande maioria através da codificagao do teclado do te-
lefone tradicional pelo sistema DTMF (“Dual Tone Multifrequency”)?. Este teclado pode
continuar a ser 1til mesmo quando se dispoe de uma sofisticada interface de fala, nomea-
damente, na introducao de nimeros, uma vez que o utente se encontra particularmente

treinado nesta tarefa.

Os postos remotos permitem servicos de despertar, marcacao de reservas para trans-
portes e espectaculos, algumas operagoes bancarias e uma grande variedade de servicos de
informacao. A expansao actual das redes de comunica¢oes moveis permite antever uma,
utilizacao mais eficaz de alguns destes servicos (por exemplo, informacao de tréfego).
O conceito de servico de informacao pode alargar-se a consulta de sofisticadas bases de
dados, embora na actualidade, a maioria das aplicacoes com reconhecimento de fala se des-
tinem a tarefas consideravelmente mais simples: consulta de mensagens de meteorologia,

de movimento de capitais, de espectaculos, de resultados desportivos, etc.

O reconhecimento de fala independente do orador é aplicado, principalmente, nos sis-
temas previstos para uma utilizacao de curta duracao, por parte de uma populagao de
oradores nao identificados. Por sua vez, os reconhecedores automaticos da fala depen-
dentes do orador tém sido incorporados em aplicacoes utilizadas de forma sistematica
e duradoura por um orador ou um conjunto restrito de oradores. Em geral, garantem
a interaccao com programas de computador especializados, tais como: editores graficos;
sistema operativo (comandos mais utilizados, tais como a gestao de ficheiros); registo de
texto ditado, acesso a bases de dados e controlo de robots e maquinaria especializada.
A utilizacdo do reconhecimento de fala possibilita uma interaccado mais natural, permi-
tindo maior mobilidade ao utilizador, nomeadamente libertando as maos do teclado para
outras tarefas. No caso dos utilizadores com deficiéncias motoras, invisuais ou iletrados

estas aplicacoes sao indispensdveis?.

O computador pessoal, que actualmente serve de suporte a maioria das aplicacoes
computacionais, pressupoe a utilizacao por uma tunica pessoa. Em geral, este utilizador
investe algum esfor¢o na personalizacao do seu ambiente de trabalho de modo a obter
maior rendimento nas tarefas especificas que lhe estao atribuidas. Neste caso, é de esperar

2Em alguns pafses, entre os quais Portugal, este tipo de servicos ndo se encontra muito disseminado,
o que se poderd ficar a dever & introducao, ainda recente, da rede digital.

3A percepcdo destas dificuldades foi tida em consideracdo no desenvolvimento do novo sistema ope-
rativo Windows 98, o qual dispoe da possibilidade de ser utilizado através de um reconhecedor de fala
(Huang et al., 1995; Huang, 1998) (“URL: http://research.microsoft.com/stg/”).
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uma atitude colaborante no treino ou adaptacao do reconhecedor no sentido de o tornar
dependente do orador. O esforco exigido nesta fase é compensado pelo uso continuado
do mesmo, com taxas de reconhecimento elevadas na execucao de numerosos e repetidos

comandos.

As aplicacoes ludicas, tais como os jogos electrénicos, nao reunem por agora, condigoes
para se configurarem como produtos comercializaveis. Este tipo de aplicagoes pressupoem
pouco esforco da parte do utilizador, quer financeiro quer no proprio produto, pelo que
contam em geral com reconhecedores simples do tipo independente do orador (ex: coman-
do remoto de video-gravador (Kuwano et al., 1992)).

Um ambiente actistico que tem sido recentemente alvo de muitos estudos é o da cabina
de viaturas. A importancia do reconhecimento de fala neste ambiente é sublinhada pela
existéncia de projectos de grande dimensao, suportados com fundos publicos e privados
tais como o projecto VODIS* (Compernolle, 1997; Trancoso e Viana, 1997) e o projecto
MoTiV® (Haeb-Umbach, 1997). Estes projectos tém por objectivo o melhoramento das
condicoes de comunicagao com um sistema de reconhecimento de fala local ou remoto
(através de telefone movel) e as condigoes de conforto acistico que permitam o uso con-
vencional desse telefone, a conversacao entre os varios ocupantes da cabina ou a audicao
de musica. Para tal tém sido desenvolvidas técnicas de processamento de sinal, nomea-
damente de cancelamento passivo ou activo do ruido, com vista a este ambiente actstico
(seccao 1.2.3).

As futuras aplicacoes de sistemas com reconhecimento de fala nos automoéveis, vi-
sam essencialmente a substituicao de manipulos de controlo de equipamentos acessoérios,
nao directamente relacionados com a conducao do veiculo. Elementos como o volante,
o travao, o acelerador, etc..., resultam de um processo evolutivo intensamente testado.

Muitos destes elementos exigem uma actuagao quase continua e como tal pouco adequada

40 projecto VODIS (sigla de “Advanced speech techonologies for Voice Operated Driver Information
Systems”) é parcialmente financiado pelo sector da “Language Engineering” no ambito do programa da
Comissao Europeia (DG XIII) “Telematics Applications of of Common Interest”. Com inicio nos finais de
1995 tem uma duracdo prevista de 39 meses (“URL: http://werner.ira.uka.de/VODIS/”). Neste projecto
participam as seguintes entidades: Robert Bosch GmbH, Multicom Research Inc., RWTH-Aachen —
Institut fiir Nachrichtengerdte und Datenverarbeitung, Volkswagen AG, Renault Research Innovation,
PSA Peugeot Citroén, Lernout & Hauspie Speech Prod., Universidade de Karlsruhe, Center for Research
on User-System Interaction/IPO, INESC.

50 projecto “Mobilitit und Transport im intermodalen Verkehr” (MoTiV) ¢é financiado pelo
Ministério Alemdo da Educacdo e Investigacdo e nele participam as seguintes empresas: Adam
Opel AG, BMW AG, Daimler-Benz AG, debis Systemhaus GEI, Deutsche Telekom MobilNet
GmbH, IBM Deutschland GmbH, ITF Intertraffic GmbH, MAN Nutzfahrzeuge AG, Philips Car
Systems GmbH, Robert Bosch GmbH, Siemens AG, Volkswagen AG (“URL: http://www.tuev-
rheinland.de/tsu/IfUE/pt_bvt/motiv/haupts.htm”).
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ao controlo for fala. A experiéncia com estes elementos é, para maior parte das pessoas,
anterior ao processo formal da aprendizagem da conducao, identificando-os com a propria
imagem do automével. Assim, por motivos de ergonomia, de seguranca ou apenas de
padronizacao, estes elementos dificilmente podem ser substituidos. Nos equipamentos
considerados acessoérios incluem-se os vidros com comando eléctrico, a climatizacao, o
telefone movel, os espelhos retrovisores, as fechaduras das portas, o radio, o leitor de
cassetes ou de discos compactos e o televisor. Recentemente comecaram também a ser
introduzidos sistemas de navegacao que conjugam informacao cartografica disponivel num
disco compacto com a localizacao geografica do automdével fornecida por satélite (GPS
— “Global Positioning Satellite/System”). Neste caso, a utilizacao do reconhecimento de
fala destina-se essencialmente a inicializacao do sistema que necessita de conhecer o desti-
no da viatura. No entanto, pode ser necessario proceder a alteracoes durante o percurso,
nomeadamente devido a condicoes de trafego. Em alternativa aos dados fornecidos num
ecra de video prevé-se a utilizagdo de um sintetizador de voz (Compernolle, 1997).

1.2 Factores que degradam o desempenho dos reco-
nhecedores

O desenvolvimento de um sistema automaéatico de reconhecimento de fala é extrema-
mente dificultado pela variabilidade do sinal de fala. Esta variabilidade encontra-se as-
sociada a grande capacidade de veicular informacao relevante para o ouvinte humano,
assim como, a contaminacao do sinal por diversos factores associados as condigoes am-
bientais em que o sinal é produzido e transmitido. Parte da referida informacao, tal como
a entoacao, o tom de voz, o estilo do discurso e o sotaque, sao em geral descurados no
reconhecimento automatico de fala. Actualmente, apenas o conteudo textual do sinal de
fala é objecto da respectiva descodificacao por via automadtica, isto é, a que resulta da

transcricao tal como num ditado normal.

Nesta seccao descrevem-se alguns dos factores de variabilidade do sinal de fala que
mais contribuem para a degradagao do desempenho no reconhecimento automatico. Estes
factores podem ser considerados a diversos niveis, nomeadamente: o das caracteristicas
do orador (subseccao 1.2.1); o do contetido textual do sinal de fala (subseccao 1.2.2); o

das condi¢oes ambientais em que é produzida a fala (subseccao 1.2.3).

Estes factores interagem entre si de forma por vezes complexa no acto da producao
do sinal de fala. Contudo, na andlise preliminar aqui apresentada, serao apenas descritos

isoladamente. Perante esta panoramica do universo incomensuravel dos sinais de fala,
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compreende-se a necessidade de restringir, tanto quanto possivel, a influéncia de alguns
destes factores, por forma a obterem-se modelos de complexidade e dimensao aceitaveis.
Assim, a generalidade das aplicacoes existentes referem-se a um universo de oradores, de
ambientes acusticos ou mesmo de equipamentos muito limitados, o que, ainda assim, nem

sempre permite uma correspondente simplificacao do problema.

O estudo destes problemas tem sido enquadrado numa area designada por processa-
mento robusto de fala (Teixeira et al., 1993b; Furui, 1997). Uma defini¢do de um sistema
robusto, seria a de um sistema que desempenha as suas funcoes de forma aceitavel, em cir-
cunstancias nao previstas pelo seu autor. Esta definicao é porventura demasiado radical
para o ambito do reconhecimento de fala, no qual as dificuldades se mantém, mesmo em
relacao a factores de degradacao razoavelmente conhecidos. De facto, mesmo em relagao
as estes, nao foi possivel encontrar estratégias que permitam a atenuacao, em simultaneo,
dos respectivos efeitos. Na pratica designam-se por métodos robustos, aqueles que redu-
zem a diferenca entre o desempenho de um sistema testado em condicoes semelhantes as
que determinaram o seu desenvolvimento (treino) e o desempenho do mesmo sistema nos

designados testes de campo, ou seja, nas circunstancias reais em que o sistema ¢ tutil.

1.2.1 Variabilidade das caracteristicas do orador

No reconhecimento automatico, os aspectos da variabilidade do sinal de fala exclu-
sivamente devidos as caracteristicas do orador sao considerados separadamente em duas
classes essenciais: a variabilidade intra-orador e a variabilidade interorador. Nos reconhe-
cedores dependentes do orador, interessa essencialmente atenuar os efeitos da primeira,
enquanto que nos reconhecedores independentes do orador interessa atenuar a segunda.

A variabilidade intra-orador refere-se a variagcoes temporais das caracteristicas de um

dado orador. Estas sao devidas a alteragoes de dois tipos:

fisicas — uma simples constipacao altera significativamente os padroes da fala. O surgi-
mento de outras patologias tempordrias pode conduzir a casos mais extremos (até

a afonia);

emocionais — as alteracoes do estado emocional do orador ocorrem com mais frequéncia
e mais rapidamente do que as do tipo fisico. O estudo da fala sob condicoes de
stress tem sido objecto de diversos estudos com vista, nomeadamente, a aplica-
¢oes militares (Trancoso e Moore, 1995). Neste contexto, o aspecto mais estudado
refere-se as alteracoes na producao de fala devidas a presenca de ruido — efeito de
Lombard (Clary e Hansen, 1992).
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A variabilidade interorador pode ser relacionada com as intmeras formas de classificar
ou diferenciar os seres humanos, em termos fisicos, psicolégicos, comportamentais, sociais,
econdémicos, religiosos, politicos, geograficos, etc.. Todas estas categorizagoes impoem
caracteristicas especificas ao processo de producao de fala que serao identificdveis no
respectivo sinal com diversos graus de sucesso (excepgao 6bvia para os incapacitados de
se expressarem oralmente). Entre os factores de variabilidade interorador mais relevantes
para o reconhecimento automatico destacam-se a idade, o sexo, o peso, o habito de fumar,
o nivel cultural, o sotaque, o dialecto, etc. No caso da lingua utilizada nao ser a lingua
materna do orador, ou de esta nao se encontrar bem definida, (bilingues) acrescem ainda
outros factores tais como a experiéncia linguistica, a capacidade de imitacao, etc. As
diferencas na fala produzida por diferentes oradores estao portanto relacionadas, nao
s6 com a configuracao do seu aparelho fonador, como com toda uma série de habitos
linguisticos.

No processo de comunicacao por fala o cédigo utilizado é a lingua. Ao se considerar
um orador capaz de falar duas ou mais linguas é essencial determinar qual delas utiliza
em determinado momento. A identificacao automatica da lingua tem sido recentemente
objecto de diversos estudos de investigacao (House e Neuburg, 1977; Hazen e Zue, 1993;
Zissman, 1993; Muthusamy et al., 1994a; Berkling et al., 1994; Zissman, 1995; Caseiro,
1998). Neste trabalho estudam-se sinais de fala de uma tnica lingua mas que sdo conta-
minados por caracteristicas de diversas linguas distintas e conhecidas, sendo os resultados
analisados essencialmente com base nesta distincao. Os trabalhos que procuram relacio-
nar aspectos entre duas ou mais linguas distintas sao em geral englobados nas areas de
investigagao designadas por multilingua ou interlingua (“cross-language”).

Sotaque de oradores estrangeiros

Um ouvinte atento é em geral capaz de detectar um orador estrangeiro. Em muitos
casos, ¢ possivel reconhecer a origem desse orador, ou mais precisamente, qual a sua
lingua materna. Grande parte dos oradores estrangeiros apresentam um conhecimento
deficiente ou pouco treino com a sua segunda lingua. O processo de aprendizagem da
lingua estrangeira é em geral influenciado por iniimeros factores entre os quais se destacam
a motivacao e determinadas capacidades intrinsecas do aluno, tais como as de imitacao.
Mesmo aqueles que dominam a lingua escrita, podem apresentar problemas de pronuncia
que impecam um ouvinte nativo de entender o que dizem (McAllister, 1995; McAllister,
1998).

O problema do sotaque de oradores estrangeiros classificados de acordo com a sua
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lingua materna enquadra-se adequadamente nos factores de variabilidade interorador.
Tal como acontece com outros destes factores, determina uma forte degradacao no de-
sempenho dos reconhecedores automaticos de fala, na auséncia de qualquer precaucao
que permita atenuar este efeito negativo (Teixeira e Trancoso, 1992; Teixeira et al., 1997;
Byrne et al., 1998).

O problema dos oradores estrangeiros no reconhecimento de fala sé foi equacionado re-
centemente e as solucoes disponiveis nao sao diferenciadas das existentes para o problema
da independéncia do orador. Este problema assume particular interesse nas aplicacoes re-
ferentes a servigos automaticos de informagao nos postos de turismo, de reserva ou compra,
de bilhetes em aeroportos, estacoes centrais ferroviarias e de camionagem, em paises onde
confluem grande variedade de nacionalidades por via do turismo ou da imigragao (por
exemplo, nos E.U.A. e em alguns paises da Europa). Em servicos semelhantes, oferecidos
através da rede telefénica publica internacional, este tipo de problemas poderao ocorrer

ainda com maior incidéncia e gravidade.

A maioria destas aplicagoes foram desenvolvidas para uma tnica lingua e o seu uso por
oradores estrangeiros causa uma quebra significativa no seu desempenho, comprometendo
a utilidade dos respectivos sistemas. Este problema tem maior incidéncia quando a lingua
escolhida para o vocabulédrio do reconhecedor é uma lingua franca tornando-o deste modo
acessivel a um grande nimero de oradores de diversas nacionalidades. O inglés é a lingua
franca mais utilizada no mundo. E a primeira escolha para muitos oradores que preten-
dem utilizar um servigo de atendimento piblico no estrangeiro, esperando desta forma
obter uma resposta mais rapida e eficaz. Se o receptor for capaz de identificar a origem
do sotaque manifestado, podera optar por solicitar outro receptor capaz de comunicar
na lingua materna do cliente. Num sistema automatico, isto equivale a seleccionar um
reconhecedor de fala para essa lingua ou, no caso de nao existir um disponivel, outro re-
conhecedor também de inglés mas adaptado ao sotaque apresentado pelo cliente. E neste
contexto que surge um problema novo, o da identificagdo do sotaque estrangeiro (Teixeira
et al., 1996).

1.2.2 Texto da mensagem oral

A maioria das aplicacoes do reconhecimento de fala permitem apenas uma interaccao
simplificada, baseando-se num encadeamento pré-especificado de associagbes pergunta-
resposta. As respostas permitidas sao geralmente apresentadas em pequenas listas de
palavras isoladas. Considere-se, por exemplo, uma dessas listas com as palavras de co-

mando: comecar, parar, ajuda, ligar, etc. Na realidade o utente tem tendéncia a incluir
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palavras adicionais, tais como, por exemplo: ”queria ligar por favor”. Um reconhecedor
que nao esteja preparado para esta situacao, identificard cada uma destas palavras com pa-
lavras existentes no seu vocabulario. Esta substituicao de palavras pode ter consequéncias
graves no desempenho global da aplicacao. Este fenémeno pode ocorrer também, de for-
ma semelhante, no reconhecimento de fala ligada ou continua, quando o orador utiliza

uma construcao frasica nao prevista no reconhecedor.

A solucao tradicional para este tipo de problema tem sido a utilizacao de um modelo
designado de escoamento ou de lizo (do inglés “sink” ou “garbage”) que é considerado
em simultaneo com os modelos das palavras previstas no vocabulario da aplicacao. Os
diferentes modelos sao comparados com cada palavra de entrada através de uma medi-
da de distancia ou de verosimilhanca. Uma palavra nao pertencente ao vocabulario da
aplicacao (designada por palavra estranha) devera apresentar um valor minimo para essa
medida quando for comparada com o modelo de escoamento. Desta forma, o reconhecedor
desprezard a referida palavra que é considerada irrelevante para a aplicagao.

A forma de interaccao aqui descrita é muito limitativa, tornando-se enfadonha ou
mesmo ineficaz para as aplicagoes mais complexas. No futuro, os reconhecedores para
fala continua e espontanea deverao utilizar modelos de interaccao construidos com base
em resultados da andlise semantica e pragmatica do sinal de fala, bem como de outras
fontes de conhecimento (Cole et al., 1995).

1.2.3 Condicoes ambientais

A captacao do sinal de fala tal como este é produzido, de acordo com a intencao e
capacidade do orador humano, representa apenas uma situacao ideal que sé se consegue
atingir aproximadamente em condigoes laboratoriais especiais (numa camara anecéica).
Em geral, incorporam-se nesse sinal ideal outros sinais devidos a reverberagoes e a ruidos

produzidos por outras fontes actisticas ou pelo proprio canal de transmissao.

Devido as suas caracteristicas particulares, o eco é um fenémeno distinto do ruido.
Consegue-se obter o cancelamento do eco de forma eficaz, nomeadamente quando origi-
nado por uma unica fonte (Serralheiro et al., 1991; Dahl et al., 1997; Kellermann, 1997).
Nas aplicagoes do reconhecimento procura-se em geral fornecer informacoes ao utilizador
também através da fala utilizando mensagens pré-gravadas ou de um sintetizador de fala
produzida a partir de texto (Dudley, 1939; Oliveira, 1996; Teixeira e Vaz, 1997). Devido
ao eco, o sinal de fala a saida do sistema de sintese é realimentado na entrada do reconhe-

cedor com diversos graus de atenuacao e de atraso no tempo. Este ecos tém obviamente
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consequéncias desastrosas no desempenho do reconhecedor.

Nos sinais de fala recolhidos através da rede telefénica publica pode surgir ruido
eléctrico, habitualmente designado por ruido do canal ou por ruido de linha, assim co-
mo interferéncias e distor¢oes do sinal. Além disso, existem ecos (nao actsticos) que sao
geralmente atenuados por equipamentos da prépria rede. O ruido acustico captado no
telefone e em particular no telefone movel, tem origem em diversas fontes pelo que é dificil
considerar estratégias globais para o seu cancelamento. No caso das comunicagoes moveis
existem ainda problemas especificos quer devido a necessidade de codificacao digital do
sinal de fala quer devido ao problema da captacao hertziana do sinal, sempre sujeita a
interferéncias e ao surgimento de réplicas do mesmo sinal (“multi-path”).

O ruido actstico é habitualmente caracterizado em funcao de determinados ambientes
tipicos seguidamente descritos. Nos espacos ptublicos no exterior coexistem varios ruidos
sobrepostos tais como o de veiculos motorizados na via publica e o burburinho citadino.
Nas salas de grandes dimensoes, onde aflui um grande nimero de pessoas, surgem ainda
importantes efeitos de reverberagao. Numa estacao de comboios, por exemplo, existem
miiltiplas fontes de ruido, distantes umas das outras e que sofrem reverberacoes importan-
tes. O sinal resultante de todas estas componentes pode, em determinadas circunstancias,
ser considerado quase-estacionario. Por outro lado, o ambiente de escritério e o doméstico
correspondem a salas de dimensoes inferiores onde proliferam ruidos, habitualmente do
tipo impulsivo, gerados por fontes muito préximas: méquinas registadoras, impressoras,

teclados, telefones, campainhas, electrodomésticos, ou mesmo fala de outros oradores.

O uso de motores mais potentes e mais rotativos acentua os problemas causados com
o ruido no interior da cabina dos automoveis. Este problema tem sido estudado de for-
ma integrada com o ruido causado por outros componentes da viatura, pelo trafego no
exterior e pela necessidade de utilizacao do telefone movel e da audicao do radio ou do
disco compacto. Conforme seguidamente se descreve, a atenuagao destes ruidos requer
a respectiva recolha através de microfones adicionais quer no interior da cabina, quer no
exterior da viatura e no compartimento do motor. Podem ainda ser utilizados sinais nao
actsticos, como por exemplo, os disponiveis no circuito de ignicao, os quais fornecem uma

indicacao precisa sobre o regime de rotagao do motor.

Entre as técnicas de reducao de ruido conhecidas destacam-se:

subtraccao espectral — particularmente eficaz na atenuacao de ruido quase-estacionario
(Boll, 1979; Compernolle, 1989; Silva, 1989; Teixeira e Trancoso, 1990; Trancoso
et al., 1990; Serralheiro et al., 1991; Teixeira e Trancoso, 1991a; Teixeira e Tranco-
so, 1991b; Meyer e Simmer, 1997);
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cancelamento adaptativo de ruido — utiliza dois ou mais microfones, um para cap-
tar o sinal de fala corrompido por ruido e os restantes para captarem o ruido (Wi-
drow et al., 1975; Harrison et al., 1984; Martins et al., 1990; Teixeira et al., 1993b;
Martins, 1998b).

Os ruidos de baixa frequéncia podem ser atenuados acusticamente com interferéncias
destrutivas, produzidas por fontes acusticas secundarias. Também neste caso, é impor-
tante utilizar um ou mais microfones secundarios. Desta forma, conseguem-se atenuacoes
tipicas superiores a 10dB numa zona com um raio de cerca de um décimo do comprimento
da onda actstica, em redor de um tunico destes microfones. Esta técnica, designada por
cancelamento activo de ruido, é adequada a espacos de pequena dimensao, tais como o da
cabina dos automdveis, dos avides a jacto ou de helicopteros (Elliot e Nelson, 1993; Lopes
et al., 1998).

De referir ainda que existem técnicas baseadas em agregados de microfones (“beam-
forming microphone arrays”) que permitem identificar a posi¢ao de determinadas fontes
acusticas, por exemplo, um orador especifico num auditério (Lin et al., 1994; Kellermann,
1997).

Este tipo de solucoes sao contudo pouco efectivas quando o ruido é do tipo impulsivo.
Numa perspectiva mais vasta e integrada com o proprio reconhecedor, surgem alterna-
tivas como a da generalizacao dos HMMs convencionais para uma decomposi¢ao 6ptima
de processos simultaneos (Varga e Moore, 1990). Com o uso de modelos perceptuais, que
resultam do modelamento dos fenémenos actsticos fisiolégicos e psicolégicos que ocor-
rem no ouvinte humano, tém-se conseguido melhorias no desempenho dos sistemas de
reconhecimento (Hermanski, 1990b; Hermanski, 1990a; Perdigao, 1997).

1.3 A engenharia da linguagem oral

A investigacao do reconhecimento automatico da fala congrega e partilha conhecimen-
tos de muitas areas directa ou indirectamente relacionadas com o sinal da fala. No texto
seguinte, procura-se fornecer uma panoramica do caracter interdisciplinar desta drea de

investigacao.

Quer como instrumento de comunicacao, quer como forma de representagao do conhe-
cimento, a linguagem manifesta-se sob duas formas: escrita ou oral. Idealmente, estas
duas formas seriam equivalentes no sentido de vincularem a mesma informacao, contudo

tal sé excepcionalmente se verifica. Em termos de engenharia existem dois problemas es-
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senciais a resolver que estao directamente relacionados com a necessidade de se converter
uma destas manifestagoes da linguagem na outra: o reconhecimento e a sintese de fala.
Noutras circunstancias, pretende-se utilizar uma representacao eficiente para o sinal de
fala, minimizando as diferencas perceptuais entre o sinal original e o sinal que é possivel

sintetizar a partir dessa representacao. Este é o problema da codificacao da fala.

Os problemas referidos correspondem a areas de investigacao bem delimitadas e com
algumas metodologias préoprias. Contudo, tendo por referéncia comum o sinal de fala, cada
area partilha de muitas das metodologias utilizadas nas outras areas, como por exemplo:
a representacao espectral, os modelos de predicao linear, a quantificacao vectorial, etc.

A sintese de fala representa, pelo menos, uma necessidade para muitas das aplicacoes
descritas utilizando o reconhecimento de fala automatico. Quando se tem de falar com
uma maquina espera-se uma resposta também oral. Esta necessidade torna-se natural e
indispensavel para as aplicagoes mais sofisticadas que utilizam a rede telefénica publica.
Conforme se referiu na subseccao 1.2.3, as actuais aplicacoes do reconhecimento de fala
sao relativamente simples, sendo a sintese automatica de fala a partir de texto substituida

com eficicia, em muitos casos, por mensagens pré-gravadas.

A codificacao da fala é um problema tipico das telecomunicagoes que tem por objectivo
a transmissao ou o armazenamento do sinal de fala de forma econémica e segura (Trancoso,
1987; Marques et al., 1990; Ribeiro, 1991; Abrantes, 1992). Trata-se, em geral, de um
problema de reducao da largura de banda utilizada para a transmissao do sinal. Uma
definicao preliminar de um codificador ideal poderia ser concretizada com a existéncia
de um reconhecedor e um sintetizador de fala ideais, associados em série. Esta definicao
sO poderia estar certa se a informacao contida na linguagem escrita fosse equivalente a
do sinal de fala de onde foi extraida. A codificacao de fala é utilizada no canal entre
dois interlocutores humanos que precisam ter conhecimento, a todo o momento, de dados
que lhe permitam identificar o outro interlocutor e o seu estado emocional. Este tipo de
dados nao existe numa transcricao vulgar do sinal de fala. Ainda assim, a integracao de
metodologias do reconhecimento e da sintese de fala, perspectiva uma nova geragao de
codificadores de fala.

O problema do reconhecimento da fala, tema central deste trabalho, encontra solucoes
essencialmente nas areas do reconhecimento de padroes e do processamento de sinais,
sendo objecto de inimeros trabalhos e publicacoes de reconhecido valor nestas areas. O
caracter interdisciplinar deste tema abrange, contudo, muitas outras disciplinas.

O reconhecimento de padroes contribui com os métodos para o agrupamento de da-
dos por forma a determinar modelos representativos desses mesmos dados. Esse
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agrupamento é por sua vez funcao de determinadas medidas de distancia para com-
paracao entre esses modelos e os proprios dados. Recentemente, ganham relevancia
as técnicas associadas as redes neuronais (Lippmann e Gold, 1987; Almeida, 1993;
Cook e Robinson, 1995; Neto, 1998).

O processamento de sinais devera providenciar a informacao relevante do sinal de fa-
la, de forma robusta e eficiente (nomeadamente em tempo real). Os parametros de
natureza espectral sao muito utilizados para caracterizar as propriedades de varia-
¢ao no tempo do sinal de fala. A obtencao deste tipo de parametros de forma eficaz
é objecto do estudo do processamento de sinais. Ainda neste contexto, encontram-se
métodos de melhoramento do sinal, tais como os de reducao de ruido.

A fisica encontra-se representada nesta area através da acustica e da sua relacao com
a fisiologia da producao e da percepgao do sinal. O conhecimento destes aspectos
tem sido explorado sob diversas perspectivas. Talvez a mais continuada tenha sido
a de, na medida do possivel, imitar os mecanismos fisiolégicos da percepcao, nomea-
damente os que ocorrem no ouvido até a conversao electroquimica para os nervos

auditivos.

A teoria da informacgao e da comunicacao contribui com métodos para a obtencao de
estimativas para os parametros dos modelos estatisticos e com métodos de deteccao
de determinados padroes no sinal de fala.

A linguistica contribui com todo o conhecimento sobre o sinal de fala, a comecar na
fonologia, na relacao entre as palavras com a sintaxe, até ao seu significado e sentido,
com a semantica e a pragmatica. Estes ultimos aspectos sao também comuns a
linguagem escrita e sao objecto de estudo da disciplina da compreensao da linguagem
natural, habitualmente classificada na area da inteligéncia artificial.

A informatica e a ciéncia da computagao possibilitaram a implementacao dos actuais
e sofisticados métodos de busca utilizados no reconhecimento de fala. Contudo,
estas areas beneficiam essencialmente dos sucessivos avancos da microelectronica na
tecnologia dos semicondutores, que tem permitido uma vulgarizacao crescente da

utilizagao de memoérias e de processadores de grande capacidade e rapidez.

A psicologia desempenha actualmente um papel importante na adequacao das aplica-
coes e respectivas interfaces com o utilizador humano. Existem ainda aspectos
relacionados com a aprendizagem da lingua, a percepcao da fala, o estado emocional,
etc., que devem ser considerados no desenvolvimento dos modelos e das aplicacoes

de reconhecimento.
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1.4 Objectivos e estrutura deste trabalho

1.4.1 Objectivos

No inicio deste trabalho procurou-se desenvolver aplicacoes que demonstrassem o in-
teresse pratico do reconhecimento automatico de fala. Para este fim e considerando a
tecnologia existente, utilizou-se um reconhecedor baseado em modelos HMM de palavras
isoladas (SIRtrain, 1991; Jacobsen, 1992). Uma vez que estas aplicagoes seriam avaliadas
por supervisores de diversos paises e se destinavam a demonstragoes em conferéncias e
outros encontros internacionais, a lingua escolhida foi o inglés (Irion et al., 1992; Teixeira
et al., 1993b).

O primeiro problema detectado nestas aplicacoes foi o de, juntamente com as palavras
do vocabuléario da aplicagao, o utilizador ter tendéncia a pronunciar outras palavras, por
vezes no contexto de um didlogo com outra pessoa. Este facto tinha consequéncias graves
no desempenho global dessas aplicacoes. Assim, o primeiro objectivo do presente trabalho
foi o de modificar o reconhecedor de fala por forma a detectar e rejeitar, de forma o mais
eficiente possivel, as designadas palavras estranhas.

Posteriormente, verificou-se que o desempenho do referido reconhecedor se degradava
de forma significativa quando a lingua materna dos utilizadores nao era o inglés (Teixeira
e Trancoso, 1992). Na sequéncia desta constata¢ao procurou-se obter reconhecedores com

um desempenho aceitavel, para oradores nativos e nao nativos.

Entre outras restricoes deste trabalho e que serao mencionadas em local préprio,
sublinham-se algumas de caracter geral que delimitam o ambito deste estudo. Tal co-
mo na maioria dos estudos experimentais sobre a fala, estas restri¢oes estao relacionadas
com a representatividade do corpus de fala utilizado. O corpus de sinais de fala utilizado
neste trabalho foi obtido a partir de uma populagao de oradores composta por individuos
de ambos os sexos, provenientes de diversos paises do espaco da Uniao Europeia: Alema-
nha, Dinamarca, Espanha, Italia, Reino Unido e Portugal. O vocabulario deste corpus
resulta da traducao inglesa de diversos vocabuldrios utilizados em protétipos de aplicagoes
com reconhecimento automatico de fala, desenvolvidos por importantes companhias euro-
peias no sector das telecomunicagoes. O espaco europeu representa um mercado potencial
para todos os produtos com forte componente tecnoldgica tais como aqueles que podem
incorporar reconhecedores de fala. A lingua inglesa é por sua vez a lingua franca mais
utilizada neste espaco. Estes factos justificam a importancia do referido corpus de fala e
do trabalho desenvolvido com o mesmo, tanto mais que, na altura em que este trabalho

foi iniciado, era o tinico corpus disponivel com estas caracteristicas (seccao 3.2).
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1.4.2 Organizacao da presente dissertacao

Este trabalho encontra-se organizado de acordo com a descricao seguinte.

Na presente introdugao apresentaram-se os objectivos e o contexto em que se inse-
rem. Referiram-se resumidamente algumas das solucoes mais conhecidas dos problemas
inerentes ao reconhecimento automatico da fala. Por fim, perspectivaram-se os capitulos

seguintes e salientaram-se os aspectos mais relevantes do presente trabalho.

O segundo capitulo descreve a aplicagao no reconhecimento da fala dos modelos
de Markov nao observaveis. Esta descricao centrou-se nos modelos e métodos utilizados
nas experiéncias realizadas no ambito desta dissertacao. Sao descritos os procedimentos
e os respectivos fundamentos, empregues na extraccao de caracteristicas do sinal de fala,
relevantes para o reconhecimento automatico. Sao apresentadas duas formulagoes dos
modelos de Markov nao observaveis, adequadas ao sinal da fala: uma, mais convencional,
baseada em probabilidades de observacao continuas e uma segunda formulacao baseada
nas designadas probabilidades de observacao semicontinuas. Os modelos baseados em
elementos subpalavra sao essenciais para o reconhecimento de vocabuldrios de grande
dimensao e da fala continua. Descrevem-se diversos tipos de elementos subpalavra, os
compromissos envolvidos na sua escolha e a forma de os obter e utilizar. Faz-se referéncia
aos modelos linguisticos, introduzindo alguns conceitos que serao utilizados nos capitulos
seguintes. Por tltimo, definem-se alguns parametros utilizados na avalia¢ao dos resultados
do reconhecimento de fala.

O terceiro capitulo é dedicado a descricao da recolha e do contetido do corpus de fala
que é utilizado nos capitulos seguintes. Sao ainda apresentadas outros corpora relevantes
para a area em que se insere este trabalho.

No quarto capitulo, descreve-se o estudo efectuado sobre o problema da rejeicao das
palavras estranhas, ou, de outro modo, da deteccao das palavras-chave. Procurou-se verifi-
car a vantagem do uso de varios modelos de escoamento em simultaneo. Determinaram-se
experimentalmente as condicoes em que os modelos de escoamento miltiplos devem ser

obtidos e utilizados, por forma a serem mais eficazes (Teixeira et al., 1992).

No quinto capitulo, descrevem-se diferentes estratégias com vista a atenuacao dos
efeitos negativos nas taxas de reconhecimento, causados por oradores estrangeiros. Para
os reconhecedores mais avancados, baseados em modelos subpalavra, desenvolveu-se um
modelo capaz de representar em termos probabilisticos as variacoes de prontuncia, a partir
de um conjunto finito de modelos subpalavra e de um conjunto de repeticoes de uma
dada palavra. Descreve-se este modelo, a forma de determinar os seus parametros e os
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resultados com ele obtidos (Teixeira et al., 1997). Faz-se também a descri¢ao e compara-
¢ao com outros métodos da bibliografia que visam a obtencao automatica de transcricoes
do sinal da fala em elementos subpalavra.

O sexto capitulo aborda o mesmo problema do capitulo anterior mas na perspectiva
de o decompor em dois subproblemas distintos. De um lado, ficam os reconhecedores
especificos, obtidos de forma a garantirem o melhor desempenho possivel para cada so-
taque. Do outro, fica a tarefa de identificar, em funcao de um determinado orador, qual
destes reconhecedores deve ser seleccionado. Este problema, é resolvido de forma simples,
integrada no mecanismo de reconhecimento. Apresentam-se resultados da identificacao de
sotaques e dos correspondentes desempenhos do reconhecimento de fala (Teixeira et al.,
1996).

O sétimo e ultimo capitulo procura sintetizar as conclusoes gerais desta dissertacao.

Adicionalmente referem-se algumas opgoes a considerar em desenvolvimentos futuros.

1.5 Contribuigoes originais

Esta dissertacao procurou dar um contributo valido para o problema central da ro-
bustez e da fiabilidade da nova tecnologia emergente que é o reconhecimento automatico
de fala. A abordagem directa do problema dos oradores estrangeiros no reconhecimento
de fala s6 se veio a verificar muito recentemente com a maturidade desta tecnologia e
nomeadamente com a chegada ao mercado dos seus primeiros produtos. As contribuicoes

originais apresentadas nesta dissertacao sao as que se enumeram a seguir.

O corpus de fala utilizado neste trabalho apresenta caracteristicas unicas a data da
sua recolha (Irion et al., 1992; Teixeira et al., 1993b; Teixeira et al., 1996). A definigao,
a gravacao dos oradores portugueses e a compilagao dos sinais, anotagoes e dados dos
oradores foi efectuada no ambito desta tese (secgao 3.2).

O primeiro problema estudado sobre este corpus, foi o da rejeicao de palavras estranhas
ao vocabuldrio do reconhecedor (capitulo 4). Desde logo, houve necessidade de abordar
os problemas derivados da existéncia de oradores estrangeiros. Além disso, testou-se
com sucesso a possibilidade de se obterem vantagens com a utilizacao de modelos de
escoamento multiplos e determinaram-se as condicoes em que tal acontece. A data
da publicacao destes resultados (Teixeira e Lindberg, 1992; Teixeira e Trancoso, 1992;
Teixeira et al., 1992), era conviccao de um nimero significativo de investigadores desta

area que apenas um tnico modelo de escoamento poderia ser util nas tarefas de rejeicao
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de palavras.

O problema central deste trabalho é o do reconhecimento automatico dos sinais de fala
de oradores estrangeiros (capitulo 5). Nas experiéncias preliminares de afericdo dos mo-
delos e dos métodos, obtiveram-se resultados préaticos satisfatorios com os reconhecedores
de palavras isoladas mais simples. Para tal, efectuou-se uma extensao do conceito de
reconhecedor independente do orador, ao caso particular dos oradores estrangeiros. Em
alternativa a esta estratégia associaram-se diversos reconhecedores, especificos de cada
sotaque, num tnico reconhecedor. Estas estratégias apresentaram resultados equivalentes
e foram aplicadas a reconhecedores baseados em modelos subpalavra. Contudo, procurou-
se explorar o facto destes modelos oferecerem o detalhe fonético de forma mais explicita,
tendo em vista a incorporacao de outros tipos de informagao, nomeadamente ao nivel da
transcricao fonética. Pretendeu-se, desta forma, melhorar significativamente o desempe-
nho dos reconhecedores nas referidas condicoes e simultaneamente contribuir de alguma
forma para um melhor conhecimento do fenémeno dos sotaques. Numa primeira ten-
tativa, procurou-se incorporar algumas regras conhecidas de pronincia da lingua nativa
referente a cada sotaque, na expectativa de que estas transitassem de forma significativa
para a segunda lingua. Na maioria dos casos, essas regras nao foram possiveis de verificar
por inspeccao auditiva directa do sinal, nem através de alguma melhoria significativa dos

reconhecedores que as incorporaram.

Concebeu-se um modelo que permite descrever de forma probabilistica as transcri-
coes de cada palavra em termos de fones, a partir de um corpus de fala. Esta descricao
pretende substituir as transcri¢coes fonémicas obtidas de léxicos de prontincia convencionais
e utilizadas no reconhecimento com modelos subpalavra. Desenvolveu-se e testou-se um
método que permite calcular os parametros deste modelo, por forma a ser utilizavel num
reconhecedor automético. Embora com algumas limitacoes praticas, os resultados obtidos
sao considerados positivos (Teixeira et al., 1997).

Por tltimo, realizaram-se experiéncias de identificacao automatica do sexo e do sota-
que (capitulo 6) que procuraram, nomeadamente, identificar o papel de cada um destes
factores e as relacoes entre si no contexto do reconhecimento de fala. Os resultados destes
trabalhos foram também publicados (Teixeira e Trancoso, 1993; Teixeira et al., 1996).

1.6 Conclusoes

Este capitulo foi destinado a apresentacao da motivacao, dos objectivos e da estrutura

do presente trabalho. Introduziu-se igualmente uma breve panoramica sobre algumas for-
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mas tipicas de abordar e de resolver os problemas do reconhecimento automatico da fala.
Tratando-se aqui de problemas que sao sobretudo de engenharia, procurou-se fornecer
elementos sobre o seu enquadramento quer no ambito da investigacao cientifica, quer nas

consequeéncias praticas em termos tecnoldgicos e no quotidiano da sociedade actual.



24

CONCLUSOES




25

Capitulo 2

Aplicacao dos HMMs no
reconhecimento de fala

2.1 Introducao

A fala é a representacao acustica de uma palavra ou de uma sequéncia de palavras,
caracterizada por uma variacao lenta da respectiva envolvente espectral. Os seres huma-
nos percepcionam esta envolvente espectral e convertem-na para a sequéncia de palavras
subjacente e para o significado associado. O objectivo final do processamento da fala e
da lingua é o de imitar este processo de tal modo que a méaquina possa sustentar uma
conversa natural com um humano. Em termos praticos espera-se, desta forma, instruir-se
facilmente a maquina para a execucao de tarefas complexas. Contudo, o processamento
da fala e da lingua tém um papel mais vasto no desempenho de tarefas menos complexas,
tais como na transcricao, na identificacao da lingua ou no acesso a base de dados, todas
estas ao alcance da tecnologia actual. O passo basico de todos estes sistemas é a execucao
de um mapeamento inverso da fala para a sequéncia de simbolos subjacente, os quais sao,
habitualmente, palavras (Young e Bloothooft, 1997).

A automatizacao do processamento do sinal requer actualmente a sua conversao para
uma forma digital. No caso do sinal de fala, considera-se posteriormente a respectiva
segmentacao de modo a obterem-se segmentos de curta duragao do sinal discreto, aproxi-
madamente estacionarios. Por forma a reduzir a quantidade de dados a serem processados,
cada um destes segmentos pode ser representado por um conjunto de caracteristicas, de-
terminadas a partir do espectro de curta duracao, designado por observacdo. Assim,
antes do reconhecimento, o sinal de fala é convertido numa sequéncia de observacoes

O = {01,09,...,0r}. Os aspectos referentes a este processo de conversao sao abordados
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na seccao 2.2.

Considere-se W uma sequéncia de palavras ou de unidades subpalavra a identificar
numa determinada sequéncia de observagoes O. Por sua vez, Pr(WW) representa a proba-
bilidade a priori de observar W independentemente da sua realizacao acustica O. Esta
probabilidade é determinada a partir do designado modelo linguistico (“language model”).
Nas experiéncias de reconhecimento de palavras isoladas apresentadas nesta dissertacao,
consideraram-se equiprovaveis todas as palavras do vocabulario testado, pelo que Pr(W)
é constante. No reconhecimento, para uma dada sequéncia de observacoes O, pretende-se
determinar a sequéncia mais provavel W que maximiza a probabilidade Pr(W|0). Con-
tudo, esta probabilidade nao pode ser calculada directamente, sendo necessario utilizar a
lei de Bayes':

W = arg max Pr(W|0O) = arg mW:}X[PT(W;ﬁg()mW)]. (2.1)

A probabilidade da realizacao actstica independentemente de W, Pr(O) é um elemen-
to do problema que nao é alteravel pelo processo de reconhecimento. Assim, determina-se
W maximizando o produto de Pr(W) e Pr(O|W). A probabilidade Pr(O[W) é determi-
nada a partir do designado modelo acistico, para o qual se utilizaram as representacoes

de processos estocdsticos de Markov descritos na secgao 2.3.

Na seccao 2.4 descreve-se a formulacao dos modelos HMM semicontinuos e os com-
promissos nela envolvidos. Na seccao 2.5 descrevem-se os conceitos e métodos necessarios
para o reconhecimento independente do vocabulario. Na seccao 2.6 sao referidos alguns
modelos linguisticos utilizados para a determinagao da probabilidade Pr (V). A seccao 2.7
apresenta alguns parametros utilizados na avaliacao dos reconhecedores automaticos de
fala. Por 1ltimo, apresentam-se as conclusoes do presente capitulo.

2.2 Extraccao de caracteristicas do sinal de fala

O processamento de sinal pressupoe a amostragem e quantificacao do sinal para poste-
rior tratamento digital. Tal deve-se essencialmente a versatilidade, ao poder de calculo e
a0 baixo custo dos processadores digitais, bem como ao surgimento de novos algoritmos. O
sinal de fala pode ser considerado estaciondrio em segmentos de curta duragao (=~ 10ms).
Para reduzir a quantidade de dados a serem processados, é usual extrair-se um conjunto

de caracteristicas a partir de cada um destes segmentos. Na presente seccao descrevem-se

!Uma formulagao equivalente foi apresentada por (Jelinek et al., 1975).
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os aspectos referentes a amostragem, a segmentacao, a extraccao de caracteristicas e a

forma de comparar caracteristicas de segmentos diferentes.

2.2.1 Audibilidade e inteligibilidade do sinal de fala versus fre-
quéncia

O sinal da fala é o sinal sonoro que resulta da manifestacao oral da linguagem ou,
noutra perspectiva, da comunicacao verbal. Considera-se um som, qualquer estimulo
susceptivel de provocar uma sensacao auditiva. Num sentido mais lato resulta de uma
vibra¢do mecanica que se propaga através da matéria (em geral, a atmosfera terrestre)
até ao ouvido. Para poderem estimular o sistema auditivo humano, estas vibracoes tém

de obedecer a requisitos de intensidade, frequéncia e duracao.

A intensidade e a frequéncia sao habitualmente avaliadas na caracterizacao de um
ouvido normal através do designado audiograma. A gama de frequéncias do sinal de fala
mais relevante para a comunicacao situa-se entre os 200 e os 5,6 kHz. Um audiograma
tipico revela que o ouvido humano é particularmente sensivel a frequéncias entre 1 e 5 kHz.
O afastamento desta faixa de frequéncias requer intensidades progressivamente maiores,
por forma ao som ser detectado com igual intensidade. Os limites de audibilidade sao dife-
rentes para cada individuo, dependendo, nomeadamente, da idade. Ocorrem tipicamente
aos 16 Hz e aos 18 kHz, para valores inferiores ou superiores entra-se, respectivamente,

no dominio dos designados infra-sons e ultra-sons.

A contribuicao das diferentes bandas de frequéncia para a inteligibilidade do sinal
de fala é objecto de estudo desde os anos 20 (Steinberg, 1929; Steeneken e Houtgast,
1991). Actualmente realizam-se testes de inteligibilidade semelhantes com reconhecedores
automaticos de fala que sdo comparados com testes perceptuais (Leeuwen et al., 1995)
(seccao 6.7).

Por uma questao de economia de meios de armazenamento e transmissao de dados,
interessa limitar o sinal de fala a uma largura de banda minima mas que contenha toda
a informagcao relevante para o ouvido humano. No caso de um sistema de alta fidelidade,
pretende-se abranger os limites de audibilidade que, conforme se referiu, raramente exce-
dem? os 18 kHz. Nos sistemas de comunicacao mais exigentes consideram-se ritmos de
amostragem (f;) de 20 e de 16 kHz. No sinal de fala, conforme se referiu, as frequéncias
mais importantes para a comunicagao nao vao além dos 5,6 kHz. As ligacoes telefénicas

2Nos equipamentos de alta fidelidade digitais tais como o CD (“compact disk”) e o DAT (“digital
audio tape”) o ritmo de amostragem é de 44,1 e 48 kHz, garantindo-se o espectro de frequéncia até 20 e
22 kHz, respectivamente.
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convencionais permitem uma largura de banda de cerca de 3,4 kHz, pelo que, para esta
qualidade, se utiliza um ritmo de amostragem de 8 kHz. Estes ritmos de amostragem

mais baixos eliminam as frequéncias altas associadas as consoantes fricativas.

O corpus de fala recolhido no decorrer deste trabalho (secgao 3.2) inclui sinais amostra-
dos a 20 kHz, quantificados linearmente a 16 bits e armazenados em fitas Exabyte (8mm).
Os mesmos sinais ficam igualmente registados por um gravador DAT convencional, com
uma amostragem a 48 kHz e quantificacao de 20 bits. Estes sinais foram posteriormente
reamostrados digitalmente a 8 kHz e filtrados de modo a simular uma banda telefénica

tipica.

2.2.2 Uso e dimensionamento da janela de analise

O sinal de fala varia no tempo, em parte de forma aleatéria, mas essencialmente sob
o controlo do orador (O’Shaughnessy, 1987). Os parametros da fala utilizados no respec-
tivo processamento automatico, apresentam uma variacao lenta no tempo que pode ser
relacionada com aspectos fisiolégicos dos movimentos do tracto vocal. Estes parametros
sao em geral do tipo estatistico, estimados num segmento de sinal contendo varias amos-
tras consecutivas, designado por trama (“frame”). Habitualmente considera-se a trama
como o resultado de uma segmentagao uniforme ou fixa do sinal, ou seja, em segmentos
consecutivos com a mesma duracao. Existe um compromisso importante no dimensiona-
mento desta duragao. Por um lado, existe vantagem em se utilizar um nimero maximo
de amostras possiveis, de modo a garantir a consisténcia do calculo destes parametros.
Por outro lado, este niimero nao devera corresponder a um tempo superior ao que per-
mite garantir que o parametro nao sofreu uma variacao apreciavel, ou seja, que possa
ultrapassar um segmento de sinal de fala considerado quase-estacionario. Além disto, se
a analise for feita em segmentos sobrepostos no tempo, consegue-se estimar eficazmente
os referidos parametros nas zonas de transicao entre tramas. Estes segmentos de sinal
sobrepostos num numero fixo de amostras, conduzem ao conceito de janela. Assim, uma
nova janela contendo N amostras, pode ser obtida em intervalos de tempo inferiores a
N/ fs segundos. Designa-se esta janela de rectangular se as amostras nela contidas forem
consideradas com igual peso na determinacao dos respectivos parametros. Os parametros
assim obtidos apresentam flutuagoes no tempo que nao correspondem a alteracoes reais
do proprio sinal e que sao causadas essencialmente pelas amostras incluidas nos extremos
da janela. Para atenuar este efeito, consideram-se janelas que ponderam com maior peso
as amostras centrais em relagao as que se aproximam dos extremos. Como exemplo deste

tipo de janela referem-se as de Bartlett, Blackman, Hamming, Hanning e Kaiser. A de
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uso mais comum é a de Hamming (O’Shaughnessy, 1987; Lee, 1989; Rabiner e Juang,
1993):

0,54—0,46008( 271n1) para OSTLSN—l

=

h(n) =

0 nos casos restantes.

Nos sinais de fala em que a prontincia é lenta, o tracto vocal e a forma de excitacao
podem permanecer sem alteracoes significativas por periodos de tempo que podem atingir
os 200 ms. Contudo, e a avaliar pela duragdo média dos fonemas, (subsec¢ao 2.5.1) que
é aproximadamente de 80 ms, as caracteristicas da fala variam de forma mais rapida na
maioria das situagoes. Em vogais longas, a variacao lenta das formantes pode ser analisada
sem inconvenientes em janelas de cerca de 100 ms, enquanto que o relaxamento de uma
oclusiva requer uma janela de 5 a 10 ms (rectangular) se se quiser evitar a mistura dos
espectros dos sons adjacentes. Neste trabalho, considerou-se uma janela de Hamming de
20 ms (N = 160 amostras) que é deslocada em intervalos de 10 ms.

2.2.3 Deteccao do inicio e do fim de palavras

Conforme se podera verificar nos capitulos seguintes, o desempenho dos reconhecedo-
res automaticos de fala é muito sensivel a quantidade e qualidade da informagao que lhes
é fornecida, quer na fase de treino, quer na de teste (subseccao 2.3.5). Nomeadamente,
o desempenho de reconhecedores de palavras isoladas decresce de forma significativa com
o numero de tramas omitidas ou em excesso, em relacao ao segmento de sinal que cor-
responde exclusivamente a producao actstica da palavra. Estas tramas podem ocorrer
devido a uma segmentacao deficiente, quer no inicio, quer no fim da palavra. Isto mes-
mo foi verificado quando estas tramas sao referentes aos extremos de uma segmentagao
manual, efectuada com base na audi¢ao e na visualizagdo dos contornos de energia do
sinal (Rabiner e Juang, 1993). Assim, no pré-processamento do sinal de fala para o reco-
nhecimento de palavras isoladas, utilizam-se os designados detectores de inicio e fim de
palavras. Estes detectores devem determinar, da forma mais precisa possivel, o segmento

de sinal entre os instantes em que comeca e termina a articulacao da palavra a reconhecer.

No reconhecimento de fala continua utilizam-se por vezes procedimentos muito seme-
lhantes, detectando-se pausas significativas do orador que podem assumir interpretacoes
especificas para cada aplicagdo. Por exemplo: tomada de vez (“turn-taking”) de outro
interlocutor ou sintetizador; aguarda execucao de uma tarefa; fim de conversacao, etc.

De um ponto de vista semelhante, este tipo de deteccao destina-se, também, a econo-

mizar espaco de armazenamento de dados e tempo de processamento. Assim, é frequente-
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mente utilizado na recolha de corpora de sinais de fala que utilizam estes procedimentos
“on-line” por forma a nao desperdigar meios de registo para o sinal de fala (capitulo 3).

Os designados detectores de fala partilham muitas semelhancas com os detectores de
inicio e do fim de palavras, sendo utilizados em muitas aplicacoes de telecomunicagoes.
Por exemplo, nos sistemas de transmissao analégica multicanal, é utilizada uma técnica
que permite que um determinado nimero de canais n¢e seja utilizado por um numero
superior de conversagoes (cerca de 2,5.nc conversagoes). Esta técnica, conhecida por
TASI, (“time-assignment speech interpolation”) utiliza as pausas da conversagdo num
dado canal para o atribuir a outra conversacao onde esteja a ser detectado sinal de fala
(Rabiner e Juang, 1993).

A utilizacao de detectores de fala é também comum em métodos de reducao de ruido do
tipo subtraccao espectral. Neste contexto, os detectores sao usados para obter estimativas
em segmentos do sinal exclusivamente com ruido. Um exemplo de um método deste
tipo, que foi implementado para processamento em tempo real, encontra-se descrito em
(Teixeira e Trancoso, 1991a; Teixeira e Trancoso, 1991b). Este detector de fala baseia-
se num unico limiar de energia, calculado a partir de duas estimativas da energia do
sinal: uma para o sinal com fala e outra para o sinal sem fala. Ambas as estimativas sao

actualizadas ao longo do tempo, com factores de esquecimento do tipo exponencial.

No contexto do reconhecimento de fala, a deteccao do inicio e do fim de palavras
pode ser realizada de trés formas distintas. Se a deteccao ocorre numa fase anterior
ao reconhecimento, determinando uma segmentacao do sinal de forma independente da
decisao do reconhecedor, é designada por detec¢ao explicita. Se pelo contrario, a deteccao é
feita de forma implicita nos préprios mecanismos do reconhecedor (subsec¢ao 2.3.4) entao
é designada por detecgao implicita. Uma outra forma de efectuar a detecgao baseia-se em
métodos de detecgao explicita capazes de gerarem diversas segmentacoes possiveis. Estas
segmentacoes sao fornecidas ao reconhecedor que escolhe aquela que apresenta o maior
valor para a probabilidade Pr(W|0O) (equagao 2.1). Este tipo de detecgao é designada por
hibrida. Por vezes é possivel dispor de uma indicacao da qualidade de cada uma destas
segmentacoes, com a qual se determina a ordem da sua apresentacao ao reconhecedor.
O reconhecedor descodifica as sucessivas segmentagoes até surgir uma que apresente um
valor de Pr(W|O) superior a um determinado limiar.

Neste trabalho, adoptou-se um método de deteccao explicita capaz de gerar uma lista
de ordenadas de segmentacgoes. Este método foi inicialmente desenvolvido para um detec-
tor do tipo hibrido mas provou ser também muito eficaz se se considerasse exclusivamente

a primeira segmentacao da referida lista. De facto, 84% dos testes realizados com o de-
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tector hibrido determinaram apenas uma tunica segmentacao. A taxa de reconhecimento
obtida com a utilizacdo desta segmentacao foi de 74,9%, enquanto que um detector do
tipo explicito convencional, utilizando exclusivamente a energia do sinal, obteve apenas o
valor de 68,8% (Lamel et al., 1981).

O detector do inicio e do fim de palavras utilizado no presente trabalho, pode ser

descrito em tres etapas distintas:

1. Equalizacao adaptativa do nivel de energia;

2. Localizacao de segmentos do sinal com uma energia elevada, aqui designados de

impulsos;

3. Determinacao e ordenamento das segmentacoes. De facto, neste caso, apenas se
pretende determinar qual a segmentacao mais adequada.

Os referidos impulsos sao agrupados de forma heuristica criando diversos pares de
inicio e fim de palavra possiveis (segmentacoes). A ordenagao destas segmentagoes numa
lista é determinada pela aplicacao sucessiva dos seguintes pressupostos:

1. O segmento correspondente a palavra isolada que se pretende determinar inclui um

ou mais impulsos;

2. A trama que apresentar um valor maximo da energia, serd sempre incluida no seg-

mento referido em 1.;

3. Quanto maior for a duragao de tempo entre dois impulsos, menos provavel sera a

possibilidade de ambos pertencerem a uma palavra;

4. Os impulsos que ocorram com uma diferenca de tempo superior a 150 milissegun-
dos em relagao ao impulso com maior energia, nao deverao ser considerados como

fazendo parte da palavra.

2.2.4 Analise espectral

No processamento de sinais distinguem-se dois tipos fundamentais de técnicas de and-
lise do sinal: a analise temporal e a andlise espectral. Os parametros mais uteis para o
reconhecimento de fala sao referentes ao dominio da frequéncia. O tracto vocal produz
sinais que sao analisados de forma mais consistente e facil no dominio espectral do que

no dominio temporal. De facto, conforme se descreve nos paragrafos seguintes, o ouvido



32 EXTRACQAO DE CARACTERISTICAS DO SINAL DE FALA

humano d& maior relevancia a variacoes de caracteristicas referentes a distribuicao de
amplitudes na frequéncia, do que a aspectos relacionados com a respectiva fase e de

temporizacao.

O ouvido humano

Uma das formas mais conhecidas de analisar o espectro do sinal de fala baseia-se
na utilizacao de um banco de filtros: um conjunto de filtros passa-banda que cobrem
intervalos de frequéncia consecutivos do espectro do sinal de fala. O critério mais comum
na definicao do banco de filtros é a de considerar filtros com a mesma largura de banda
e uniformemente distribuidos ao longo do espectro disponivel. Contudo, existem estudos
psico-acusticos que revelam que o ouvido humano atribui importancia diferente a cada
uma destas bandas de frequéncia (Rabiner e Juang, 1993). E de facto possivel identificar
al estruturas anatémicas que actuam como filtros na frequéncia do sinal sonoro antes
de este atingir o cérebro. O ouvido médio actua como um filtro passa-baixo com uma
atenuagao de cerca de 15 dB/oitava acima de 1 kHz. Contudo, é no ouvido interno que

ocorrem as alteracoes mais interessantes em termos espectrais.

O ouvido interno é classificado em duas partes designadas por labirinto dsseo e labirinto
membranoso, este iltimo contido no primeiro. No labirinto membranoso existe a cdclea
que é um tubo de cerca de 35 mm preenchido por um fluido, o licor de Cotunni. O tubo
enrola-se em cerca de 2,5 voltas numa espiral com forma de caracol. Duas membranas
dividem o interior da céclea ao longo da espiral em trés camaras. A membrana de Reissner
separa a camara de volume superior, a scala vestibuli, da denominada cdmara média (scala

media). Por sua vez membrana basilar separa a camara média da scala tympani.

Na base da céclea encontram-se a janela oval e a janela redonda. As vibracoes pro-
venientes do ouvido médio sao transmitidas a scala vestibuli através da membrana da
janela oval. O liquido na scala vestibuli comunica com a scala tympani através de uma,
pequena abertura helicotrema no apice da coclea. As pressoes geradas na scala tympani
sao aliviadas através da janela redonda.

A propagacao da energia sonora como ondas hidrodinamicas no fluido através das
camaras funciona essencialmente como um filtro passa-baixo distribuido. Conforme as
ondas sao propagadas ao longo da coclea, ocorre uma accao de filtragem em que as fre-
quencias altas sao fortemente atenuadas. Designa-se de lugar a localizacao dentro da
céclea medida pela distancia a partir da base na direccao do dpice. A frequéncia de corte
baixa gradualmente em funcao do lugar. Uma das teorias cldssicas da audiologia classifica

a coclea como um analisador espectral e considera os niveis de saida em funcao do lugar
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como um bom processo de caracterizacao do som.

Dentro da camara média, sobre a membrana basilar e por baixo da designada mem-
brana tectorial, existe o orgio de Corti. Trata-se de uma estrutura com cerca de 30.000
células ciliadas e organizadas em diversas linhas ao longo da cdclea. Dentro do 6rgao de
Corti existe uma linha com cerca de 3.500 destas células, designadas por células internas.
As terminacoes do nervo auditivo deverao ser estimuladas por cerca de 40 a 140 cilios das
células internas, que se agitam entre a membrana basilar e a tectorial. Estes movimentos
sao convertidos pelas células internas numa corrente de ioes que é transmitida ao cérebro

através de cerca de 28.000 fibras nervosas (O’Shaughnessy, 1987).

A onda de pressao na céclea faz oscilar a membrana basilar que se desloca num plano
paralelo & membrana tectorial. Quando os cilios se movem numa determinada direccao,
as células internas estimulam os nervos auditivos primarios que geram os disparos neuro-
nais. Se apods este movimento os cilios ficarem imodveis numa qualquer posicao, os disparos
acabam por desaparecer. Quando se movimentam na direc¢ao oposta da anterior também
nao se produzem quaisquer disparos. Assim, as células internas apresentam um compor-
tamento que pode ser descrito em termos eléctricos como: anulamento da componente
continua com rectificacao de meia onda. Por este motivo, os modelos auditivos conheci-

dos consideram geralmente o sinal na membrana basilar, rectificado de meia onda (Lyon
e Mead, 1988; Perdigao, 1997).

Além da linha de células internas existem trés linhas das designadas células exter-
nas. Estas células nao transmitem informacao acerca do som para o cérebro actuando
principalmente como um musculo sobre a membrana basilar. Se nao forem inibidas pelos
nervos eferentes, produzem retroacc¢ao positiva na membrana e em determinadas condigoes
conseguem colocar energia suficiente para provocar oscilagoes audiveis. Este fenémeno é
designado por tinnitus. Em condicoes normais o efeito das células externas é o de dimi-
nuir o factor de amortecimento da membrana basilar quando o som seria de outra forma
demasiado baixo para ser ouvido e vice-versa, isto é, aumentar o amortecimento quando
os sons forem intensos. Esta accao pode ser descrita como a de um amplificador activo
com controlo automético de ganho. Este é um sistema de controlo de ganho inteligen-
te que actua antes do sinal ser convertido para potenciais eléctricos, tal como acontece
com o sistema visual de controlo de ganho na retina. Os impulsos nervosos sao muito
pouco adequados a transmissao dos sinais sonoros: sao ruidosos, erram e tém uma gama,
dinamica limitada para os ritmos dos disparos. Esta realimentacao, actuando antes da
geragao dos impulsos nervosos, diminui o ruido associado com esta forma de quantificacao
do sinal (Lyon e Mead, 1988).
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Estudos psico-acusticos determinaram um modelo do tipo banco de filtros para a mem-
brana basilar com um conjunto de 24 filtros passa-banda com larguras de banda crescentes
com a frequéncia. Cada uma das bandas, designada por banda critica, corresponde apro-
ximadamente a 1.200 fibras nervosas primérias ou a um espacamento de cerca de 1,5 mm
sobre a membrana basilar (Rabiner e Juang, 1993). Pretende-se desta forma equilibrar a
importancia relativa, em termos perceptuais, de cada uma destas bandas. Uma primeira
aproximacao a esta abordagem determina a adopgao de uma escala de frequéncias lo-
garitmica. A designada escala de Bark constitui um critério para o desenho de um banco
de filtros que identificam as referidas bandas criticas. Por sua vez a conhecida escala de
mel constitui uma outra variante baseada nas bandas criticas (Davis e Mermelstein, 1980).
Esta escala é aproximadamente linear até frequéncias proximas de 1 kHz e logaritmica
para frequéncias superiores. As diferencas entre as escalas de Bark e de mel sao geralmen-
te pequenas e insignificantes do ponto de vista da sua aplicagdo para o reconhecimento
de fala (Rabiner e Juang, 1993).

2.2.5 Analise autorregressiva

A anadlise autorregressiva tem sido utilizada em diversas areas do processamento di-
gital de sinal. Os exemplos tradicionais incluem a anélise dos sinais sismicos (Makoul,
1975), neurofisiol6gicos tais como o electroencefalograma (Zetterberg, 1969; Gersh, 1970;
Teixeira, 1989) e os préprios sinais de fala (Markel e Gray, 1976; Serralheiro, 1990). Este
tipo de andlise é também por vezes designada por andlise de predicao linear ou de LPC
(“linear predictive coding”).

Este tipo de andlise baseia-se na obtencao dos parametros de um sistema causal,
discreto, linear, invariante no tempo e sem zeros fora da origem. O modelo autorregressivo
de ordem p permite predizer uma amostra Z(n) num dado instante n de um sinal discreto

x(n) com base numa combinagao linear das p amostras anteriores:
P
E(n) ==Y ax(n —1).
i=1

A esta estimativa corresponde um erro de predicao

e(n) =xz(n) —z(n) = Zaix(n — 1), ap = 1. (2.2)
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Calculo dos coeficientes autorregressivos

O célculo dos coeficientes autorregressivos a; pode ser conseguido através de duas
estratégias diferentes baseadas na minimizagio do erro quadratico médio E[e(n)]?. No
designado método da autocorrelagio assume-se que E[e(n)]> é minimizado num perfodo de
tempo infinito (—oco < n < oo0) enquanto que no método da covaridincia esta minimiza-
¢ao ocorre num intervalo finito (0 < n < N — 1). Na prética este tipo de andlise s6 é
aplicavel a pequenos trogos do sinal de fala que se possam considerar com caracteristicas
aproximadamente estacionarias ou quase-estacionarias. Assim, no método da autocorrela-
¢ao, é aplicada uma janela (no caso presente uma janela de Hamming) ao sinal, antes do
calculo do erro, enquanto que no método da covariancia essa janela é aplicada ao erro
e(n). O método da autocorrelagdo introduz distor¢ido nos procedimentos de estimagao
espectral uma vez que a utilizacao da janela corresponde a uma convolucao da resposta
em frequéncia da janela com o espectro de curta duracao original do sinal. O método da
covariancia evita esta distor¢ao mas o respectivo calculo é, em geral, mais complexo. De
facto, no método da autocorrelacao é necessaria a resolucao de um sistema de equagoes
em que intervém a matriz de autocorrelacao que é uma matriz de Toeplitz (simétrica com
todos os elementos diagonais iguais). Este tipo de equagoes podem ser eficientemente
resolvidas através de procedimentos bem conhecidos tal como o procedimento recursivo
de Levinson-Durbin (Makoul, 1975). Por este motivo, utilizou-se este procedimento na
presente dissertacao para o calculos dos coeficientes autorregressivos. No método da
covariancia, o sistema de equacoes correspondente substitui a matriz de autocorrelagao
pela matriz de covariancia que é simétrica mas nao de Toeplitz. Neste caso, os métodos
de resolucao disponiveis necessitam de um nimero superior de calculos. Existem outros
tipo de métodos que permitem estimar os parametros autorregressivos. Em particular
destacam-se os métodos capazes de actualizar as estimativas autorregressivas para cada
amostra disponivel e que podem ser classificados em dois grupos distintos: os preditores
transversais e as formas designadas por “lattice”.

O valor minimo de £[e(n)]? determinado pelo método da autocorrelagio é dado por
p
E, = R(0) + Y _ axR(k), (2.3)
k=1

em que R(k) = > 2 x(n)z(n + k) sdo os coeficientes de autocorrelagio.
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Descrigao do espectro a partir do modelo autorregressivo

Aplicando a transformada Z a expressao 2.2 obtém-se

P
X(2)/E(2) =1/> a;z"",
i=0
em que X (z) e E(z) representam as transformadas Z de z(n) e de e(n), respectivamente. O
erro de predicao obtido com a expressao 2.2 quando os coeficientes autorregressivos foram
determinados pelo método da autocorrelacio, apresenta uma variancia minima o? = E,
(equacao 2.3). Ou seja, e(n) = cw(n), em que w(n) tem média nula e varidncia unitdria.
Se w(n) for também uma sequéncia de amostras nao correlacionadas (ruido branco) a sua
transformada Z é dada por W (z) = 1, obtendo-se

X(z) =0/ Z a;z”". (2.4)

A densidade espectral de poténcia de w(n) é, por sua vez, de valor igual ao periodo
de amostragem® T, = 1/f,. Assim, a densidade espectral de poténcia de z(n) pode ser
representada por (Kay e Marple, 1981)

o?T,

Sy aier

5

Ordem do modelo autorregressivo

Por motivos praticos, é geralmente desejavel usar o nimero minimo de parametros
necessarios para descrever com precisao as caracteristicas significativas do sinal. Na mo-
delac¢ao do espectro da fala, estas caracteristicas sdo as ressonancias do tracto vocal (for-
mantes) e, embora com menos importancia, as regioes entre estas ressonancias (Markel
e Gray, 1976). Um critério heuristico para a determinagao da ordem p do modelo au-
torregressivo considera que esta deverd ser superior ao dobro do nimero de ressonancias
do espectro. Por vezes consideram-se cerca de dois a quatro pélos adicionais que deverao
aproximar a possivel existéncia de alguns zeros (O’Shaughnessy, 1987). Na teoria, cada
zero s6 pode ser substituido por um nimero infinito de pdlos; consegue-se, contudo, uma,
boa aproximacao com um numero reduzido de pdlos, tendo em consideracao que os vales
(zonas de baixa energia do espectro) nao necessitam de ser descritos com a mesma pre-

cisao exigida para os picos (zonas do espectro com maior energia). A ordem p deve ainda

30 integral de w(n) na banda [—1/2T,,1/2T;] tem de ser igual & poténcia real do respectivo sinal
analogico.
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aumentar com a frequéncia de amostragem, uma vez que, por exemplo no sinal de fala,

se devem incluir um maior numero de formantes.

Existem diversos critérios que permitem dar uma indicacao aproximada da ordem do
modelo autorregressivo dos quais se destacam: o critério da variacao relativa do erro
(“relative variation error”) (Makoul, 1975); o critério do erro de predicao final (“final
prediction error”); o critério de MAICE (“minimum A information criterion estimate”)
(Akaike, 1974) e o critério da fungao de transferéncia autorregressiva. Estes critérios e
algumas das suas variacoes tém sido objecto de alguns estudos dedicados a determinados
tipos de sinais incluindo os de fala (Markel e Gray, 1980). No caso destes tltimos tem

sido utilizado o erro de predicao normalizado
Vo= Ep/R(O)a

em que R(0) = E[z?(n)] corresponde & energia do sinal. V, decresce monotonamente com

a ordem p.

De acordo com os critérios e estudos referidos existem valores de p conhecidos para
as frequéncia de amostragem mais comuns, que representam compromissos geralmen-
te aceitdveis para a maioria das aplicacoes em processamento de fala. Desta forma
estabeleceu-se neste trabalho p = 8, o que pode ser considerado um valor que preser-
va aproximadamente as primeiras quatro formantes (f,=8 kHz).

Validade do modelo autorregressivo para o sinal de fala

Da descricao anterior do modelo autorregressivo decorrem duas limitagoes basicas em

relacao ao sinal da fala:

e A inexisténcia zeros (fora da origem) no modelo autorregressivo. Trata-se de um
modelo simplificado, uma vez que surgem zeros associados ao espectro da fala devido
a forma do sinal resultante da glote em combinagdao com a radiagao a partir dos
labios. Existem ainda zeros associados a resposta do tracto vocal nas nasais e nos
sons nao vozeados (O’Shaughnessy, 1987).

e A excitacao com ruido branco, que corresponde a um espectro plano. Este pressu-
posto é razoavel para os sons nao vozeadas mas nao o é para os sons vozeados em
que a excitacao devera ser periodica e consequentemente com um espectro de riscas
(Almeida, 1982).
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Parametrizagoes baseadas no modelo autorregressivo

Existem diversas formas equivalentes para os coeficientes autorregressivos a;, algumas
delas com significado fisico mais evidente, tais como: os coeficientes de reflexao; a resposta
impulsiva h(n) do filtro LPC*; a autocorrelagio dos parametros a; ou dos valores de
h(n); os correspondentes coeficientes espectrais das transformadas de Fourier discretas
das respectivas autocorrelacoes; o cepstrum referente aos valores de a; ou de h(n). Outras
formas de representacao foram concebidas no sentido de permitirem uma quantificacao
mais eficiente, tais como as designadas “log-area ratios”; as funcoes do inverso de seno e
as “line spectrum pairs” (LSP) (O’Shaughnessy, 1987).

Neste trabalho adoptou-se o modelo autorregressivo para o sinal de fala (SIRtrain,
1991; Jacobsen, 1992; Young et al., 1996). Os parametros autorregressivos foram calcu-
lados utilizando o método da autocorrelagao (Makoul, 1975). Contudo, estes parametros
foram previamente convertidos em coeficientes cepstrais, antes de serem utilizados pelos
métodos de reconhecimento de fala. Na seccao 2.2.6, apresentam-se alguns detalhes deste

tipo de representacao.

Pré-énfase

Uma das primeiras operagoes habituais no sinal de fala, logo apds a sua digitalizagao
e antes da respectiva analise autorregressiva, consiste numa filtragem digital de primeira
ordem designada por pré-énfase:

z(n) = z(n) — azx(n — 1), (2.5)

com 0,9 < a < 1,0. O filtro de pré-énfase é um filtro passa alto que torna o espectro do
sinal de fala mais plano e a analise LPC menos susceptivel a erros devidos a representacoes
numéricas de precisao finita. No presente trabalho, utilizou-se o = 0,95. A metade da
frequéncia de amostragem, este filtro introduz um ganho de cerca de 32 dB (Rabiner e
Juang, 1993).

Os segmentos nao vozeados do sinal de fala apresentam um espectro relativamente
plano. A pré-énfase deveria ser aplicada exclusivamente as zonas vozeadas do sinal da
fala que apresentam uma quebra de amplitude de cerca de -6 dB/oitava. No entanto,

a degradacao introduzida por esta filtragem na andlise dos segmentos nao vozeados é

‘Da equagio 2.4 obtém-se z(n) = — 3.7, a;z(n — i) + 0d(n) em que §(n) é a fungio generalizada
impulso unitario de Dirac. Bastam apenas os primeiros p + 1 valores para especificar o filtro inequivoca-
mente.
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considerada desprezavel. Assim, a pré-énfase é aplicada a todo o sinal de fala e a referida
degradacao ponderada na determinacao do factor o (O’Shaughnessy, 1987).

2.2.6 Analise cepstral

O espectro de curta duragao do sinal de fala inclui uma envolvente espectral de variacao
lenta correspondente ao filtro que representa o tracto vocal e, no caso da fala vozeada,
de uma estrutura espectral mais fina, de variacao rapida, correspondente a excitacao
periodica e as respectivas harmonicas. Este espectro pode ser obtido pelo produto da
resposta em frequéncia deste filtro com o espectro da excitagao. Utilizando-se logaritmos,
pode-se decompor este produto numa soma dos espectros representativos do tracto vocal
e da respectiva excitacao.

O logaritmo da transformada de Fourier de um sinal z(n) é conhecido pela designagao
de cepstrum (Oppenheim, 1974):

C(z) =log X (2).

Os parametros da transformada Z inversa de C(z) sao designados por quefrency e sao
considerados parametros (pseudo) temporais (Huang et al., 1990). Na pratica, nao é
necessario o calculo do cepstrum complexo e utiliza-se a designacao para o cepstrum real

(O’Shaughnessy, 1987):
1 2w . .
¢(n) = — / log | X (¢7) [ du.
2m Jo

Em termos da implementacao digital, a transformada de Fourier continua tem de ser
substituida pela transformada de Fourier discreta, em N frequéncias discretas equi-espa-
cadas entre 0 e 27:

1]\7
:NZ log | X (k)|e’>™ N para n=0,1,...,N — 1.

Os coeficientes cepstrais de indice superior estao relacionados com a excitacao, devi-
do as correspondentes componentes de frequéncias mais altas. Os coeficientes de indice
inferior, por sua vez, dependem essencialmente do tracto vocal e da correspondente envol-
vente espectral de baixa frequéncia. Esta analise, designada por andlise cepstral, permite
separar a convolucao da excitagdo com o filtro representativo do tracto vocal. Designa-
se de andlise homomorfica aquela que utiliza uma transformacgao que permite efectuar a
desconvolucao de determinadas propriedades numa soma. Esta andlise decorre de uma
generalizacao do principio da sobreposicao para sistemas nao lineares (Oppenheim, 1974).
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A vantagem mais relevante que decorre da utilizacao dos coeficientes cepstrais advém
do facto de estes apresentarem correlagoes entre si extremamente baixas. Tal facto per-
mite simplificagoes aprecidveis para o processamento baseado nestes tipo de parametros
(subsecgao 2.2.7).

Nos sinais de fala, os coeficientes cepstrais sao geralmente obtidos a partir de um dos
dois tipos de métodos de analise espectral anteriormente referenciados: bancos de filtros

ou modelo autorregressivo.

Devido a eficiéncia e a simplicidade do calculo dos coeficientes cepstrais a partir dos
coeficientes LPC optou-se, neste trabalho, por este método. A expressao recursiva utili-
zada é dada por (Makoul, 1975):

n—1

c(n) =a(n)— Y

1

@c(m)a(n —m), para N> 1, (2.6)
n

com a(n) = 0 para n > p.

Levantamento cepstral

A variabilidade da quefrency devido as limitacoes inerentes a andlise autorregressiva
(inexisténcia de zeros, posi¢ao da janela de andlise, interacgao da excita¢ao com o sistema,
etc.) é maior nos coeficientes de ordem mais elevada do que nos de ordem inferior. Os
coeficientes de ordem inferior sao, portanto, menos influencidveis pelas particularidades
do método de andlise, dependendo predominantemente do canal de transmissao, das ca-
racteristicas do orador e restantes factores inerentes ao préprio sinal da fala. Por outro
lado, se se considerar por exemplo fala via telefénica, a resposta em frequéncia das di-
versas linhas telefénicas é particularmente notada nos primeiros coeficientes cepstrais. O
mesmo acontece com as variacoes da forma da glote e das cordas vocais, bem como o de-
signado declive espectral (“spectral tilt”) (Rabiner e Juang, 1993). Estas caracteristicas
sao essenciais para tarefas de reconhecimento do orador, mas sao fontes indesejaveis de
variabilidade no reconhecimento de fala independente do orador.

Pelos motivos descritos é de esperar resultados de reconhecimento melhorados atri-
buindo um peso adequado a cada um dos coeficientes cepstrais. Esta ponderacao dos
coeficientes cepstrais é muito utilizada no reconhecimento de fala, sendo conhecida pe-
la designacao de levantamento ou pesagem cepstral (“cepstral liftering”) (Juang et al.,
1987):

¢ =[1+ g sin(%)]cn. (2.7)
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De acordo com a experiéncia de outros investigadores (Jacobsen, 1992; Rabiner e
Juang, 1993; Young et al., 1996), utilizou-se no presente trabalho o levantamento cepstral
descrito pela equacao 2.7 para o valor de L = 12.

Variacao dos coeficientes no tempo

As variacoes do espectro no tempo sao importantes na percepcao da fala. A inclinacao
crescente ou descendente das formantes sao dados importantes para um perito na leitura
dos espectrogramas. De facto, a localizacao das formantes varia de orador para orador.
No entanto, os respectivos declives sao relativamente independentes do orador (Lee, 1989).
Com base nestes factos, é de esperar que o desempenho de um sistema de reconhecimento
de fala possa ser substancialmente melhorado com a utilizacao das diferencas entre os
parametros basicos da fala no tempo (Young et al., 1996). Conforme o descrito na sec-
cao 2.3, os reconhecedores baseados em modelos de Markov nao observaveis consideram em
geral cada segmento de sinal independentemente dos anteriores. Pretende-se atenuar esta
limitacao com a integracao do conhecimento das diferencas entre parametros sucessivos
que acumulam assim vantagens adicionais para este tipo de reconhecedores. A inclusao
destas diferencas como parametros para o reconhecimento de fala sé se tem verificado nos
reconhecedores mais recentes, nomeadamente a partir dos coeficientes cepstrais também
designados por delta-cepstrum (Lee, 1989; Lee et al., 1990b). De igual forma, se podem
calcular as diferencas entre os parametros assim obtidos. Estes tltimos sao por vezes
designados por parametros de aceleracao (por analogia a utiliza¢io da segunda derivada

na cinematica).

Neste trabalho, considerou-se uma solucao adoptada para o calculo das variagoes dos
parametros ¢(i) que se baseia na seguinte férmula de regressao (Young et al., 1996):

B YO nle(i +n) —c(i —n)]
N 259  n2 ’

A(i)

com © = 2.

Caracterizagcao de um segmento de fala

O vector de parametros escolhido para representar os segmentos do sinal de fala de
curta duracao, (subseccao 2.2.2) inclui os coeficientes do cepstrum e do delta-cepstrum. O
reconhecedor disponivel no inicio deste trabalho nao previa o uso dos coeficientes ¢(0) e A,
(SIRtrain, 1991; Jacobsen, 1992). Alguns investigadores verificaram que estes parametros,
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referentes a energia do sinal, nao contribuem de forma relevante para o melhor desem-
penho de reconhecedores dependentes do orador, embora o mesmo nao se passe com 0s
reconhecedores independentes do orador (Lee, 1989). Posteriormente, utilizou-se outro
reconhecedor (HTK) que nao apresentava esta restricao, tendo sido efectuados testes
de reconhecimento independente do orador para determinar eventuais vantagens no uso
destes parametros. As diferencas de desempenho detectadas nao foram consideradas sig-
nificativas. Optou-se assim por considerar apenas os restantes oito coeficientes cepstrais
mais os respectivos parametros do delta-cepstrum, num total de 16 parametros.

2.2.7 Medidas de similaridade entre segmentos de fala

Nas metodologias da area do reconhecimento de padroes é essencial dispor de uma
forma de comparar os elementos de determinado conjunto de objectos com caracteristicas
semelhantes. As caracteristicas de cada objecto devem poder ser representadas num pon-
to de um espaco de vectores V, por forma a permitir uma abordagem analitica adequada.
Deste modo é possivel definir uma fun¢ao real d(x, y) no produto cartesiano V x V que for-
neca uma medida de similaridade ou de dissemelhanca entre dois objectos z,y € V. Uma
fungao de dissemelhanga (ou de distor¢ao) d(x,y) é designada por medida de distancia se:
for nula para x = y; for positiva para x # y; for simétrica (d(x,y) = d(y, x)); e verificar
d(z,y) <d(z,z) +d(y, z), Vr,y,z € V.

Nas seccoes anteriores foram descritos alguns conjuntos de parametros, que permitem
caracterizar um dado segmento de fala. De seguida sao descritas algumas medidas de
dissemelhanca e de similaridade que permitem a comparacao entre diversos segmentos de

fala.

Medida de distancia espectral

Na subseccao 2.2.4 referiu-se a importancia da utilizacao da andlise espectral no pro-
cessamento da fala. Procura-se agora uma medida de distancia que permita a comparagao
entre diferentes segmentos de fala a partir das respectivas caracteristicas espectrais.

Um sinal discreto z(n), com transformada Z dada por X(z), apresenta um espectro
de poténcia | X (z)|?. Considere-se a seguinte medida de distor¢ao entre dois sinais z(n) e
y(n)

dpy(2) = log | X (2)]* — log |Y (2)]?, (2.8)
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e o respectivo valor quadratico médio:

~/T - dw
d%(x, y) — / dz,y(ej“’T)Q—

—7/T 2
Prova-se (Huang e Jack, 1989) que d3(x,y) corresponde a uma medida de distancia

L, entre os respectivos coeficientes do cepstrum:

o0

dy(w,y) = 3 lea(n) — ¢, (n))”.

—00

Considere-se um espectro de poténcia sé com polos e sem zeros fora da origem, tal como
o de LPC. Prova-se que o cepstrum correspondente (equagao 2.6) é assimptoticamente
limitado e que constitui uma sequencia decrescente, pelo que se pode aproximar ds por
uma sequéncia finita (Rabiner e Juang, 1993). De facto, pode considerar-se a distancia
d. expressa na equacao 2.9, com apenas L parcelas, como uma boa representacao para a
distancia espectral entre dois espectros s6 com poélos. Para tal, L nao devera ser inferior
a ordem estimada para o modelo autorregressivo (subsecgao 2.2.5):

L

de(z,y) = 3_lea(n) — ¢y (n)]*. (2.9)

n=1
Medida de similaridade baseada na fungao gaussiana

No processamento da fala pode ser vantajoso substituir uma medida de similaridade
pelo uso de uma funcao densidade de probabilidade continua. Tal deve-se essencialmente
ao caracter nao deterministico de que se revestem os sinais de fala. Os parametros da
densidade de probabilidade de um padrao podem ser estimados com o uso de um nimero
significativo de realizac¢oes do sinal, o que resulta numa representacao mais robusta quando
comparada com as medidas de distorcao tradicionais, nomeadamente, as referidas nos

pardgrafos anteriores (Huang e Jack, 1989).

A conhecida familia de fungoes designada por gaussiana ou normal possui varias pro-
priedades matematicas importantes (por exemplo o teorema de DeMoivre-Laplace) sendo
uma representacao adequada a descri¢ao de inimeros fendmenos experimentais (Papoulis,
1984). A forma multivaridvel para um vector o, com dimensao n, pode ser representada

por

1 1 IN—1 -
N(O’ 12 E) - m eXp{—§(0t - M) by (Ot ,U,)}, (210)

em que o vector y e a matriz ¥ podem ser considerados parametros fixos da funcao. Estas

funcoes sao particularmente importantes quando se considera o, um vector de varidveis
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aleatorias. O designado teorema do limite central determina que, se as variaveis em o,
forem o resultado da soma de um numero elevado de varidveis aleatérias independentes
entre si, entao a funcao densidade de probabilidade de o; tenderd para uma funcao se-
melhante a descrita pela equacao 2.10. Neste caso, os parametros fixos p e ¥ assumem,
respectivamente, o significado de vector das médias e o de matriz de covariancia de o,.
Uma funcao densidade de probabilidade gaussiana pode representar uma probabilidade
condicional de se observar um vector o; dado um determinado conjunto de vectores da
mesma natureza, com média ;4 e com matriz de covariancia Y. Esta probabilidade pode
ser interpretada como uma medida de similaridade entre os vectores o; e u quando ambos
se referem ao mesmo espaco de vectores aleatérios com matriz de covariancia . De facto,
calculando o logaritmo natural da expressao 2.10 é possivel identificar um tnico termo
que depende dos vectores o; e i com a forma

dar (0, 1) = (0p — p)'S " (or — ),

que representa a conhecida distancia de Mahalanobis (Duda e Hart, 1973). Deste modo,
verifica-se que o uso das densidades gaussianas tem uma relacao préoxima com a medida de
distancia espectral que utiliza a distancia euclidiana para os coeficientes cepstrais (equa-
¢ao 2.9). O facto destes coeficientes apresentarem em geral uma baixa correlagao entre
si permite aproximar a matriz de covariancia ¥ pela respectiva diagonal e acentuar desta

forma as semelhancas com a norma L.

Além disso, a distancia de Mahalanobis pode ser aplicada com sucesso a diversos con-
juntos de parametros sem necessidade de outras justificacoes baseadas na natureza de cada
um deles. Conforme ja se referiu, conhecem-se outros parametros, para além do cepstrum,
que permitem representar adequadamente um segmento de sinal de fala. Uma medida
de similaridade deste tipo garante uma integracao no reconhecedor, de modo simples, de
diversos destes parametros. Além disso permite comparar, em condi¢oes semelhantes, o
desempenho de reconhecedores que utilizam diferentes conjuntos de parametros.

Aproximagao de fungoes densidade de probabilidade utilizando uma composi-
c¢ao de fungoes gaussianas

De acordo com os elementos descritos nos paragrafos anteriores, os parametros esti-
mados sobre segmentos de sinal de fala sao habitualmente descritos, em primeira apro-
ximagcao, por uma distribuicao gaussiana. Contudo, para uma descricao mais adequada,
nomeadamente para sinais origindrios de diversos oradores, esta aproximacao revela-se

demasiado grosseira. Ainda assim, é vantajoso considerar fungoes gaussianas, quando
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utilizadas em conjunto numa composicao ponderada, tal como a seguinte:

M
b(or) = > N (0 fms Bm) (2.11)

m=1
Os pesos ¢, deverdo satisfazer a M_ ¢, = 1 de modo a que [*_b(o;) = 1. Este

somatorio ponderado de funcoes gaussianas é designado por mistura de gaussianas e é
particularmente adequado para aproximar qualquer funcao densidade de probabilidade
continua (Huang et al., 1990). Na subsec¢ao 2.3.5 é descrito um procedimento de estima-
¢ao destas misturas que se integra de forma simples no treino dos modelos de Markov nao

observaveis.

Em determinadas circunstancias, interessa isolar determinados subconjuntos de para-
metros em S fungdes densidade de probabilidade separadas b (“streams”). Neste caso, a
probabilidade conjunta vem dada por

s=S

B(oy) = ] [bs(or)]™,
s=1
em que s representa o peso de cada subconjunto. Tal aplica-se, por exemplo, quando se
utilizam simultaneamente os parametros referentes ao cepstrum, ao delta-cepstrum e as
respectivas aceleracoes, em que cada um destes tipos de parametros é descrito por uma
densidade gaussiana ou por uma mistura de gaussianas (Young et al., 1996).

2.3 Modelos de Markov nao observaveis

No capitulo de introducao foram referidos muitos dos aspectos que conferem ao sinal
de fala caracteristicas nao deterministicas. A modelacao estocdstica é um método flexivel
e geral para este tipo de problemas.

Muitos dos métodos de reconhecimento de padroes tradicionais baseiam-se na ideia
de determinar um padrao tipico da sequéncia de tramas de fala através do calculo de
médias e usando medidas de distancia do espectro local. Outra caracteristica exigida
para o reconhecimento de fala é a capacidade de se alinharem temporalmente os referidos
padroes de forma a poderem representar diferencas de ritmo de fala entre diversas locu-
coes da mesma palavra. Neste caso é reconhecido o sucesso do método de programacao
dinamica geralmente designado por DTW (“dynamic time warping”).

Este tipo de técnicas baseadas na ideia do padrao tipico, nao podem ser considera-
das no sentido restrito, como técnicas estatisticas de modelamento de sinal. Contudo, as
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técnicas estatisticas propriamente ditas, tém sido usadas sistematicamente para agrupa-
mento (“clustering”) na criagao dos padroes de referéncia. A designagao mais adequada
sera a de técnicas nao paramétricas em que varias sequéncias de referéncia sao usados pa-
ra caracterizar as diversas sequéncias possiveis. Deste modo, a caracterizacao estatistica
do sinal baseada na representacao de um padrao tipico é apenas implicita e usualmente
inadequada.

Os modelos de Markov nao observaveis representam uma técnica estocastica adequada
para problemas de dados incompletos associados a séries temporais (Huang et al., 1990).
Na ultima década, estes modelos téem sido aplicados sistematicamente e com sucesso no
reconhecimento de fala. Grande quantidade de ferramentas tém vindo a ser desenvolvi-
das, quer tedricas, quer praticas, contribuindo para que estes modelos adquirissem maior
versatilidade e de modo a suportarem novos paradigmas. Nomeadamente, a modelacao de
elementos subpalavra a par com os conhecimentos da fonética acistica permitiram avancos

praticos na integracao com a linguistica e com o processamento da lingua natural.

As técnicas de processamento com redes neuronais artificiais constituem actualmente
uma alternativa competitiva para o reconhecimento de fala. Destaca-se, nomeadamente,
a possibilidade de utilizagao em tempo real (Yu e Oh, 1997) e o uso de modelos hibridos
integrando estas técnicas com as dos modelos de Markov nao observaveis (Bourlard e
Wellekens, 1988; Morgan e Bourlard, 1990; Clary e Hansen, 1992; Neto et al., 1995; Neto
et al., 1996; Neto, 1998).

2.3.1 Processos de Markov

Um processo estocdstico x(t) pode ser interpretado como uma regra para atribuir a
cada acontecimento ou amostra ¢ de uma experiéncia X uma funcao x(¢, () que se assume
aqui definida no tempo (¢). Assim, um processo estocdstico é uma familia de fun¢oes no
tempo dependendo do parametro (. Equivalentemente, é uma funcao de ¢ e de ( em que
o dominio de ¢ é o de todas as realizagoes da experiéncia X e o dominio de ¢ (F) é, em

termos gerais, um conjunto de nimeros reais.

Se F = R, (eixo real) entdo z(t) é um processo continuo no tempo. Se F = T
(conjunto de nimeros inteiros) entao x(t) é um processo discreto, ou seja, uma sequéncia
de varidveis aleatdrias representavel por z(t,). Define-se o espago de estados como o
conjunto de valores distintos assumidos pelo processo estocastico. Se este espaco for
contavel ou finito, o processo é designado de estados discretos ou cadeia. De outro modo,

serd designado por processo de estados continuos.
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Um processo de Markov é um processo estocastico no qual o valor de z(t,) num dado
instante ¢, é completamente especificado a partir de x(t,_1), com t,_1 < t,. Esta é a
conhecida propriedade de Markov definida pela condicao

Priz(t,) < Xplz(t),t < ty_1] = Prix(t,) < X,|z(tn_1)], (2.12)
Se se considerar apenas os instantes: t; < ty < --- < t,, obtém-se
Priz(t,) < Xplz(tp-1),...,z(t1)] = Prlz(t,) < Xa|z(t, 1)) (2.13)

Esta definicao serve também para processos discretos no tempo, se se substituir z(¢,)
por z,, (Papoulis, 1984). Designam-se de primeira ordem os processos de Markov assim
definidos. Em geral podem considerar-se processos semelhantes que dependem dos n
valores mais recentes e que, consequentemente, sao designados por processos de Markov
de n-ésima ordem. No que se segue, consideram-se apenas processos de Markov de estados
discretos e discretos no tempo, ou seja, cadeias discretas de Markov.

2.3.2 Cadeias de Markov discretas

Uma cadeia de Markov para tempo discreto é um processo de Markov com um nimero
contavel de estados. Por conveniéncia da notacao, nas secgoes seguintes representam-se
os valores do espaco de estados por s;, ou, abreviadamente s;, em vez de z(t,). Na

representacao s; assume-se ¢ como uma variavel inteira.

Considere-se um conjunto finito N de estados. A cada instante de tempo discreto ¢
é atribuido um tnico dos N estados. Uma cadeia de Markov é especificada a partir das
probabilidades Pr(s; = i) de cada estado ¢ (usadas para estimar um estado inicial) e das
probabilidade de permanecer num estado ¢ no instante seguinte ou de transitar para um
dos outros estados j

a;j(t) = Pr(si1 = jls; = i) 1<i,j<N.

Nos processos de Markov de primeira ordem e de acordo com a propriedade de Markov
expressa na equacgao 2.12, apenas se considera a dependéncia do ultimo estado visitado.
Além disso, nesta dissertacao considera-se a probabilidade a;; como independente do
instante de tempo em que ocorre a transicao entre os estados ¢ e j.

aij = Pr(sis1 = jlse = 1) = Pr(syesr = jlsen = 1),

com 1 <1i,j < N,Vk > 0. As cadeias que satisfazem esta propriedade sao designadas por

cadeias homogéneas.



48 MODELOS DE MARKOV NAO OBSERVAVEIS

Definicao: considere-se uma matriz I'(P x @) de elementos -;; com as seguintes pro-
priedades:

Q
Yij 2> 0 > v =1, (2.14)
j=1
coml<i<Pel<j <@, entao " é uma matriz de Markov.

As probabilidades de transicao sao representadas na designada matriz das probabili-
dades de transicdo A = {a;;} a qual, de acordo com a defini¢do anterior, é uma matriz de
Markov quadrada (N?). A cadeia de Markov homogénea pode ser completamente descrita
a partir desta matriz e do conjunto de probabilidades de cada estado ser o estado inicial

II={m:m = Pr(sg=1)}, 1<i<N.

Se os elementos da matriz A, forem nulos (a;; = 0) para i > j, entdo a respectiva
cadeia S = {s1,52,...,5n} € finita com m < N. Por outro lado, se a;; = 0 apenas
para i > j, a dimensao de S pode ser muito superior a N (modelos esquerda-direita). Se
existirem elementos a;; > 0 por cima e por baixo da diagonal principal de A, a dimensao
de S podera ser infinita. A titulo de exemplo, numa primeira abordagem ao fenémeno
da lingua escrita, considere-se que cada estado corresponde a uma letra do alfabeto.
Desta forma pode obter-se um modelo, embora simplista, para o processamento da lingua
natural. A limitacao mais evidente prende-se com as restricoes impostas pela prépria

propriedade de Markov. O mesmo acontece em relagao ao sinal de fala.

2.3.3 Estados nao observaveis

O processo estocastico anteriormente descrito é designado por modelo observavel de
Markov, porque se pode considerar a sequéncia de estados como a saida do sistema em
que cada estado corresponde a um acontecimento observavel ou observacao. Assim, o
processo ¢ completamente descrito a partir da saida. Este modelo é demasiado limitado,
nomeadamente, para os fins em vista. Considere-se agora que nao existe uma observa-
¢cao tunica gerada por cada estado visitado. Em vez disso, cada estado j possui um
gerador aleatério de observacgoes o; cujas caracteristicas sao descritas por uma funcao
probabilidade:

bj(or) = Pr(oys: = j), 1<j<N.

Obtém-se assim um novo processo estocastico gerado sobre o primeiro processo constituido
pela sequéncia de estados. Esta sequéncia inicial j& nao é directamente observavel mas
apenas através desta espécie de véu constituido pelas probabilidades de observacao. Este
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tipo de modelos sao assim designados por modelos de Markov nao observdveis (Serralheiro,
1990) ou HMMs (“hidden Markov models”). Um modelo HMM pode ser representado
por A = (A, B,1II), com B = {bj(0o)}.

2.3.4 Os problemas elementares dos HMMs

Sao geralmente identificados como trés os problemas elementares dos HMMs de cuja
resolucao depende a sua aplicabilidade. As trés seccoes seguintes descrevem esses proble-

mas e apresentam as respectivas solucoes.

A formulagao seguinte costuma ser apresentada na literatura para observagoes dis-
cretas. Esta tradicao tem na maior parte dos casos, intuitos diddcticos, uma vez que a
maioria dos trabalhos actuais utiliza na préatica observagoes continuas e consequentemente

funcoes de probabilidade continuas.

O problema da avaliacao

Seguidamente, descreve-se o designado problema da avaliacao ou do teste do mo-
delo. Dada uma sequéncia de observagdes O = {01, 09,...,07}, pretende-se calcular a
probabilidade Pr(O]|\) de esta sequéncia ter sido produzida pelo modelo A. Quando se
dispoe de varios modelos, a solucao deste problema permite decidir qual deles tem maior
probabilidade de ter produzido determinada sequéncia para efeitos de classificacao ou

reconhecimento.

Para calcular a probabilidade Pr(O|)\) directamente, enumeram-se todas as sequéncias
possiveis de estados & com comprimento 7' (0 nimero de observagdes). Uma sequéncia
fixa de estados S € S tem a seguinte probabilidade

S|)\ 7-‘—51 H a/st,st-i-l (215)

A probabilidade da sequéncia de observacoes O ter sido gerada a partir dessa sequéncia
de estados é dada por

S

O|S)\ :H stot

A probabilidade conjunta de O e S ocorrerem simultaneamente é dada por

Pr(0,S|\) = Pr(0|S, ) Pr(S|\).
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Assim, a probabilidade de O dado o modelo A é dada por

Pr(O|\) = 3 Pr(0|S, A).Pr(S|A) (2.16)

T
= Z 7T51b51 (01)' H a/st—lystbst(ot)'
S t=2

Para efectuar este calculo sdo necessarias (27— 1) NT multiplicagoes e N7 — 1 adigoes
no total de 2N7 — 1 operacoes. Mesmo valores relativamente pequenos de N e de 7' nao
permitem que este calculo seja praticavel. Uma forma de analisar este calculo é o de que a
cada instante ¢ existem N estados possiveis de atingir. Como sé existem N estados, todas
as sequeéncias de estado possiveis tém de passar repetidamente nestes N estados, qualquer
que seja o comprimento da sequencia. Esta andlise permite reduzir muito o nimero de

operacoes anteriores conforme se explicard de seguida.

Considere-se a probabilidade de obter a parte da sequéncia de observacoes gerada até
ao instante £, quando nesse instante se chegou ao estado ¢ com o modelo A

ay(i) = Pr(o1, 09, ...,04, 8 = i|\),

em que a probabilidade oy (i) é designada por progressiva (“forward”). Estas probabilida-
des podem ser calculadas por inducao pelas seguintes expressoes:

al(i):mbi(ol), ]_SZSN,
N

(7)) = bj(0r) D w1 (i) ayj, 2<t<T, 1<j<N. (2.17)
=1

Por fim, obtém-se a pretendida probabilidade da sequéncia de observagoes

N

Pr(OX) =" ar(i).
i=1
Esta forma de calculo de Pr(OJ|\) é designada por algoritmo progressivo. O nimero de
operagoes necessarias é agora de N(N+1)(T—1)+ N multiplicagoes e de N(N —1)(T —1)
adigoes no total de 2N?(T —1) + N operagoes. Tendo em conta que N é em geral inferior a
10 e que T é muito superior a 2, em geral na casa das centenas, verifica-se que a economia
de calculo é aproximadamente da ordem de N =2 vezes menos operacoes com o algoritmo
progressivo quando comparado com o calculo directo (ex: para os valores tipicos de N=5
e T=100 obtém-se aproximadamente 3 x 10%). De forma semelhante, pode-se considerar



APLICAGAO DOS HMMS NO RECONHECIMENTO DE FALA ol

a probabilidade de obter as T"'—t 1ultimas observacoes até ao final da sequéncia no instante

T, a partir da observacao o; produzida no instante ¢ pelo estado i:

Bi(7) = Pr(ogs1, 0142, - - -, 07, S = i|A).

A probabilidade 3,(i), designada por regressiva, (“backward”) pode ser calculada por

inducao com as seguintes expressoes:

Br(i) =1, 1<i<N

Za” (0041)Bi51(7), 1<t<T-1,1<i<N. (2.18)

Obtém-se de novo a probabilidade da sequéncia de observagoes

O|)\ Zﬂ-l 01 51

designando-se este procedimento por algoritmo regressivo. Os algoritmos progressivo e
regressivo podem ser utilizados na resolucao dos outros dois problemas elementares segui-
damente apresentados.

O problema da descodificacao

O problema da descodificacao é habitualmente enunciado como o segundo problema
dos modelos HMM. Dada uma sequéncia de observacoes O = 01, 09, ...,0r € um modelo
A, pretende-se determinar a sequéncia de estados S = s1, Sa,..., st subjacente. Trata-
se portanto de recuperar a informagcao escondida pelo modelo. Excluindo-se os modelos
degenerados, nao existe uma solugao correcta para este problema. Existem contudo varios
critérios razoaveis que podem ser seleccionados de acordo com o fim em vista. A utilizacao
tipica destas solucoes prende-se com o estudo da estrutura do modelo, segmentacao do
sinal, obtencao de estatisticas para cada estado, etc. O critério mais utilizado consiste
em escolher a sequéncia mais provavel de estados. Ou seja, maximizar Pr(S|O, \) o que
é equivalente a maximizar Pr(S,0|)). Determina-se a probabilidade mais alta de, ao
fim das primeiras t observacoes, ter ocorrido uma sequéncia de estados que terminou no
estado i:

0i(i) = max  Prfsy, S9,...,8-1,8 =1,01,09,...,0\].
81,825.00y8t—1

Por inducao obtém-se

5 (j) = ma>](V[5t 1(0)aij].bj(o), 2<t<T,1<j<N. (2.19)

1<i<
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Para se obter a melhor sequéncia de estados, é necessario tomar nota dos argumentos

que maximizam a expressao anterior num vector que se representa por
) = 0p_1(7)a;; 2<t<T 1 <5< N.
i(y) = arg max [ (7)ai], <t<T, <j<
Desta forma estabelece-se um algoritmo que € iniciado com

(51(2) = 7Tibi(01), 1/)1 (Z) = 0.

No final determinam-se os valores optimizados:

Pre(S,0[\) [07(2)};

— Imax

1<i<N
sp = arg max [0r(i)];

s = Urr1(8i11), t=T-1,T—2,...,1.

As ultimas duas expressoes permitem determinar a melhor sequéncia de estados, a que
determina a melhor probabilidade Pr*(S,O|\). Este algoritmo é conhecido pelo nome de
algoritmo de Viterbi.

Como se viu, o algoritmo progressivo, ou o regressivo, pode ser utilizado para o calculo
da probabilidade Pr(O|\) que é igual a soma de Pr(S,O|\) (equacao 2.16) para todas
as sequeéncias possiveis de estados S € S§. No reconhecimento de fala substitui-se ha-
bitualmente Pr(O]|\) pelo valor de maxges[Pr(O, S|A)], determinado pelo algoritmo de
Viterbi. A experiéncia mostra que os resultados obtidos podem nao ser iguais, espe-
cialmente nos procedimentos de estimacao dos parametros dos HMMs. Nesses casos, o
algoritmo progressivo, ou o regressivo, pode ser mais robusto do que o de Viterbi. Con-
tudo, os resultados obtidos sao em geral muito semelhantes e o algoritmo de Viterbi é
mais eficiente em termos computacionais, em particular se se tomarem os logaritmos das
expressoes anteriores (conversao dos produtos em adigoes). Ao mesmo tempo, determina
a sequéncia mais provavel dos estados, a qual pode ser necessaria se se pretender uma
segmentacao explicita do sinal. Estas vantagens fazem do algoritmo de Viterbi um dos

mais usados nos sistemas de reconhecimento de fala.

O problema da estimacao ou do treino do modelo

O mais dificil dos problemas béasicos dos HMMs é o do ajuste dos parametros destes
modelos de forma a satisfazer determinado critério. Dada uma sequéncia de observa-
¢oes O = 01,09, ...,0r, pretende-se estimar os parametros de A = (A, B,II) de forma a
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maximizar a probabilidade Pr(O|)). Esta forma de optimizagao é conhecida pela designa-

cao de critério da mdzima verosimilhanga (MV)?:

Ay = arg max Pr(O|\).

Nao existe um procedimento conhecido para determinar analiticamente os parametros
do modelo que conduzem ao maximo global \y;y. Pode-se, no entanto, escolher A, B
e IT por forma a que Pr(OJ)\), seja localmente maximizada. Para tal sdo utilizados
procedimentos iterativos, tal como o método do gradiente ou o algoritmo de Baum-Welch,
também designado de reestimag¢do. Este ultimo foi utilizado no presente trabalho para a
estimacao dos parametros dos HMMs.

A formulacao do algoritmo de reestimacao seguidamente apresentada refere-se ao caso
dos HMMs continuos, ou seja, em que as probabilidades de observacao sao func¢oes de
probabilidade continuas. Utiliza-se também a designagao CHMMs, (“continuous hidden
Markov models”). Neste caso, as expressoes de probabilidades de observacao condicionais
ou conjuntas, Pr(0O,...) devem ser substituidas por fungoes densidade de probabilidade
na forma f(O,...). Para que estas fungdes possam ser estimadas de forma consistente
é necessdario considerar algumas restricoes. A forma mais geral de representacao de uma
funcao densidade de probabilidade, para a qual o algoritmo de reestimacao tem sido
formulado, é a de uma mistura (subsecgao 2.2.7) finita de M componentes da forma

M
bi(0r) = D cieN (01 s Sjr), 1<j <N, (2.20)
k=1

em que ¢ ¢ o coeficiente ou peso da k-ésima componente no estado j e N é qualquer fun-
¢ao densidade log-concava ou eliptica (gaussiana por exemplo). Pode demonstrar-se que
um estado com uma mistura de densidades de probabilidade de observacao é equivalente
a um conjunto de M estados, cada um deles com apenas uma destas densidades (Rabiner
e Juang, 1993).

Sem perda de generalidade, assume-se que N é gaussiana com vector de médias i, €
matriz de covariancia ¥, para a k-ésima componente no estado j. Os pesos das compo-

nentes satisfazem a seguinte restricao estocdastica

M
chk:]-a C]kEO,ISJSNaISkSMa
k=1

®Deve-se referir o facto de existirem outros critérios possiveis (Franco e Serralheiro, 1991). Contudo,
o critério MV tem sido o mais utilizado no reconhecimento de fala, dispondo dos métodos mais robustos
em termos numéricos.
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de forma a que a funcao densidade de probabilidade seja normalizada adequadamente,
isto é
o0
/ bo)do=1, 1<j<N.
— 00
Considere-se as, s, = 5, para maior simplicidade. A densidade de probabilidade de
se observar O para uma sequéncia de estados S no modelo A vem expressa por

f(O,S|)) = H%t 150, (01)

M M M T
= Z Z Z H a’st 1,5t Stkt Ot)]cslk1052k2 * Cspkrp-
ki=1ko=1 =1 t=

Considera-se: QT como o produto cartesiano de ordem 7' de Q = {1,2,..., M}; K €
QT um conjunto de indices k; das gaussianas N (og, its,,) € dos respectivos pesos cs,p,

associados a uma sequéncia de estados S. Assim, é possivel considerar a densidade de
probabilidade (Huang et al., 1990):

T
f(Oa Sa K|)‘) = H dst—l,stcstkt/\/(ota sk s Estkt)
t=1

e a partir desta expressao determinar a densidade de probabilidade conjunta de observacao

de O
FOM =Y ¥ FO.5K),

SeS KeQT

Considere-se agora a fungao auxiliar de Baum (Kullback e Leiber, 1951; Baum et al.,
1970)

LSS 50,5, KN log £(0, 5. K3,

Ah— L
QN =Fomy & 2,

com

log f(O, S, K|)\) = Zlog s, .50 + Zlog Cs, ey + Zlog./\/ Oty sy iy y Sy by )-

t=1 t=1

Prova-se que a maximizacao desta funcao em ordem a A, com A fixo, implica o aumento

da verosimilhanga (Baum, 1972):
QAN = QA A) = F(OIN) = f(OIN).

O designado algoritmo de Baum-Welch, efectua esta maximizagao de forma iterativa subs-

tituindo \ pelos parametros A determinados apés maximizacao de Q(A, \) na iteracio
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anterior. A funcao () é maximizada através de técnicas conhecidas de optimizacao com

restrigoes (Huang et al., 1990).

Os modelos HMM utilizados no reconhecimento de fala devem representar conveniente-
mente as variagoes acusticas referentes a diversas locugoes (repetigoes) da mesma palavra
ou elemento subpalavra. Estas repeticoes podem ser do mesmo orador ou de oradores
diferentes no caso de se pretender um reconhecedor independente do orador (subsecgao
1.1.3). O material de fala para o treino de cada modelo deve incluir um conjunto re-
presentativo destas repeticoes, ou seja, em termos da formulacao dos HMMs, devem ser
utilizadas simultaneamente miltiplas sequéncias de observagoes Of = {O',... O"}. As-
sumindo que estas sequéncias de observacoes sao independentes entre si, a estimacao dos

parametros baseia-se na maximizacao de

,
log f(O%[A) = >_ f(O"[N).
n=1
Para tal, a funcao @ pode ser redefinida (Q) como a soma de fungoes parcelares Q™ refe-
rentes a cada sequeéncia de observacoes O". Considerem-se as seguintes funcoes densidade
de probabilidade:

Y (1, 5) = f(s0 =iy 8001 = §|O", N) (2.21)
_ 0 (D)ai; B (5) Sxty ceN (081, ik Si)
> o, (2) ’
V(@) = f(se = i|O™,\) (2.22)
_ o (9)By (i)
2i a?“n(i) ’
— ﬁ ( )C]kN(Ota,U/]ka ]k) E Oét 1( )al]
> aTn(')

Como resultado da maximizacao de () obtém-se as seguintes equacoes de reestimacao:

" 1 tTnl_l%?(i j),
ZTn_l () )

(2.24)

dij -

= T TG,
’ 1Et1%()’

(2.25)
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D SARD VA e L

Hijk = 1Zt GGE ; (2.26)
ST 1Zt 1 t( k) (o} Ngk)( M]k)
ik = =1 Zt 1 GP (LK) . (227)

2.3.5 Aspectos da implementacao

A implementacao pratica dos modelos HMM é considerada em duas fases distintas: a
do treino e a do teste. Na fase do treino estimam-se os modelos a serem utilizados na fase
do teste, na qual se consuma o objectivo do reconhecimento automatico da fala. Os sinais
de fala utilizados na fase de treino sao quase sempre diferentes dos utilizados na fase de
teste. Desta forma, pretende-se garantir a representatividade das medidas de avaliacao
dos resultados obtidos na fase de teste. Por outras palavras, pretende-se que estas sejam
independentes dos dados de treino (secgao 2.7).

Conforme se referiu no capitulo da introducao, os reconhecedores independentes do
orador sao muito importantes nas aplicacoes do reconhecimento de fala. Estes reconhece-
dores exigem, em particular, um conjunto de sinais de teste de um nimero significativo
de oradores, os quais devem ser distintos dos recrutados para a producao do conjunto de
sinais de treino. As experiéncias de reconhecimento realizadas no decorrer do presente

trabalho sao exclusivamente deste tipo.

Na maioria dos casos, as fases de treino e de teste sao repetidas em sucessivas itera-
¢oes, durante a quais se procura eliminar alguns dos erros detectados na fase de teste,
alterando a fase de treino. De acordo com esta estratégia, designam-se estes testes de
desenvolvimento, considerando-se por vezes um outro teste final no qual se utiliza um
conjunto de sinais de fala diferente dos anteriores. Nas experiéncias realizadas no ambito
desta dissertacao, nao se considerou este tipo de testes.

Geracgao dos parametros iniciais a reestimar

Neste trabalho utilizaram-se topologias lineares® para os modelos HMM (figura 2.1).
Considera-se geralmente a existéncia de um estado inicial e de outro final que nao emitem

observacoes sendo por isso designados por ndo emissores. Assim, os restantes estados

6No capitulos 4,5 e 6 foram também empregues outras topologias mais complexas.
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sao geralmente designados de emissores’. A topologia de um HMM pode ser imposta

inicializando a zero as probabilidades de transicao nao previstas.

L USRS RS S RS S R

Figura 2.1: Topologia linear um modelo HMM para uma palavra com oito estados emis-
sores e sem excluir qualquer estado intermédio.

A fase de treino dos modelos HMM resolve um problema de maximizacao utilizando o
algoritmo de Baum-Welch. Contudo, a solucao geralmente obtida corresponde apenas a
um maximo local. De modo a que este maximo seja o mais proximo possivel do maximo
global, é necessédrio obter estimativas com alguma qualidade para os parametros iniciais
dos modelos HMM. Para tal, desenvolveu-se um procedimento de inicializacao destes
parametros, cujos passos elementares sao seguidamente descritos:

1. Segmentacao uniforme. Cada sinal destinado ao treino de um dado HMM ¢é sec-
cionado em segmentos com igual duracao e em nimero igual ao numero de estados
necessarios para percorrer o modelo do estado inicial ao estado final®. Este proce-

dimento é designado por segmentagao uniforme.

2. Estimacao das probabilidade de observacao (B). Com base nos segmentos associados
a cada estado no passo anterior estimam-se as distribuicoes gaussianas correspon-
dentes as densidades de probabilidade de observacao para cada estado.

3. Inicializagao das probabilidades de transi¢ao (A). Estas probabilidades foram inicia-
lizadas por forma a impor uma topologia linear do tipo representado na figura 2.1.
De acordo com o procedimento disponivel no primeiro reconhecedor utilizado (SIR-
train, 1991; Jacobsen, 1992), atribuiu-se o valor de 0,6 & probabilidade de transigao
de um estado emissor para si préprio e de 0,4 para o estado seguinte. No ultimo
estado emissor estes valores sao substituidos por 0,7 e 0,3 respectivamente.

4. Segmentacao com o algoritmo de Viterbi. Com os passos anteriores obtém-se todos
os valores dos parametros do modelo A\. Com este modelo inicial determina-se uma
segmentagao do sinal utilizando o algoritmo de Viterbi (subsecgao 2.3.4). Deste

70s estados ndo emissores sdo particularmente importantes no reconhecimento de fala continua onde
representam o elemento de ligagdo entre os modelos das diversas palavras ou unidades subpalavra.

8Este procedimento s6 funciona com os modelos esquerda-direita existindo, contudo, outras alternati-
vas para modelos ergddicos (Young et al., 1996).
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modo, é possivel atribuir a cada observacao um determinado estado, de acordo com
a sequeéncia mais provavel desses estados.

5. Paragem ou regresso ao passo anterior. Com os resultados obtidos no passo anterior
é possivel calcular novos parametros para o modelo A. Com o novo modelo, o qual
devera apresentar parametros com mais qualidade do que o modelo inicial, repete-
se o passo anterior. Estes dois passos sao repetidos num processo iterativo que so
é interrompido se se verificar uma convergéncia do valor global da verosimilhanca
acumulada de todas as locucoes ou, caso esta nao se verifique, ao fim de realizadas
10 iteragoes.

O escalamento das probabilidades

A partir das equacoes 2.17 e 2.18 verifica-se que, para valores elevados de ¢, as proba-
bilidades progressivas e regressivas tendem para valores de tal forma baixos, que nem os
processadores com precisao dupla (64 bits) lhes podem atribuir um valor diferente de zero.
Existem dois tipos de solugoes para este problema: o uso de logaritmos e o escalamento.

Em termos computacionais, as operagoes de produto e divisao apresentam geralmen-
te custos superiores as de adicao e subtraccao. E assim particularmente conveniente a
aplicagao de logaritmos numa expressao matematica contendo exclusivamente produtos e
divisoes. Contudo, este procedimento nao é aplicavel nas restantes expressoes que origi-
nalmente incluem adicoes e subtracgoes. Nestes casos, utiliza-se um escalamento, ou seja,
multiplica-se a varidvel em questao por um factor de escala, por forma a manter oy (i) e

Bi(7) numa gama de precisao aceitavel (Rabiner e Juang, 1993).

Treino de miiltiplas componentes gaussianas

Conforme se referiu, o uso de misturas de gaussianas é adoptado com frequéncia para
modelar adequadamente as fungoes densidade de probabilidade de observagao (subsecgao
2.2.7). No presente trabalho, utilizou-se uma estratégia para o treino destas misturas,
integrada no algoritmo de reestimacao e denominada de divisdo de misturas (“mixture
splitting”) (Young et al., 1996). Esta estratégia considera como ponto de partida modelos
devidamente estimados com uma tnica gaussiana representando a funcao densidade de
probabilidade de observagao de cada estado. Para cada uma destas gaussianas sao geradas
duas copias, nas quais as respectivas médias sao ligeiramente alteradas por um valor igual
a um quinto do respectivo desvio padrao. Assim, numa das copias este valor é adicionado
a média enquanto na outra lhe é subtraido. Os pesos de cada componente sao iguais a



APLICAGAO DOS HMMS NO RECONHECIMENTO DE FALA 29

metade do peso da gaussiana original (unitdrio uma vez que até agora existia apenas uma
tinica componente). Posteriormente, os novos modelos assim criados, sao sujeitos a um
novo ciclo de reestimacoes. O processo pode continuar, de forma iterativa, a produzir

mais componentes para cada mistura de gaussianas.

Nas iteragoes seguintes é necessario escolher a componente gaussiana que serd elimi-
nada para dar origem a duas novas componentes. Em primeiro lugar, seleccionam-se as
componentes resultantes de um menor nimero de divisoes, depois, é escolhida aquela que
apresente um peso com maior valor. Assume-se que esta componente representa um maior
nimero de observacoes, sendo aquela que, potencialmente, necessita de uma representa-
cao mais detalhada. Esta quantidade acrescida de material de treino devera, também, de

permitir o modelamento mais consistente de uma componente adicional.

2.4 Modelos semicontinuos

Nos modelos descritos nas seccoes anteriores, as probabilidades de observacao eram
determinadas a partir de uma distribui¢ao continua (uma gaussiana ou uma mistura de
gaussianas). Os primeiros HMMs utilizados no reconhecimento da fala nao utilizavam
estas distribuicoes. Em vez destas produzia-se, na fase de treino, um conjunto com um
nimero limitado (L=256 (Lee, 1989)) de vectores, designado por diciondrio das observa-
coes. Estes vectores constituem protétipos representativos das observacoes de fala a
reconhecer e sao determinados utilizando um método de quantificacao vectorial. Para
cada estado (i) dos modelos HMM e para um (v;) dos vectores do diciondrio das observa-
cOes, estimava-se a respectiva probabilidade b;(v;). Para qualquer vector de observagao
O, é possivel, através de uma medida de similaridade adequada, determinar a entrada do
dicionario das observacoes correspondente. Desta forma existe também um nimero finito
de probabilidades de observagao que podem ser representadas numa matriz (L x N). Por
forma a distinguir estes HMMs dos baseados em probabilidades de observacao continuas
designam-se os primeiros por modelos discretos e os segundos por modelos continuos.

Os modelos discretos apresentavam uma formulacao tedrica mais simples que a dos
continuos. Os calculos envolvidos eram mais simples, permitindo implementacoes mais
eficazes em termos de tempo de processamento. Além disso, permitiam modelar qual-
quer distribuicao sem exigirem grandes quantidades de material para a estimacao dos
parametros. O problema mais relevante prende-se com a utilizacao do dicionario das ob-
servacoes. Este tipo de solucao introduz inevitavelmente erros de quantificacao. Outro
inconveniente, associado a este dicionario, reside no facto deste ser gerado antes do pro-



60 MODELOS SEMICONTINUOS

cesso de treino dos HMMs e nao ser posteriormente reestimado em conjunto com esses
modelos. Os modelos continuos nao apresentam este tipo de problema, garantindo um
modelamento acustico detalhado. Uma outra vantagem, habitualmente referida para os
modelos continuos, reside no facto de ser possivel melhorar as taxas de reconhecimento
(seccao 2.7) substituindo o critério de MV pelo critério de méxima informagao mitua
(“maximum mutual information”) (Huang et al., 1990). Contudo, estes aumentos no
desempenho nao sao verificados com a utilizacao deste mesmo critério para os modelos
discretos.

Referem-se seguidamente alguns inconvenientes dos modelos continuos:

e Assumem mais pressupostos do que os necessarios para os modelos discretos, exigin-
do particular atencao os referentes a utilizacao da matriz de covariancia diagonal;

e Se por um lado, o uso de uma tnica componente gaussiana pode introduzir singu-
laridades (Nadas, 1983), o uso de misturas de gaussianas aumenta a complexidade
computacional. De facto, aumenta o nimero de parametros a estimar, pelo que se
torna também necessaria uma quantidade superior de observacoes;

e Para o caso do reconhecimento independente do orador, é importante a utilizacao das
misturas de gaussianas, por forma a ser possivel a modelacgao eficaz da variabilidade
acrescida destes sinais.

Os problemas referidos a propdsito dos modelos discretos e continuos motivaram o
desenvolvimento de novos modelos baseados nos HMMs que conjugam alguns dos pressu-
postos anteriores e que se revelaram promissores para a obtencao de melhores desempenhos
no reconhecimento automatico da fala: os modelos semicontinuos e os modelos discretos

com multiplos dicionarios de quantificagao.

Os modelos HMM designados por semicontinuos on SCHMMs, (“semi-continuous hid-
den Markov models”) substituem o dicionério das observacoes dos modelos discretos por
um diciondrio de gaussianas. Nos modelos discretos, em cada estado existem probabi-
lidades associadas para cada protétipo de vector de observacoes contido no dicionario
das observacoes. Nos modelos semicontinuos, estas probabilidades sao substituidas pelos
pesos c;; que associam gaussianas (existentes no diciondrio de gaussianas) em mistu-
ras equivalentes aquelas que podem ser obtidas nos modelos continuos (equagao 2.20).
Consegue-se, deste modo, reduzir o nimero de parametros a estimar relativamente aos
modelos continuos, atenuando simultaneamente os efeitos referentes ao erro de quantifi-

cacao nos modelos discretos.
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Os modelos discretos com muiiltiplos dicionarios de quantificagao foram apresentados
mais recentemente (Segura et al., 1994) e nao obtiveram uma divulgacao na comunidade
cientifica semelhante a obtida com os modelos semicontinuos. Baseiam-se na utilizacao de
dicionarios de quantificacao especificos para cada palavra. Os testes preliminares apresen-
taram desempenhos superiores aos obtidos com os modelos discretos. Contudo, em relagao
aos modelos semicontinuos, s6 os superaram quando os dicionarios de gaussianas eram
de pequena dimensao, (64 e 128 gaussianas) verificando-se um desempenho ligeiramente
inferior para dimenses maiores (256 e 512).

2.4.1 Equacoes dos modelos semicontinuos

A funcao densidade de probabilidade do vector de observacao o condicionada para que
este seja produzido a partir de um estado s; do modelo semicontinuo pode ser descrita

por:
L

flodlse) =Y floilvj, si)Pr(vjlsy),

j=1

em que L é a dimensao do diciondrio com entradas v; : 1 < j < L. Para maior sim-
plicidade, considera-se f(o;|vj,s;) = f(o;|v;) independente do estado de Markov ¢ = s;.
Assumindo que f(o;]v;) é uma gaussiana e que v; sdo os respectivos parametros, obtém-se

L
f(0t|2) = ZN(OU s E])Czp (228)
7=1

em que ¢;; = Pr(v;]i) é o peso da componente j na mistura de gaussianas associada ao
estado 1.

As probabilidades de transicao a;; podem ser reestimadas de acordo com a expressao
2.24, apresentada para os modelos continuos. A expressao de reestimacao dos pesos de
cada componente gaussiana c;; tem uma forma idéntica a da equagao 2.25 dos modelos
continuos. Contudo, para que se possa utilizar esta expressao sem ambiguidade, deve-se
redefinir o significado de (;(j, k)

CG(g k) = f(sg = J,00 ~ 0O, ) (2.29)

e consequentemente de
Ge(k) = Z Ce(iy k) = f(or ~ vi]O, N), (2.30)

em que o; ~ v significa que o; é quantificado em wvy.
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As equacoes de reestimacao 2.26 e 2.27, respectivamente para as médias e as cova-
riancias dos modelos continuos, podem facilmente ser convertidas para os modelos semi-
continuos. Para tal, basta substituir os dois indices referentes a componente k da mistura
de gaussianas do estado j do modelo continuo, pelo indice do vector v; do diciondrio de

gaussianas.

Por forma a reduzir o nimero de parametros sem perda de informacao, é importante
utilizar um unico diciondrio de gaussianas para todos os modelos que se pretende estimar.
Assume-se assim que seja possivel estimar, de forma optimizada, um conjunto de gaussia-
nas recorrendo a todo o material de fala disponivel para o treino do reconhecedor. Estas
gaussianas deverao permitir obter, por associagao em misturas, uma descrigao adequada
das densidades da probabilidade de observacao f(o;|s;). De facto, é possivel determinar
equagoes de reestimacao por aplicagao do designado método EM (expectancia-maximiza-
¢ao) de forma semelhante ao efectuado para os modelos continuos e utilizando todas as
locugoes destinadas a estimagao de parametros do reconhecedor (Huang et al., 1990):

- F_ Zr Tn ( )0
_ Zm=1 = G t : 231
o - Zn:1zip;"1" 7" (7) ( )
5, — Dot Tt EE7 G0 (0F — ) 0f — 1) 232

] Tmn
m:l Zn: E t=1 t ( )
O indice m distingue os parametros e os dados 0j™" destinados a cada um dos F' modelos

a serem estimados.

2.4.2 Reducao do numero de gaussianas por estado

Nos modelos semicontinuos, o algoritmo de reestimacao é separado em dois ciclos
de iteracoes. No primeiro ciclo sao considerados todos os coeficientes c;; que associam
cada estado de Markov (i) as componentes (j) do diciondrio de gaussianas. Verifica-se a
posteriori que a maioria destes coeficientes apresenta um valor insignificante. Por forma
a reduzir o nimero de parametros a estimar e o tempo de processamento, nomeadamente
na fase de reconhecimento, (teste) assumiu-se que apenas seriam consideradas para cada
estado as componentes com maior peso. Reescrevendo a equagao 2.28 obtém-se:

f(odli) Z N (o, 15, Z5)cij, (2.33)

JET(3)

em que J (i) é o conjunto dos indices das componentes seleccionadas para o estado i.
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Ensaiou-se o seguinte critério de seleccao: seleccionaram-se sucessivamente os valores
mais elevados de ¢;; até que a respectiva soma igualasse ou ultrapassasse o valor de
0,9. Com um dicionario com 128 entradas, obtém-se deste modo em média cerca de 12
componentes gaussianas, ou seja, uma reducao de uma ordem de grandeza no numero

total de coeficientes c;;. Estes coeficientes sao posteriormente normalizados

Cij = cij/ D cij

JET(3)

por forma a verificar-se

Ap6s esta reducao de componentes disponiveis para cada estado o processo de reestima-
cao é retomado. Contudo, neste segundo ciclo o dicionério de gaussianas nao é reestimado.
Deste modo, obtiveram-se resultados muito semelhantes aos obtidos com a utilizagao
de todas as componentes no dicionario. Realga-se o facto do nimero de componentes
gaussianas determinadas para cada estado ser muito proximo dos nimeros habitualmente
considerados para os modelos continuos.

Huang e os seus colegas sugeriram uma reducao de componentes semelhante mas
efectuada para cada observacao J(o;) (Huang et al., 1990). Em relagdo a esta proposta,
o procedimento anterior apresenta a vantagem de se obterem modelos com um ntimero de
parametros ¢;; reduzido a 10% do numero inicial (assumindo-se os restantes como sendo

nulos).

2.4.3 Inicializacao do dicionario de gaussianas

Para iniciar o processo de reestimacao de parametros dos modelos semicontinuos, é
necessario dispor-se de estimativas iniciais que se aproximem, tanto quanto possivel, dos
valores 6ptimos. Para tal, utilizaram-se alguns dos procedimentos genéricos ja descri-
tos em relacao aos modelos continuos. Contudo, no caso dos modelos semicontinuos, é
necessario inicializar uma estrutura diferente para as densidades de probabilidade de ob-
servacao, a qual deve ser baseada em todas as observacoes disponiveis para o treino: o
dicionario de gaussianas. Para tal, utilizou-se um procedimento relativamente simples
que determina L particoes de observacgoes através de um procedimento de quantificacao
vectorial tradicional. A partir de cada particdo, determina-se a gaussiana que melhor a
descreve, de acordo com o principio de maxima verosimilhanca. O método de quantifica-

cao vectorial utilizado é uma extensao conhecida do método k-médias (subsec¢ao 4.5.2):
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o método LGB (Linde et al., 1980). A medida de distancia utilizada foi a distancia de
Mahalanobis (Duda e Hart, 1973).

O método LGB implementado é descrito nos seguintes passos:

1. Inicialmente todas as observacoes sao consideradas dentro da mesma particao [ = 1.
Determina-se a matriz de covariancia com esta particao inicial que sera utilizada na

distancia de Mahalanobis.

2. Sao calculados [ centréides como sendo a média de todas as observacoes dentro de

cada partigao.

3. Cada centréide é perturbado em +e por forma a gerar dois novos centrdides: um
deles resulta do produto por 1,0+¢€ e o outro por 1,0—e. Duplica-se assim o nimero

[ de particoes. Utilizou-se € =0,01.

4. De acordo com os novos centroides, classificam-se todas as observacgoes determinando-

se novas particoes.

5. O processo regressa ao passo 2 até que [ = L. De acordo com este método, L devera
ser uma poteéncia de dois.

6. Para cada particao final e de acordo com o principio de maxima verosimilhanca

determinam-se as respectivas gaussianas.

2.4.4 Vantagens e desvantagens dos modelos semicontinuos

O conceito de estimar alguns dos parametros associados a diferentes estruturas dos
modelos HMM como sendo iguais, tem sido explorado com sucesso no reconhecimento
automatico de fala. As vantagens obtidas sao essencialmente devidas a uma estimacao
mais eficaz destes parametros para o mesmo conjunto de observacoes disponiveis. Este
conceito é conhecido pela designagio de liga¢do de parametros (“parameter tying”). Os
modelos semicontinuos podem ser analisados como uma consequéncia directa da aplica-
cao deste conceito aos modelos continuos, recebendo, de acordo com esta perspectiva a
designacao de misturas ligadas (“tied mixtures”) (Bellegarda e Nahamoo, 1990). Exis-
tem actualmente varias aplicagoes deste conceito a outros parametros, por exemplo, os
designados por densidades ligadas (“tied density HMMs”) (Euler, 1990), as transi¢ies
ligadas (“tied transitions”) (Young e Woodland, 1993) ou, mais recentemente, os trifones
de estados ligados (“tied-state triphones”) (Young e Bloothooft, 1997).

De seguida, resumem-se algumas das vantagens dos modelos semicontinuos:
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e Permitem a obtencao de distribuigoes sobrepostas e nao particionadas como acontece
com os modelos discretos.

e Nao apresentam tantos parametros como os modelos continuos porque as descri-
coes das fungoes continuas se encontram ligadas (subseccao 2.4.4) através do uso do

dicionario de gaussianas.

e Ao contrario dos modelos discretos, dispoem de uma formulacao que lhes permite
reestimar conjuntamente o dicionario de gaussianas com os restantes parametros do

modelo.

E possivel identificar duas desvantagens remanescentes dos modelos continuos e dis-
cretos, respectivamente: mantém-se os pressupostos referidos a propdésito dos modelos

continuos e nao se garante o anulamento completo da existéncia de erros de quantificacao.

No capitulos 4 e 6 serao apresentados alguns resultados obtidos com um reconhecedor
de fala baseado em modelos semicontinuos. Este reconhecedor foi desenvolvido exclusiva-

mente no ambito do presente trabalho para a realizacao destas experiéncias.

2.5 Reconhecimento baseado em unidades subpala-
vra

A utilizagao pratica do reconhecimento automatico de fala é particularmente importan-
te no desenvolvimento de interfaces homem-méquina para tarefas complexas (subsecgao
1.1.1). Por forma a facilitar eficazmente esta interacgao, é essencial o reconhecimento
de fala continua (subseccao 1.1.3). Entre as aplica¢oes mais complexas actualmente pro-
curadas destacam-se os sistemas de ditado, de tradugao automatica e o acesso a bases
de dados. Estes sistemas deverao ser capazes de reconhecer dezenas ou mesmo centenas
de milhares de palavras se se pretender processar fala espontanea. A recolha de corpo-
ra de fala representativos destes léxicos e das respectivas variagoes actsticas representa
uma tarefa em geral impraticavel. A utilizagao de modelos de fala baseados em unidades
subpalavra é essencial para o reconhecimento de vocabuldrios desta dimensao.

2.5.1 Unidades elementares da fala

A andlise da fala em unidades elementares é um problema crucial da linguistica confor-

me se deduz da seguinte definicao de lingua: “A lingua é um instrumento de comunicacao
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segundo o qual, de modo varidvel de comunidade para comunidade, se analisa a expe-
riencia humana em unidades providas de conteido semantico e de expressao fénica — os
monemas; esta expressao fénica articula-se por sua vez em unidades distintivas e sucessi-
vas — os fonemas —, de nimero fixo em cada lingua e cuja natureza e relacoes mutuas
também diferem de lingua para lingua” (Martinet, 1967). No processamento automético
do sinal de fala estas unidades podem assumir um caracter diferenciado da linguistica,
uma vez que os meios de analise do sinal, anteriormente descritos, nao permitem integrar
o conhecimento associado ao contexto sintactico e semantico. Este contexto é apreendido
de forma natural pelo ouvinte comum e é portanto um dado acessivel para o estudo por

parte dos linguistas.

O conceito de unidade subpalavra deriva do conceito mais geral referido por Serralheiro
de “entidade bdsica” (Serralheiro, 1990). Este conceito refere-se a “segmentos do sinal
de fala, cujas caracteristicas sejam determindveis e reprodutiveis”. Ou seja, desta forma
condiciona-se a definicao dos referidos segmentos a existéncia de um modelo adequado

para cada um deles.

O problema da determinacao da transcricao em unidades subpalavra pode ser ana-
lisado a varios niveis. Na base do problema, estd a definicao do conjunto de unidades

subpalavra a utilizar.

A escolha de um destes conjuntos de unidades subpalavra obedece essencialmente a
um compromisso entre a duracao média do segmento de sinal que cada unidade representa
e a capacidade de incorporar aspectos relacionados com a coarticulacao dessas mesmas
unidades. Quanto maior for a duracao média dos referidos segmentos tal significa, em
geral, que mais unidades diferentes serao necessarias para representar o sinal de fala.
Assim, numa aplicagao para fala sem restri¢oes, as unidades de menor duragao, tais como
os fones, sao da ordem da meia centena, enquanto que, no caso limite de se considerar cada
palavra uma unidade, sao necessarias algumas centenas de milhar. Por sua vez, quanto
maior o nimero de unidades, maiores sao as dificuldades em termos do respectivo treino.
Nomeadamente, é necessario dispor-se de grande quantidade de sinais de fala, nos quais
todas as unidades se encontrem representadas através de diversas realizacoes repetidas
em numero significativo. Por outro lado, o nimero de parametros e a complexidade em
geral dos modelos adoptados para cada unidade devera aumentar com a duracao média
correspondente a cada unidade.

Em termos de capacidade de incorporar aspectos referentes ao contexto ou coarticu-
lacao entre estas unidades, esta sera obviamente menor quanto menor for a duracao das
referidas unidades. Estes problemas nao se colocam com os reconhecedores mais rudi-
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mentares em que se modelam frases inteiras ou se permite apenas a locucao de palavras
isoladas com os correspondentes modelos de palavras inteiras. Surgem, no entanto, num
reconhecedor que utilize estes modelos para fala ligada, uma vez que a coarticulacao entre
palavras (ou interpalavra) nao se encontra modelada. A estes acrescem os problemas de
coarticulacao intra-palavra que surgem com a utilizacao de unidades subpalavra e que se
tornam particularmente evidentes para as unidades mais pequenas, tais como as baseadas
em fones. Na seccao 2.5.3, descrever-se-4 uma estratégia utilizada para ultrapassar este
problema.

A escolha de um conjunto de unidades elementares da fala, obedecendo a uma pers-
pectiva estritamente linguistica ou fonética, requer invariavelmente a supervisao de um
operador humano ou, eventualmente, de um sistema pericial baseado em regras. Do
ponto de vista acustico, é possivel utilizar métodos automatizados baseados nas técnicas
das areas do processamento de sinal e do reconhecimento de padroes. Os métodos mais
conhecidos para o reconhecimento de fala também derivam dessas areas. Para além da
economia de meios (humanos) na preparacao dos corpora de fala, uma escolha de unida-
des subpalavra mais proxima da representacao acustica pode contribuir para um melhor
desempenho no reconhecimento automéatico de fala (Haeb-Umbach et al., 1995).

Enumeram-se algumas escolhas possiveis de unidades subpalavra que podem ser utili-
zadas na modelizagao do sinal da fala (Rabiner e Juang, 1993):

e unidades baseadas em fonemas;
e unidades baseadas em silabas;
e unidades baseadas em semi-silabas;

e unidades acusticas.

A escolha de unidades subpalavra baseadas em fonemas é justificada pelo facto de
estes representarem segmentos minimos, distintivos e sucessivos que servem para distinguir
significantes (Barbosa, 1994). Os fonemas sao entidades abstractas, definidas de acordo
com critérios preponderantemente linguisticos. No entanto, a caracterizagao acessivel aos
métodos analiticos e consequentemente aos meios automaticos €, essencialmente, baseada
em medidas de semelhanca do tipo actstico. No caso em que as caracterizacoes fonéticas
e acusticas se aproximam, como é o caso das vogais acentuadas, a sua utilizacao como
unidades subpalavra podera ser adequada. No processamento de fala, o conceito de
fonema é, em geral, substituido pelo conceito de fone. O fone é a realizacao acustica
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do fonema quando este é articulado. Quando existem diferentes realizagoes do mesmo
fonema, denominam-se de alofones (Mateus et al., 1990).

Uma vez que o tracto vocal nao é discreto mas pode variar de infinitas maneiras,
um numero infinito de fones pode corresponder a um tnico fonema. Contudo, no reco-
nhecimento automatico de fala, considera-se um nimero relativamente pequeno de fones,
normalmente entre 40 a 50 unidades, quer no inglés quer no portugués. Assim, preveé-se
que os aspectos relativos a variabilidade acustica sejam descritos pelos modelos consi-
derados para cada um destes fones. Com este nimero reduzido de fones, facilita-se a
obtencao de um vocabulario de treino que inclua a maioria ou mesmo a totalidade dos

fones existentes numa lingua.

Muita da informacao que permite identificar os fones no sinal de fala encontra-se nas
zonas de fronteira ou de transicdo entre fones, em particular entre vogais e consoantes
e vice-versa. Uma outra entidade linguistica que abrange algumas destas fronteiras é a
silaba. Esta encontra-se centrada numa vogal a qual se juntam consoantes iniciais ou
finais. A utilizacao de unidades baseadas em silabas estd, tal como o fonema, condicionada
desde logo pela dissociacao entre a definicao linguistica e a respectiva realizacao actstica.
Ja no que se refere aos aspectos de coarticulacao representa um melhoramento em relacao
ao fone. Uma consequéncia imediata disto e que se poderd confirmar com as restantes
descricoes de unidades subpalavra é o aumento exponencial do nimero de unidades a
utilizar. No caso do inglés sao cerca de 10.000, contudo, é possivel considerar um nimero
muito inferior de unidades semelhantes, designadas por tipo-silaba (Hu et al., 1996).

O conceito de semi-silaba esta ligado ao de difone (sec¢ao 2.5.3) (Serralheiro, 1990).
A utilizacao de unidades baseadas em semi-silabas no processamento da fala surge es-
sencialmente como forma de diminuir o nimero de unidades em relacao as baseadas na
silaba, mantendo a vantagem de preservar as zonas de maior coarticulagao. Efectivamen-
te, o numero de semi-silabas no inglés é da ordem das 2.000. As semi-silabas podem ser
de dois tipos em alternativa: um grupo inicial de consoantes (ataque sildbico) e parte do
nicleo de uma vogal ou este ltimo seguido de um grupo de consoantes final. Em geral,
a cada silaba correspondem duas semi-silabas. Estas unidades foram identificadas como
particularmente interessantes para o modelamento da lingua espanhola no reconhecimento
automatico de fala. De facto, o inventario de semi-silabas na lingua espanhola é relativa-
mente pequeno (menos de 750 unidades) (Marino et al., 1990). No caso da lingua alema
identificaram-se 344 grupos de semi-silabas (54 de consoantes iniciais, 160 de consoan-
tes finais e 130 referentes a vogais. Associando de forma automética estas semi-silabas
em unidades com duracao superior, de acordo com um critério baseado na frequéncia de

ocorréncia das unidades escolhidas, obtiveram-se resultados de reconhecimento superiores,
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em cerca de 10%, aos obtidos com fonemas (Pfau et al., 1997).

As unidades acusticas sao definidas a partir do agrupamento de segmentos do sinal
de fala. A segmentacao é feita de acordo com um critério objectivo pré-definido. Uma das
primeiras aplicagoes deste conceito no reconhecimento de fala (Lee et al., 1988) utiliza
o critério de maxima verosimilhanca. Recorrendo a quantificacao vectorial tradicional
(Linde et al., 1980) considera 128 unidades diferentes, obtendo desempenhos comparaveis
aos obtidos com modelos de palavra. Outro estudo importante refere-se a unidades de-
signadas por fendnicas (“fenonic”) ou fenones (a mesma palavra em inglés) (Bahl et al.,
1993). Estas unidades tém por base uma etiquetagem fonética com o intuito exclusivo de
darem alguma indicagao para uma inspecgao humana directa. De resto, sao determinadas
de forma inteiramente nao supervisionada, por um algoritmo de quantificacao vectorial
tradicional, com base na representacao actstica do sinal. Utilizaram-se 200 fenones no
sistema Tangora da IBM. Em geral, para um vocabulario de 1.000 palavras, utilizam-se
256 unidades actsticas e para a fala continua corrente calcula-se que 1.024 unidades serao
suficientes (Lee et al., 1990a).

Podem ser consideradas duas filosofias de base no reconhecimento de fala: a da
acustico-fonética e a fonémica baseada no reconhecimento de padroes. Na primeira, o
pressuposto de base é o de que a fala continua pode ser segmentada em regioes bem de-
finidas as quais podem ser atribuidas diversas etiquetas fonéticas baseadas em medidas
sobre as caracteristicas de cada segmento. Assume-se, portanto, que se pode encontrar
uma caracterizacao universal dos parametros de unidades bésicas de fala e que a fala pode
ser etiquetada num encadeamento dessas unidades.

Na perspectiva designada por fonémica e baseada no reconhecimento de padroes, as
unidades basicas da fala sao modeladas acusticamente mas baseando-se na descricao lexi-
cal das palavras constantes no vocabulario. Nao existe nenhum pressuposto, a priori, sobre
o mapeamento entre as medidas acusticas e os fonemas. Esse mapeamento é aprendido a
partir de um conjunto finito de frases de treino. As unidades obtidas sao designadas por
tipo-fone (“phone-like units” — PLUs). De modo semelhante definem-se as unidades tipo-
silaba (Hu et al., 1996). Sao essencialmente descri¢oes acusticas de unidades linguisticas,
tal como estao representadas nas palavras que ocorrem num dado conjunto de treino (Lee
et al., 1990a).

Estas duas formas de abordagem do reconhecimento de fala tém sido exaustivamente
estudadas em varias aplicagoes. A abordagem actstico-fonética foi estudada durante
muito tempo, tendo sido utilizada no reconhecimento de vocabularios extensos, tal como
nos sistemas Summit do MIT (Zue et al., 1989; Manos e Zue, 1997) e APHMM ( “acoustic-
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phonetic HMM”) dos laboratérios da Bell (Levinson et al., 1989). De acordo com alguns
investigadores, é considerada particularmente indicada para o reconhecimento de fala
espontanea (Fukada et al., 1996).

Também a abordagem fonémica baseada no reconhecimento de padroes tem sido exaus-
tivamente estudada e entre as suas aplicacoes mais representativas mencionam-se os siste-
mas da IBM (Jelinek, 1985), o sistema SPHINX da CMU (Lee, 1989; Lee et al., 1990b) e o
sistema BYBLOS da BBN (Schwartz et al., 1989). Os desenvolvimentos mais recentes no
ambito da abordagem fonémica tém sido baseados em modelos que abrangem um contex-
to temporal mais alargado, envolvendo geralmente varias unidades tipo-fone (subsecgao
2.5.3).

Embora ambas as abordagens apresentem vantagens e desvantagens distintas, a abor-
dagem fonémica baseada no reconhecimento de padroes tem produzido consistentemente
os melhores resultados de reconhecimento. Nas experiéncias de reconhecimento indepen-
dentes do vocabulario descritas no presente dissertacao, utilizaram-se unidades tipo-fone.
Para maior simplicidade, estas unidades serao designadas daqui por diante apenas por
fone.

2.5.2 Seleccao de um inventario de fones

Na tabela 2.1 representa-se a lista de fones utilizados no presente trabalho. Nesta
tabela procurou-se ainda estabelecer uma correspondencia, ainda que aproximada, en-
tre os fones escolhidos e os fonemas de um inventario de fonemas para a lingua inglesa
(O’Shaughnessy, 1987). Cada fonema encontra-se classificado em termos do modo de ar-
ticulacao e de vozeamento (Barbosa, 1994), tendo-se incluido ainda um exemplo de uma

palavra contendo o respectivos fone (Lee, 1989).

Para a comparacao de diversos inventarios de fones, utilizaram-se os resultados de
reconhecimento e a audigao dos respectivos sinais. Para estes efeitos considerou-se exclu-
sivamente o corpus disponivel para oradores nativos (sec¢ao 3.2). A escolha das unidades
representadas na tabela 2.1 seguiu um percurso baseado naquele que conduziu ao desen-
volvimento do sistema SPHINX. Os seus autores comecaram por adoptar um conjunto
de fones muito semelhante ao utilizado no corpus TIMIT (Keating et al., 1994). Neste
corpus foram atribuidas etiquetas diferentes ao mesmo fonema quando as propriedades es-
pectrais eram diferentes. Por exemplo, o r existente nas palavras “bird” (/er/) e “diner”
ou “butter” (/axr/) correspondem a fones diferentes. O mesmo acontece nas palavras:
“boot” (/uw/) e “beauty” (/ux/); “mom” (/m/) e “yes’em” (/em/); “non”, (/n/) “but-
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fone | aprox. | articulagao | exemplo | | fone | aprox. | articulagao |vozea/ | exemplo
iy i beat m m sonora | mom
ih I bit n n nasal sonora | non
ix roses ng n sonora | sing
ey e bait f f surda fief
eh € bet v v sonora | very
ae ® bat th 0 surda | thief
aa Q vogal cot dh o sonora | they
a0 D bought s S fricativa surda sass
ow 0 boat zZ z sonora 700
uh U book sh [ surda | shoe
uw u boot hh h surda hay
ah A butt p p surda pop
ax R the pd ship
ay Qj bite b b sonora | bob
oy Dj ditongo boy t t surda tot

aw | aw about td oclusiva set
y j semi- yet d d sonora | dad
W W consoante wet dd deleted
1 | led k k surda kick
el consoante | bottle kd comic
r r liquida red g g sonora | gag
er bird ch ¢ semioclusiva | surda | church
sil silencio — jh 7 ou africada |sonora | judge

Tabela 2.1: Lista de unidades tipo fone para o inglés utilizadas nas experiéncias indepen-
dentes do vocabuldrio. Para cada fone apresenta-se igualmente a representacao fonolégica
mais préoxima de cada fone, o modo correspondente de articulacao, o vozeamento e uma
palavra cuja realizacao actstica contém normalmente esse fone. Na coluna da esquerda
nao se assinalou o vozeamento porque todas as unidades sao sonoras.



72 RECONHECIMENTO BASEADO EM UNIDADES SUBPALAVRA

tom” (/en/) e “winner” (/nx/); “sing” (/ng/) e “Washington” (/eng/); “hay” (/hh/) e
“Leheight” ou “ahead” (/hv/). Contudo, alguns destes fones sao relativamente raros, nao
permitindo um treino adequado dos respectivos modelos. Assim, estes alofones do mesmo

fonema foram considerados num tunico fone.

Consideram-se fones adicionais para as oclusivas surdas (/p/,/t/ e /k/) e para a oclu-
siva sonora /d/. Verificou-se que para estes fones a oclusao estava sempre presente mas
que a explosao® nem sempre lhe sucedia. Para modelar as situacoes (transcrigoes) em que
era previsivel a ocorréncia de explosoes mais curtas ou a inexisténcia destas considerou-
se 0 uso de quatro novos fones: /pd/, /td/, /kd/ e /dd/. Este tipo de modelamento
é considerado uma, forma implicita de considerar a insercao e a supressao de elementos
subpalavra. Tal foi inicialmente proposto por Lee (Lee, 1989) em conjugagao com uma
topologia de modelos HMM apropriada. O uso destes fones nas experiéncias do presente
trabalho, embora nao implique melhorias significativas nas taxas de reconhecimento glo-
bais, determinou acréscimos substanciais destas taxas nas palavras em que ocorre. Tal

facto determina a sua presenca na tabela 2.1.

Na TIMIT é ainda descrito o fenémeno designado por “flapping”, o qual transforma
/t/ ou /d/ num fone que se poderia considerar intermédio (/dx/). Este fenémeno é
tipicamente norte-americano e nao foi considerado no inventario da tabela 2.1. Afecta
palavras tais como “better”,“butter”, etc.

A fricativa existente na palavra “measure” (/zh/) é relativamente pouco frequente e
foi substituida pela fricativa mais préxima (/sh/) que existe em palavras como “shoe”.

Embora os fonemas do inglés se encontrem bem definidos, existem muitos sons que sao
frequentemente utilizados e que sao considerados nao fonémicos. Tal é o caso da maioria
dos pares oclusao-fricativa, que sao na realidade muito diferentes do par de fonemas con-
catenados, assemelhando-se mais a uma espécie de africativas (por exemplo, no vocabulo
“its”). No SPHINX considerou-se um fone para o par /t/-/s/ (/ts/) o qual foi também
inicialmente utilizado no presente trabalho. Contudo, a existéncia deste fone nao produ-
ziu qualquer acréscimo no desempenho do reconhecedor com o corpus estudado. Tal pode
ser devido ao facto deste corpus ser de palavras isoladas e dos respectivos oradores serem
europeus (seccao 3.2).

9A explosdo (“release”, “burst” ou “explosion”) sucede logo que a oclusdo termina libertando a pressdo
de ar acumulada (cerca de 6cm H>O devido a pressdo continuada dos pulmdes) numa fuga de ar que
conduz a uma explosdo acustica de cerca de 10ms (O’Shaughnessy, 1987).
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2.5.3 Modelos dependentes do contexto

As unidades de fala, tal como foram descritas nos paragrafos anteriores, nao permi-
tem incorporar diferencas referentes ao contexto em que ocorrem. Ou seja, os efeitos de
coarticulacao com as unidades envolventes, antes e depois do segmento em andalise nao
sao contemplados por definicao. Naturalmente, as consequéncias sao tanto mais negativas
quanto menor for a duracao média destas unidades. No limite, se a unidade a modelar
for a propria frase, o problema torna-se praticamente inexistente. Dados os inconvenien-
tes anteriormente referidos para a utilizacao de unidades demasiado grandes, utilizam-se
alternativas para as unidades mais pequenas, de modo a integrar a informacgao relevante
do contexto em que se inserem. Surge desta forma uma nova variedade de unidades de
fala designadas por unidades dependentes do contexto. Deste modo, as unidades referidas
nos paragrafos anteriores passam a ser também designadas por unidades independentes

do contexto.

Entre as unidades dependentes do contexto mais divulgadas, contam-se os trifones e os
difones. Cada trifone classifica de forma diferenciada a ocorréncia de um fone de acordo
com o fone imediatamente anterior e do fone seguinte, também designados por contezto
a esquerda e por contexto a direita, respectivamente. Ou seja, para um inventario de
N fones poderiam existir N? trifones (97.336 para N, = 46). Na realidade, numa dada
lingua, a maioria destes trifones nao existem ou raramente ocorrem. O difone, por sua vez
classifica a ocorréncia de um fone de acordo com apenas um dos contextos, normalmente o
referente ao fone anterior. Actualmente utilizam-se com sucesso modelos com dois ou mais
fones a esquerda e a direita do fone a ser considerado. Estes modelos sao designados por
polifones (Finke e Rogina, 1997). Apesar de utilizarem a mesma designacao, nao devem
ser confundidos com o conceito de polifone definido no ambito da multilingualidade e

descrito no capitulo 5.

Os inconvenientes decorrentes do uso destas unidades sao essencialmente devidos ao
seu numero extremamente elevado. Assim, o treino dos modelos correspondentes neces-
sita de um corpus de fala de dimensao elevada. O tempo de cdlculo necessario para este
treino e a memoria necessaria para o armazenamento computacionalmente eficaz destes
modelos tornam-se, também, exageradamente elevados. Existem algumas estratégias para
diminuir o nimero total destas unidades. Por exemplo, o conceito de trifones generali-
zados, baseado no agrupamento criterioso de trifones, determinou cerca de 500 unidades
deste tipo em vez dos 2.381 trifones exigidos para uma tarefa em inglés com mil palavras
(Lee, 1989). Para o problema dos dados insuficientes para um treino adequado dos mo-

delos, existem varias solucoes, entre as quais se destaca a interpolamento da supressao
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(“deleted interpolation”) (Lee, 1989) e o conceito de ligagao de pardmetros apresentado
na subseccao 2.4.4.

Existem ainda outras formas de integrar contexto nas unidades subpalavra para o
problema, tal como o uso de fones dependentes da palavra. Com esta solucao atinge-se

uma situacao de fronteira com o reconhecimento baseado em palavras isoladas.

No decorrer deste trabalho fizeram-se algumas experiéncias com modelos de trifones.
Dado o tamanho relativamente pequeno do vocabulario nao foi possivel identificar vanta-
gens significativas com o uso destas unidades quando comparadas com o uso de modelos do
tipo fone. A justificacdo deve-se ao facto do nimero de contextos por fones ser em média
relativamente baixo. Assim, os modelos de fones com vérias componentes gaussianas e
com mais material de treino disponivel permitem a obtencao de resultados dificilmente

ultrapassaveis.

2.5.4 Anotacao do sinal de fala

Para que os sinais acusticos da fala possam ser estudados e utilizados, é em geral
indispensavel associar-lhes alguma forma de transcricao. A transcricao consiste na atribui-
¢ao ao sinal, ou a segmentos deste, de uma ou mais etiquetas. O processo de transcri¢ao
é também por vezes designado por etiquetagem ou por anota¢do. A transcricao pode
ou nao ser complementada com a descricao das duragoes dos referidos segmentos. Estes
dados e o processo de os obter, sao conhecidos pelo nome de segmentacao. Cada etiqueta
possui um significado pré-estabelecido e que se opoe ao significado das restantes etiquetas.
Deste modo o conjunto de etiquetas utilizado constitui uma espécie de codigo para um
determinado fim. Neste sentido mais amplo, as transcricoes baseadas no sinal de fala sao
usadas em muitos campos reconhecidos da linguistica, incluindo a fonética, a fonologia,
a sociolinguistica, a psicolinguistica, a patologia da fala, a dialectologia e o ensino de
linguas. Sao também utilizadas em disciplinas como as da psicologia, a antropologia e
a sociologia (Gibbon et al., 1997). Naturalmente, o significado das etiquetas a atribuir
em cada uma destas areas pode ser muito diferente. Algumas componentes essenciais do
presente trabalho podem ser descritas, de forma resumida, sob o prisma da implementacao
automatica de procedimentos para a obtencao de transcricoes:

e no caso do reconhecimento de fala pretende-se obter as transcri¢oes ortograficas do
que foi dito;

e 1o caso de se incluir a capacidade de rejeicao de palavras existe uma etiqueta adicio-

nal que designa genericamente todas as palavras que nao pertencem ao vocabulario
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pré-definido (capitulo 4);

e no caso da identificacao do sexo do orador pretende-se atribuir a determinada locu-
cao uma das duas etiquetas possiveis, referentes a cada sexo (capitulo 6). Em
algumas circunstancias esta decisao pode ser feita com base em miiltiplas locucoes

do mesmo orador;

e 0 caso da identificacao do sotaque é muito semelhante ao anterior, podendo haver
apenas duas etiquetas para distincao do sotaque estrangeiro do sotaque nativo, ou
uma etiqueta para cada grupo de oradores que partilhem a mesma lingua materna
(capitulo 6).

Estas tarefas de reconhecimento de fala e de identificacao de dados do orador necessi-
tam em geral de modelos associados a cada etiqueta. O treino destes modelos depende da
existéncia de um corpus de sinais previamente transcrito com o mesmo codigo de etique-
tas daquele que se pretende descodificar automaticamente. De igual modo, a verificacao
de resultados depende da existéncia de um corpus com caracteristicas semelhantes ao de
treino que permita testar os procedimentos de reconhecimento e de identificagao. E ne-
cessario confrontar os resultados obtidos por via automatica com os obtidos por via da
designada transcri¢io manual: a obtida directamente a partir de um operador humano

por inspeccao auditiva e eventualmente com o apoio da inspeccao visual.

As condicoes da recolha do corpus utilizado no presente trabalho permitiram que
todos os sinais de fala fossem ortograficamente descritos, bem como as caracteristicas
relevantes dos respectivos oradores, isto é, a sua nacionalidade e género (seccao 3.2).
Estas transcrigoes sao as necessarias e suficientes para as experiéncias com modelos de
palavras inteiras, uma vez que se trata de um corpus de palavras isoladas. Contudo,
havia a necessidade de aprofundar o estudo dos aspectos relativos ao sotaque estrangeiro
e a de, simultaneamente, prever a utilizacao de reconhecedores da ultima geracao para
fala continua. Consequentemente, era indispensavel o treino de modelos de unidades
subpalavra. No caso presente, tal como ja foi explicado, as unidades escolhidas foram do
tipo fone. Torna-se assim necessario dispor de uma forma de transcricao adequada que
permita identificar quais os segmentos de sinal a utilizar no treino dos modelos de fones.
De facto, para o treino destes modelos nao é essencial dispor da segmentacao do sinal.
Os procedimentos de inicializacao e de reestimacao dos modelos HMM permitem realizar
esta segmentacao de forma implicita a partir de um léxico de prontncia.

Distinguem-se os seguintes niveis de transcrigao para um sinal de fala (Barry e Fourcin,
1992; Gibbon et al., 1997):
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ortografico A transcricao ortografica é relativamente simples de obter a partir da audi-
cao simples do sinal de fala. Conforme se referiu esta transcricao foi gerada durante
a recolha do corpus utilizado (seccao 3.2);

morfo-sintactico Este nivel é particularmente interessante para aqueles que pretendem
estudar a relacao entre a prosodia e a sintaxe;

forma de citagao (“citation phonemic”) A forma de citacdo contém etiquetas que re-
presentam as unidades de som funcionalmente distintas de uma lingua. A forma
de citacao de uma palavra é uma construcao analitica, resultante da comparacao
de palavras pronunciadas isoladamente e de forma cuidada. Os sons distintivos que
formam a pronuncia “ideal” de uma palavra podem nao ser efectivamente pronun-
ciados por um dado orador numa determinada circunstancia. Contudo, este tipo de
transcricao é importante no estabelecimento de relacoes entre o sinal e os restantes
niveis linguisticos e como fonte de conhecimento para o desenvolvimento de regras

fonologicas.

E possivel obter transcricoes deste tipo, a partir de transcri¢oes ortograficas, utili-
zando um conversor automatico de grafemas. Este processo é muito utilizado pelos
sintetizadores automaticos de fala. A outra forma de obter formas de citacoes é
a consulta de um léxico de prontncia ja existente. Para o reconhecimento de fala
este tipo de transcricao é normalmente considerado demasiado geral, demasiado de-
pendente dos contrastes linguisticos e nao tanto dos aspectos actsticos passiveis de

parametrizagao.

O IPA (“International Phonetic Association”) é o sistema de transcri¢do mais uti-
lizado para este fim. O sistema SAMPA é considerado a versao do IPA para as
representagoes em computador uma vez que é baseado em caracteres ASCII mas foi

essencialmente concebido para transcrever as principais linguas europeias.

Alguns autores referem também a forma de citagao como transcricio fonémica (Bar-

ry e Fourcin, 1992);

fonético largo A transcri¢do fonética larga também é por vezes designada por transcri-
cao fonémica ou ainda por fonotipica. Corresponde a diversos tipos de transcricao
num nivel intermédio entre o nivel fonético estreito e a forma de citacdo. Empre-
ga simbolos com significado fonémico mas utiliza-os para indicar fenémenos nao
fonémicos tais como os que ocorrem na fala continua como os de assimilagao, redu-
cao de vogais, supressao de consoantes, etc. O objectivo é o de capturar a sequéncia
de sons efectivamente produzida em termos das categorias utilizadas para represen-
tar palavras no léxico. Reduz assim o nivel de abstraccao dos simbolos utilizados na
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forma de citacao. Assim, exige um nivel de detalhe superior ao da forma de citacao
mas pode, em principio, ser gerado a partir desta através de regras fonoldgicas. E
o tipo de transcricao habitualmente utilizado na etiquetagem dos corpora de fala
(capitulo 3). Um procedimento habitual é o de segmentar manualmente uma peque-
na parte de um corpus que é utilizado para treinar modelos HMM. Alternativamente
podem utilizar-se as formas de citacao para se criar uma segmentacao uniforme, con-
forme se explicou na seccao 2.3.5. Estes modelos permitem posteriormente obter
uma segmentacao da totalidade do corpus, a qual podera ainda ser corrigida manual-
mente. Existem programas (“Waves”, marca registada da Entropics) que facilitam
consideravelmente esta tarefa, fornecendo alguns deles aproximacgoes automaticas
adicionais (Zue et al., 1989; Andersen e Dalsgaard, 1992).

A utilizacao de unidades tipo-fone é geralmente associada a este nivel de transcri-
cao. Os modelos de transcricao descritos no capitulo 5 permitem obter descrigoes
que podem ser consideradas deste tipo;

fonético estreito A designacao de transcricao fonética estreita é também por vezes usa-
da para a transcricao alofénica. A transcricao alofénica reflecte o modo como o
material de fala revela diferencas relacionadas com o contexto estrutural e ambien-
tal. A transcricao fonética estreita é a mais especifica em termos linguisticos, uma
vez que pretende ser o mais representativa possivel de uma realizacao individual
contida num determinado sinal de fala. E a tnica que nao dispensa a audicao do
sinal e a visualizacao da forma de onda e do espectrograma. Inclui marcas ou sinais
diacriticos, tais como os de labializacao, nasalacao, articulacao sincrona, etc. para
indicar a forma exacta como foi pronunciado. Este tipo de transcricao devera ser
ideal para o treino de modelos HMM mas exige muito tempo de trabalho por parte
de técnicos especializados. A transcricao fonética larga representa um compromisso
aceitavel para o treino de reconhecedores automaticos.

acustico-fonético Este nivel distingue toda a porcao de fala que é reconhecivel como
um segmento separado, quer na forma de onda actstica, quer no espectrograma:
a oclusao, a explosao, a aspiracao, as partes sonoras e surdas de uma fricativa,
nasal ou oclusiva, etc. O reconhecimento destas categorias articulatérias permite
estabelecer relacoes com outros niveis linguisticos mais elaborados. As fronteiras
de alguns segmentos sao, até certo ponto, arbitrarias sendo necessario estabelecer
critérios de homogeneidade;

fisico E o nivel de maior detalhe e pode-se basear, para além do registo acustico, noutras
tipos de registos, tais como em detectores da transmissao nasal e no registo palato-
grafico (“palatography”). Obtém-se desta forma vérias camadas de descrigoes uma
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vez que estes eventos fisicos podem sobrepor-se no tempo. Contudo, os parametros
acusticos sao os mais frequentemente utilizados sendo escolhidos de acordo com
aplicagoes especificas: energias resultantes de bancos de filtros, frequéncias das for-

mantes, coeficientes autorregressivos e cepstrais, frequéncia fundamental, etc.;

fenédmenos nao linguisticos Inclui ruidos do orador tal como tosse, risos, estalidos ou
cliques no descolar dos labios, (“lip smacking”) bem como ruidos do meio onde
decorre a recolha do sinal. Este nivel pode incluir igualmente informacao para-
linguistica tal como a referente ao preenchimento de pausas, algumas interjeicoes,

etc.

A transcricao prosodica define aspectos de uma locucao que vao além das fronteiras
de um tnico segmento. Por exemplo: a acentuacao relativa de uma silaba, o padrao
de entoacao de uma ou mais silabas, o ritmo de uma frase ou parte de frase devido a
distribuicao das pausas e da acentuacao. Uma vez que pode ser representada na maior
parte dos niveis de transcricao cima descritos, como uma espécie de camada adicional, nao
se considera este tipo de transcri¢ao como um tinico nivel de transcrigao (Barry e Fourcin,
1992). Os padroes de entoagao sao elementos importantes no estudo da fala dos oradores
estrangeiros (Arslan, 1996). Contudo, estes padroes nao sao habitualmente utilizados,

pelo menos de forma explicita, no reconhecimento automatico de fala.

2.5.5 Obtencao do léxico de proniincia

As transcricoes fixas determinadas para o presente trabalho, podem ser consideradas
do tipo fonético largo e encontram-se no apéndice A. Embora relativamente pequeno, nao
foi possivel construir este léxico com base num tnico léxico de prontncia existente. Tal
facto deve-se em parte a existéncia de algumas palavras menos comuns, mas também as
taxas de reconhecimento extremamente baixas obtidas para algumas das palavras. Este
ultimo aspecto obrigou a procura de transcricoes mais adequadas ao corpus estudado.
A maioria dos léxicos de pronuncia para a lingua inglesa em suporte informatico sao de
origem americana, enquanto que os testes de referéncia foram realizados com um corpus
europeu. Tal poderd também justificar algumas diferencas em termos de transcri¢oes.

Assim, o 1éxico de prontuncia utilizado baseou-se essencialmente, nos seguintes elementos:

e léxico de prontincia que acompanha o corpus de fala TIMIT;

e transcricoes fonéticas estreitas associadas a cada locucao no corpus TIMIT;
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e léxico de pronuncia do sistema SPHINX para a tarefa “Resource Management Task”
(Lee, 1989);

e repetidas audicoes de parte das palavras proferidas pelos oradores ingleses no corpus
SUNSTAR (secgao 3.2).

Para as palavras menos comuns e que apresentaram taxas de reconhecimento mais

baixas, consultaram-se ainda:

e léxico de pronincia de Carnegie Mellon (1993) — da Universidade com o mesmo

nome (CMU) com transcrigoes alternativas'?;

léxicos de prontincia do “Wall Street Journal” (WSJ) de LIMSI. Inclui um subcon-
junto com mais de 20.000 palavras com pronincias miltiplas;

léxico de prontincia “Moby Pronunciator”!!;

resultados do conversor automaético de texto em inglés para fonemas de John A.
Wasser (1985'%);

diciondrios convencionais que incluem chaves de prontincia (Patterson e Litt, 1996).

De referir ainda que o 1éxico de CMU ¢é gerado a partir das seguintes fontes indepen-
dentes:

e léxico de inglés de mais de 20.000 palavras construido manualmente na CMU e

exaustivamente testado;
e léxico de mais de 200.000 palavras da UCLA — verificado;
e subconjunto de 32.000 palavras do diciondario da Dragon Sytems;

e dicionario de nomes proprios com mais de 53.000 palavras gerado a partir de um

sintetizador — nao verificado;
e léxico de 200.000 palavras gerado pelo programa Orator — nao verificado;

e léxico de 200.000 palavras gerado pelo programa Mitalk — nao verificado.

Contudo, as entradas que ocorrem exclusivamente em fontes com direitos de autor nao

foram incluidas neste léxico. Tal é o caso do léxico da Dragon.

L0“URL: http://www.speech.cs.cmu.edu/cgi-bin/cmudict” .
H“URL: http://www.dcs.shef.ac.uk/research /ilash/Moby/” .
124URL: http://www.tiac.net/users/wasser/speak/”.
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2.5.6 Adaptacao de alguns algoritmos

Os algoritmos referidos na subseccao 2.3.4 necessitam de algumas adaptacoes por forma
a permitirem o uso de unidades subpalavra, 1éxico de prontincia, modelo linguistico, (sec-
¢ao 2.6) etc. O Prof. Steve Young e os seus colegas implementaram algumas destas
adaptacoes a partir de dois conceitos, um para o treino de modelos, outro para o teste,
respectivamente, o treino embutido e o modelo de token passing (Young et al., 1991; Young
et al., 1996).

Reestimacao embutida

Para o treino de cada modelo de palavra dispoe-se em geral de multiplas locugoes
devidamente segmentadas, contendo, cada uma delas, exclusivamente, o sinal que deve
afectar o treino desse modelo. Deste modo o procedimento de treino pode ser totalmente
independente para cada modelo de palavra. O conceito de treino embutido (“embedded
training”) é particularmente importante quando se pretende utilizar modelos subpalavra.
Conforme se descreveu na subseccao 2.5.4, para o treino dos modelos subpalavra, dispoe-
se usualmente de uma transcricao mas nao de uma segmentacao ao nivel das unidades
subpalavra. O conceito de treino embutido permite realizar essa segmentacao em cada
locucao de forma implicita e tendo em consideracao, em simultaneo, todas as outras
realizacoes de cada unidade nas restantes locucoes. Para cada locucao é construido um
modelo em que os modelos das unidades subpalavra sao concatenados de acordo com a
respectiva transcrigao. Na perspectiva da ligagao de parametros (subseccao 2.4.4) pode-
se afirmar que se pretende ligar os parametros dos modelos referentes a mesma unidade
subpalavra que se encontram embutidos nos modelos de cada locucao. Assim, o conceito
de treino embutido é utilizado no algoritmo de reestimacao de modo a utilizar todos os
dados de treino e a afectar os parametros de todos os modelos numa tnica iteracao (Young
et al., 1996).

Adaptagao do algoritmo de Viterbi

O algoritmo designado por token passing'® foi inicialmente utilizado num reconhecedor
de palavras ligadas (VODIS) em que o reconhecimento propriamente dito era efectuado
através de um algoritmo do tipo DTW (Young et al., 1991). A formulagao deste algoritmo
permitiu incorporar as restrigoes de uma gramatica de contexto livre (sec¢ao 2.6) directa-

130 significado de “token passing” é o de passagem ou transmissio de uma determinada estrutura de
informacao.
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mente no reconhecedor de palavras isoladas, processando redes de palavras alternativas em
lugar de uma tnica sequéncia 6ptima. O algoritmo foi posteriormente utilizado com mo-
delos HMM subpalavra num sistema que se revelou, principalmente nos meios académicos,
como um padrao de referéncia no reconhecimento automético de fala: o HTK (“Hidden
Markov Model Toolkit”) (Young et al., 1996). Este mesmo reconhecedor foi usado na
obtencao de muitos dos resultados apresentados na presente dissertacao.

A descricao que se segue, tal como no sistema VODIS, refere a palavra como a unidade
elementar da fala utilizada. Contudo esta unidade pode ser substituida por qualquer tipo
de unidade subpalavra, sem necessidade de outra alteracao significativa nesta descricao.

O algoritmo token passing pode ser apresentado como uma formulacao alternativa do
algoritmo de Viterbi que explicita o trajecto de alinhamento dos estados. A designacao
de token pode ser traduzida como um conjunto de informacao organizada numa estrutura.
No caso presente representa um acerto parcial da sequéncia de observacoes até ao instante
t sob a restricao de se considerar o estado j nesse instante.

Para cada estado 7 de um HMM existe no instante ¢ um tnico token que contém,
entre outras informacoes, o logaritmo da probabilidade parcial d§;(7). Assim, a expressao
da recursao de Viterbi (equacdo 2.19) é substituida pelo algoritmo equivalente de token
passing que é executado para cada trama (cada instante t). Os passos essenciais do

algoritmo sao os seguintes:

1. Todos os tokens no estado 7 sao copiados para todos os estados j que sucedem a ¢
incrementando o logaritmo da probabilidade do valor de loga;; + log b;(o;).

2. Examinar os tokens existentes em cada estado e eliminar todos menos o que apre-

sentar a maior probabilidade para log d;(j).

O trajecto de cada token, pode ser registado eficientemente se este incluir, para além
do valor de logd;(j), uma referéncia ao HMM anterior que regista sempre que atingir um
estado de saida. Como os tokens anteriores podem ter sido eliminados no passo 2 do
algoritmo acima descrito, esta informacao tem de ser registada noutra estrutura. Cada
vez que um token é copiado de um estado de saida para um de entrada e uma vez que
esta transicao corresponde potencialmente a uma transicao de modelo, regista-se o valor
na referéncia do token conjuntamente com a identidade do modelo de origem. O valor na
referéncia do token é depois substituido por uma referéncia para este novo registo.

A referéncia contida no melhor token permite posteriormente identificar recursivamen-

te todos os registos que lhe dizem respeito, ou seja, este procedimento permite obter todas
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as fronteiras entre palavras.

2.6 Modelo linguistico

Na introducao do presente capitulo apresentou-se Pr(1/') na equagao 2.1, como a pro-
babilidade a priori de observar a palavra ou sequéncia de palavras W = {wy, ws, ..., wg}
independentemente da sua realizacao acistica e que deve ser determinada a partir de um
modelo linguistico!*. Embora a definicio de unidades subpalavra e do léxico também
envolvam conceitos da linguistica, os modelos aqui referidos de linguisticos referem-se aos
niveis de construgao da lingua imediatamente superiores a estes: a sintaxe, a semantica e a
pragmatica. Nas aplicagoes de reconhecimento automatico de fala nem sempre é possivel
separar o uso destes diferentes niveis de conhecimento, em particular nas aplicagoes menos

complexas.

Os modelos linguisticos podem ser utilizados para discriminar diferentes linguas, no-
meadamente aquelas que derivam de familias diferentes apresentando estruturas sintacticas
diferenciadas. Contudo, este tipo de modelos nao sao, por si sé, de utilidade evidente para
o problema da identificacao do sotaque. No presente trabalho, a abordagem deste pro-
blema centra-se nas diferencas aos niveis actistico e fonético. No entanto, as alteracgoes
na lingua (subseccao 3.1.1) introduzidas pelo orador estrangeiro podem ser extensiveis a

outros niveis, nomeadamente ao nivel sintactico.

No reconhecimento de fala procuram-se formalismos relativamente simples para o mo-
delo linguistico, uma vez que este deve ser integrado nos algoritmos de descodificacao.
Pelo contrario, no processamento da lingua natural sao utilizados modelos mais comple-
xos. Nomeadamente, referem-se os modelos baseados nas gramaticas formais (Ney, 1990),
tais como as designadas por dependentes do contezto e as livres do contexrto (“context free
grammars”) (Jelinek et al., 1990).

Um dos modelos de maior sucesso para a integracao com o reconhecimento automatico
de fala é conhecido pela designa¢ao de N-gramas (“N-grams”). Estes modelos baseiam-se
no calculo aproximado da probabilidade

Pr(W) = Pr(w,)Pr(we|wy) Pr(ws|wiws) - - - Pr(wo|wws - - - wg—_1)- (2.34)

De facto, é impossivel calcular de forma segura Pr(WW) para todas as palavras e valores
@ numa determinada lingua. O mesmo acontece com as probabilidades condicionais

14Tem sido igualmente utilizada a designacio de modelo de linguagem na traducio da expressio inglesa
“language model” (Martins, 1998a).
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Pr(wjlw; -+~ wj_1) da expressao 2.34. Nos modelos N-gramas, estas probabilidades sao

aproximadas por forma a basearem-se exclusivamente nas /N — 1 palavras anteriores a w;:

PT‘(’U}j|U]1 v 'wj—l) ~ PT(U]]'|’U}]'_N+1 . 'wj—l)-

Os exemplos mais conhecidos sdo os bigramas (N=2) e os trigramas (N=3) (Jelinek,
1985), mas este tipo de formulagao abrange ainda outros modelos mais simples, utilizados
em muitos dos reconhecedores actuais. Tal é o caso dos modelos designados por:

par de palavras (“word pair”). Atribui valores bindrios as probabilidades condicio-
nais com N=2. Este modelo é particularmente util quando nao é possivel estimar
convenientemente bigramas. Deste modo atribui-se Pr(w;|w,_1)=1 sempre que se
conhece numa determinada lingua a sequéncia de palavras w;_;w; e zero as restantes

probabilidades condicionais;

unigramas (N=1). Baseia-se exclusivamente na frequéncia relativa de cada palavra

numa dada lingua e é geralmente menos eficaz do que o anterior;

sem gramadtica ou de gramdtica nula com N=2 mas com Pr(w;|w,_1)=1 qualquer que
sejam as palavras w; e w;_;. Adopta-se este tipo de modelo quando nao é possivel

ou necessario utilizar um modelo linguistico.

Embora menos frequentes, existem trabalhos na area do reconhecimento em que se
utilizou valores de N superiores a trés (Hetherington, 1995).

Uma outra alternativa aos modelos probabilisticos do tipo N-gramas sao os modelos
baseados em gramdticas com niumero finito de estados (“finite-state grammars”). De
acordo com a hierarquia das gramaticas de Chomsky estas apresentam um poder de
modelacao imediatamente inferior as ja referidas gramdticas livres do contexto (Miller e
Levinson, 1988). Este tipo de modelos linguisticos sao simples de obter para aplicagoes
de pouca complexidade, como a que foi experimentada na secgao 4.9.

Em termos de processamento de fala torna-se, em geral, dificil a comparacao de resulta-
dos, nomeadamente os obtidos a partir de diferentes investigadores. Um dado importante
para a comparacao consiste na avaliacao da complexidade da tarefa que determinado

estudo pretende resolver.

No reconhecimento de fala automatico é habitual considerarem-se dominios restritos
ou subconjuntos de uma lingua, que podem ser descritos como limitacoes em termos dos

modelos linguisticos. Quanto menores forem estas limitagoes maior serd a complexidade
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da tarefa de reconhecimento de fala. E possivel determinar diversas medidas objectivas da
qualidade de um modelo linguistico (Jelinek et al., 1991) ou da complexidade associada
a escolha de determinado subconjunto L de uma lingua. Uma medida utilizada para este
fim é a designada por perpleridade e é dada por 27(") em que H (L) é a entropia associada
a L. Se se pensar em L como uma fonte de informacgao gerando na saida uma sequéncia
de k palavras p* = {pi,ps,..., Dk}, entdo H(L) representa a quantidade de informacao
média por palavra e é dada por

H(L) =~ 3 1 Prir!) log Priph).

pk

A perplexidade é uma medida aproximada do factor de ramificacao médio (“average
branching factor”). Num modelo linguistico implementado com uma méquina proba-
bilistica com nimero finito de estados, este factor é facilmente calculado como a divisao
do nimero de ramos ou transi¢oes que emergem dos estados, pelo nimero total de estados
excluindo os estados finais (Huang et al., 1990).

Com excepcao das experiéncias descritas na seccao 4.9, considera-se no presente traba-
lho o modelo linguistico mais simples, no qual estas sequéncias contém apenas uma unica
palavra de um vocabulario de P palavras. Além disso, considera-se igual probabilidade
de ocorréncia para todas as palavras (= ). Deste modo, obtém-se H(L) = log P, sendo
a perplexidade igual a dimensao do vocabulario. Por exemplo, a perplexidade de uma

tarefa de reconhecimento de digitos é igual a dez.

2.7 Avaliacao de resultados

A avaliacao dos resultados obtidos com reconhecedores automaéticos de fala baseia-se
na determinacao de alguns valores numéricos que permitem verificar dois aspectos dife-
rentes: a eficidcia do reconhecimento e a comparacao entre reconhecedores. No primeiro
aspecto, avaliam-se essencialmente aplicacoes do reconhecimento, por vezes ja em tes-
tes de campo. Procuram-se melhorar detalhes da interaccao com o utilizador ou obter
especificagoes ou certificagoes da aplicacao. A comparacao entre reconhecedores é parti-
cularmente importante nas areas de investigagao e desenvolvimento onde sao ensaiados

novos algoritmos.

A medida mais comum para avaliar um reconhecedor de palavras isoladas é dada pela
taxa de reconhecimento:

# palavras correctamente reconhecidas

R, =100%

# total de palavras proferidas
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Uma medida semelhante é a designada taxa de substituicao:

# palavras do vocabulario que foram substituidas por outras

S =100%

# total de palavras proferidas

Numa tarefa simples de reconhecimento obtém-se S = 100% — R,. Pode ser ainda
util contabilizar as palavras que eventualmente se perdem no detector de inicio e fim de
palavra, ou que sejam rejeitadas pelo proprio reconhecedor, no caso de este dispor de um
mecanismo que lhe permita identificar quais sao as palavras que pertencem ao respectivo
vocabuldrio (capitulo 4). Neste caso, determina-se uma taxa de supressao (“deletion

rate”):

# palavras do vocabuldrio que nao produziram qualquer resultado no reconhecedor

D =100%

# total de palavras proferidas

O reconhecedor pode ainda emitir um resultado de reconhecimento quando nao o
deveria de fazer, situacao por vezes designada por falso alarme. Tal pode ser devido a um
ruido, ao uso de palavras que nao pertencem ao vocabuldrio, etc. Desta forma, é ainda

possivel determinar uma taxa de insergao I:

# resultados do reconhecedor que nao correspondem a locugao de nenhuma palavra do vocabuldrio

I =100%

# total de palavras proferidas

A taxa de erro E associa as medidas de insucesso anteriormente referidas: £ = S +
D + I. Define-se ainda a taza de exactidao (“word accuracy”) com o valor de 100% — E.

Este tipo de taxas é habitualmente considerado, no reconhecimento de palavras isola-
das, em relacao a cada uma das palavras do vocabuldario a reconhecer. Este tipo de analise
de resultados é normalmente efectuado a partir da designada matriz de confusdo. Trata-
se de uma matriz quadrada, de dimensao P igual a do vocabulario a reconhecer. Cada
elemento p; ; desta matriz representa a probabilidade de uma locucao de uma palavra 7 ser
reconhecida como sendo a palavra j. O conceito de matriz de confusao é frequentemente
utilizado na classificacao supervisionada de qualquer tipo de dados. Neste ambito, o valor
de P corresponde ao nimero de classes a considerar e cada elemento p; ; representa a pro-
babilidade de um padrao gerado pela classe 7 ser classificado na classe j. Assim, também
se determinaram estimativas das matrizes de confusao no ambito da identificacao do sexo

e da identificacao do sotaque (capitulo 6).

A determinacao das matrizes de confusao revelou-se particularmente importante no
reconhecimento de palavras isoladas com unidades subpalavra realizado no presente estu-
do. De facto, com base nas palavras com piores taxas de reconhecimento e na respectiva
substituicao por outras palavras de alguma forma semelhantes, foram introduzidos alguns
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dos melhoramentos no léxico de pronuncia. A andlise da matriz de confusao permitiu
igualmente detectar alguns dos problemas relacionados com os sotaques de cada orador
ou grupo de oradores.

A matriz de confusdo {p;;} é uma matriz estocdstica uma vez que verifica as condigoes:
P
pij 2 0 Y opij=1
=1

1<4,5<P

Deste modo, verifica também as propriedades de uma matriz de Markov (equagoes 2.14).

Num classificador ideal, em que nao existam erros de classificacao, a matriz de confusao
¢ igual a matriz identidade. Na maioria dos casos, nao ¢ possivel o cdlculo analitico da
matriz de confusao, recorrendo-se por isso aos resultados experimentais obtidos a partir
de um conjunto de padroes de teste. Neste caso, contabiliza-se o niimero de vezes n;; em
que ocorre a saida j do classificador para um padrao ¢. Normalizando com o nimero n;
de padroes de teste da classe ¢, obtém-se uma estimativa de p;; com base na frequéncia
relativa

piy = 2.
1

Se n; for considerado conhecido, p;; tem uma distribuicao binomial com média Ep;;] =

pi; € variancia dada por
E((pi; — pij)’] = i1%‘(1 — Dij)-
Nij
Assim, o estimador é centrado e a respectiva variancia tende para zero quando n; tende
para infinito (com 1/n;) (Marques, 1994). Deste modo, compreende-se que o valor desta
estimativa, ou o seu significado estatistico esteja dependente do valor de n;. O mesmo
acontece para as taxas anteriormente definidas em relacao aos nimeros que apresentam

no denominador.

Considere-se, por exemplo, a taxa de reconhecimento R,. E possivel assumir que a
distribuigao do erro na determinacao do respectivo numerador seja binomial (Chollet e
Montacie, 1987). Assim, considera-se n como sendo o nimero de experiéncias de Bernoulli,
ou seja, o niumero de padroes no conjunto de teste e h a probabilidade de uma classifica-
cao individual estar errada. Para valores elevados de n o teorema de DeMoivre-Laplace
garante uma aproximagao da distribui¢ao binomial por uma distribui¢ao normal para R,,
N (u,0). Deste modo, é possivel determinar o designado intervalo de confianga para a
estimativa R., L1 < R. < L, em que

45 /h(l—hn+ 5 2.35)
n+ 22 ’ '

1,2
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e em que z é o designado nivel de confianca. O seu valor indica qual a probabilidade de
o intervalo aleatorio
2,0 2,0
E{R.} — 9”_, F{R. e
PR} =22 (R} + 22
conter o valor de R. (Meyer, 1965). Para um nivel de confianga a 90%, a 95% e a 99%
vem, respectivamente zgo, = 1,645, 2950, = 1,960 e 2999, = 2,576 (Kreyszig, 1970).

], (2.36)

No reconhecimento de palavras isoladas, assume-se a existéncia de um mecanismo
capaz de segmentar explicitamente no sinal de fala o padrao que serd comparado com
os modelos de palavra do vocabulario activo: um detector de inicio e fim de palavra
(subseccao 2.2.3). No reconhecimento de fala continua nao existe um mecanismo equiva-
lente. Esta tarefa é agora dificultada pelo facto de existirem uma sucessao de unidades
subpalavra encadeadas no tempo que, devido a insercoes e supressoes, nao permitem es-
tabelecer uma relacao directa com as unidades de alguma das transcricoes previstas no
léxico de pronuncia. O mesmo se passa ao nivel sintdctico e, nomeadamente, com o re-
conhecimento de fala ligada (seccao 4.9) quando se pretende comparar uma sucessao de
palavras com algumas das frases previstas para a aplicacao. Este problema nao se coloca
se apenas se pretender determinar qual a frase mais provavel. Contudo, na avaliagao
de resultados pode ser importante obter, para além de uma taxa de frases correctas, a
taxa de reconhecimento em termos de palavras correctas ou, no caso do reconhecimen-
to com unidades subpalavra, a taxa de unidades deste tipo correctamente identificadas.
Neste caso é necessdrio efectuar um emparelhamento éptimo (“optimal string match”)
das sequéncias de referéncia com as sequéncias de teste, através de um procedimento de
programacao dinamica (Tavares e Correia, 1986). O procedimento utilizado no presente
trabalho (programa NIST) associa um valor de custo para cada emparelhamento em rela-
¢ao a sequéncia de referéncia (Young et al., 1996): duas etiquetas (palavras ou unidades
subpalavra) iguais adicionam zero unidades nesse valor; a inser¢ao ou a supressao de uma
etiqueta adiciona-lhe trés unidades; a substituicao de uma etiqueta por outra adiciona-lhe
quatro unidades. A penalizacdo da substituicao é muito superior a da insercao e a da
supressao, uma vez que pode ter consequéncias mais graves em termos da aplicacao do
reconhecimento. A sequéncia que apresentar um valor mais baixo para o emparelhamento

¢ considerada a sequéncia Optima.

2.8 Conclusoes

Neste capitulo descreveram-se os fundamentos dos modelos e dos métodos utiliza-

dos no ambito da presente dissertacao para o desenvolvimento de reconhecedores au-
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tomaticos de fala. Analisou-se a construcao do conjunto de unidades subpalavra e do
respectivo léxico de prontncia usado no reconhecimento independente do vocabulario.
Descreveram-se alguns modelos linguisticos que serao referidos nos capitulos seguintes.

Por fim, apresentaram-se parametros para a avaliacao dos resultados do reconhecimento.
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Capitulo 3

Corpus de fala multissotaque

3.1 Introducao

O problema do reconhecimento automético de fala independente do orador assume
aspectos particulares quando a lingua a ser reconhecida é utilizada por populacoes nume-
rosas e heterogéneas. Tal como as préprias linguas, estas heterogeneidades tém em geral
uma identificacao clara em termos geograficos. Assim, as fronteiras geogréficas e politicas
delimitam também zonas de habitos linguisticos diferentes.

No presente capitulo descreve-se o corpus de sinais de fala utilizado nas experiéncias
efectuados nos capitulos seguintes. Este corpus inclui alguns sotaques dominantes na
Uniao Europeia quando se pronuncia um conjunto determinado de palavras em ingles.

3.1.1 Variacao linguistica

No texto seguinte designam-se por oradores nativos aqueles que em determinada cir-
cunstancia falam a sua lingua materna ou primeira lingua, também designada por L1
nos estudos interlingua. E no universo dos oradores nativos que surgem os designados
dialectos. A partir da designada linguistica diacronica, sao conhecidas algumas propostas
de arvores de classificagao para as linguas mais representativas, as quais sao organizadas
em familias e subfamilias de linguas mais antigas (Akmajian et al., 1990a). Os dialectos
associados a uma lingua multiplicam-se devido a alguns factores semelhantes aos que de-
terminaram a génese de linguas pertencentes a mesma familia: factores geograficos, tais
como a distancia entre regioes habitdveis e factores politicos que determinam a adopcao
de linguas oficiais de outros paises. O rigor climatico também é um factor de diversi-
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dade, nomeadamente nas regioes mais frias. Os habitos sedentdrios em virtude destas
barreiras favorecem a nao propagacao de inovacoes idiomaéaticas que se acumulam assim
de forma localizada. Parafraseando Ferdinand de Saussure: “ha tantos dialectos como
lugares” (Saussure, 1916). As diferencas em relagao a lingua original sdo ainda, muitas
vezes, orgulhosamente salientadas pelos representantes de alguns dialectos. Este aspecto
enquadra-se num conflito mais geral, designado por Saussure: entre a comunicacao e o
“espirito da capelinha”.

As linguas sofrem ainda variagoes impostas por outros utilizadores que nao sao os
seus oradores nativos. Por varios motivos, grupos de pessoas falando diversas linguas
tém, em muitas circunstancias, necessidade de contactos sociais. Quando isto acontece,
torna-se por sua vez necessario encontrar uma linguagem comum que sirva como meio de

comunicacao.

Historicamente, existe um tipo de situacao na qual as pessoas estabelecem contacto,
sem partilharem uma lingua comum: nomeadamente, quando um grupo se torna politi-
camente e economicamente dominante sobre outro. Este é o caso tipico dos territorios
coloniais, onde ocorrem diversas facetas da designada aculturagao (Biihler, 1962) predo-
minantemente no sentido do grupo mais forte para o mais fraco. Nestas circunstancias,
surgem as designadas linguas pidgin, baseadas em caracteristicas linguisticas de uma ou
mais linguas. Um pidgin é uma lingua simplificada com um vocabulario e uma gramatica
reduzida, usada como meio de comunicagao entre pessoas com diferentes linguas nativas.
Nao existem oradores nativos para o pidgin. Conhecem-se pidgins baseados no inglés,
francés, holandés, espanhol, portugués, arabe e swahili, entre outros (Akmajian et al.,
1990b). As linguas pidgin sao por vezes designadas por linguas de contacto (o que reflecte
o facto de estas linguas surgirem habitualmente quando ha contacto entre determinados
grupos sociais) ou de linguas marginais (sublinhando as redugoes no vocabulario e na

gramatica).

O proéprio termo pidgin diz-se ser derivado da palavra inglesa “business” para o corres-
pondente pidgin chinés. O vocabuldrio reduzido das linguas pidgin é geralmente derivado
da lingua “dominante”. As respectivas gramaticas carecem habitualmente de morfemas
inflexionais (os substantivos nao tém terminagoes para indicar o plural e os verbos nao
tém terminagbes para as conjugacoes de tempos e de pessoas). As formas do verbo “ser”
sao em geral, inteiramente inexistentes nos pidgins e as preposi¢oes sao também limitadas

a um conjunto reduzido e com funcoes miltiplas.

O pidgin representa um codigo extremamente flexivel que procura referéncias em duas
ou mais linguas e que pressupoe nao haver fluéncia ou conhecimento profundo de nenhuma
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delas que seja comum a todos os interlocutores.

Noutras circunstancias, quando existe uma determinada lingua (nao necessariamente
a lingua nativa de algum dos presentes) conhecida por todos os participantes, decide-
se por acordo a sua utilizacao. A linguagem usada deste modo é designada por lingua
franca. Este termo deriva de uma linguagem comercial usada nos portos Mediterranicos
nos tempos medievais, consistindo essencialmente no italiano com elementos do frances,
espanhol, grego e arabe. Até meados do século dezoito, as escolas europeias usavam o
latim como lingua franca - uma lingua comum para os documentos cientificos e outros
assuntos escolares (Akmajian et al., 1990b). No mundo contemporaneo, o inglés serve de
lingua franca em numerosas publicagoes e encontros sociais, cientificos e politicos, onde

existe a necessidade de utilizar uma lingua comum.

A intensificacao das relacoes internacionais reflecte-se actualmente na massificacao do
uso de uma segunda ou terceira lingua, em geral uma lingua franca. A excepc¢ao natural
a esta tendéncia é representada pelos oradores cuja primeira lingua é uma lingua franca.
Num sentido lato, as linguas faladas por oradores nao nativos, também aqui designados
por oradores estrangeiros, recebem a designagao de segunda lingua (L2) ou de lingua

estrangeira sem distincao entre uma e a outra!.

A fala produzida pela maioria dos oradores estrangeiros apresenta caracteristicas que
permitem a um ouvinte nativo, distingui-los de um orador nativo. Estas caracteristicas
distintas configuram-se no que é habitualmente designado por sotaque estrangeiro, ou
apenas por sotaque. Os ouvintes mais treinados, conseguem mesmo distinguir, de for-
ma aproximada, qual é a primeira lingua de alguns oradores estrangeiros. Surgem assim
designacoes de um sotaque alemao, espanhol, italiano, etc. Em geral, é possivel dis-
tinguir os oradores estrangeiros, com excepcao de alguns particularmente dotados para
linguas estrangeiras, nomeadamente com capacidades excepcionais de imita¢ao (Markham
e Nagano-Madsen, 1996) ou uma experiéncia intensiva e duradoura com uma lingua es-
trangeira. Estes tltimos chegam, por vezes, a uma situacao em que é dificil decidir qual
é a primeira e qual é a segunda lingua, uma vez que o contacto com a segunda lingua
afectou de forma significativa o desempenho com a primeira lingua. Nos oradores con-
siderados bilingues devera ser dificil descriminar qual das duas linguas é mais ou menos
afectada pela outra (Flege, 1998). Em geral, considera-se que existe uma transposicao de
caracteristicas entre as linguas que um dado orador é capaz de falar. Parte da presente
dissertacao foi desenvolvida com base neste pressuposto.

1“As nogoes de Lingua Estrangeira (LE) e de Segunda Lingua (L2) opdem-se, uma e outra, mas de
maneira diferentes , & de Lingua Materna (LM) ou Primeira Lingua (L1)” (Frias, 1992).
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O inglés, na qualidade da lingua franca com maior disseminacao na actualidade, é a
lingua estrangeira que serd objecto de estudo neste trabalho. O termo de comparacao ou
referéncia sera feito com o inglés europeu ou britanico padrao, ou seja, o mais préximo

do que é leccionado nos institutos britanicos e outras escolas internacionais na Europa.

3.1.2 Motivacoes para a recolha de corpora de sinais de fala

A fala tem sido registada ao longo da histéria humana sob a forma escrita. Existem
actualmente disponiveis numerosos corpora de texto digitalizado. Eliminando-se os as-
pectos referentes a caligrafia, estes corpora permitem o estudo sistematico das linguas ao
nivel linguistico, semantico ou pragmatico. Estes estudos sao importantes para o desen-
volvimento dos reconhecedores de fala do futuro.

Contudo, a informacao envolvida no processo da fala oral nao se confina ao conteido
textual da mensagem que lhe estd subjacente. As caracteristicas especificas do orador
e inumeras condicionantes circunstanciais sao dados essenciais a ter em consideracao no
estudo do sinal de fala e do seu reconhecimento automatico. Para o seu estudo, os sinais
acusticos da fala tém sido registados sistematicamente em suportes analogicos e, actual-
mente, quase exclusivamente em suportes digitais. Estes registos, quando anotados e
coleccionados em quantidades significativas e acompanhados de documentacao suficiente
que permita o seu uso para fins cientificos, sao designados por corpora de fala.

Existem actualmente disponiveis corpora de sinais actusticos de fala que cobrem gran-
de variedade de situacoes, por vezes incluindo alguns resultados de pdés-processamento
manual ou automatico de grande utilidade, como é o caso das transcri¢oes ortograficas e
fonéticas.

A recolha de um corpus representativo de todos os sinais de fala conhecidos, mesmo
que referente a uma sé lingua ou outra limitacao de caracter geral, é uma tarefa impossivel
uma vez que necessita de infinitos recursos tanto na aquisicao como no respectivo proces-
samento. Dai que a maioria dos estudos realizados procedam a uma recolha controlada
de corpora de fala que ilustrem isoladamente os aspectos especificos a serem estudados.

O contetido de um corpus é habitualmente especificado em termos do ambiente acustico
e emocional em que é efectuada a recolha, do equipamento a utilizar, do contetido do
material linguistico a ser recolhido, da respectiva anotagao e da escolha criteriosa dos
oradores. Em termos destes ltimos, consideram-se aspectos da variabilidade interorador
tais como o sexo, a idade, o peso, a educacao, o contacto com outras culturas, o hébito
de fumar, etc. Estes dados sao anotados e utilizados na seleccao dos oradores.
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As especificacoes da recolha de um corpus de fala sao pré-definidas por forma a serem
atingidos determinados objectivos. Assim, para uma dada aplicacdo de reconhecimento
de fala, é comum proceder-se a recolha de um corpus no ambiente tipico de utilizagao
(por exemplo: na cabina de um automével). Nos estudos mais académicos, prefere-se a
realizacao da recolha numa camara surda ou mesmo anecoica, eliminado-se desta forma
os efeitos de ruido e reverberacao. Se, por outro lado, se pretende eliminar os efeitos da
coarticulacao interpalavra, recolhem-se palavras isoladas com a vantagem do inicio e o

fim das palavras poderem ser determinados automaticamente com maior precisao.

Os reconhecedores do futuro deverao ser capazes de manter uma interac¢ao com o
respectivo utilizador tao proxima quanto possivel de um didlogo convencional e utilizando
fala natural. Contudo, os reconhecedores actuais nao sao capazes, em geral, de reconhecer
este tipo de fala. Por forma a garantir a obtencao de material de fala mais controlado,

exige-se frequentemente a leitura de textos.

A auséncia de contacto visual com um interlocutor é uma situacao comum devido
a utilizacao muito frequente do telefone na comunicacao verbal. Nao sé o interlocutor
como também a auséncia de referéncias em relacao ao ambiente do outro lado do canal,
alteram profundamente o processo de comunicacao. A recolha de corpora de fala por via
telefénica permite capturar as especificidades deste canal e deste tipo de interaccao para o
desenvolvimento de aplicacoes na rede telefonica. Além disso, a recolha é efectuada numa
situacao que é familiar ao orador em contraste com a recolha efectuada no laboratério. O
advento dos telefones com imagem poderd alterar este cendrio e faz prever um interesse
crescente na recolha dos ja designados corpora multimodais. Neste caso, pode incluir-
se nos corpora a imagem que cada interlocutor tem do outro, ou pelo menos, alguns

parametros que caracterizem essa imagem.

Recentemente tém sido recolhidos alguns corpora, designados por corpus multilingua,
cujo vocabuldrio é repetido em diversas linguas. Estes corpora possuem especificacoes co-
muns para todas as gravagoes, as quais sao frequentemente efectuadas no pais onde cada
lingua é a lingua oficial. Sao importantes para os estudos interlingua, para o desenvolvi-
mento de sistemas de identificacio automética da lingua (secgao 6.1.2) e de aplicagoes de

reconhecimento de ambito internacional.

Existe um outro tipo de corpus, menos comum, em que, embora gravado numa tinica
lingua, se cruzam de algum modo varias linguas. Estes corpora utilizam varios grupos
de oradores com diferentes linguas maternas, pelo que, para a maioria desses grupos, a
lingua gravada representa uma segunda lingua. Estes corpora sao aqui designados por

corpora multissotaque.
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3.2 Corpus SUNSTAR multissotaque

Nesta seccao descreve-se o corpus multissotaque que serviu de base de trabalho para os
estudos efectuados nos capitulos seguintes. Este corpus inclui alguns sotaques dominantes
da Uniao Europeia na prontincia de vocabularios em inglés. Os vocabularios considerados
referem-se a aplicagoes tipicas do reconhecimento de fala.

A seleccao deste corpus deve-se ao facto de ser o tnico corpus de fala com sotaque
estrangeiro, disponivel a data do inicio deste trabalho.

3.2.1 Motivacoes da criacao do corpus

O corpus aqui designado por SUNSTAR multissotaque, surgiu na sequéncia do tra-
balho desenvolvido no projecto Esprit 2094 “Integration and Design of Speech Unders-
tanding Interfaces” (SUNSTAR) que decorreu entre Junho de 1989 e Setembro de 1992.
No consércio SUNSTAR participaram importantes companhias europeias no sector das
telecomunicacoes: a “Jydsk Telefon” (actual TeleDanmark) da Dinamarca, o Instituto
Fraunhofer, a “AEG Eletrocom GmbH” e a “Telefunken System Technik” da Alema-
nha, a “Telefénica Investigacion y Desarrollo” de Espanha e a “Alcatel FACE” de Itélia.
Para além destes parceiros considerados industriais foram subcontratados trés parceiros
associados a universidades, o “Speech Techonology Centre” (actual “Center for Person-
Kommunication”) da Universidade de Aalborg, a Universidade de Estugarda e o INESC
de Lisboa. Cada um dos parceiros industriais pretendeu demonstrar as vantagens do re-
conhecimento automéatico de fala com uma aplicagao prépria, baseada num vocabuldrio
com algumas dezenas de palavras isoladas (excepgao para a aplicacao italiana que além
de palavras isoladas também utilizava algumas frases completas). Cada parceiro gravou
no seu préprio pais e na respectiva lingua oficial, o vocabuldrio correspondente a sua
aplicagao. Para tal, seleccionou cerca de cem oradores nativos que repetiram duas vezes
cada uma das palavras do vocabulario nacional. Obteve-se deste modo um corpus que,
com alguma dificuldade, se poderia considerar multilingua, ja que os vocabularios de cada
aplicacdo apenas partilhavam algumas palavras com significado comum (por exemplo: os
digitos).

O caracter demonstrativo destes sistemas e o enquadramento europeu inerente ao pro-
jecto, determinou que todos os demonstradores deveriam ter, igualmente, réplicas com a
lingua inglesa. De facto, os revisores do projecto, nomeados pela Comunidade Econémica
Europeia, exigiram uma avaliacao oficial dos demonstradores em inglés. Estes demonstra-

dores foram também essenciais em apresentacoes posteriores, em reunioes e conferéncias
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internacionais cujas audiéncias sao, em termos de nacionalidades, particularmente he-
terogéneas e onde a lingua oficial é invariavelmente o inglés. Por forma a garantir um
desempenho tao bom quanto possivel para estes reconhecedores, pretendeu-se dispor de
material de fala representativo para o treino e teste de modelos (HMMs, a excepcao do
demonstrador italiano que era baseado na técnica DTW). Para tal, realizaram-se grava-
¢oes em todos os paises representados no projecto, com alguns dos oradores anteriormente
utilizados, dos vocabularios traduzidos em inglés de todas as aplicagoes. Considerou-se
igualmente importante a gravacao de oradores nativos do inglés europeu. Cada um destes
cinco sotaques europeus do inglés ficou representado, em média, por cerca de dez homens
e dez mulheres, num total de cem oradores. Cada orador repetiu duas vezes todos os
vocabuldrios. Uma vez que existiam palavras idénticas nestes vocabulérios, o vocabulario

resultante apresenta algumas palavras com mais do que duas repeticoes por orador.

Posteriormente, no ambito deste trabalho, gravaram-se em Lisboa as palavras isoladas
destes vocabulérios, também traduzidas em inglés. Utilizaram-se onze oradores nativos
do portugues de cada sexo que repetiram duas vezes todo o vocabulario. Foi portanto a
este conjunto de gravacoes realizadas exclusivamente em lingua inglesa que se convencio-
nou aqui designar por corpus SUNSTAR multissotaque. As limitagoes mais notérias da
representatividade deste corpus sao o tamanho do vocabulario e o niimero de oradores.

3.2.2 Descricao dos oradores

Seguidamente descrevem-se os aspectos conhecidos dos grupos de oradores de cada
pais que colaboraram na recolha do corpus SUNSTAR multissotaque.

Alemaes (de) As gravagoes dos oradores alemaes foram efectuadas nos laboratérios do
Instituto Fraunhofer em Estugarda. As respectivas pronuncias devem apresentar
caracteristicas tipicas da zona do Bade Vurtemberga.

Dinamarqueses (da) Os oradores dinamarqueses em questdo habitam na regido cen-
tral da Jutlandia, nas imediagoes de segunda cidade mais importante da Dinamarca,
Aarhus. Os dinamarqueses costumam distinguir alguns sotaques regionais, nomea-
damente as diferencas entre o dinamarqués falado na zona continental (Jutlandia)
do falado nas zonas insulares (Odense e Copenhaga).

Espanhdis (es) Os laboratérios do operador piblico “Telefénica Investigacién y Desar-
rollo” de Madrid assumiram a responsabilidade pela recolha da parte do corpus

com sotaque espanhol. O sotaque predominante deverd apresentar caracteristicas
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tipicas do castelhano. Devido a dificuldade em seleccionar oradores do sexo femi-
nino, utilizaram-se oradores do sexo masculino por forma a obter-se um numero de
repeticoes igual ao exigido para cada sotaque. Assim, o nimero de locucoes reco-
lhidas de oradores do sexo masculino é aproximadamente o triplo do obtido com

oradores do sexo feminino.

Ingleses (en) A parte do corpus com sotaque nativo foi encomendada ao “University
College of London”. Os oradores utilizados na recolha do corpus apresentam o
sotaque padrao do inglés europeu.

Italianos (it) A empresa italiana de telecomunicagoes “Alcatel FACE” foi a responsavel
pela recolha da parte do corpus que deveria representar o sotaque italiano. Para tal,
recrutou habitantes dos arredores de Roma que frequentavam um curso avancado de
inglés. Tal como aconteceu na recolha do sotaque espanhol, também se verificaram
dificuldades na seleccao de oradores do sexo feminino. Assim, o nimero de locucoes
recolhidas de oradores do sexo masculino é aproximadamente o dobro do obtido com

oradores do sexo feminino.

Portugueses (pt) Os oradores portugueses eram funciondrios e investigadores do INESC
de Lisboa, com idades compreendidas entre os 20 e os 40 anos. Na sua maioria habi-
tam em Lisboa e arredores desde a infancia. Apenas dois oradores do sexo masculino
e dois do feminino eram fumadores regulares (aproximadamente 20% do corpus dos
portugueses).

E importante realcar que apesar de em cada pais os oradores serem geralmente re-
crutados no mesmo departamento de pessoal, as competéncias de leitura e de pronuncia
apresentadas pelos oradores nao nativos variam consideravelmente. Os erros de leitura
variam entre 5 a 10% e afectam principalmente as vogais. Por exemplo a vogal i é por
vezes pronunciada erroneamente como um ditongo quando deveria ser pronunciada como
/i/ e vice-versa. Os erros de pronincia sao neste caso principalmente devidos a diferengas
nos inventarios fonémicos entre a lingua materna do orador e o inglés. Por exemplo o
som /60/, que nao ocorre em portugués, é frequentemente aproximado pelo som nativo /s/
(Teixeira et al., 1996).

Embora se tivesse obtido uma relativa homogeneidade nos oradores recrutados em
cada pafs, tal facto implica, por outro lado, que esse grupo nunca pode representar em
termos gerais a populacao desse pais. Mesmo na Dinamarca, o pais mais pequeno em
area e numero de oradores no grupo de paises representados, é facil distinguir o sotaque
no inglés de um orador oriundo da Jutlandia de um outro de Copenhaga. Em relacao
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aos oradores seleccionados para representar o inglés nativo europeu, este aspecto é ainda
mais flagrante. Em geral, um ouvinte estrangeiro consegue distinguir facilmente varias
pronuncias na prépria Inglaterra. As diferencas em relacado a Escocia, Pais de Gales,
Irlanda do Norte e Irlanda sao igualmente evidentes.

As linguas germanicas e romanicas representam duas das subfamilias mais importantes
no ramo europeu da familia de linguas indo-europeias (Akmajian et al., 1990a). O corpus
SUNSTAR multissotaque utilizou aproximadamente o mesmo numero de oradores com
linguas maternas pertencentes a cada uma destas subfamilias.

3.2.3 Meios e procedimentos de recolha do corpus

A recolha do corpus SUNSTAR multissotaque seguiu com rigor as especificagoes do
projecto SAM (Tomlinson, 1990; Ribeiro et al., 1993). De acordo com estas especifica-
coes, a sala onde é instalado o orador deve possuir condicoes especiais de atenuacao de
reverberacoes e do ruido exterior, tal como acontece nas designadas camaras surdas e
anecoicas. O orador fica sentado numa cadeira com apoio de cabeca por forma a manter
com mais eficicia a distancia em relagdo ao microfone. Dispoe de um microfone B&K
4155 de meia polegada e de um monitor de video onde sao apresentadas mensagens com
o que deve ser dito em cada momento. Além disso, coloca uns auscultadores de onde
recebe indicacoes adicionais do operador instalado numa sala exterior. Nessa sala, o sinal
analogico é calibrado num pré-amplificador (B&K 2230 Sound Level Meter) e colectado
por uma estacao de trabalho que inclui uma placa de aquisicao OROS AU22 instalada
num computador pessoal 486/33. O sinal analégico é amostrado a 20 kHz e quantificado
a 16 bits. A estacao regista o sinal digitalizado num disco rigido donde é posteriormente
transferido em “off-line” para uma unidade de fita magnética de 8mm (Python DAT). O
programa que opera esta estagao (Europec versao 4.0) permite instruir o orador, através
do monitor no interior da camara, com a sequéncia de locucoes pretendida actuando
simultaneamente um detector de inicio e fim de palavra (subseccao 2.2.3). Este detec-
tor rudimentar “on-line” é baseado num tunico limiar de energia, garantindo margens de
siléncio relativamente grandes antes e depois da locugao (0,2 e 2 segundos respectivamen-
te). As sessoes de recolha realizadas com cada orador ficam simultaneamente registadas,
na integra, em cassetes DAT (gravador Sony DTC-57ES). A transcrigao ortografica com
que se instrui o orador é utilizada na anotacao da respectiva locucao. Esta é unica forma
de anotacao disponivel no corpus, contudo, a respectiva segmentacao foi ainda sujeita a

melhoramentos “off-line”, conforme se descrevera mais adiante.

Os dados armazenados em cerca de uma duzia de fitas magnéticas de 8mm sao pos-
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teriormente de novo transferidos para discos rigidos instalados em estacoes de trabalho.
Nestas estacoes, dispoe-se de um conjunto de programas especificamente desenvolvidos
para o processamento de sinal de fala (SIRtrain, 1991; Jacobsen, 1992) que permitem
nomeadamente, a reamostragem do sinal e a deteccao de inicio e fim de palavra. Uma
das vantagens mais significativas deste conjunto de programas, reside no facto de to-
dos os dados de entrada e de saida obedecerem aos formatos especificados pelo projecto
SAM. Constitui assim um elo totalmente compativel entre o software de recolha do sinal

(Europec) e o reconhecedor inicialmente utilizado, que reconhecem os mesmos formatos.

O sinal inicialmente amostrado a 20 kHz, foi reamostrado (“downsampling”) para 16
kHz, sendo aplicado um filtro de resposta impulsiva finita com 131 coeficientes e com uma,
largura de banda -3 dB de 6,4 kHz. O sinal foi posteriormente de novo reamostrado, por
forma a obter-se um sinal a 8 kHz. Nesta reamostragem é utilizado um filtro de resposta
impulsiva finita com 69 coeficientes e uma largura de banda a -3 dB de 3,4 kHz.

O sinal amostrado a 8 kHz é posteriormente segmentado com um programa de deteccao
de inicio e fim de palavra. O método implementado neste programa foi descrito na subsec-
cao 2.2.3. Na tabela 3.1, apresentam-se as duragoes médias das palavras existentes neste
corpus de acordo com os limites determinados com este programa, a excepcao dos oradores
alemaes e italianos. Durante a recolha do corpus referente a estes dois grupos de oradores,
o programa de recolha (Europec) terd sido ajustado por forma a minimizar os intervalos de
silencio antes e depois de cada locucao. Este ajuste determinou a eliminacao de uma dura-
¢ao significativa destes siléncios. Nestas condigoes, o método descrito na subseccao 2.2.3
elimina posteriormente, quase sempre, a totalidade do sinal. Assim, este método nao
foi aplicado nesta parte do corpus, retendo-se as segmentagoes originais produzidas pelo
Europec. Como consequéncia, os referidos siléncios ficaram com uma duracao ligeiramente
superior a restante parte do corpus. E assim possivel comparar os valores descritos na
tabela 3.1 que foram obtidos com os restantes grupos de oradores, uma vez que decorrem
de condicoes idénticas. Entre estes, verificam-se algumas tendéncias de forma mais ou
menos consistente e independente do sexo: os oradores espanhdis tém tendéncia a articular
as locugoes mais rapidamente, seguidos dos dinamarqueses; os portugueses sao os que
demoram mais tempo a pronunciar esta locucoes embora os respectivos oradores do sexo
feminino apresentem tempos médios praticamente iguais aos obtidos com os oradores

britanicos do mesmo sexo.

Apoés a determinacao automatica dos segmentos de sinal de fala a serem utilizados,
procedeu-se a uma verificacao manual em que todos estes segmentos foram ouvidos por
forma a serem detectados e eliminados alguns segmentos defeituosos que pudessem dese-
quilibrar o tipo de estudo aqui proposto. Como segmentos defeituosos foram considerados
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Sotaque Género

feminino  masculino
da 679 640
de 1679 1706
en 746 825
es 618 596
it 992 1021
pt 895 826

Tabela 3.1: Duragoes das locugoes (em milissegundos). Cada estimativa foi calculada com
base em todo o material disponivel (no corpus utilizado neste trabalho) para cada sexo e
sotaque dos oradores.

todos aqueles que incluiam ruidos ocasionais provocados pelo orador, pequenas hesitacoes

ou falhas involuntérias de articulacao.

Posteriormente e uma vez removidos a quase totalidade dos segmentos de sinal sem
sinais de fala ou com fala defeituosa, procurou-se armazenar todo o corpus num meio
mais acessivel e seguro. Por forma a optimizar o espago de armazenamento disponivel,
os sinais de fala foram sujeitos a um processo vulgar de compressao de dados que utiliza
a codificagao Lempel-Ziv (LZ77). Desta forma, foi possivel condensar todo o corpus num
tinico disco compacto (CD-ROM).

A recolha dos sinais de fala dos oradores portugueses foi efectuada no ano de 1993
(cerca de dois anos depois dos restantes sinais de fala) na camara anecéica do CAPS
(Centro de Anélise e Processamento de Sinais?). Trata-se de uma camara com um volume
interno de 76,3m3 (5,3m x 3,8m x 3,8m) ou 175m3 (Tm x 5m x 5m) de volume externo

se se considerar o material de isolamento sonoro.

Um estudo detalhado das caracteristicas desta cAmara (Brazio et al., 1979) determinou:
a variacao do ruido de fundo com a frequéncia; o desvio da lei de variacao da pressao
correspondente a energia radiada, com o inverso da distancia da fonte sonora; e a atenua-
¢ao de sinais no exterior da camara para diversas frequéncias. A titulo ilustrativo destas
caracteristicas refira-se que a atenuacao obtida a 2 kHz é de 70 dB entre o interior da
camara e o espaco circundante da camara e de 25 dB entre este espaco e o exterior. De
realcar ainda que o exterior corresponde a espacos de gabinetes de estudo e como tal

2Complexo Interdisciplinar do Instituto Superior Técnico em Lisboa,
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relativamente silenciosos.

A camara dispoe ainda de uma rede metalica que permite colocar o orador aproxima-
damente no seu centro geométrico. O microfone foi suspenso a partir do tecto.

3.3 Outros corpora multissotaque

Existem outros corpora além do SUNSTAR multissotaque que incluem fala de oradores
estrangeiros, quase todos em lingua inglesa.

NATO AC/243 “language data base” — A sigla “DRG/AC243/Panel III/RSG 10” re-
fere um grupo de investigacao da NATO interessado em aplicacoes militares do pro-
cessamento de fala. Um dos aspectos que procurou esclarecer foi o efeito da lingua
no desempenho dos sistemas de reconhecimento automatico. Para dar inicio a este
estudo, os paises membros do “Research Study Group (RSG)” recolheram e permu-
taram entre si um corpus com quatro linguas: alemao, frances, inglés, (europeu e
americano) e holandés. Foram utilizados 19 oradores para gravar um vocabuldrio
de dez digitos num total de 21.400 palavras isoladas e mais de 25.000 sequéncias de
digitos. Este corpus foi utilizado para testar sistemas comercialmente disponiveis
dos paises membros do RSG 10. Embora de dimensoes modestas, foi o primeiro
corpus multilingua de que se tem registo (Vonusa et al., 1982; Moore, 1986), para
o estudo de aplicacoes de reconhecimento automatico de fala. Simultaneamente, é
também o primeiro corpus multissotaque conhecido. Efectivamente nove dos ora-
dores utilizados (4 alemaes, 2 franceses e 3 holandeses) fizeram simultaneamente

gravacoes na sua lingua nativa e em inglés.

SC1 (Accents) “Strange Corpus 1”7 — Inclui a histéria do “Nordwind und Sonne” lida
em alemao por 16 oradores nativos e 72 oradores apresentando sotaque estrangeiro.
Os dados foram compilados num disco compacto (do catdlogo da ELRA?).

TED “Translanguage English Database” — E um corpus criado com gravacoes das apre-
sentacoes orais em inglés feitas no decorrer da conferéncia internacional Eurospe-
ech’93 em Berlim. O nome deste corpus (igualmente conhecida nos meios da es-
pecialidade por “The Terrible English Database”) traduz a alta percentagem de

3ELRA ¢ a sigla de “European Language Resources Association” para a organizacdo sem fins lucrativos
criada no Luxemburgo em 1995. Os seus objectivos sdo os de centralizar a organizacdo da validagao,
gestdo e distribuicdo de recursos e utensilios para texto e sinais de fala. Deve ainda promover o uso
destes meios junto da comunidade de investigacao e desenvolvimento tecnolégico da Uniao Europeia
(http://www.icp.grenet.fr/ELRA/).
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comunicacoes feitas por oradores nao nativos do inglés. Consiste em 224 apresenta-
coes de cerca de quinze minutos sobre um tépico especifico, mais cinco minutos de
discussao com alguns dos outros participantes, num total de cerca de 75 horas de
material de fala. Como material de texto associado, dispoe-se dos artigos publicados
na acta da respectiva conferéncia e ainda de questiondrios feitos a estes oradores.
Um subconjunto deste corpus, com 188 apresentacoes e excluindo os periodos de
discussdo, é disponibilizado em cinco discos compactos (TEDspeeches). Existe ain-
da um subconjunto do corpus TED que foi recolhido separadamente de acordo com
regras semelhantes as dos corpora “Polyphone” (o corpus TEDphone).

COST232 “Multi-English Speech Database” — O consércio COST232 (“Speech Recog-
nition Over the Telephone Line”) recolheu em Junho e Julho de 1993 um corpus,
em inglés, via rede telefénica com oradores de doze paises da Europa: Alemanha,
Bélgica, Checoslovaquia, Dinamarca, Eslovénia, Espanha, Inglaterra, Itdlia, Norue-
ga, Portugal, Suécia, e Suica. O vocabulario seleccionado inclui o nome do orador,
as designadas palavras TI' e o nome do parceiro do consércio correspondente ao paifs
do orador (FTZ, Univ. Gent — F.P. Mons, Czech T. Univ., JT, Univ. Ljubljana,
ETSIT, BT, FUB, NTH, Univ. Coimbra, Telia Res., Ascom — Swiss Telecom).

Cada pais contribuiu com oito oradores, tendo cada um feito oito chamadas utili-
zando linhas e equipamentos terminais diferentes (total de 64 chamadas por pais).

Fora do espaco europeu é também conhecida a existéncia de alguns corpora de fala
com caracteristicas semelhantes aos anteriores. Verifica-se, contudo, que os corpora se-
guintes foram recolhidos em paises de lingua oficial inglesa (Austrélia e Estados Unidos da
América). Os oradores estrangeiros utilizados sdo em geral residentes nestes paises e com
uma forte motivacao para aumentarem o seu desempenho com a lingua local. Por outro
lado, a maioria dos oradores utilizados na recolha dos corpora europeus nunca viveram
em paises de lingua oficial inglesa (pelo menos num periodo significativo da sua vida)
e utilizam a lingua inglesa esporadicamente. Estes aspectos determinam diferencas im-
portantes na producao da fala, de acordo com o que é conhecido, nomeadamente, acerca
da aprendizagem de L2 (Schulte-Pelkum, 1976; Best, 1995; Bohn, 1995; Boysson-Bardies
e Halle, 1995; Flege, 1995; Kuhl, 1995; Llisterri, 1995; McAllister, 1995; Polka, 1995;
Rochet, 1995; Strange, 1995a; Mixdorff, 1996).

40 corpus de fala TI46 foi recolhidos pela companhia americana “Texas Instruments, Inc.” (TI) e
contém um vocabuldrio de 46 palavras que consiste no alfabeto de 26 letras e um conjunto de vinte
palavras conhecido na giria da especialidade pelas palavras TI. Este subvocabulério inclui os digitos em

7N ” N » N

inglés de zero a nove e as palavras de comando "enter”, "erase”, "go”, "help”, "no”, "rubout”, "repeat”,

» N

”stop”, "start”, e "yes”.
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Na realidade, a maioria dos estudos relacionados com lingua estrangeira ocorrem em
paises de lingua inglesa que possuem em geral uma grande percentagem de populacao
imigrante, ficando assim facilitada a recolha de sinais de fala estrangeira. Pelo contrario,
na Europa, a motivacao pratica para estes estudos dirige-se essencialmente para pessoas
temporariamente deslocadas do seu pais de origem, por motivos de trabalho ou lazer. A
Uniao Europeia tem incentivado novas formas de comunicagao e intercambio econémico e
cultural entre os seus estados membros, o que, mesmo que indirectamente, constitui uma

motivacao para este tipo de estudos.

ANDSOL “Australian National Database of Spoken Language” — E uma base de dados
que inclui um corpus de fala em inglés falado por estrangeiros a residir na Australia.
Robin King e os seus colegas da universidade de Sydney publicaram estudos (Bla-
ckburn et al., 1993; Kumpf e King, 1997a; Kumpf e King, 1997b) que visavam
classificar automaticamente os sotaques de oradores origindrios de trés paises dife-
rentes: Australia, (oradores nativos) Libano e Vietname do Sul.

Universidade de Duke — John Hansen e os seus colegas desta universidade em Durham,
(EUA) recolheram um corpus de fala de inglés americano (Arslan, 1996; Arslan e
Hansen, 1996). Com base na vasta literatura disponivel acerca da educagao do in-
glés como segunda lingua, seleccionaram um vocabuldrio de teste com vinte palavras
isoladas e quatro frases. Cada um destes elementos do vocabulario foi repetido cin-
co vezes por cerca de uma centena de oradores apresentando os sotaques seguintes:
inglés americano neutro, alemao, chinés, turco, francés, persa, espanhol, italiano,

hindu, romeno, japones, grego, etc.

FAE “Foreign Accented English Corpus”® — Disponivel desde Marco de 1998, contém
4961 frases de inglés americano pronunciadas por oradores nativos de 22 linguas,
incluindo o portugués europeu e do Brasil. As frases foram recolhidas por via
telefénica, sendo cada orador solicitado a falar sobre de si préprio em inglés durante
20 segundos. Os sinais de fala foram amostrados a 8 kHz e armazenados no formato
“u-law” de 8 bits.

Entre outras vantagens este corpus inclui os resultados de testes perceptuais (sec-
¢ao 6.7). Todas as locugoes foram classificadas por trés oradores nativos do inglés
americano, com base na variacao fonética. Ou seja, nao foram considerados er-
ros gramaticais ou de escolha de palavras. A classificacao consiste na deteccao do

sotaque de acordo com a escala seguinte:

>“URL: http://www.cse.ogi.edu/CSLU/corpora/fae/”.
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1. Sem sotaque: sem nenhum sotaque ou, se existente, dificil de detectar.

2. Sotaque moderado: o sotaque é notado durante a maior parte da locugao, mas

nao impede a compreensao.

3. Sotaque acentuado: o sotaque é acentuado durante toda a locucao e torna a

compreensao dificil.

4. Sotaque muito acentuado: a compreensao é muito perturbada e sao necessarias

miltiplas audi¢oes da locucao por forma a compreender o orador.

Com base nestas decisoes gerou-se uma lista das locucgoes que foram classificadas com
1 por um dos ouvintes e com 4 por um outro ouvinte. Estas classificacoes foram
posteriormente revistas. Além disto, o corpus inclui ainda matrizes de confusao

(seccao 2.7) entre as decisoes de cada par de ouvintes.

3.4 Conclusoes

Neste capitulo apresentou-se o corpus de fala utilizado na maioria das experiéncias
realizadas no decorrer dos estudos apresentados nos capitulos seguintes. Descreveram-se,
para além dos detalhes técnicos, as diversas motivacoes que estiveram na origem da cria-
cao deste corpus. Descreveram-se igualmente, embora de forma mais resumida, outros

corpora multissotaque actualmente disponiveis.
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Capitulo 4

Deteccao de palavras-chave

4.1 Introducao

Como se referiu em capitulos anteriores o reconhecimento automatico de fala é uma
tarefa complexa que apenas tem conseguido alguns resultados praticos de interesse em
dominios limitados. As limitacoes referem-se, nomeadamente aos ambientes acusticos em
que a fala é produzida, ao contetido linguistico do sinal de fala e as caracteristicas dos
oradores. Os trabalhos cientificos na drea do reconhecimento tém procurado ultrapas-
sar, tanto quanto possivel, estas limitacoes. Nesta perspectiva, o assunto deste capitulo
enquadra-se no ambito do contetido linguistico do sinal de fala. Por sua vez, os assuntos
dos capitulos 5 e 6 enquadram-se melhor no ambito das caracteristicas dos oradores. O
presente capitulo debruca-se sobre uma restricao que limita, em geral de forma dréstica, o
contetdo linguistico do sinal de fala e que é muito comum no reconhecimento automatico:

a utilizagao de vocabularios de pequena ou média dimensao.

As tarefas de reconhecimento com maior complexidade requerem um vocabulario de
média ou de grande dimensao. Contudo, em particular se o reconhecedor disponivel for
de palavras isoladas, a aplicacao é geralmente desenhada de modo a que a interaccao com
o orador seja efectuada por etapas. Este tipo de interaccao é semelhante ao utilizado nos
programas de computador em que se introduzem parametros através de sucessivas listas
de opcoes. Em cada uma destas etapas o reconhecedor considera apenas uma pequena
parte do vocabulario total, designada por subvocabuldrio ou de vocabuldrio activo. Ou
seja, os vocabuldrios activos dos reconhecedores de palavras isoladas possuem em geral
umas escassas dezenas de palavras. Estes vocabularios consistem, quase exclusivamente,
em substantivos e verbos. Nao incluem outras palavras comuns na fala espontanea, tais

como pronomes, adjectivos, palavras de ligacao ou de saudacao. Por exemplo, numa
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simples aplicacao de resposta binaria, do tipo sim ou ndo, é habitual o seu utilizador
responder com um sim se faz favor ou nao muito obrigado ou ainda agora ndo. A obten-
cao de modelos que contemplem a totalidade ou a maioria das frases possiveis, representa
um custo acrescido que ultrapassa largamente o custo de desenvolvimento da aplicacao
inicial, quer na concepcao, quer na recolha dos sinais de fala representativos.

O uso de palavras adicionais aumenta, em geral, a redundancia e como tal a robustez
da comunicacao entre humanos. Contudo, para os referidos reconhecedores de fala, estas
palavras causam habitualmente graves quebras no seu desempenho global. Este problema
e as respectivas solucoes formam uma area de trabalho no reconhecimento de fala conhe-
cida pela designacao de rejeicdo de palavras ou de detec¢io de palavras-chave (“keyword
spotting”). A designacdo de palavra-chave aplica-se habitualmente aos elementos de um
vocabuldrio de pequena ou média dimensao. Para maior simplicidade designam-se aqui
os respectivos modelos por modelos-chave. As palavras que nao pertencem ao vocabulario
activo do reconhecedor sao referidas no texto seguinte pela designacao de palavras es-
tranhas e os respectivos modelos por modelos de escoamento (Chigier, 1992; Teixeira e
Trancoso, 1992).

O conceito de modelo de escoamento decorre, em termos praticos, da utilizacao dos
designados modelos de siléncio e dos modelos de “background” (Wilpon et al., 1990).
Os modelos de “background” sao obtidos a partir dos ruidos de fundo do sinal de fala,
tais como os existentes, por exemplo, no interior de uma viatura a velocidade elevada,
na transmissao por linha telefénica, ou numa estacao central de camionagem. Em qual-
quer destes casos, pretende-se modelar segmentos do sinal de fala que nao deverao ser
relevantes para o reconhecimento, de modo a ser mais robusto em termos do ruido. Na
perspectiva aqui apresentada, os modelos de “background” funcionam como alternativa,
num determinado instante de tempo, aos modelos de palavra. Ou seja, os modelos de
“background” contribuem, no essencial, para uma determinacao mais robusta da segmen-
tacao do sinal de fala. Na realidade, os ruidos modelados deverao estar sobrepostos ao
longo da duracao de toda a locucao, perturbando ainda o reconhecimento. Existe, con-
tudo, a possibilidade de utilizar estes modelos na descodificacao de um segundo processo
de Markov, em paralelo com o primeiro, dedicado exclusivamente a fala limpa de ruidos
(Varga e Ponting, 1989; Varga e Moore, 1990).

Neste capitulo descrevem-se algumas experiéncias de deteccao de palavras-chave em
que se procurou encontrar solucoes mais eficazes para diversas aplicacoes de reconheci-
mento destinadas a oradores nativos e nao nativos. Seguidamente apresenta-se a estrutura

deste capitulo.
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Na seccao que se segue, referem-se as solucoes conhecidas para o problema da deteccao
de palavras-chave.

Na seccao 4.3, apresentam-se alguns dos parametros mais comuns utilizados na ava-
liacao do desempenho das técnicas de deteccao de palavras-chave. Estes parametros sao
essenciais quer para a comparacao entre técnicas diferentes, quer para a afinacao de de-

terminada técnica.

Seguidamente, na secgao 4.4, descrevem-se as primeiras experiéncias (Teixeira e Lind-
berg, 1992) que indicaram a possibilidade de se obterem ganhos significativos no desem-
penho da deteccao de palavras-chave através do uso de modelos de escoamento multiplos.

Na secgao 4.5, procurou-se determinar procedimentos para a distribuicao do material
de fala disponivel para o treino de modelos de escoamento multiplos.

Na seccao 4.6, estudou-se a relacao entre o nimero de modelos de escoamento utiliza-
dos e a dimensao do vocabulario da aplicacao. Nomeadamente, verificou-se a necessidade
de utilizar maior nimero de modelos de escoamento quando a dimensao do vocabulario
era maior. De igual modo se verificou nao ser necessario mais do que um tnico modelo de
escoamento quando a dimensao do vocabuldrio da aplicacao era muito pequena (< 5 pala-
vras). Confirmou-se, deste modo, as conclusoes anteriores de investigadores reconhecidos
que realizaram um estudo semelhante, embora com o uso exclusivo de um vocabulario

com estas dimensoes (Wilpon et al., 1990).

Na seccao 4.7, procuraram-se algumas caracteristicas do sinal de fala adequadas para
o treino de modelos de escoamento. Comparou-se o desempenho dos modelos HMM
continuos com o de um reconhecedor baseado em modelos semicontinuos em experiéncias

de deteccao de palavras-chave.

Na seccao 4.8, estudou-se a aplicacao da deteccao de palavras-chave no contexto do
reconhecimento da fala de oradores estrangeiros.

Na seccao 4.9, descrevem-se algumas experiéncias com sinais de fala continua. De-
terminou-se o modelo linguistico a utilizar e as condigoes em que é vantajoso o uso de

modelos de escoamento miltiplos. Por tltimo, apresentam-se as conclusoes deste capitulo.

4.2 Metodologias conhecidas

Os estudos publicados sobre o problema da deteccao de palavras-chave surgem com
alguma insisténcia desde o final da década de 80 (Rohlicek et al., 1989; Wilpon et al.,



108 METODOLOGIAS CONHECIDAS

1989; Asadi et al., 1990; Rose e Paul, 1990) existindo contudo referéncias esporddicas a
trabalhos anteriores das quais se destaca o de (Higgins e Wohlford, 1985). Referéncias a
outros trabalhos encontram-se em (Wilpon et al., 1990; Rose e Paul, 1990).

Um detector de palavras-chave pode ser descrito como um classificador de padroes
que deve distinguir padroes referentes a duas classes: as palavras-chave pertencentes ao
vocabuldrio ou subvocabulario activo de uma aplicagao especifica e todas as restantes
manifestacoes possiveis do sinal de fala. Esta tltima classe pode ser convenientemente
representada pelas manifestacoes mais provaveis do sinal de fala no contexto especifico
da aplicacao (Wilpon et al., 1989). Um reconhecedor de fala é também por ineréncia
um classificador, o qual deve possuir uma descricao do conjunto dos padroes ou modelos
das palavras-chave. Muito do conhecimento acumulado com os reconhecedores de fala
tradicionais pode assim ser utilizado na deteccao das palavras-chave. A obtencao de uma
solucao integrada no proprio reconhecedor devera também ser vantajosa em termos de

espaco de armazenamento de informacao e de tempo de processamento.

Os detectores de palavras-chave surgem assim, na sua maioria, integrados em reconhe-
cedores de fala. Os primeiros foram desenvolvidos com base na técnica DTW, enquanto
que os mais recentes sao baseados nos modelos de Markov nao observaveis e em redes
neuronais artificiais, existindo contudo algumas excepcoes (O’Kane e Kenne, 1993).

A estratégia mais adoptada para o problema da deteccao de palavras-chave é exac-
tamente a de detectar a ocorréncia de alguma das palavras do vocabulédrio activo num
determinado segmento de sinal, considerando todo o sinal restante como uma espécie de
ruido, independentemente de este conter ou nao outros sinais de fala. Este sinal de so-
bra pode, por sua vez, ser associado a diversos tipos de padroes ou modelos. Higgins e
Wohlford (Higgins e Wohlford, 1985) utilizaram seis palavras-fungao (“the, of, for, at, to,
from”) e algumas unidades de fala semelhantes a silabas para a obtencao dos designados
padrées de preenchimento (“filler templates”). Nesta altura predominavam as técnicas de
reconhecimento baseadas nos algoritmos DTW. Com a divulgacao dos HMMSs, o conceito
de modelo substitui progressivamente o de padrao. Assim, Rose e Paul (Rose e Paul,
1990) utilizaram modelos de preenchimento acisticos de palavras e subpalavras baseadas
em monofones e trifones. Actualmente, consideram-se também as silabas para a obtencao
destes modelos, tendo-se conseguido melhores resultados na deteccao de palavras novas
(El meliani e O’Shaughnessy, 1998). Rohlicek et al. (Rohlicek et al., 1989) criaram os
designados modelos alternativos, que sao treinados com segmentos das préprias palavras-
chave. Wilpon et al. (Wilpon et al., 1989; Wilpon et al., 1990; Wilpon et al., 1991)
utilizaram as palavras mais comuns, nao pertencentes ao vocabulario, para treinar os de-

signados modelos de lizo (“garbage models”). Posteriormente, alguns autores utilizaram
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modelos semelhantes, embora com diferencas no tipo de material de treino, que desig-
naram por modelos de escoamento (“sink models”) (Chigier, 1992; Teixeira e Trancoso,
1992). Esta designacao, utilizada como alternativa a de modelos de lixo, foi a adoptada
no presente trabalho.

Os modelos de escoamento de Wilpon et al. sao utilizados em simultaneo com um
modelo de “background”, exclusivamente destinado ao siléncio e aos ruidos da transmissao
na linha telefénica (Wilpon et al., 1990). Algumas das experiéncias descritas avaliaram o
desempenho do reconhecedor com a utilizacao de varios modelos de escoamento concluindo
que nao era justificavel a utilizacao de mais do que um destes modelos. A tarefa de
reconhecimento estudada é baseada num pequeno vocabulario de apenas cinco palavras
0 que permite sustentar a hipotese, discutida neste capitulo, sobre a utilidade do uso
simultaneo de varios modelos deste tipo.

As solugoes propostas para o problema da deteccao de palavras-chave sdao, em geral,
muito semelhantes variando principalmente com o tipo de reconhecedor utilizado, com as

exigéncias de determinadas aplicagoes e com os sinais de fala disponiveis.

Para a realizagao das experiéncias seguidamente apresentadas dispunha-se de um cor-
pus de fala construido com o vocabulario de diversas aplicacoes de reconhecimento de
fala (subsec¢ao 3.2). Houve necessidade de providenciar cada uma destas aplica¢oes com
um mecanismo de deteccao de palavras-chave. Simultaneamente procurava-se evitar a
recolha ou utilizacdo de outros corpora. A estratégia adoptada para modelar as palavras
estranhas ao vocabulario foi a utilizacao de modelos de escoamento especificos para cada
aplicacao. Estes modelos foram treinados com todo o corpus disponivel a excepcao da
parte que incluia o vocabulario da aplicacao em que seriam utilizados.

Também nos reconhecedores modernos, com vocabularios na ordem das dezenas de
milhar de palavras, se pretende criar estratégias que permitam atenuar os efeitos causados
pelo surgimento de palavras novas. Nos reconhecedores mais elaborados, apds a deteccao
de cada uma destas palavras novas, sao accionados procedimentos para a insercao da nova
palavra de modo a fazer parte do vocabulério activo (Asadi et al., 1990; Asadi et al., 1991;
Hetherington, 1995; El meliani e O’Shaughnessy, 1998). A deteccio de palavras novas
opoe-se ao conceito de rejeicao de palavras, uma vez que as palavras nao pertencentes ao
vocabuldrio sao agora consideradas elementos nao desprezaveis para o reconhecimento.
Os procedimentos envolvidos nesta deteccao afectam necessariamente nao sé os modelos
acusticos e linguisticos como também os modelos semanticos da aplica¢do (no caso de

estes existirem).

No caso dos reconhecedores baseados em modelos HMM, os modelos de escoamento
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la palavra-chave

iltima palavra-chave

primeira palavra-chave

...6sima palavra-chave

iltima palavra-chave

modelo de escoamento

(b)

Figura 4.1: Representagao esquematica de um reconhecedor de palavras isoladas conven-
cional (a) e com capacidade de rejei¢do de palavras (b).

podem ser da mesma natureza do que os modelos-chave e competir com estes em paralelo,
no reconhecedor, por um valor médximo de verosimilhanga. Deste modo, a topologia
convencional de um reconhecedor de fala baseado em HMMs (figura 4.1a) é pouco alterada,
conforme se pode verificar na figura 4.1b. Os modelos de escoamento deverao ser capazes
de representar a generalidade dos sinais de fala, nomeadamente os que nao contém as
palavras-chave, por forma a apresentarem verosimilhancas superiores aos obtidos com
os modelos-chave. Devem assim permitir “escoar” as palavras que apresentam menores
valores de verosimilhanca nos modelos do vocabulario. Um modelo-chave representa uma
unica palavra, devendo por isso ser treinado apenas com repeticoes dessa mesma palavra.
A diferenca essencial entre estes modelos e os de escoamento reside no facto de estes
ultimos representarem todo o sinal de fala que nao inclui palavras-chave. Devem, portanto,
ser treinados com locucoes do maior niimero de palavras possiveis, em principio, diferentes

das palavras-chave. Na seccao 4.7, verificar-se-4 que esta ultima condicao nao é tao
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relevante como inicialmente se poderia supor.

Apoés a descodificacdo de uma palavra no reconhecedor representado na figura 4.1,
os valores de verosimilhanca fornecidos pelo algoritmo de Viterbi podem ser objecto de
um processo de decisdo mais elaborado do que a simples maximizacao (Feng e Mazor,
1992). Este processo pode mesmo socorrer-se de estimativas de caracteristicas adicionais
do sinal de fala, por forma a obterem-se melhores desempenhos na deteccao de palavras-
chave (Gish et al., 1992). Um tipo de problema para o qual tém surgido novas solugoes
é o da determinacao de medidas de confianca que permitam avaliar convenientemente os
resultados do reconhecimento automdtico (Gillik et al., 1997; Vaver, 1998). Estas medi-
das visam, nomeadamente, determinar qual a probabilidade de uma palavra reconhecida
automaticamente estar efectivamente correcta. A definicao mais ébvia de uma medida de
confianca baseia-se na prépria probabilidade a posteriori

— log Pr(W10).

Estas medidas podem ser utilizadas na deteccao de palavras-chave por forma a ser dis-
pensavel o uso de modelos de escoamento (Junkawitsch et al., 1997).

4.3 Avaliacao do desempenho da deteccao de pala-
vras

Nesta seccao, aborda-se o problema da avaliagao dos resultados obtidos com métodos
de deteccao de palavras-chave. Na seccao 2.7, apresentaram-se diversas taxas que permi-
tem avaliar com rigor o desempenho de um reconhecedor, no pressuposto de que todas
as locugoes a reconhecer correspondem a palavras-chave. No problema da deteccao de
palavras-chave, sao igualmente apresentadas ao reconhecedor palavras estranhas ao res-
pectivo vocabuldrio. Pretende-se agora avaliar, com parametros semelhantes, a capacidade
adicional do reconhecedor em rejeitar estas palavras.

Os investigadores da drea da deteccao de palavras tém utilizado diversos parametros de
avaliacao de desempenho, sendo muitos deles equivalentes. Em termos do reconhecimento
de palavras isoladas podem ser calculadas taxas de deteccao, de rejeicao e de alarme falso
de uma forma simples tal como foi feito com a taxa de reconhecimento, a de insercao, a

de supressao, a de exactidao e a do respectivo erro.

Considerem-se as seguintes quantidades:

N, = nimero de palavras-chave apresentadas ao reconhecedor;
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N,, = numero de palavras-chave correctamente detectadas;

N,, = numero de palavras-chave rejeitadas;

N, = numero de palavras estranhas apresentadas ao reconhecedor;

N,, = numero de palavras estranhas correctamente rejeitadas;

N, = ntumero de palavras estranhas detectadas como sendo palavras-chave ou nimero

de alarmes falsos;

Ny = N, + N, = N,, + N, + Ne, + N, nimero total de palavras apresentadas ao
reconhecedor.

Quando N, e N, sao suficientemente elevados, é possivel obter as seguintes taxas:

Pp = 100% N,,/N, = taxa de deteccao (Rohlicek et al., 1989) é uma estimativa da
probabilidade de deteccao de (Higgins e Wohlford, 1985);

Pp =100% N,,/N,/T = taxa de alarmes falsos (Rohlicek et al., 1989). E uma estimativa
da probabilidade de alarme falso de (Higgins e Wohlford, 1985). T é o tempo total
de um sinal de fala durante o qual se contabiliza N, e N,. A unidade habitual é o
nimero de alarmes falsos por palavra-chave e por hora (fa/kw/hr — “false-alarms
per keyword per hour”). Esta medida de insucesso é particularmente adequada a
fala continua, quando se torna dificil de contabilizar N, e consequentemente N,, .
O mesmo nao se passa no reconhecimento de palavras isoladas onde cada locucgao

pode ser facilmente classificada;

R; =100% N, /N, = taxa de rejeicao (Wilpon et al., 1989).

Com um reconhecedor tipico, desprovido de qualquer proteccao em termos de palavras
estranhas ao seu vocabuldrio, obtém-se R; = 0% e pode-se assumir que a taxa de reco-
nhecimento se mantém inalteravel, continuando a depender exclusivamente dos resultados
obtidos com as palavras pertencentes ao vocabulario. O mesmo nao se devera passar com
um reconhecedor capaz de rejeitar palavras estranhas ao respectivo vocabulario. O meca-
nismo de deteccao de palavras-chave serd tanto melhor quanto mais alta for a taxa R;, mas
devera igualmente nao rejeitar palavras-chave. Estes dois objectivos revelam-se na pratica
antagonicos, sendo necessario encontrar solugoes de compromisso. Embora nao tivessem
sido utilizados neste trabalho, é possivel impor limiares a verosimilhanca obtida com os
modelos de palavras-chave e com os de escoamento, por forma a controlar o referido anta-

gonismo. Para se estudar este tipo de solucoes utiliza-se a designada curva caracteristica
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de operagao do receptor ou ROC (“receiver operating characteristic”) representando a
taxa de deteccao Pp em funcgao da taxa de alarmes falsos Pr (Higgins e Wohlford, 1985;
Rohlicek et al., 1989). Grande parte dos trabalhos publicados sobre a detecgao de palavras
utilizam medidas de avaliagao de resultados baseadas nos parametros aqui sistematizados,
nomeadamente os referentes a obtencao da referida curva caracteristica de operacao do
receptor (Clary e Hansen, 1992; Okawa et al., 1993; O’Kane e Kenne, 1993; Lleida et al.,
1993; El meliani e O’Shaughnessy, 1995; Lleida e Rose, 1996). Alguns destes trabalhos
utilizam a média de Pp para Pp entre 0 e 10 fa/kw/hr (Gish et al., 1992; Lau e Seneff,
1997) inicialmente proposta por (Rohlicek et al., 1989) e actualmente designada por figu-
ra de mérito ou FOM (“figure of merit”). Existem ainda outras propostas baseadas no
integral da ROC (Marcus, 1992).

Por vezes, o reconhecedor pode identificar uma palavra estranha com uma das palavras-
chave. Este tipo de erro é contabilizado na taxa de insercao definida na seccao 2.7. Esta
taxa varia de forma inversa da taxa de rejeicao, constituindo assim uma medida equiva-
lente. A rejeicao incorrecta de uma palavra-chave é por sua vez contabilizada na taxa
de supressao. A taxa de exactidao, ao considerar simultaneamente a taxa de insercao e
de supressao, fornece assim uma medida global do desempenho do sistema de reconheci-
mento. Contudo, para efeitos de desenvolvimento e afinacao do sistema de deteccao de
palavra-chave, é importante a analise em separado da taxa de reconhecimento e de rejei-
cao. No presente trabalho, optou-se por este tipo de andlise, a semelhanca do efectuado
por outros autores (Wilpon et al., 1989).

4.4 Modelos de escoamento multiplos

Desde os primeiros trabalhos em deteccao de palavras-chave que ocorreu a ideia de se
dispor em vez de um tnico, varios padroes (Higgins e Wohlford, 1985) ou modelos (Wilpon
et al., 1990) que deveriam permitir modelar, de forma mais eficaz, uma grande variedade
de sinais de fala nao incluindo palavras-chave (figura 4.2). A verificagdo desta ideia,
revelou, contudo, vantagens irrisérias (Wilpon et al., 1990), face a algumas desvantagens
mais evidentes, tais como um custo acrescido no processamento e armazenamento dos
modelos. O facto de nestas experiéncias se terem utilizado, em geral, um nimero elevado
de componentes gaussianas, permitiu por certo uma modelacao eficaz do restante sinal
de fala. Assim, Wilpon et al. utilizaram 9 componentes para cada um dos 10 estados
dos seus modelos (Wilpon et al., 1990) e Komori e Rainton usaram 64 componentes para
um tnico estado (Komori e Rainton, 1992). Deste modo, durante algum tempo e com
raras excepcoes (HMMs com distribuigoes discretas (Feng e Mazor, 1992)) muitos dos
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primeira palavra-chave

...6sima, palavra-chave

ultima palavra-chave

primeiro modelo de escoamento

...ésimo modelo de escoamento

ultimo modelo de escoamento

Figura 4.2: Representacao esquematica de um reconhecedor de palavras isoladas com
modelos de escoamento multiplos.

trabalhos desenvolvidos com modelos de escoamento, nao utilizaram mais do que um
destes modelos (Komori e Rainton, 1992). Por vezes, surgem alguns modelos adicionais,
procurando contudo modelar aspectos claramente distintos e bem identificados como é o
caso de modelos de siléncio ou sem fala (Chigier, 1992).

Para o trabalho descrito na presente seccao, dispunha-se unicamente de um reconhe-
cedor baseado em HMMs com a funcao densidade de probabilidade de observacao corres-
pondente a cada estado descrita por uma Unica gaussiana. Esta limitagao do reconhecedor
foi posteriormente ultrapassada, pelo menos parcialmente, com o desenvolvimento de um
reconhecedor baseado em observagoes semicontinuas, (seccdo 4.7) mas assinala uma di-
ferenca considerada significativa em relacao as experiéncias originais de Wilpon et al.
(Wilpon et al., 1989; Wilpon et al., 1990). Outra diferenca significativa advém de se pre-
tender aplicar a deteccao de palavras-chave em vocabularios com um tamanho médio de
algumas dezenas de palavras, em contraste com o pequeno vocabulario de 5 palavras entao
utilizado. Por tultimo, enquanto que Wilpon et al. dispunham dos sinais que ocorriam
com maior frequéncia juntamente com as palavras-chave, no caso presente apenas se dis-
punha de gravacoes de outras palavras correspondentes a outras aplicagoes. Para tornar
os testes mais realistas testaram-se palavras estranhas diferentes das utilizadas no treino
dos modelos de escoamento. Deste modo, a presente tarefa configura-se substancialmente

mais complexa do que a utilizada no trabalho original dos referidos autores.

A necessidade de rejeitar palavras estranhas menos esperadas, com modelos estatis-
ticamente menos poderosos alimentou a hipotese de se conseguirem melhores resultados
com a utilizacao de varios modelos de escoamento. Cada um destes modelos deveria ser

capaz de rejeitar determinado tipo de palavras estranhas. De facto, a existéncia de um
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unico modelo de escoamento sugere a possibilidade de uma palavra estranha, de alguma
forma semelhante a alguma das palavras-chave, poder obter uma probabilidade maior
junto do modelo correspondente a essa palavra-chave do que junto de um modelo de es-
coamento demasiado incaracteristico. Este problema devera ser tanto mais visivel quanto
maior o vocabulario do reconhecedor, uma vez que aumenta a possibilidade de existir uma

palavra-chave semelhante a cada uma das eventuais palavras estranhas.

Por outro lado, é previsivel o surgimento de ligeiras quebras nas taxas de reconheci-
mento, uma vez que existe sempre a possibilidade da locucao de alguma palavra-chave
obter um valor de verosimilhanca mais alto junto de um modelos de escoamento do que
entre os proprios modelos-chave. Esta possibilidade aumenta com o nimero de modelos de
escoamento, pelo que os aumentos que se consigam obter na taxa de rejeicao deverao ser
justificadamente compensadores face as eventuais quebras das taxas de reconhecimento.
Naturalmente que a ponderacao destes dois valores sé pode ser feita com a realizagao de
testes de campo. Estes deverao permitir a afericao da proporcao média entre as palavras-
chave e as palavras estranhas proferidas. De facto, verifica-se que o aumento do tempo
de processamento é o maior inconveniente do uso de um numero elevado de modelos de
escoamento, uma vez que a descida associada da taxa de reconhecimento é habitualmente
pouco significativa.

A forma de dividir o material de fala disponivel para o treino de cada um dos mo-
delos de escoamento multiplo é o assunto da seccao 4.5. Na presente seccao utilizou-se
um procedimento muito simples para este fim, que se designou por método alfabético.
Ordenou-se alfabeticamente numa lista, o vocabulario de palavras estranhas disponivel
para o treino. A partir desta lista criaram-se ng sublistas (nys= nimero de modelos de
escoamento pretendidos). Cada sublista retira sucessivamente uma palavra de cada vez
da lista anterior até se esgotarem todas as palavras estranhas disponiveis para o treino.
Deste modo, a m-ésima palavra da lista inicial é incluida na (m mod ny)-ésima sublista.
Por fim, todas as locugoes das palavras incluidas em determinada sublista sao utilizadas
no treino de um dos modelos de escoamento multiplos. Este procedimento procura dis-
tribuir de forma ordenada as palavras disponiveis na expectativa de que ocorram poucas
correlacoes, em termos fonéticos, entre as palavras escolhidas para o treino do mesmo

modelo de escoamento.

4.4.1 Condicoes experimentais

O reconhecedor de palavras isoladas utilizado (SIRtrain, 1991; Jacobsen, 1992) possui
as caracteristicas gerais descritas no capitulo 2. Sublinham-se algumas caracteristicas
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que sao particularmente relevantes para a andlise das experiéncias seguintes. Todos os
modelos descritos nesta seccao, quer de palavras-chave, quer de escoamento, possuem uma
topologia linear com oito estados, sem transicoes que permitam saltar estados intermédios
(figura 2.1). Nas experiéncias descritas a partir da seccao 4.6 em diante, adoptaram-se
modelos com uma topologia semelhante, mas com dez estados. O aumento do niimero se
estados foi devido as palavras compostas existentes no vocabulario, as quais apresentam
uma duracao média superior as palavras simples. A cada estado corresponde uma fun-
¢ao densidade de probabilidade de observagao gaussiana com uma matriz de covariancia
diagonal.

Os sinais utilizados nesta seccao fazem parte do corpus SUNSTAR multissotaque des-
crito no capitulo 3. Procurou-se testar um vocabulario com um ntimero de palavras-chave
representativo das aplicagoes representadas neste corpus. Seleccionou-se a aplicacao de
despertar automatico “Alarm Call”, desenvolvida pela companhia de telefones dinamar-
quesa Jydsk Telefon, cuja dimensao do vocabulario é de 40 palavras e que é um valor
proximo da média da dimensao dos vocabularios das restantes aplicagoes. Nestas expe-
riencias preliminares procurou-se simultaneamente obter uma aproximacao razodvel do
que aconteceria numa situacao real, em que o sotaque do orador fosse diferente dos sota-
ques utilizados no treino. Assim, utilizaram-se as duas repeticoes de cada palavras-chave
de 80 oradores. Para o teste utilizaram-se os oradores dinamarqueses, (25%) enquanto
que para o treino dos modelos foram utilizados os restantes oradores de trés outras na-
cionalidades: alemaes, (25%) espanhéis (25%) e ingleses (25%). Cada um destes grupos
tem um nimero aproximadamente igual de oradores do sexo feminino e masculino. Esta
proporc¢ao foi também utilizada nas restantes experiéncias deste capitulo, salvo mencao

expressa em contrario.

As restantes gravacoes disponiveis do corpus SUNSTAR multissotaque, corresponden-
tes a outras duas aplicacoes, foram utilizadas para o desenvolvimento e teste das capaci-
dades de deteccao das palavras-chave. Deste subconjunto de sinais foram eliminadas nao
so as palavras-chave, como também todas as palavras compostas que incluiam palavras-
chave. Por exemplo, um dos elementos destes vocabularios era a palavra composta “stop
voice” que foi eliminada pelo facto da palavra “stop” ser uma das palavras-chave da apli-
cacao de despertar automatico. O material restante foi ainda dividido em duas partes:
uma parte, com uma unica repeticao de 69 palavras estranhas, foi utilizada para o treino
dos modelos de escoamento; a outra parte tem duas repeticoes de 57 palavras estranhas,
diferentes das anteriores, e foi utilizada no teste.

A escolha de palavras estranhas de teste intencionalmente diferentes das utilizadas no

treino dos modelos de escoamento, simula um caso extremo em relacao as situagoes reais
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de aplicacao. Efectivamente, nestes casos, surge fala quase espontanea na qual quaisquer
dessas palavras tém, em geral, uma probabilidade muito baixa de ocorrer. Deste modo,
os modelos de escoamento nao devem ficar excessivamente especializados em algumas
palavras estranhas. Por isso, excluiu-se do treino dos modelos de escoamento, a outra
repeticao disponivel de cada orador para cada palavra estranha.

4.4.2 Resultados

Na tabela 4.1 apresentam-se os resultados obtidos com diversos reconhecedores cons-
truidos de acordo com as descri¢coes da subseccao anterior. Cada linha desta tabela
refere-se a um reconhecedor que difere dos restantes apenas nos modelos de escoamento
utilizados (E1, E3,...). Isto é, os modelos das palavras-chave sdo sempre os mesmos.

A primeira coluna da tabela 4.1 (Ej) corresponde a uma experiéncia de aferi¢ao do
reconhecedor sem modelos de escoamento e portanto sem a capacidade de rejeitar palavras
estranhas ao vocabuldrio. A taxa de reconhecimento obtida é aceitavel tendo em conta
a perplexidade da tarefa, as limitagoes do reconhecedor e principalmente o facto de se
testar um sotaque diferente dos disponiveis no treino dos modelos.

O modelo de escoamento designado por F, na coluna seguinte, foi treinado com todo
o material de fala descrito na subseccao anterior. Posteriormente, utilizando o método
alfabético, dividiu-se este material em trés partes iguais por forma a incluir 23 palavras
estranhas diferentes em cada parte. Cada uma destas partes foi utilizada para o treino de
um modelo de escoamento: e, e e e3. Deste modo, pretende-se averiguar da utilidade
do uso de modelos de escoamento miiltiplos em circunstancias idénticas ao da utilizacao

de um tnico destes modelos, nomeadamente com o mesmo material de treino.

As trés colunas seguintes apresentam os resultados obtidos com cada um dos modelos
de escoamento e, e; e e3 treinados com uma quantidade equivalente de material de fala.
Os resultados obtidos sao bastante semelhantes entre si, com uma média de taxa de
reconhecimento de 86,8% e de rejeicao de 47,1%. Confirma-se uma ligeira quebra da taxa
de reconhecimento, conforme foi referido no inicio desta seccao. Também como seria de
esperar, a utilizacao de um modelo de escoamento treinado com maior niimero de palavras
estranhas (E;) revelou-se vantajoso, com um aumento significativo (cerca de 14%) da taxa
de rejeicao.

A primeira experiéncia com modelos de escoamento multiplos utiliza simultaneamente
os trés modelos ey, es e e3 de acordo com a topologia representada na figura 4.2. Para
simplificar, esta associacao de modelos de escoamento é representada por E3. Tal como se
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previu, a taxa de reconhecimento diminuiu, embora de novo, de forma a qual nao se pode
atribuir grande significado (cerca de 0,1%). A taxa de rejeigao, por sua vez, aumentou
12,3% em relagao a experiéncia anterior com o modelo E; (cerca de 28% em relacao ao

uso de cada um dos modelos de escoamento ey, ey e e3).

modelos de escoamento | Ey  Ej el € es3 Es  Eig Ey
reconhecimento (%) | 87,0 86,7 86,7 86,8 86,8 86,6 86,3 85,7
rejeicao (%) [ 00,0 53,6 48,2 47,7 454 60,2 67,8 71,5

Tabela 4.1: Taxas (%) de reconhecimento e de rejei¢ao obtidas com o uso combinado de
varios modelos de escoamento (Teixeira e Lindberg, 1992).

Perante os resultados descritos, considerou-se de interesse ensaiar a utilizagao de um
maior numero de modelos de escoamento. Para tal, subdividiu-se uma vez mais o ma-
terial de treino disponivel por forma a se poderem comparar os novos resultados com
os anteriormente obtidos. Utilizando um processo igual ao utilizado para o conjunto de
modelos de escoamento Ej3, consideram-se subconjuntos de palavras com 7 e de 3 palavras
diferentes. Obtiveram-se assim novos conjuntos de 10 e 20 modelos de escoamento, aqui
representados por Fqg e Eag, respectivamente. Os resultados obtidos verificam a tendéncia
para uma ligeira descida da taxa de reconhecimento que comega a ser significativa com o
conjunto Fy. Em contrapartida, a taxa de rejeicao aumenta de forma significativa com a
adopgao do conjunto E1g (26,5% em relagao a Ey e 12,6% em relacao a E3) mas nao tanto
com o uso do conjunto Fyy (33,4% em relacao a F; mas apenas 5,5% em relagao a Fg).
Além disso, com 20 modelos de escoamento, aumenta-se o tempo de processamento de
forma indesejdvel (cerca de 50%). Verifica-se assim, que a escolha do nimero de modelos
de escoamento se deve basear num compromisso entre a taxa de reconhecimento e a de
rejeicao. Com o aumento deste nimero, a taxa de reconhecimento aparenta descer cada

vez mais depressa, enquanto que a de rejeicao obtém ganhos cada vez menos significativos.

O ntmero de modelos de escoamento aqui utilizados, nao deve ser considerado em
termos absolutos em outras experiéncias de reconhecimento. Sera de esperar que, se a
quantidade de material de treino for maior, se consigam ganhos superiores na taxa de
rejeicao com o uso de um maior nimero de modelos de escoamento. Atenda-se assim
que, na experiéncia realizada com o conjunto Eyy, cada modelo de escoamento dispoe de
locucoes de apenas trés palavras diferentes para o seu treino.

Em aplicagoes em que seja previsivel um nimero elevado de palavras estranhas por
cada palavra-chave proferida, as taxas de rejeicao obtidas nao podem ser consideradas

satisfatorias. Contudo, na falta de outro mecanismo mais promissor, estes resultados
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revelaram-se encorajadores, nomeadamente para aplicagoes em que se preveja um surgi-

mento esporadico de palavras estranhas.

4.5 Treino de modelos de escoamento

Na seccao 4.4, o material disponivel para o treino de cada um dos modelos de es-
coamento multiplos foi seleccionado pelo referido método alfabético. Com o intuito de se
poder aumentar a taxa de rejeicao, pretende-se agora desenvolver procedimentos com o
mesmo fim, mas que determinem a divisao do material de fala com base nas caracteristicas
desse mesmo material (“data-driven methods”). Considera-se que o nimero de modelos
de escoamento (ng) é pré-definido e adoptou-se, tal como na secgao 4.4, a restrigao de se
manter o mesmo numero de locugoes para o treino de cada um destes modelos. Em geral,
manteve-se a restricao que considera todas as locucoes da mesma palavra no conjunto
de treino do mesmo modelo de escoamento. Para verificar a utilidade desta restricao
considera-se, num dos métodos que a seguir se descrevem, uma variante em que esta

restrigao é levantada.

4.5.1 Meétodo iterativo

Desenvolveu-se um método simples, aqui designado por iterativo baseado nos valores
de verosimilhanca obtidos na iltima iteracao de reestimacao do modelo de escoamento
singular V, = E; (Teixeira e Lindberg, 1992). Neste modelo, utilizou-se todo o mate-
rial disponivel para o treino dos modelos de escoamento, obtendo-se para cada locucao
o respectivo valor de verosimilhanca. Este valor é uma estimativa da probabilidade de
observacao da respectiva locucao dado todo o material de treino disponivel para os mo-
delos de escoamento. A primeira variante deste método, considera a soma dos valores

correspondentes as locucoes da mesma palavra.

Considere-se n,, o numero de palavras estranhas diferentes disponiveis para o treino.
As locugoes das n,,/ng palavras estranhas, cujas somas apresentem os valores mais altos,
sao utilizadas no treino do primeiro dos modelos de escoamento finais X;. As restantes
locucoes sao utilizadas no treino de um outro modelo de escoamento auxiliar V;. Re-
petindo o procedimento adoptado com V[, obtém-se, sucessivamente, os modelos finais
X9, X3,...,X,, e os respectivos modelos auxiliares V5, V3,..., V., em que X,,, =V, 1 e

V.. é o conjunto vazio.

Desenvolveu-se outra variante deste método em que as locucoes foram consideradas
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individualmente, independentemente da palavra que continham. Considere-se agora n, o
numero de locucoes disponiveis para o treino de modelos de escoamento. Assim, em cada
iteragao sao seleccionadas as n, /n; locucoes que apresentam os valores de verosimilhanga

mais altos para serem utilizadas no treino de um modelo de escoamento final.

4.5.2 Método k-médias

O método k-médias, também por vezes designado por IsoData, é um dos métodos de
agrupamento mais conhecidos (Duda e Hart, 1973). Este tipo de métodos pressupoe a
existéncia de distancias ou de medidas de similaridade, que relacionem entre si cada um
dos objectos a agrupar. No caso presente, estes objectos sao as locucoes de palavras
estranhas. Assim, treinaram-se modelos HMM individuais para cada uma das palavras
estranhas e obtiveram-se valores de verosimilhanca com o algoritmo de Viterbi para todas
as locucoes disponiveis para o treino de modelos de escoamento. Os valores correspon-
dentes a locucoes da mesma palavra x obtidos com um dado modelo de palavra estranha
y constituem parcelas da soma s, ,. O valor S(z,y) = S(y,x) = (s3, + Sy.»)/2 é utilizado
no método descrito nesta subsecgao e na seguinte, como uma medida de similaridade entre
as palavras estranhas x e y.

O método k-médias assume a existéncia de um conjunto de objectos auxiliares A com
representacao no espago de caracteristicas dos objectos (palavras) a agrupar. Cada ob-
jecto auxiliar encontra-se associado a um grupo que, neste caso, sera o grupo de palavras
cujas locucoes treinam um tnico modelo de escoamento. Deverao existir tantos objectos
auxiliares quantos os grupos a formar (n,). Em geral, designam-se estes objectos auxilia-
res de centrdides e sao determinados com base na média das caracteristicas dos objectos
associados ao respectivo grupo. No caso presente, seria necessario testar esse centroide
com todos os modelos correspondentes as palavras estranhas. Para o calculo da medida
de similaridade, tal como foi efectuado com os restantes objectos, seria ainda necessario
treinar um novo modelo HMM com apenas esse mesmo centréide, para ser testado com
todas as locugoes de palavras estranhas. Por forma a eliminar os inconvenientes deste
procedimento, optou-se por escolher para objectos auxiliares um dos objectos ja exis-
tentes. Para representar cada grupo G escolheu-se o objecto z que apresentava um valor
maximo para a soma das medidas de similaridade entre si e os restantes objectos do grupo

(maXzGG ZmGG S(.’L’, Z))

Este método requer uma escolha inicial dos referidos objectos auxiliares e estes por sua
vez sao determinados a partir da definicao dos grupos que se pretendem obter. Além disto,
a eficacia do método depende da qualidade desta escolha, pelo que deve ser feita com algum
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critério. Escolheram-se primeiramente os dois objectos apresentando a menor medida de
similaridade entre si. Os restantes objectos auxiliares sao sucessivamente determinados
de modo a que apresentem um valor minimo na soma das medidas de similaridade em

relagao aos objectos auxiliares ja determinados (Teixeira, 1989).

O método pode ser descrito pelos seguintes passos elementares:

1. Efectua-se o agrupamento. Associa-se cada objecto x ao grupo referente ao ob-
jecto auxiliar z que apresenta um valor maximo para a medida de similaridade

max,e4 S(z, 2).

2. Para cada grupo estabelecido no passo anterior, determina-se o correspondente ob-
jecto auxiliar. Obtém-se, assim, um novo conjunto de objectos auxiliares A. O
processo termina se este conjunto for igual em duas iteracoes sucessivas deste passo.

De outro modo, regressa-se ao passo 1.

Considere-se o somatorio das medidas de similaridade entre cada objecto e o objecto
auxiliar do grupo a que se encontra associado. O mecanismo utilizado para a escolha dos
objectos iniciais determinou para este somatério um valor' (-163747) superior ao obtido
com alguns ensaios realizados com escolhas aleatérias dos objectos auxiliares iniciais (-
170466 em média). Este resultado é indicativo do interesse desta escolha inicial e do

mecanismo de seleccao adoptado.

4.5.3 Método do grafo

Considere-se um grafo no qual cada né representa um objecto a ser agrupado. Neste
grafo, uniu-se por um ramo, todos os nds que apresentem entre si um valor de similari-
dade acima de determinado limiar. Considera-se que pertencem ao mesmo grupo, todos
os objectos que partilhem o mesmo caminho ligado por ramos. Utilizando um processo
iterativo ¢, em geral, possivel encontrar um limiar que determine o nimero de caminhos
ligados desejados (ns). Este método foi inicialmente desenvolvido para o agrupamento de
segmentos quase-estaciondrios de tamanho varidvel de sinal electroencefalogréfico (Tei-
xeira, 1989) tendo sido posteriormente adaptado de acordo com os requisitos do presente
problema (Teixeira e Lindberg, 1992).

1Os valores para a medida de similaridade foram obtidos a partir de logaritmos por forma a facilitar
os célculos.
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4.5.4 Resultados

Os métodos anteriormente descritos foram utilizados na determinacao do material de
treino a utilizar em cada um dos modelos de escoamento. Os resultados encontram-se
representados na tabela 4.2. As primeiras duas linhas sao resultados ja apresentados na
tabela 4.1, obtidos com o método alfabético. As taxas de reconhecimento e de rejeicao
indicadas, podem ser comparadas com as obtidas nas experiéncias anteriores, uma vez

que utilizaram o mesmo material de treino e de teste.

# modelos de | taxa (%) de | taxa (%) de
método | seleccao de . N
escoamento | reconheci/ rejeicao

3 86,6 60,2

alfabético | palavras 10 $6.3 67.8

3 86,5 60,5

palavras 10 86,0 67,8

1terativo 3 36,6 60,0
| .

CroCHGoes 10 86,3 65,8

k-médias | palavras 10 85,9 62,3

grafo palavras 10 86,0 56,7

Tabela 4.2: Taxas (%) de reconhecimento e de rejeigao obtidas com modelos de escoamento
treinados com diferentes combinagoes de material de fala. Determina-se o material de
fala, utilizado no treino de cada modelo de escoamento, de acordo com varios métodos de
agrupamento (Teixeira e Lindberg, 1992).

As experiéncias efectuadas com o método iterativo para ng = 3 e ng = 10, determina-
ram taxas sem diferencas significativas entre as duas variantes consideradas e o mesmo
se passa em relacao as obtidas com o método alfabético. Tal sugere trés tipos de con-
sideracoes. Em primeiro lugar, nao parece ser relevante o facto de se dividirem ou nao
as locugoes da mesma palavra em diferentes modelos de escoamento. Em segundo lugar,
o tipo de seriacao de dados obtido com o método iterativo nao permitiu gerar qualquer
alteracao significativa em relacao as taxas anteriormente obtidas com o método alfabético.
Por tultimo, as vantagens obtidas em termos da taxa de rejeicao, com dez modelos de
escoamento, parecem ser consistentemente superiores as obtidas com apenas trés destes

modelos. De acordo com esta iltima consideragao, os restantes métodos foram testados
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unicamente para a obtencao de conjuntos com dez modelos de escoamento.

Os resultados apresentados do método k-médias e do método do grafo referem-se
ambos a taxas de rejeicao inferiores as anteriormente obtidas. No caso do método do
grafo, registou-se uma quebra significativa (cerca de 16%) da taxa de rejeicdo. Neste
caso, verificou-se ainda a formacao de um grupo com a maioria das palavras enquanto
que os restantes ficaram apenas com uma tunica palavra cada. Esta tendéncia foi também
verificada no caso do método k-médias embora de forma menos declarada: determinaram-
se dois grupos dividindo entre si a maioria das palavras e a maioria dos grupos restantes

ficaram com apenas uma tnica palavra cada.

Estes resultados parecem indicar que se deverd manter os subconjuntos de treino de
cada modelo de escoamento o mais heterogéneo possivel em termos das palavras que
sao utilizadas. Principalmente, deve-se distribuir o material de fala uniformemente, em

termos da quantidade de locucoes, pelos varios modelos de escoamento.

4.6 O numero de modelos de escoamento e a dimensao
do vocabulario

Como se referiu na seccao 4.4, a data da primeira publicacao dos resultados aqui apre-
sentados, a utilizacao de modelos de escoamento miltiplos era, no minimo, polémica. Tal
ficou a dever-se a experiéncias anteriores (Wilpon et al., 1989) realizadas em condigoes
muito particulares, nomeadamente com vocabuldrios muito pequenos (cinco palavras).
Assim, é importante determinar qual a relacdo entre a dimensao do vocabuldrio e as
possiveis vantagens do uso de modelos de escoamento miiltiplos no desenvolvimento de no-
vos reconhecedores. As conclusoes a surgir deste estudo poderiam de alguma forma colidir
com conclusoes anteriores de investigadores prestigiados. Por isso, tendo em consideracao
alguns dos factores de variabilidade do sinal de fala referidos na seccao 1.2, procurou-
se avaliar o significado estatistico dos resultados aqui apresentados, determinando-se os
respectivos intervalos de confianca (secgao 2.7).

O novo conjunto de experiéncias utilizou exclusivamente o material de fala recolhido
dos oradores dinamarqueses. Os modelos das 40 palavras-chave foram treinados com
duas repeticoes de 16 oradores enquanto que os modelos de escoamento foram treinados
com uma unica repeticao de 70 palavras diferentes, proferidas por seis oradores. Para
teste, utilizaram-se quatro oradores que repetiram duas vezes todas as palavras-chave
mais 53 palavras diferentes das usadas no treino. Para a divisao do material de treino dos

modelos de escoamento adoptou-se o método alfabético, (secgao 4.5) uma vez que nenhum
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dos outros procedimentos revelou vantagens acrescidas, sendo contudo mais complexos.

4.6.1 Experiéncias de aferigao

Os resultados obtidos com o vocabuldrio de 40 palavras encontram-se representados
na figura 4.3. Verificou-se, mais uma vez, o decréscimo da taxa de reconhecimento com
o aumento do nimero de modelos de escoamento. Contudo, este decréscimo continua a
ser estatisticamente irrelevante, uma vez que nao é passivel de comprovacao em interva-
los de confianga inferiores a 90%. Analisando a figura 4.3b, verifica-se um crescimento
quase monotono da taxa de rejeicao com o numero de modelos de escoamento utilizados.
Este crescimento deixa de ser significativo com os reconhecedores com mais de, aproxi-
madamente, cinco modelos de escoamento. A vantagem de se utilizarem cinco modelos
de escoamento em relagdo a um unico é verificada em intervalos de confianca superiores

a 95%.

Comparando estes resultados com os representados na tabela 4.2 verifica-se que tanto
as taxas de reconhecimento como as de rejeicao sao agora maiores. Sublinha-se que o
contetiido dos respectivos vocabularios utilizados é diferente e que nas experiéncias das
seccoes 4.4 e 4.5 se utilizou uma quantidade superior de oradores. Os resultados melhores
agora obtidos sao, contudo, justificiveis, uma vez que os oradores utilizados no treino

apresentam o mesmo sotaque dos que sao utilizados nos testes.

4.6.2 Experiéncias com diversas dimensoes de vocabulario

Procura-se agora obter alguma relacao entre a dimensao do vocabuldrio e o nimero
de modelos de escoamento a utilizar. Para tal, utilizou-se o vocabulario anterior (40
palavras) dividindo-o em subvocabuldrios de 5, 10, 20 e 30 palavras. A obtencao destes
subvocabuldrios foi sistematizada da seguinte forma: o vocabuldrio inicial foi ordenado
numa lista por ordem alfabética; a ¢-ésima palavra do novo subvocabulario de p palavras
(1 < g < p) é a m-ésima palavra desta lista, em que m é a parte inteira do quociente
40¢g/p. Com cada um destes novos subvocabuldrios, construiram-se reconhecedores com
diferentes niimeros de modelos de escoamento. De acordo com os resultados obtidos
com o vocabuldrio de 40 palavras, nao se justificaria utilizar mais de cinco modelos de
escoamento, pelo que nao se experimentaram reconhecedores com um nimero superior
destes modelos. Tendo em consideracao que o subvocabulario mais pequeno a ser utilizado
é de precisamente cinco palavras, também nao é razoavel, em termos computacionais, que

se utilize um nimero de modelos de escoamento superior ao dos proprios modelos-chave
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Figura 4.3: Taxa (%) de reconhecimento (a) e de rejeicao (b) obtidas com reconhece-
dores com diferentes niimeros de modelos de escoamento. Nos graficos representam-se
igualmente os intervalos de confianga a 90% e a 95% (Teixeira et al., 1992).
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(conforme j4 foi referido).

Na figura 4.4, apresentam-se os resultados das experiéncias anteriormente descritas.
Cada ponto representa o resultado de uma experiéncia de reconhecimento com uma di-
mensao de vocabulario e um nimero de modelos de escoamento diferentes. Os segmentos
de recta unem os pontos das experiéncias em que se utilizou o mesmo nimero de modelos
de escoamento. Os valores obtidos para as taxas (%) de reconhecimento e de rejeicao
foram representados em duas figuras diferentes (a) e (b), respectivamente. Em relacao a
primeira verifica-se, uma vez mais, a tendéncia de descida da taxa de reconhecimento com
o aumento do nimero de modelos de escoamento. Além disso, os trajectos representados
evidenciam uma reducao desta quebra com o aumento da dimensao dos vocabularios. Por
exemplo, de um reconhecedor com um vocabuldrio de 5 palavras e sem capacidade de
rejeicao para um outro com cinco modelos de escoamento, obtém-se uma quebra de 10%
na taxa de reconhecimento. Nos reconhecedores com um vocabuldrio de 40 palavras, a
referida quebra é reduzida para cerca de 5%. Esta tendéncia sé foi possivel de verificar
num intervalo de confianca de 90%, quando se substitui um reconhecedor de 5 palavras
por outro de 40 palavras.

Os resultados obtidos mostram um claro declinio da taxa de rejeicao com o aumento da
dimensao dos vocabuldrios, bem como uma tendéncia (menos evidente) para o afastamento
entre os trajectos assinalados na figura 4.4b. Assim, a vantagem do uso de modelos de
escoamento miltiplos parece ser maior quanto maior for o nimero de palavras-chave.
Esta tendéncia é mais evidente nos vocabuldrios mais pequenos. Por exemplo, de um
reconhecedor de 20 palavras com um unico modelo de escoamento para um outro com
cinco, obtém-se um acréscimo de 10% na taxa de rejeicao. Com os reconhecedores de 5
palavras, o referido acréscimo é reduzido para cerca de 2%. Assim, a conclusao essencial
das experiéncias descritas nesta seccao, é a confirmacao da utilidade do uso de modelos
de escoamento multiplos para o caso dos vocabuldrios a reconhecer serem de dimensao

superior a cerca de uma dezena de palavras.

4.7 Escolha de material de treino e uso de modelos
semicontinuos

Na seccao 4.5 procurou-se separar o material de fala para o treino dos modelos de
escoamento miiltiplos, de forma a obterem-se melhores taxas de rejeicao de palavras es-
tranhas. Na presente seccao, descrevem-se experiéncias que procuram determinar algumas

caracteristicas genéricas deste material (por exemplo, a sua quantidade) que permitam
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Figura 4.4: Representacao de taxas (%) de reconhecimento (a) e de rejeicao (b). Cada
ponto representa o resultado de uma experiéncia de reconhecimento com uma dimensao
de vocabulédrio e um nimero de modelos de escoamento diferentes. Os segmentos de recta
unem os pontos das experiéncias em que se utilizou o mesmo nimero de modelos de
escoamento (Teixeira et al., 1992).
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obter melhorias significativas dessas mesmas taxas. Testou-se também um reconhecedor
diferente do utilizado nas secgoes anteriores, baseado em observacoes semicontinuas (sec-
¢ao 2.4). Outros autores ja haviam considerado o uso deste tipo de modelos na detecgao
de palavras-chave, contudo, tirando partido de um sistema de extraccao de caracteristicas
baseado em redes neuronais artificiais (Clary e Hansen, 1992). Nesta dissertagdo procura-
se determinar eventuais vantagens no uso de modelos de escoamento deste tipo, tendo em
consideracao as limitagoes da quantidade de material de fala disponivel para o respectivo
treino (Teixeira et al., 1993a).

O reconhecedor baseado em modelos semicontinuos permite modelar cada fungao den-
sidade de probabilidade de observacao a partir de uma mistura de gaussianas cujas des-
crigoes se associam numa espécie de diciondrio de quantificacdo (secgao 2.4). Neste caso,
treinou-se um dicionario com 128 gaussianas das quais se escolheram as 12 mais represen-
tativas (com pesos ¢, mais altos) em cada estado dos HMMs, para construir a respectiva
fungao densidade de probabilidade de observacao (subsecgao 2.4.2). O referido dicionério
resulta do treino conjunto dos modelos-chave, sendo depois utilizado, sem ser de novo
reestimado, durante o treino dos modelos de escoamento. No treino dos modelos de es-
coamento efectua-se, exclusivamente, a reestimacao das probabilidades de transicao e dos

pesos das componentes gaussianas por cada estado.

tipo de HMMs CHMM SCHMM

HMMs de esc. 0 1 5 0 1 bt
c40x2 93,7/0,0 91,4/56,1 91,0/73,3 | 90,8/0,0 90,0/46,4 89,1/60,2
c40x 1 93,7/0,0 91,2/55,0 89,6/69,5 | 90,8/0,0 90,0/47,8 87,9/57,9
c40x 1 93,7/0,0 92,5/57,.4 90,8/70,9 | 90,8/0,0 90,6/52,8 90,0/62,4
c70x 1 93,7/0,0 92,5/61,0 91,9/71,2|90,8/0,0 90,8/51,6 90,4/62,3

Tabela 4.3: Taxas (%) de reconhecimento/rejeicdo obtidas com diferentes selecges de
material de fala para o treino de modelos de escoamento (Teixeira et al., 1993a).

Nas experiéncias descritas nesta seccao consideram-se todos os oradores de um tinico
sotaque nao nativo (dinamarqueses). O vocabuldrio a reconhecer é igual ao empregue
nas seccoes 4.4 e 4.5. Utilizaram-se 30% dos oradores disponiveis para o teste dos dife-
rentes reconhecedores, repetindo cada um duas vezes o mesmo conjunto de locucoes: 40
palavras-chave e 70 palavras estranhas. Para o treino dos modelos-chave utilizaram-se
duas repeticoes das palavras-chave proferidas por cada um dos restantes oradores (70%).
Para maior simplicidade, designou-se este conjunto de treino de c40x 2. Exclusivamente
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para o treino dos modelos de escoamento, seleccionaram-se ainda mais trés conjuntos de

locucoes proferidas uma tnica vez por dez oradores e designados, por analogia, por:

c40x 1 — subconjunto com cerca de um terco das locucoes de c/0x 2,
¢70x 1 — 70 palavras estranhas, diferentes das utilizadas no teste;

¢40x1 — subconjunto de ¢70x 1 com apenas 40 palavras estranhas.

Estes conjuntos de locucoes de treino foram, por sua vez, divididos pelo método al-
fabético (sec¢ao 4.4) em 5 subconjuntos de palavras. Este procedimento permitiu treinar,
respectivamente, 5 modelos de escoamento com palavras diferentes. Pretende-se desta
forma, mais uma vez, verificar as vantagens dos modelos de escoamento miultiplos para
cada uma das referidas seleccoes. A escolha do nimero de modelos de escoamento foi

feita de acordo com os resultados na seccao 4.6.

Na tabela 4.3, representam-se os resultados referentes a estas experiéncias. Os resul-
tados obtidos com os reconhecedores sem capacidade de rejeigao (repetidos ao longo das
colunas encabecadas por “0”) correspondem apenas a duas experiéncias: uma para os

modelos continuos (CHMM); outra para os semicontinuos (SCHMM).

O reconhecedor de modelos continuos apresenta uma taxa de reconhecimento ligeira-
mente superior (= 3%) ao dos modelos semicontinuos. Embora nao se verificando, neste
caso, condicoes de escassez de material de treino, nas quais os modelos semicontinuos
seriam presumivelmente vantajosos, nao é justificavel qualquer quebra significativa no
desempenho em relagao aos modelos continuos. Contudo, deve ter-se em consideracao
que se tratam dos primeiros resultados obtidos com uma primeira versao de reconhece-
dor de modelos semicontinuos. Neste caso nao se introduziram quaisquer alteracoes ou
ajustes equivalentes aos anteriormente efectuados no reconhecedor de modelos continuos.
Pelo contrario, existiam varias versoes anteriores do reconhecedor de modelos continuos,
a maioria delas ja utilizadas com alguma frequéncia por diversos grupos de trabalho eu-
ropeus (do consércio SUNSTAR — secgao 3.2). A apreciagao dos resultados obtidos com
o uso de modelos de escoamento, revela quebras nas taxas de rejeicao ainda mais signifi-
cativas (= 10%). Como se referiu, estes modelos nao foram treinados em conjunto com o
diciondrios de gaussianas, o que pode ter contribuido para este facto. Contudo, no caso
da primeira linha de resultados, o material utilizado no treino do diciondrio é exactamente
o mesmo do utilizado no treino dos modelos de escoamento. Por outro lado, com o uso
de modelos de escoamento, atenuaram-se as diferencas entre as taxas de reconhecimento

dos reconhecedores CHMM e SCHMM. Verificou-se que algumas das palavras que eram



130 ESCOLHA DE MATERIAL DE TREINO E USO DE MODELOS SEMICONTINUOS

incorrectamente reconhecidas pelos modelos semicontinuos e correctamente reconhecidas

pelos modelos continuos, sao agora rejeitadas pelos modelos de escoamento continuos.

De seguida detalha-se a andlise dos resultados da tabela 4.3 em termos do material
de treino dos modelos de escoamento. As primeiras duas linhas de resultados (c40x2
e c40x 1) referem-se a um tipo de solugao particularmente 1itil para o desenvolvimento
de reconhecedores com capacidade de rejeicao: utilizou-se o mesmo material de fala se-
leccionado para o treino dos modelos das palavras-chave. Esta solucao facilita a recolha
de material de fala para o treino de um reconhecedor, uma vez que bastara considerar o
proprio vocabulario da aplicagao. Contudo, com a proliferacao actual de corpora de fala,
esta vantagem tem cada vez menos significado. Pretende-se averiguar da necessidade de
treinar os modelos de escoamento com maior variedade lexical. Assim, comparam-se os
resultados obtidos com este tipo de solucao com os obtidos com uma seleccao com pa-
lavras nao pertencentes ao vocabuldrio da aplicacao (¢40x 1) e outra ainda com maior
variedade lexical (¢70x 1).

O material da seleccao c40x 1 contém aproximadamente um terco das locucgoes da se-
leccao c40x 2. A redugao da quantidade de material de fala determina um decréscimo na
taxa de rejeicao, quando este material é subdividido para o treino de modelos de escoa-
mento multiplos. Este decréscimo é aproximadamente igual para os modelos continuos e

semicontinuos.

O numero de locucgoes da seleccao ¢40x1 é aproximadamente igual ao da seleccao
c40x 1. Pretende-se com as experiéncias associadas a esta seleccao verificar o impacto do
uso de palavras diferentes das palavras-chave no treino de modelos de escoamento. Espera-
se obter, no essencial, uma recuperacao das taxas de reconhecimento, uma vez que 0s
modelos de escoamento deverao apresentar caracteristicas mais afastadas das dos modelos-
chave, evitando-se deste modo que algumas palavras-chave sejam rejeitadas. De facto, nao
sé as taxas de reconhecimento como também as de rejeicao aumentam ligeiramente (&
1%). No caso dos modelos semicontinuos verificam-se aumentos de cerca de 5% nas taxas

de rejeicao.

Por ultimo, com a seleccao ¢70x 1, quase se duplica o nimero de locucoes utilizando
exclusivamente palavras diferentes de todas as restantes. O acréscimo de quantidade e
variedade lexical do material de treino dos modelos de escoamento, nao alterou de forma
significativa o desempenho deste reconhecedor em relacao ao que utilizou a seleccao ¢40x 1.

As conclusoes possiveis de estabelecer a partir deste conjunto de experiéncias con-
firmam a superioridade do uso de modelos de escoamento miiltiplos, desta vez no caso
dos modelos semicontinuos. Além disso, prevé-se a possibilidade de se utilizarem as mes-
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Figura 4.5: Taxas de reconhecimento (0) e de rejeicdo (x) obtidas de experiéncias com
modelos HMM de observagoes semicontinuas (Teixeira et al., 1993a).

ma locucgoes de treino dos modelos-chave para o treino dos modelos de escoamento, sem
grande prejuizo das taxas de rejeicao. De facto, os melhores resultados de rejeicao foram
obtidos nestas circunstancias com modelos de escoamento miltiplos (CHMM). O aumento
da variedade lexical deste material de treino nao pareceu contribuir para um acréscimo

significativo do desempenho destes reconhecedores.

Na sequencia destas experiéncias, pretendeu-se determinar, no caso dos modelos se-
micontinuos, vantagens eventuais da divisao do material de treino por um nimero supe-
rior de modelos de escoamento. Para tal, adoptou-se a seleccao de locucoes com mais
palavras diferentes (¢70x 1) e continuou-se a sua divisao, pelo processo anteriormente
adoptado, de modo a obterem-se 10, 15, 20 e 35 modelos de escoamento. Os resultados
obtidos encontram-se representados no grafico da figura 4.5. Da observacao desta figura
conclui-se que, no caso dos modelos semicontinuos, é possivel melhorar substancialmente
as taxas de rejeicao com o uso de um numero superior de modelos de escoamento. De
facto, com 20 destes modelos foi possivel obter uma taxa de rejeicao de 73,4% (90,0%
de reconhecimento). Com 35 destes modelos obteve-se para a mesma taxa 72,3% (87,9%
de reconhecimento) valores que parecem indicar uma zona de saturagao ou declinio de

desempenho, tal como foi detectado para os modelos continuos na seccao 4.6.
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4.8 Influéncia do sotaque estrangeiro

O problema do reconhecimento automaético de fala de oradores estrangeiros é o assunto
do capitulo 5. Nesta seccao, este problema é abordado de uma forma preliminar, no
seguimento das experiéncias iniciais das seccoes 4.4, 4.5 e na perspectiva da deteccao
das palavras-chave. No essencial, procura-se perceber o efeito da inclusao selectiva de
material de fala de oradores nativos e nao nativos no treino, quer dos modelos-chave, quer
dos modelos de escoamento singulares ou multiplos.

4.8.1 Modelos separados para oradores nativos e nao nativos

Os oradores nao nativos utilizados nas experiéncias apresentadas nesta seccao sao de
nacionalidade dinamarquesa e os oradores nativos sao ingleses. As palavras-chave e as
palavras estranhas utilizadas sao as mesmas que as da seccao 4.7. Contudo, o nimero
de oradores utilizados no treino de modelos é agora 80% do total em vez dos 70% an-
teriormente utilizados. Tal facto podera justificar o aumento agora obtido nas taxas de

reconhecimento com os modelos treinados com oradores dinamarqueses (= 3%).

Obteve-se para cada sotaque, nativo e nao nativo, modelos-chave, modelos de escoa-
mento singulares e miltiplos. De acordo com os resultados da seccao 4.6, consideram-se

exclusivamente associacoes de cinco modelos de escoamento.

Na tabela 4.4 apresenta-se os resultados de reconhecimento obtidos com oradores nati-
vos e nao nativos, respectivamente. Cada linha de resultados refere-se a um reconhecedor
diferente, indicando as taxas (%) obtidas de reconhecimento e de rejeigao.

A andlise dos resultados obtidos indica uma significativa quebra nas taxas de reco-
nhecimento (em média mais de 15%) quando o sotaque do material de teste difere do de
treino. Esta quebra é, contudo, mais acentuada, quando se testam os oradores nao nativos
com modelos treinados com sotaque nativo do que na situacao inversa. A justificacao pode
estar no facto de os oradores estrangeiros apresentarem maior variabilidade de prontncia
para uma mesma palavra. Quando se treina um modelo para cada palavra-chave essas va-
riacoes sao “filtradas” no cédlculo de parametros estatisticos. Por outro lado, quando estas
locucoes sao comparadas com modelos-chave treinados com oradores nativos, as referidas

variacoes determinam valores de verosimilhanca mais baixos.

Verifica-se também um decréscimo das taxas de rejeicao com os oradores estrangeiros
quando se utilizam os reconhecedores treinados com oradores nativos. Contudo, compa-

rando as taxas de rejeicao obtidas com oradores nativos, verifica-se que os reconhecedores
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teste nativos (n) nao nativos (1)
modelos | | reconheci/ rejeicdo | reconheci/ rejei¢ao
n0 96,9 00,0 79,7 00,0
nln 96,6 62,3 77,5 59,0
non 96,3 68,4 76,6 69,8
n0 86,9 00,0 96,9 00,0
nln 79,1 71,5 95,9 64,9
non 79,1 76,4 95,3 71,0
nln 96,6 37,0 66,3 83,0
nln 4,7 84,7 95,0 32,8

Tabela 4.4: Resultados (%) de testes de reconhecimento. A notagao zNy refere-se a um
reconhecedor cujos modelos das palavras-chave foram treinados com locucoes de oradores
z e utilizou um nimero N de modelos de escoamento treinados com locucoes de oradores
y. A letra n refere-se as locucoes dos oradores nativos. A letra 7 refere-se as locucgoes dos
oradores nao nativos (Teixeira e Trancoso, 1992).

treinados exclusivamente com material de oradores nao nativos apresentam valores signi-
ficativamente superiores aos obtidos com os modelos nativos. Nos modelos de escoamento
pretende-se, em geral, diluir a estrutura fonotactica das diversas palavras com que foram
treinados. A existéncia de maior variabilidade da pronincia nao nativa pode ser, uma vez

mais, a justificacao.

De acordo com os resultados das seccoes anteriores, verificou-se em todas as expe-
riéncias realizadas um acréscimo nas taxas de rejeicao, em geral superior a 5%, com o uso
de modelos de escoamento multiplos, quando comparado com o uso de um unico modelo

de escoamento.

Pretendeu-se avaliar até que ponto a diferenca de sotaque se impoe em relacao as dife-
rengas lexicais entre palavras-chave e palavras estranhas. Para tal, realizaram-se também
algumas experiéncias em que os modelos de escoamento foram treinados com um sota-
que diferente do utilizado no treino dos modelos-chave. Os resultados destas experiéncias
encontram-se representados nas duas ultimas linhas da tabela 4.4. De acordo com o espe-
rado, os reconhecedores com modelos-chave treinados com o mesmo sotaque do de teste,
as taxas de reconhecimento mantiveram-se inalteraveis enquanto que as taxas de rejeicao

sofreram quebras da ordem dos 50%. Ou seja, as palavras estranhas determinaram valo-
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res de verosimilhanca mais elevados junto dos modelos-chave que foram treinados com o
mesmo sotaque. Nos reconhecedores com modelos de escoamento treinados com o mesmo
sotaque do de teste, as taxas de reconhecimento descem e as de rejeicao atingem valores
acima dos 80%. Verificou-se que muitas das locucoes de palavras-chave obtém valores de
verosimilhanca mais elevados junto dos modelos de escoamento treinados com o mesmo
sotaque. Por outro lado, atenuou-se a tendéncia de algumas palavras estranhas obterem
valores de verosimilhanca mais elevados junto de modelos-chave, uma vez que neste caso,

estes modelos foram treinados com um sotaque diferente.

4.8.2 Modelos treinados com dois sotaques

Para as experiéncias seguintes treinou-se um unico conjunto de modelos de palavra-
chave utilizando as locucoes de oradores nativos e nao nativos. Ensaiaram-se varias com-
binagoes deste modelos com os modelos de escoamento anteriormente utilizados e com
modelos de escoamento treinados com as locucoes de palavras estranhas com ambos os

sotaques, nativo e nao nativo.

teste nativos (n) nao nativos (1)
modelos | | reconheci/ rejeicdo | reconheci/ rejei¢ao
m0 96,9 00,0 95,9 00,0
mln 95,9 52,8 95,0 23,4
mln 96,6 29,3 95,9 57,1
mlnln 95,9 54,5 95,0 60,6
mbnbHn 95,6 62,7 94,4 70,6
mlm 96,3 48,6 95,3 47.9
m2m 95,9 54,3 95,6 55,2
mbdm 95,6 59,7 95,0 62,5
m10m 95,6 64,6 94,4 67,9

Tabela 4.5: Resultados (%) dos testes de reconhecimento. A notagao zNy refere-se a um
reconhecedor cujos modelos das palavras-chave foram treinados com locucoes de oradores
z e utilizou um nimero N de modelos de escoamento treinados com locucoes de oradores
y. A letra m refere-se a utilizacao simultanea das locugoes dos oradores nativos (n) e dos
nao nativos (n) (Teixeira e Trancoso, 1992).
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Os resultados destas experiéncias encontram-se representados na tabela 4.5. Apresen-
tando uma taxa de reconhecimento ligeiramente inferior (1%) & obtida pelos oradores nao
nativos com os modelos especificos desse sotaque, (tabela 4.4) este tipo de modelos-chave
¢ uma boa solucao para o reconhecimento da fala de oradores com diferentes sotaques.
Naturalmente, ha que ter em consideragao que este reconhecedor utilizou no treino dos
respectivos modelos, o dobro do material de fala utilizado no treino dos modelos anterio-
res. Esta duplicacao nao é meramente em termos quantitativos, mas também qualitativos,
uma vez que existem dois sotaques diferentes. Este facto representa também um custo
acrescido em termos de recolha de material de fala.

Ensaiaram-se os modelos de escoamento singulares anteriormente determinados para
cada sotaque, individualmente e em conjunto (segunda, terceira e quarta linha de re-
sultados). A associacao destes modelos em paralelo produziu os melhores resultados de
rejeicao na média dos dois sotaques testados. Contudo, verifica-se uma quebra apreciavel
quando comparados com as taxas obtidas com os modelos especificos de cada sotaque
(tabela 4.4). Na sequéncia destes resultados testou-se um reconhecedor associando os
modelos de escoamento multiplos anteriormente utilizados. Registou-se um aumento de
quase 10% na taxa de rejeicao, a qual continua, ainda assim, inferior aos valores referidos
na tabela 4.4. Neste contexto é necessario ter em consideracao, nao s6 a duplicacao do
material de treino, ja referida a propdsito dos modelos-chave, como também a duplicacao
do nimero total de modelos de escoamento utilizados. Conforme se viu nas secgoes ante-
riores, o aumento deste nimero, dentro de certos limites, corresponde a um aumento da
taxa de rejeicao. O facto de se dispor de mais material de treino permite alargar estes
limites, uma vez que se conseguem treinar adequadamente um ntimero maior de modelos

de escoamento.

Apresentaram-se até agora duas estratégias diferentes para utilizar todo o material
de treino correspondente aos dois sotaques disponiveis: treino de modelos com todo o
material de treino (utilizada para os modelos-chave); associagdo dos modelos treinados
com o material de cada sotaque (utilizada para os modelos de escoamento). A anélise desta
segunda estratégia, aplicada aos modelos de palavra-chave, é efectuada no capitulo 6. De
seguida, comentam-se os resultados obtidos com a aplicacao da primeira estratégia aos
modelos de escoamento.

Considerem-se as locugoes de palavras estranhas pronunciadas por oradores nativos e
nao nativos, destinadas ao treino de modelos de escoamento. Este material é utilizado
no treino de um, dois, cinco e dez modelos de escoamento, que correspondem as quatro
ultimas linhas de resultados da tabela 4.5. Para a determinacao do material a utilizar no
treino de cada modelo de escoamento miiltiplo utilizou-se o método alfabético (seccao 4.4).
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Com o modelo de escoamento singular, obtém-se uma taxa de rejeicao inferior as obtidas
com a estratégia de associacao de modelos. Contudo, deve-se comparar reconhecedores
com o mesmo numero de modelos de escoamento. Nestas circunstancias, obteve-se para os
reconhecedores com dois modelos de escoamento, uma taxa de rejeicao média ligeiramente
inferior. Nos reconhecedores com dez modelos de escoamento, esta diferenca é ainda

menor.

As duas estratégias adoptadas para o treino de modelos de escoamento nao revelaram
diferencas significativas nos resultados obtidos. Contudo, a associacao de modelos é neste
caso mais vantajosa, uma vez que permite a adaptagao incremental de um reconhecedor

a novos sotaques.

4.9 Reconhecimento de fala ligada

Nesta secgao, descrevem-se algumas experiéncias com fala continua e reconhecedores
de fala ligada que integram capacidades equivalentes a da deteccao de palavras-chave.
Pretende-se melhorar a taxa de reconhecimento de frases completas que incluem palavras
estranhas. Isto é, existe um conjunto pré-determinado de frases a reconhecer, definido no
universo de uma aplicacao. Os utentes desta aplicacdo pronunciam algumas destas fra-
ses inserindo inadvertidamente palavras adicionais, algures, na estrutura sintactica. As
experiéncias realizadas utilizaram, tal como anteriormente, modelos de palavras isoladas
e modelos de escoamento. Estes modelos foram obtidos com os procedimentos anterior-
mente utilizados, de acordo com um plano para o desenvolvimento de diversas aplicagoes
(Teixeira, 1992a) de reconhecimento de fala. Para a realizacao dos testes, foi necessério o
desenvolvimento de um reconhecedor diferente, que permitisse o encadeamento de varios
modelos elementares de modo a modelar a estrutura frasica. Este reconhecedor, desig-
nado por SUNCAR (Andersen et al., 1992), permite em alternativa, o uso de modelos
subpalavra e pode portanto efectuar reconhecimento de fala continua.

Os resultados produzidos pelo reconhecimento de fala ligada exigem parametros de
avaliacao de resultados diferentes dos anteriormente utilizados. Com um reconhecedor
de palavras ligadas existe a possibilidade de uma palavra ter sido proferida e de nao
lhe ser atribuido, no processo de reconhecimento, qualquer classificacao. E importante
contabilizar separadamente estas ocorréncias, que sao indicadas nas tabelas seguintes
como taxas de supressao medidas em percentagem do nimero total de palavras ou frases,
consoante o caso. Recorde-se que a taxa de supressao de palavras definida na seccao 2.7

tem o mesmo significado, embora as supressoes num reconhecedor de palavras isoladas
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sejam em geral exclusivamente devidos a ineficicia do detector de inicio e fim de palavra.
Como é habitual nos casos em que sao determinadas as supressoes de palavras, determina-

se simultaneamente a taxa de exactidao.

4.9.1 Corpus de fala com frases

Para realizar as experiéncias propostas no inicio desta seccao é possivel utilizar um
corpus de palavras isoladas através da concatenacao destas palavras. Esta solucao artifi-
cial pode, contudo, conduzir a resultados com pouco significado para futuras aplicacoes
praticas. Por forma a obter-se um corpus de fala adequado, desenvolveu-se uma aplicagao
que permitisse a demonstracao de solucoes para este tipo de problema.

A aplicacao utilizada nesta seccao foi desenvolvida no laboratério do “Center for Per-
sonKommunication” da Universidade de Aalborg, com a designacao de SAMOGO (“Spe-
ech Activated Manipulation Of Graphical Objects”) (Christensen e Lindberg, 1992). A
lingua adoptada foi o dinamarqués embora nao tenham sido considerados procedimentos
especificos para esta lingua na concepcao da aplicacao ou do respectivo corpus. A versao
de 1991 inclui um vocabulédrio de 84 palavras de acordo com um modelo linguistico ba-
seado numa gramatica com numero finito de estados (sec¢ao 2.6). Este modelo apresenta
um factor de ramificacao médio de 3,8 com um desvio padrao de 3,3 e uma perplexidade
total de 8,50. O subcorpus de teste apresenta um valor de perplexidade de 6,64.2

O corpus de sinais de fala utilizado inclui locucoes de:

palavras-chave — vocabulario recolhido em palavras isoladas;

palavras estranhas — palavras isoladas a escolha do locutor, em geral diferentes das

palavras-chave e sem repeticoes;
frases correctas — frases de acordo com o modelo linguistico pré-estabelecido;

frases incorrectas — frases obtidas das anteriores mas com a insercao por parte do
locutor de palavras adicionais, eventualmente nao pertencendo ao vocabuldrio, que

tornem a frase mais natural;

frases estranhas — locucoes de frases a escolha do locutor, diferentes das frases correc-

tas ou incorrectas e sem repeticoes.

?Dados gentilmente fornecidos por Tom Brgendsted, investigador de linguistica computacional do
CPK.
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O subcorpus de frases incorrectas, denominado “SAMOGO Pseudo Natural Language”
(PNL) foi recolhido em condigoes relativamente controladas. Apresentava-se uma frase
correcta ao orador, ao qual era pedido que a pronunciasse da forma mais natural possivel
e inserindo-lhe palavras estranhas. Desde que se disponha de oradores treinados, torna-se
facil a obtencao da respectiva etiquetagem ortografica. Tal nao acontece com os sinais de
fala recolhidos sem restri¢coes, num ambiente real. Por estes motivos, a recolha do corpus
foi restringida a investigadores e técnicos do CPK (exclusivamente do sexo masculino).

4.9.2 Métodos adoptados

Os métodos de reconhecimento adoptados nas experiéncias desta seccao, foram ex-
clusivamente baseados em modelos de palavras isoladas e em modelos de escoamento
semelhantes aos utilizados no restante capitulo. A diferenca mais evidente foi a possi-
bilidade de controlar o uso destes modelos através da gramatica com nimero finito de
estados. No que se refere ao treino dos modelos de escoamento, ensaiou-se o treino com

locucoes de frases inteiras em vez de palavras.

Treino de modelos

Os modelos das palavras-chave foram treinados com as respectivas locucoes em pa-
lavras isoladas. Utilizaram-se trés repeticoes de cada palavra obtidas de cada um dos
14 oradores seleccionados para o efeito. Estes modelos apresentam as mesmas carac-
teristicas de outros modelos HMM descritos em sec¢oes anteriores, nomeadamente, uma
topologia linear de dez estados. Posteriormente revelou-se vantajoso modelar doze das

palavras-chave, que sao monossilabicas, com HMMSs de apenas cinco estados.

Cada um dos 14 oradores pronunciou ainda 3 palavras e 3 frases quaisquer, sem restri-
¢oes, pelo que nao existe uma descricao ortografica desta parte do corpus. Com este
material treinaram-se trés tipos de modelos de escoamento, todos eles com uma topologia
linear de dez estados:

p.e. — com palavras estranhas;
f.e. — com frases estranhas;
p.e. \ f.e. — com palavras e frases estranhas.

As frases recolhidas foram segmentadas com o mesmo algoritmo utilizado para palavras
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isoladas (capitulo 2). Os siléncios ou segmentos de sinal sem fala, obtidos entre palavras,
foram seleccionados para o treino de um modelo de siléncio HMM linear com cinco estados.

Para os testes, seleccionaram-se 8 oradores masculinos distintos dos utilizados para o
treino. Cada um proferiu 149 frases correctas e 20 frases incorrectas.

Modelo linguistico

Com o objectivo de poder rejeitar de forma explicita palavras ou pequenas frases
estranhas (fala estranha) inseridas em frases correctas, desenvolveram-se trés extensoes
do modelo linguistico desenvolvido no decorrer da especificacao da aplicacao e do corpus
SAMOGO (este modelo é aqui designado por gram0):

graml — Prevé uma das situacoes mais provaveis que é a da ocorréncia de fala estranha
antes ou depois da producao de uma frase correcta. Ou seja, prevé o surgimento de
fala estranha onde o modelo gram0 prevée a possibilidade de ocorréncia de siléncios
de pequena duracao. Portanto, associa-se em paralelo com o modelo de siléncio, um

ou mais modelos de escoamento;

gram?2 — Prevé a ocorréncia de fala estranha entre todos os submodelos linguisticos,
mas nao no interior destas. Por exemplo, nao considera fala estranha entre uma
preposicao ou artigo e o objecto, nem entre o objecto e o respectivo adjectivo. Uma
vez que também prevé a ocorréncia de fala estranha no inicio e no fim das frases,

pode ser considerada uma extensao de graml;

z

gram3 — E uma extensdo do modelo gram2 (e portanto, da graml e da gram0) que
prevé a ocorréncia de fala estranha entre quaisquer duas palavras de uma frase
correcta. Ou seja, antes e depois de qualquer modelo de palavra-chave existe um

caminho alternativo com um ou mais modelos de escoamento.

4.9.3 Testes com frases correctas

Nas primeiras experiéncias com fala ligada utilizaram-se todos os modelos HMM com
dez estados, a excepcao do ja referido modelo para o siléncio, que dispoe de apenas cinco
estados. Realizaram-se testes com o subcorpus com frases correctas cujos resultados sao
apresentados na tabela 4.6. O modelo de escoamento utilizado com os modelos graml,

gram2 e gram3 foi treinado simultaneamente com palavras e frases estranhas (p.e. A f.e.).
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modelo rec. de frases rec. de palavras

linguistico | corr. apag. | corr. apag. exact.

gram0 70,0 8,4 | 829 4,2 82,4
graml1 66,0 17,0 | 744 10,9 73,9
gram2 58,8 25,2 676 16,7 67,1
grams3 58,6 25,3 675 168 67,1

Tabela 4.6: Resultados (%) obtidos com frases correctas (rec.= reconhecimento, corr.=
correctas, supr.= supressoes, exact.= exactidao) com modelos de palavras-chave HMM
com dez estados

A utilizacao de modelos de escoamento introduziu quebras apreciaveis no desempenho
do reconhecedor. As quebras mais notaveis ocorreram nos modelos gram2 e gram3 em que
se preve o surgimento de fala estranha no meio da frase correcta. Tal como se verificou com
o reconhecimento de palavras isoladas, a utilizacao dos modelos de escoamento representa
uma solucao de compromisso que depende da quantidade de fala estranha existente.

Os resultados de reconhecimento obtidos na melhor situacao, isto é, sem modelos de
escoamento e com frases correctas, sao ja de si, mais baixos do que seria de esperar.
Verificou-se que os resultados obtidos foram no geral penalizados pela existéncia de doze
palavras-chave monossilabicas que sao pronunciadas pelos oradores dinamarqueses num
intervalo de tempo muito reduzido. Assim, o nimero de tramas existentes em cada locucao
nao sera suficiente para treinar adequadamente dez estados de um HMM. Numa tentativa
de melhorar o desempenho global dos reconhecedores reduziu-se este niimero de estados
para metade (cinco).

modelo rec. de frases rec. de palavras

linguistico | corr. apag. | corr. apag. exact.

gram( 75,9 4,1 | 87,8 2,0 87,3
gram1 73,7 8,6 | 84,3 5,4 83,9
gram2 69,4 14,3 | 79,9 9,0 79,6
gram3 69,1 14,6 | 79,9 9,1 79,6

Tabela 4.7: Resultados (%) obtidos com frases correctas (rec.= reconhecimento, corr.=
correctas, supr.= supressoes, exact.= exactidao) com modelos de palavras-chave com
diferente nimero de estados. (Teixeira et al., 1992).
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As taxas obtidas com os novos modelos de palavra-chave encontram-se representadas
na tabela 4.7. Comparando com os resultados anteriores, (tabela 4.6) verifica-se um
acréscimo significativo das taxas de reconhecimento, em particular nos reconhecedores com
modelos de escoamento, os quais registaram aumentos destas taxas, superiores a 10%. Em
relacao aos reconhecedores sem capacidade de rejeicao de fala estranha, o decréscimo das
taxas de reconhecimento foi reduzido a menos de metade. Estes resultados parecem indicar
a possibilidade de se obterem melhorias significativas nas taxas de reconhecimento através
de um dimensionamento criterioso do nimero de estados dos modelos HMM utilizados.
Além disso, nas condicoes em que os oradores sao treinados para produzir apenas frases
correctas, a introducao da capacidade de rejeitar fala estranha podera ocorrer de forma a

manter o desempenho do reconhecedor ao melhor nivel possivel.

4.9.4 Testes com frases incorrectas

As experiéncias seguintes testam os reconhecedores apresentados na seccao anterior
com as frases incorrectas do subcorpus SAMOGO PNL. Em alternativa aos modelos de
escoamento p.e. A f.e., testaram-se reconhecedores com os modelos p.e., f.e. e com a
associacao destes dois modelos. Os respectivos resultados encontram-se representados na
tabela 4.8.

As frases incorrectas obtém junto do reconhecedor sem modelos de escoamento (gram0)
uma taxa de reconhecimento de cerca de 50% da taxa obtida com frases correctas (tabe-
la 4.7). Esta quebra acentuada deve-se essencialmente a um aumento de substituigoes das

frases e das palavras, embora também se verifique um aumento do ntiimero de supressoes.

Analisando os resultados obtidos com o modelo graml, verifica-se que apresentam as
taxas de reconhecimento mais baixas, muito inferiores as obtidas com a gram0, inclusive.
Em contrapartida, os modelos gram?2 e gram3, que na tabela 4.7 apresentavam os va-
lores mais baixos nas taxas de reconhecimento, surgem agora com os valores mais altos.
De facto, a maioria dos oradores utilizados nas gravagoes da SAMOGO PNL, seguiram

textualmente as instrucoes iniciais de inserir fala estranha “no meio das frases correctas”.

A alteracao do modelo de escoamento utilizado em cada um dos reconhecedores nao
evidenciou alteracoes apreciaveis nos resultados, embora o modelo de escoamento treinado
simultaneamente com palavras e frases estranhas (p.e. A f.e.) tenha apresentado o melhor
desempenho com frases incorrectas. Em relacao ao uso isolado dos modelos p.e. e f.e.,
apresenta a vantagem de acumular o material de treino desses dois modelos, pelo que
devera ser mais representativo da fala estranha.
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modelo de modelo rec. de frases rec. de palavras

escoamento | linguistico || corr.  apag. | corr. apag. exact.

- gram0 37,5 11,2 | 65,1 36 61,3
gram1 26,9 33,1 56,5 149 55,6
p.€. gram2 51,9 25,0 | 69,8 10,1 69,2
gram3 54,4 18,1 | 74,8 7,5 74,0
gram1 30,0 26,9 | 58,9 11,7 57,7
f.e. gram?2 51,2 22,5 | 69,8 9,1 69,0
grams3 55,6 14,4 | 76,6 6,0 75,8
gram1 28,8 31,9 57,9 14,3 56,5
p.e. A f.e. gram2 04,4 23,1 | 70,8 9,5 70,2
grams3 56,2 15,6 | 75,8 6,5 75,2
gram1 28,1 33,81 55,8 15,56 55,8
p.e. + f.e. gram2 01,9 23,81 69,6 10,1 69,0
grams3 55,0 16,2 | 76,0 6,9 75,2

Tabela 4.8: Resultados (%) das frases com palavras estranhas (rec.= reconhecimento,
corr.= correctas, supr.= supressoes, exact.= exactidao). p.e. = palavras estranhas, f.e.
= frases estranhas (Teixeira et al., 1992).
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O uso conjunto dos modelos p.e. e f.e. nao revelou qualquer vantagem em relacao as
situacoes anteriores (trés ultimas linhas da tabela 4.8). O uso de dois modelos de escoa-
mento em simultaneo, de acordo com os resultados obtidos ao longo deste capitulo com
os modelos de escoamento multiplos, deveria permitir obter algum ganho no desempenho
destes reconhecedores. O facto pode ser explicado se se tiver em consideracao o factor
de ramificacao estimado para o modelo linguistico da presente aplicacao e os resultados
da seccao 4.6. Assim, uma vez que na maior parte dos casos o presente modelo reduz
o vocabulario activo em cada instante a menos de seis palavras, nao se deveria esperar
qualquer vantagem com o uso de modelos de escoamento miiltiplos (figura 4.4). De acor-
do com este raciocinio e tomando a solucao representada por gramd3 para o problema
das frases incorrectas, a activacao de determinado subvocabulario poderia ser associada a
escolha de um numero adequado de modelos de escoamento. Na realidade, os modelos de
escoamento nao funcionam neste contexto como alternativa aos modelos-chave, pelo que
nao sao de esperar vantagens evidentes com os modelos de escoamento miultiplos mesmo

em aplicacoes com perplexidades superiores.

4.9.5 Taxas de reconhecimento globais

Considere-se a taxa de reconhecimento global de frases dada por

Ry(fisre,ri) = re.(1 = fi) +ri-fi,

em que r. e r; representam, respectivamente, as taxas de reconhecimento de frases cor-

rectas e incorrectas. f; é a fraccao de frases incorrectas.

Os resultados obtidos nesta seccao indicam que a utilizacao de modelos de escoamento
pode ser 1til no reconhecimento de palavras ligadas, se a fraccao de frases incorrectas for
superior a um determinado valor a. Uma vez que no caso do reconhecedor convencional
gram0 se tem r.=75,9% e r;=37,5%, este valor pode ser calculado para cada um dos
reconhecedores a partir da igualdade

Ry(a,re, 1) = 75,9.(1 — ) + 37, 5.0,
ou, de forma equivalente
75,9 —r,
oa=—"—.
38, 4+ Ty —Te

Os resultados obtidos para os reconhecedores que utilizaram o modelo de escoamento
p.e. A\ f.e. encontram-se na tabela 4.9.
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taxa (%) de reconheci/ | gram0 graml gram2 gram3
de frases correctas 75,9 73,7 69,4 69,1
de frases incorrectas 37,5 28,8 04,4 56,2
a (%) 0,0 <00 278 26,7

Tabela 4.9: Percentagem de frases incorrectas (o) necessirias para se obter um desempe-
nho equivalente ao do reconhecedor convencional (gram0).

Deste modo, pode concluir-se que o uso de modelos de escoamento é justificado com
a obtencao de taxas de reconhecimento mais elevadas, sempre que mais de cerca de 30%
das frases apresentadas para reconhecimento sejam frases incorrectas. A classificacao
de frases correctas ou incorrectas é, contudo, uma forma demasiado grosseira de definir a
quantidade de fala estranha. E preferivel dispor-se de uma contagem de palavras estranhas
em cada frase, ou mesmo da duracao da fala estranha, por forma a obterem-se medidas

semelhantes as mencionadas na secgao 4.3.

4.10 Conclusoes

Neste capitulo apresentaram-se varias experiéncias de utilizacao de modelos de es-
coamento para a deteccao de palavras-chave. Estas experiéncias permitiram verificar a
vantagem da utilizagao de modelos de escoamento miltiplos no reconhecimento de voca-
bularios de média dimensao. Na sequéncia desta verificacao, determinaram-se algumas
condicoes para o treino destes modelos de modo a se obterem taxas de rejeicao mais
elevadas.

Descreveram-se experiéncias no contexto do reconhecimento de fala nao nativa. Assim,
verificou-se a possibilidade de se adaptarem de forma incremental para novos sotaques,
os reconhecedores com capacidade de deteccao de palavras-chave.

Estudou-se o reconhecimento de fala ligada quando existem palavras estranhas, utili-
zando-se gramaticas com um numero finito de estados. O uso de modelos de escoamento
sO é justificavel em algumas situacoes, as quais sao determinadas de forma aproximada.
Neste tipo de reconhecimento, concluiu-se que o uso dos modelos de escoamento multiplos
dificilmente poderd apresentar vantagens evidentes.
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Capitulo 5

Reconhecimento automatico da fala
de oradores estrangeiros

5.1 Introducao

Um dos objectivos principais deste trabalho é o de reduzir as quebras de desempenho
verificadas no reconhecimento automatico de fala de oradores estrangeiros. Os reconhece-
dores de fala sao habitualmente treinados para um vocabulario numa determinada lingua,
utilizando-se exclusivamente locucoes de oradores nativos. As taxas de reconhecimento
obtidas no teste destes reconhecedores com oradores nao nativos sao significativamente

inferiores as que se obtém com oradores nativos.

Um estudo de 1989 (Barry et al., 1989) aborda um problema de sotaques regionais no
ambito do reconhecimento de fala analisando, nomeadamente, os diferentes sistemas de
vogais entre oradores do norte e do sul do Reino Unido, da Escécia e da América do Norte.
O estudo dos sotaques regionais distingue-se em alguns aspectos essenciais do estudo dos
sotaques estrangeiros, sendo este ultimo geralmente mais complexo. Os oradores estran-
geiros apresentam diferentes niveis de competéncia de leitura e de prondncia (Mengel,
1993), isto é, o conhecimento das conversoes grafema-fonema da lingua estrangeira apre-
senta grandes variagoes de orador para orador, assim como a capacidade de pronunciar

sons que nao fazem parte do inventario de sons nativo.

O problema da variabilidade interorador representa o quadro geral onde se pode clas-
sificar o problema dos sotaques estrangeiros. Contudo, este problema revela-se mais com-
plexo, uma vez que um reconhecedor treinado com oradores com o mesmo sotaque es-
trangeiro dos oradores de teste, apresenta igualmente um decréscimo significativo na taxa
de reconhecimento. As solucoes tipicas para o problema da variabilidade interorador nao
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dispensam um corpus de fala representativo dessa mesma variabilidade. A recolha de um
corpus especifico para cada sotaque estrangeiro nao é, em geral, uma tarefa exequivel,
pelo que se pretende, também neste trabalho, procurar formas de a evitar ou de a reduzir

ao minimo indispensavel.

As experiéncias descritas neste capitulo utilizaram todo o corpus SUNSTAR multis-
sotaque (descrito na seccao 3.2). Recorde-se que este corpus resulta de gravacoes de um
vocabuldrio constituido exclusivamente por palavras inglesas. Para além de oradores na-
tivos britanicos (en), encontram-se representados cinco sotaques estrangeiros do inglés:
dinamarqués (da), alemao (de), espanhol (es), italiano (it) e portugués (pt). Em repre-
sentacao de cada sotaque dispoem-se de aproximadamente 20 oradores (10 homens e 10
mulheres). Cada orador repete duas vezes um vocabuldrio com cerca de 200 palavras
diferentes. Utilizaram-se corpus separados de treino e de teste para cada um dos sexos.
Os oradores de cada um destes corpus foram ainda divididos por forma a serem obtidos
testes independentes do orador. Assim, 60% dos oradores foram seleccionados para o
conjunto de treino dos modelos, enquanto que os restantes 40% foram utilizados no teste.
A seleccao do vocabuldrio e dos oradores para o treino e para o teste dos diversos reconhe-
cedores utilizados, é diferente da seleccao utilizada no capitulo 4. Estas diferencas ficam
a dever-se a necessidade de se utilizarem condicoes equivalentes nas experiéncias com uni-
dades subpalavra, para efeitos comparativos. Contudo, a dimensao do vocabulario e o
tipo de observacoes estimadas é o mesmo. Assim, apenas 25% do vocabulério disponivel
foi utilizado no treino e no teste dos modelos de palavras inteiras. Este subvocabulario
foi igualmente utilizado nos testes de reconhecimento com modelos subpalavra. Uma vez
que nao se utilizou qualquer modelo linguistico, a selec¢ao usada para os testes determina
uma perplexidade relativamente alta. O restante vocabulario (75%) foi utilizado no treino
dos modelos subpalavra, por forma a garantir a independéncia do vocabulario de teste
(este foi o principal argumento para a utilizagao destes modelos).

Sublinha-se o facto de todos os sinais de fala terem sido filtrados numa simulagao de um
canal telefénico convencional e segmentados em palavras isoladas. Os sinais resultantes
foram pré-processados, por forma a serem obtidos os respectivos coeficientes cepstrais
(Teixeira, 1992b). Durante o processamento dos algoritmos de reconhecimento foram
determinados coeficientes de delta-cepstrum (secgao 2.2).

O reconhecedor empregue nas experiéncias seguidamente descritas é consideravelmen-
te mais avancado do que o utilizado no capitulo 4. Este reconhecedor dispoe de um
processo de inicializacao mais aperfeicoado e permite o processamento de uma mistura de
miiltiplas componentes gaussianas no modelamento da funcao densidade da probabilidade
de observacao. Além disso dispoe do algoritmo de token passing (subseccao 2.5.6) e de
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outras facilidades para o processamento de fala continua, tais como o uso de léxicos e
de modelos linguisticos (secgoes 2.5 e 2.6, respectivamente). Os modelos de palavra aqui
utilizados obedecem a uma topologia linear de 10 estados.

De seguida descreve-se resumidamente o contetido do presente capitulo.

Na seccao 5.2 sao apresentadas as experiéncias efectuadas com modelos de palavra.
Os resultados obtidos servem de referéncia para as experiéncias com modelos subpalavra
descritas nas seccoes posteriores.

Na seccao seguinte (5.3) apresentam-se as experiéncias efectuadas com modelos sub-
palavra dependentes e independentes do sotaque e discute-se a possibilidade de utilizacao

dos designados polifones.

Na secgao 5.4 descrevem-se alguns métodos, propostos por outros autores, para a deter-
minacao automatica de transcri¢coes fonéticas largas. Pretende-se utilizar métodos deste
tipo para determinar elementos distintivos dos sotaques estudados ao nivel da transcri¢ao
fonética.

Na seccao 5.5 é proposto um método que permite obter uma rede probabilistica de
transcrigoes fonotipicas para cada palavra. Apresentam-se e analisam-se resultados de
reconhecimento obtidos com estas redes de transcrigoes.

Por 1ltimo, na secgao 5.6 conclui-se quanto a utilidade e aplicabilidade dos métodos
testados neste capitulo e do seu uso na resolucao do problema dos oradores estrangeiros.

5.2 Reconhecimento com modelos de palavra

As primeiras experiéncias realizadas com oradores estrangeiros testaram exclusiva-
mente modelos de palavra (Teixeira e Trancoso, 1992). Os resultados apresentados na
seccao 4.8 evidenciaram uma quebra de cerca de 15% na taxa de reconhecimento quando
os oradores testados eram nao nativos (dinamarqueses) em relagdo a experiéncias equiva-

lentes com oradores nativos.

Na mesma altura Brousseau e Fox (Brousseau e Fox, 1992) apresentaram uma co-
municacao que indicava resultados semelhantes obtidos em experiéncias com dialectos.
Estudaram os dialectos europeu e americano (canadiano) do francés e as semelhangas
com os dialectos homdlogos do inglés. O reconhecedor utilizado foi o do laboratério des-
tes investigadores, o DragonDictate’ da Dragon Systems Inc. (Baker, 1975). Os testes

foram realizados com apenas trés oradores por dialecto, mas com vocabuldrios de duas
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mil palavras num caso e de dezoito mil palavras no outro. Foram utilizados modelos

linguisticos baseados em N-gramas (seccao 2.6).

Por forma a verificar os resultados obtidos na seccao 4.8 e de modo a estabelecer uma
referéncia para as experiéncias posteriores com modelos subpalavra, efectuaram-se testes

com os restantes sotaques disponiveis no corpus SUNSTAR multissotaque.

5.2.1 Modelos de palavra para cada sotaque

O primeiro grupo de experiéncias usa modelos de palavras isoladas treinados exclusiva-
mente com oradores nativos, (britanicos) separadamente para o sexo feminino e masculino.
Estes modelos foram testados com os varios grupos de oradores nativos e estrangeiros do
inglés. Os resultados encontram-se representados nas figuras 5.1a e 5.2a, respectivamente.

Para o segundo grupo de experiéncias treinou-se um conjunto de modelos para cada
grupo de oradores estrangeiros correspondente a determinado sotaque. Cada conjunto
destes modelos foi testado com um grupo de oradores diferentes, mas com o mesmo sexo
e sotaque. Os resultados encontram-se representados nas figuras 5.1b e 5.2b, respectiva-

mente.

As figuras 5.1 e 5.2 representam o resultado de cada experiéncia de reconhecimento
num ponto de um plano bidimensional cujas coordenadas sao: a taxa de reconhecimento
(%) e o nimero de componentes gaussianas utilizadas para o modelamento da fun¢ao den-
sidade de probabilidade de observacao. Os pontos unidos pelo mesmo trajecto resultam
do teste de um conjunto de modelos, obtidos em sucessivas etapas de treino. Em cada
trajecto, os sinais de fala utilizados no treino e no teste sao sempre os mesmos'. A linha
etiquetada de média corresponde a média aritmética obtida sobre todos os sotaques.

Seguidamente, descreve-se em termos gerais o processo de treino dos modelos. Os
modelos iniciais foram construidos a partir de uma segmentacao fixa, seguida de um
alinhamento de Viterbi (subsecgao 2.3.5). Posteriormente, reestimam-se os respectivos
parametros até se verificar um critério de convergéncia num ciclo com um niimero maximo
de 10 iteragoes (quando nao se determina um maximo local, assume-se que ao fim deste
nimero de iteragoes se dispoe de uma solugao aceitdvel). A estas reestimacoes soma-se
um ciclo de mais quatro reestimacoes embutidas. Os modelos obtidos descrevem a fun-
cao densidade de probabilidade das observacoes para cada estado com apenas uma tnica
componente gaussiana. Os resultados obtidos com os testes destes modelos encontram-

! Diferindo os do treino dos de teste, uma vez que provém de oradores diferentes e por forma a garantir
testes independentes do orador
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se representados no valor mais baixo (1) nos eixos das abcissas das figuras 5.1 e 5.2.
Utiliza-se posteriormente o processo de separacao iterativa descrito na subseccao 2.3.5, de
modo a adicionar outras componentes gaussianas, uma a uma, a cada estado dos modelos.
Apoés a determinacao de cada nova componente repete-se o ciclo de quatro reestimacoes
embutidas por forma a estimar convenientemente todos os parametros. Estes modelos sao
entao testados de novo, sempre com os mesmos sinais de fala. Nas curvas de resultados
apresentados nas figura 5.1 verificou-se que apenas uma delas (de na figura (b)) regista um
valor maximo nas ordenadas, com mais do que cinco componentes gaussianas por mistura.
Mesmo neste caso, o valor obtido é aproximadamente igual ao maximo conseguido com um
nimero inferior destas componentes. Nos resultados referentes aos oradores masculinos
verificou-se que os valores maximos da taxa de reconhecimento foram obtidos com um
nimero inferior de componentes gaussianas. Por este motivo, nao se representaram na

figura 5.2 os pontos experimentais com mais componentes por mistura.

Os oradores britanicos registaram de forma clara os melhores resultados. Tal foi
verificado, mesmo quando cada grupo de oradores dispunha de modelos especificos para o
reconhecimento do respectivo sotaque. A fala dos oradores nativos apresenta naturalmente
menor variabilidade, de acordo com o que foi verificado nas experiéncias descritas na sec-
¢ao 4.8. Os oradores dinamarqueses obtiveram os melhores resultados entre os restantes
grupos de oradores estrangeiros. A tnica excepgao coube aos oradores masculinos ibéricos,
que conseguiram melhores resultados com os modelos especificos do respectivo sotaque.

Os piores resultados foram obtidos com os oradores italianos e alemaes e devem-se
essencialmente aos problemas referidos na subseccao 3.2.3, a propédsito da deteccao de

inicio e fim de palavra.

Tal como se verificou no capitulo 4, o facto de se dispor de modelos especificos pa-
ra cada grupo de oradores com a mesma lingua materna, aumentou significativamente o
desempenho dos respectivos reconhecedores. Os resultados obtidos com oradores nativos
foram repetidos nas figuras 5.1b e 5.2b, para efeitos de comparacao, verificando-se que
nenhum dos restantes reconhecedores se aproxima destes resultados. Quanto ao uso de
mais de uma componente gaussiana, este foi vantajoso para os modelos referentes aos
sotaques estrangeiros, mas nao para os modelos treinados com oradores nativos. A jus-
tificacao destes factos podera também ficar a dever-se a uma maior variabilidade na fala
da segunda lingua, mesmo quando os oradores em andlise partilham a mesma lingua ma-
terna. Em concordancia com o referido a propdsito deste assunto na subseccao 3.1.1, a
segunda lingua é em geral adquirida e exercitada em circunstancias muito variadas quando
comparadas com as da lingua materna, o que determina a correspondente variabilidade

no sinal de fala.
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Figura 5.1: Taxa de reconhecimento (%) obtida com reconhecedores de modelos de palavra
com diversas componentes gaussianas, treinados com: (a) oradores britanicos; (b) orado-
res de cada sotaque especifico. Os corpora de treino e de teste incluem exclusivamente
oradores do sexo feminino.
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Figura 5.2: Taxa de reconhecimento (%) obtida com reconhecedores de modelos de palavra
com diversas componentes gaussianas, treinados com: (a) oradores britanicos; (b) orado-
res de cada sotaque especifico. Os corpora de treino e de teste incluem exclusivamente
oradores do sexo masculino (Teixeira et al., 1997).
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As experiéncias realizadas com os reconhecedores especificos de cada sotaque (figu-
ras 5.1b e 5.2b) apresentaram acréscimos globais de mais de 20% na taxa de reconheci-
mento (linhas com a etiqueta de média) em relagao aos resultados obtidos com o reco-
nhecedor treinado exclusivamente com oradores nativos (figuras 5.1a e 5.2a). Em termos
gerais podem ser identificados trés motivos para esta melhoria no desempenho:

e Utilizou-se uma quantidade maior de material de fala para o treino dos modelos.
Este facto é sobejamente conhecido no reconhecimento de fala. Contudo, neste caso,
o material de fala em acréscimo foi utilizado para treinar outros reconhecedores.

e O material de treino acrescentado foi proferido por oradores nao nativos, ou seja, in-
corporando caracteristicas mais proximas do material de teste. Como consequéncia,
os modelos obtidos deverao ser mais capazes de modelarem a fala de outros oradores
nao nativos, nomeadamente se tiverem as mesmas nacionalidades dos de treino, tal

como aqui acontece.

e O material disponivel para o treino e para os testes foi utilizado de forma selectiva.
Os oradores foram seleccionados a priori de acordo com o respectivo sexo e lingua
materna: os de treino treinaram um conjunto especifico de modelos; os de teste
utilizaram o reconhecedor com o conjunto de modelos especificos para o respectivo
presumivel sotaque.

De acordo com o ultimo motivo apresentado, a utilidade pratica do segundo grupo de
experiéncias é condicionada ao conhecimento prévio da lingua materna de cada orador. Tal
nao aconteceu com o primeiro grupo de experiéncias, em que todos os oradores disponiveis
para o teste utilizaram o mesmo reconhecedor. Este aspecto é mais grave na fase de
teste, uma vez que se pretende eliminar qualquer decisao nao contemplada pelos métodos
automaticos disponiveis. A decisao implicita nestas experiéncias responde a pergunta:
“qual o reconhecedor a utilizar com cada grupo de oradores?”” De facto, a resposta
foi dada a priori de acordo com os dados disponiveis para cada orador. Da qualidade
desta decisao dependera obviamente o desempenho global do sistema. A discussao de um
sistema, deste tipo sera feita no capitulo 6. As experiéncias seguintes procuram utilizar o
material de fala dos oradores estrangeiros para o treino de modelos, sem se efectuar uma
decisao prévia de qual o sotaque associado a cada locucao.
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5.2.2 Modelos de palavra independentes do sotaque

Sublinham-se dois factos conhecidos que estao na base da estratégia adoptada nesta
seccao para o reconhecimento automatico dos sotaques estrangeiros: o problema pode
ser considerado no quadro mais geral do reconhecimento independente do orador; os
reconhecedores dependentes do orador ou de um grupo restrito de oradores, apresentam
taxas de reconhecimento mais elevadas. Alguns dos compromissos impostos por estes dois
tipos de reconhecedores foram ja discutidos no capitulo de introducao deste trabalho.

A solucao mais utilizada para o problema do reconhecimento independente do orador
¢ a de considerar o maior nimero possivel de oradores na recolha do corpus de treino e
utilizar todo este material como se apenas de um orador se tratasse, ou seja, atendendo
apenas as respectivas transcri¢oes (por exemplo, no caso presente, a etiquetagem orto-
grafica). A solucao adoptada nesta seccao pode ser considerada uma generalizagdo da
anterior para o caso dos sotaques estrangeiros. Na pratica, ¢ em tudo igual a anterior,
ou seja, embora existindo diferencas significativas entre os diversos grupos de oradores
e consequentemente nos respectivos sinais de fala, estes sao utilizados independentemen-
te destas diferencas. Estas deverao ficar modeladas de forma conveniente nos modelos
probabilisticos HMM independentes do orador.

Na figura 5.3 apresentam-se os resultados obtidos com esta solucao. Como seria de
esperar, os oradores britanicos obtém de novo os melhores resultados. A primeira vanta-
gem deste método, quando confrontado com o uso dos reconhecedores especificos de cada
sotaque é a de nao necessitar de nenhum mecanismo de pré-determinacao do sotaque do
orador. Contudo, mais do que isso, apresenta um acréscimo significativo de desempenho
com a generalidade dos oradores estrangeiros.

Outro aspecto a assinalar é o de, ao contrario das restantes experiéncias realizadas
com modelos de palavra, se terem verificado também acréscimos de desempenho com o
uso de multiplas componentes de observacao por estado. Na média dos sotaques o melhor
resultado foi obtido com 7 componentes. Tal facto pode ser associado ao acréscimo de
material de fala disponivel para treinar cada um dos modelos de palavra (seis vezes mais
material, ou seja, tantas quantos os sotaques disponiveis).

A concluir esta secgao, deve ainda referir-se que existem outras alternativas, em geral
mais elaboradas, em relacao ao processo de obtencao destes modelos. Por exemplo, os
investigadores Kubala e Schartz treinaram inicialmente modelos dependentes do orador
para posteriormente serem combinados em modelos inicos, independentes do orador (Ku-

bala e Schwartz, 1991). Desta forma conseguiram reduzir o nimero de oradores de treino
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Figura 5.3: Taxa de reconhecimento (%) obtida com os reconhecedores de modelos de pa-
lavra com diversas componentes gaussianas, treinados com todos os sotaques. Os corpora
de treino e de teste incluem oradores do sexo feminino (a) e masculino (b).
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de 100 para 12 sem perdas significativas no desempenho do reconhecedor. No mesmo
trabalho também foram detectadas vantagens no treino separado de modelos para cada

um dos dois sexos.

5.3 Reconhecimento com transcricao fixa

As experiéncias realizadas com modelos de palavras isoladas, descritas na seccao ante-
rior, foram repetidas com modelos subpalavra. Em termos praticos, a caracteristica mais
marcante dos reconhecedores subpalavra é a de permitirem o reconhecimento de palavras,
mesmo quando estas nao se encontram representadas no respectivo corpus de treino. Esta
caracteristica é habitualmente designada por independéncia do vocabuldrio, por oposicao
aos reconhecedores de palavras isoladas, que sao dependentes do vocabulario de treino.

De acordo com o referido na subseccao 2.5.5 utilizaram-se 46 modelos de fones e um
léxico de prontiincia apropriado, com uma transcricao fixa por cada palavra do vocabulario
de teste (apéndice A). Este conjunto de fones e de transcri¢oes fonémicas foram utiliza-
dos independentemente dos diversos grupos de oradores empregues no treino e no teste.
A utilizagdo do conhecimento da fonética da lingua materna de cada orador permitiria
eventualmente a obtencao de modelos formalmente mais coerentes e com melhores resul-
tados praticos. Contudo, a partir de um conjunto de modelos de fones nativos, é possivel

desenvolver estratégias com vista ao adequamento do reconhecedor a um novo sotaque

ol lol e’

Figura 5.4: Topologia linear um modelo HMM de trés estados emissores, utilizado na
modelacao de um fone.

(subsecgao 5.3.2 e secgao 5.4).

Em termos gerais, houve a intencao de se utilizarem procedimentos e parametros tan-
to quanto possivel semelhantes aos utilizados nas experiéncias anteriores, por forma a
se poderem fazer comparacoes de resultados que nao dependam de aspectos acessorios.
Contudo, nao foi possivel evitar algumas diferencas que caracterizam os reconhecedo-
res subpalavra utilizados. Nomeadamente, o nimero de estados utilizados na topologia
dos modelos de palavras isoladas é manifestamente exagerado para o modelamento de
elementos subpalavra, uma vez que se mantém a duracao da trama de andlise. Assim,

adoptou-se uma topologia também linear mas de apenas trés estados para os modelos
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subpalavra (figura 5.4).

5.3.1 Modelos subpalavra para cada sotaque

Os resultados apresentados nas figuras 5.5a e 5.6a referem-se as experiéncias realizadas

com modelos subpalavra treinados exclusivamente com oradores ingleses nativos.

A andlise qualitativa dos resultados obtidos com modelos de palavra mantém-se, (fi-
guras 5.1a e 5.2a) nomeadamente no que se refere ao posicionamento relativo das taxas
de desempenho de cada um dos grupos de oradores. As alteracoes mais evidentes sao de
dois tipos. A primeira alteracao refere-se & diminuicao da diferenca de desempenho
entre o reconhecedor nativo e da média de todos os reconhecedores. Tal facto deve-se,
nomeadamente, a uma esperada quebra do desempenho deste tipo de reconhecedor com
os oradores ingleses, mas também a uma evolugao em sentido inverso da média dos re-
conhecedores estrangeiros. Esta evolugao nao encontra uma explicagao nas experiéncias
de reconhecimento tradicionais. O facto poder-se-a explicar pela falta de modelagao dos
aspectos de coarticulacao associada aos modelos de fones utilizados. Os oradores es-
trangeiros tém em geral dificuldade em lidar com estes aspectos mais subtis da lingua
estrangeira, adoptando coarticulagoes menos dependentes do contexto ou, pelo menos,
diferentes das proferidas pelos oradores nativos. Os fones que nao existam ou sejam pou-
co comuns na lingua materna do orador podem ser substituidos, respectivamente, pelos
que lhes estao mais proximos ou sao mais comuns no inventario fonético dessa lingua. O
mesmo pode acontecer com as coarticulagoes, embora tal facto seja mais dificil de verificar
apenas por audicao. A segunda alteracao a realcar é o facto de os melhores resultados
terem sido obtidos com cerca de trés componentes gaussianas de observacao, enquanto
que nos modelos de palavra a utilizacao de uma tnica gaussiana era igualmente eficaz em
termos de desempenho. Tal pode ser justificado pela disponibilidade de mais repeticoes
de algumas das unidades subpalavra para o treino de cada modelo em comparagao com
o nimero aproximadamente fixo de palavras disponiveis para o treino dos modelos de

palavras.

Nas experiéncias seguintes, foram treinados conjuntos de modelos de fones para ca-
da sotaque utilizando material de fala obtido exclusivamente a partir de oradores da
correspondente nacionalidade. Nas figuras 5.5b e 5.6b apresentam-se os resultados de re-
conhecimento obtidos com o teste de cada conjunto destes modelos com o correspondente
grupo de oradores com o mesmo sotaque. Testaram-se de novo modelos com diversos
nimeros de componentes gaussianas de observacao. Tal como nos resultados das figu-
ras H5.5a e 5.6a, verifica-se novamente a vantagem do uso de componentes muiltiplas. Os
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Figura 5.5: Taxa de reconhecimento (%) obtida com reconhecedores de modelos subpa-
lavra com diversas componentes gaussianas, treinados com: (a) oradores britanicos; (b)
oradores de cada sotaque especifico. Os corpora de treino e de teste incluem exclusiva-
mente oradores do sexo feminino.
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Figura 5.6: Taxa de reconhecimento (%) obtida com reconhecedores de modelos subpa-
lavra com diversas componentes gaussianas, treinados com: (a) oradores britanicos; (b)
oradores de cada sotaque especifico. Os corpora de treino e de teste incluem exclusiva-
mente oradores do sexo masculino (Teixeira et al., 1997).
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reconhecedores especificos de cada sotaque estrangeiro assim obtidos, apresentaram taxas
de reconhecimento muito superiores as obtidas com os modelos dos oradores nativos (tal
como se verificou com os modelos de palavra, nas figuras 5.1b e 5.2b). Os motivos que po-
dem justificar esta diferenca nao deverao ser diferentes dos anteriormente apontados para
o caso dos modelos de palavras. Também com os modelos de fones se verifica que nenhum
dos restantes reconhecedores se consegue aproximar dos resultados obtidos com os ora-
dores nativos. Contudo esta diferenca diminuiu, sendo apenas de 3,4% para os oradores
portugueses. A quebra da taxa de reconhecimento verificada entre os reconhecedores de
modelos de palavra e os de fones dos oradores britanicos nao é acompanhada pelos mo-
delos dos oradores estrangeiros. No caso particular dos oradores alemaes, obtiveram-se
agora taxas de reconhecimento muito proximas ou mesmo superiores a média dos oradores
testados (figura 5.5b). A auséncia de modelamento da coarticulacao em conjugacao com
a pouca consisténcia desta entre os diversos oradores de cada grupo pode ser justificativa
destes factos. No caso dos oradores alemaes, a justificacao dbvia deveria ser atribuida ao
facto de ser agora possivel ultrapassar os problemas referentes a uma detecgao de inicio e
fim de palavra com menos qualidade e que resultaram em segmentos de sinal com maior
duragao antes e depois da ocorréncia da prépria palavra (subsecgao 3.2.3). Assim, a
adopcao de um modelo explicito de trés estados emissores para o siléncio deverd permitir
o modelamento de duracoes superiores deste fone, comparativamente ao obtido com os
modelos de palavras isoladas. Este facto sera tanto mais relevante quanto maior for a
duracao da palavra ou o seu nimero de fones, uma vez que se adoptou um nimero fixo

de estados para os modelos de palavras isoladas.

5.3.2 Modelos subpalavra independentes do sotaque

De acordo com as consideracoes feitas na subseccao 5.2.2, repetiram-se as experiéncias
al descritas utilizando modelos subpalavra. Assim, cada um dos modelos subpalavra foi
treinado com todas as repeticoes de todos os sotaques disponiveis. Os resultados podem
ser avaliados por inspeccao da figura 5.7. Como se poderia esperar, de acordo com as
experiéncias anteriores com modelos subpalavras e com os resultados apresentados na fi-
gura 5.3 com modelos de palavras, acentuam-se ainda mais os acréscimos de desempenho
com a utilizacao de multiplas componentes de observacao. Também conforme o espe-
rado, melhoram-se os resultados em relacao aos descritos na subseccao 5.3.1. Contudo,
os acréscimos de desempenho nao foram tao significativos como os conseguidos com os
modelos de palavras isoladas, sendo mesmo globalmente inferiores aos obtidos nas expe-
riencias com os reconhecedores especificos para cada sotaque. Tal facto confirma a ideia
de que cada grupo de oradores terd tendéncias especificas deste mesmo grupo, manifes-
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Figura 5.7: Taxa de reconhecimento (%) obtida com os reconhecedores de modelos subpa-
lavra com diversas componentes gaussianas, treinados com todos os sotaques. Os corpora
de treino e de teste incluem oradores do sexo feminino (a) e masculino (b).
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tadas com particular intensidade em alguns dos fones. Enquanto que com os modelos de
palavra a vantagem de se dispor de mais material de fala nao podia discriminar partes
especificas da palavra, nos modelos de fones essa vantagem nao é distribuida de igual
modo pelos diversos fones. O exemplo mais evidente vem de novo do caso dos oradores
alemaes, apontando-se mais uma vez a causa dos maus resultados obtidos, as diferencas
na modelagao dos siléncios.

5.3.3 Uso de polifones

De acordo com Dalsgaard e Andersen, a investigacao na area do reconhecimento mul-
tilingue necessitava de aprofundar consideracoes tedricas de modo a que as metodologias
desenvolvidas para cada lingua pudessem ser extendidas para uma andlise conjunta de
varias linguas (Dalsgaard e Andersen, 1992). Para tal, procuraram identificar conjuntos
de fonemas de diversas linguas com propriedades de realizacao suficientemente semelhan-
tes entre si e que designaram por polifonemas. Por sua vez os restantes fonemas, que
deveriam continuar a ser considerados isoladamente para a lingua a que pertencem, fo-
ram designados por monofonemas. De forma analoga ao desenvolvimento do conceito de
fone a partir do conceito de fonema (secgao 2.5.1) define-se agora o conceito de polifone

como extensao do conceito de polifonema.

A utilizagao de polifones foi ensaiada no decorrer deste trabalho, nao revelando contudo
qualquer vantagem significativa para os métodos de reconhecimento de fala desenvolvidos.
Tal pode ser explicado pelo facto de o polifonema neste contexto ser em geral um fonema
que ocorre com grande frequéncia na segunda lingua. A vantagem que poderia advir deste
conceito para o reconhecimento de fala, seria o de poder treinar os modelos de polifones
sem ter que proceder a uma recolha com todos os oradores estrangeiros. Esta forma
de economizar meios implicaria uma definicao de vocabuldrios ricos em monofonemas
para cada sotaque estrangeiro. Contudo, nao sé esta definicao representa uma tarefa
complexa, como o corpus de fala resultante pode ficar sujeito a uma utilizacao muito
restrita. De qualquer modo, esta definicao de vocabularios especificos nao foi feita, nem
poderia ser feita a priori. Assim, compreende-se que o excesso de repeticoes de fones de
treino dos polifonemas nao tenha produzido melhorias assinaldveis no desempenho dos
reconhecedores.
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5.4 Determinacao automatica de transcricoes

A determinacao manual de transcricoes fonéticas estreitas, isto é, com a interven-
¢ao directa de um operador humano, é uma tarefa a evitar, tanto quanto possivel. A
dimensao dos corpora de fala exigidos para as novas aplicagoes do reconhecimento de fala
tornam esta tarefa impraticavel. Por outro lado, os resultados obtidos com as transcrigoes

fonéticas manuais nao sao necessariamente os melhores.

Qualquer tipo de transcricao obtida por processos que envolvam um operador humano
sao, em geral, baseados em unidades subpalavra tipificadas (subsecgao 2.5.1): o fonema, a
semi-silaba, a silaba, etc. Os processos automaticos eliminam esta dependéncia, existindo
mesmo estudos que indicam bons resultados com o uso de unidades subpalavra muito

dificilmente caracterizdveis ou identificdveis por operadores humanos (Lee et al., 1988).

A utilidade de se obterem transcricoes precisas por via automéatica é da maior utilidade
em todas as areas do processamento do sinal de fala, nomeadamente, na codificacao de
fala, com o advento possivel da nova geracao de codificadores ditos fonéticos. Este tipo
de codificadores separa junto da fonte emissora, tanto quanto possivel, as caracteristicas
especificas do orador do restante conteiddo informativo da mensagem. As caracteristicas
do orador nao necessitam de ser enviadas continuamente e a restante informacgao pode
ser representada numa espécie de transcricao fonética estreita. Desta forma obtém-se
taxas de ocupacao do canal extremamente baixas. Contudo, estas transcri¢oes tém de ser
obtidas por via automatica e em tempo real por forma a nao comprometer o didlogo entre

os utilizadores do canal.

Figura 5.8: Representacao do descodificador fonético convencional.

Tirando partido das técnicas de reconhecimento de fala tradicionais, podem ser for-
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muladas algumas solugoes para o problema da determinacao de transcricoes por via au-
tomatica. A solucao mais conhecida pode ser descrita com base na topologia de HMMs
descrita na figura 5.8. No essencial, existe um estado inicial a partir do qual é possivel
atingir qualquer modelo subpalavra e um estado final para qual convergem todas as tran-
sicoes de saida destes modelos. Existe ainda uma transicao que permite o regresso do
estado final ao estado inicial até se esgotarem as observacoes disponiveis no sinal a trans-
crever. A transcricao final pode assim ser obtida com o uso de um algoritmo de Viterbi
convencional. Este dispositivo é designado por descodificador fonético. Através das pro-
babilidades de saida do estado inicial é possivel introduzir a informacao correspondente a

um modelo linguistico do tipo unigrama (secgao 2.6).

Uma variante da topologia descrita na figura 5.8 prescinde do estado inicial e final,
admitindo transicoes directas do tltimo estado de cada modelo subpalavra para o estado
inicial de todos os modelos subpalavra. Considerando cada modelo subpalavra como um
macroestado, configura-se uma nova topologia em que existem transicoes entre todos os
macroestados. Os modelos que apresentam esta topologia sao designados por ergodicos.
Os modelos ergodicos admitem a implementacao de modelos linguisticos baseados em
bigramas, uma vez que se pode dispor das probabilidades de transicao entre duas unidades

subpalavra quaisquer.

As sequéncias de unidades subpalavra obtidas com um descodificador fonético variam
muito entre repeticoes da mesma palavra. Tal facto verifica-se mesmo entre repeticoes
do mesmo orador o que nao permite determinar o que geralmente se convencionou desig-
nar por transcricao. Estes inconvenientes foram identificados desde muito cedo entre os
investigadores que comecaram a desenvolver reconhecedores para fala continua: Jelinek
et al. propuseram um método para ultrapassar este problema (Jelinek et al., 1975) que
estima as probabilidades de uma cadeia de Markov num determinado sinal de fala; Lucas-
sen e Mercer usaram uma abordagem da teoria da informagao de modo a determinarem
a transcrigdo fonémica a partir da representagao ortografica (Lucassen e Mercer, 1984).
Este método exige diciondrios de treino de grande dimensao. A sua utilizacao pode ser
extendida a unidades actsticas determinadas automaticamente (Bacchiani et al., 1996).

Em alguns sistemas de reconhecimento mais avancados surgiram outras motivacoes
para a utilizacao de transcricoes fonéticas obtidas por via automatica. Asadi et al. intro-
duziram no reconhecedor de fala continua BYBLOS, da BBN? um detector de palavras
novas (Asadi et al., 1991). Consideram como palavras novas aquelas que nao constam no
léxico de pronuncia nem nos modelos linguisticos do sistema BYBLOS. Em vez de simples-

mente rejeitarem estas palavras (como é feito no capitulo 4) decidiram incorporar a nova

2“URL:http://www.bbn.com”.
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palavra no préprio sistema. Esta atitude, a seu tempo inédita, sé faz sentido em aplica-
coes com vastas implicacoes semanticas tais como as decorrentes das areas da inteligéncia
artificial ou no caso dos conversores de fala para editores de texto, também designados
por sistemas de ditado. Os aspectos da incorporacao de uma nova palavra no modelo
linguistico e eventualmente no modelo semantico da aplicagao, estao claramente fora do
ambito do presente trabalho. O que interessa aqui realcar é forma como foi determinada
a transcricao fonémica da palavra nova. Para este efeito propuseram um novo método
que toma como dados de entrada a transcricao fonética obtida a partir do sintetizador
de fala DECtalk®, uma locucao da nova palavra do orador que a produziu pela primeira
vez e uma transformacao probabilistica. Esta transformacao opera sobre a transcricao do
DECtalk de modo a obter uma rede de pronincias possiveis que ird impor restricoes no
processo de reconhecimento fonético. Este processo serd efectuado sobre a tinica locucao
disponivel e permitira identificar qual a transcricao que apresenta o menor custo na rede
de prontncias. A transformacao referida é construida a partir de uma matriz de confusao
de fonemas, obtida de dois conjuntos de transcricoes de um grande nimero de palavras.
Um dos conjuntos é o das transcricoes correctas, o outro, o das transcricoes correspon-
dentes obtidas a partir do DECtalk. Esta matriz é normalizada de forma a dispor-se da
probabilidade do DECtalk confundir um dado fonema com outros. Deste modo, dada a
transcricao fonética da nova palavra obtida com o DECtalk pode-se construir uma rede

com um numero finito de estados representando as transcricoes possiveis.

Tal como os respectivos autores referem, talvez o maior inconveniente deste método
seja o facto da escolha da transcricao final se basear numa tnica locucao da palavra nova.
Contudo, tal resulta essencialmente da imposicao préatica de se actualizar o sistema de

reconhecimento logo a partir do momento em que surge uma palavra nova.

Michael Riley publicou um trabalho no mesmo ano do de Asadi et al. (1991) sobre um
modelo estatistico para a geragao de redes de prontncia (Riley, 1991). Definindo fones
como realizagoes acusticas distintas de fonemas, pretende com este trabalho predizer varia-
¢oes alofénicas, isto é, obter um mapa de conversao de fonemas para fones. O tipo de
contexto fonémico que se pretendeu modelar nao depende de fonemas individualmente
considerados mas de classes de fonemas em determinadas posicoes, por exemplo, se o
fonema anterior é ou nao uma vogal. Riley considerou que a utilizacao das estatisticas
do tipo N-gramas nao seriam a opcao ideal para este modelamento e preferiu utilizar
uma arvore de decisao gerada estatisticamente a partir das transcricoes fonéticas de 3024
frases da TIMIT. Cada ramo da arvore é associado a um subconjunto de fonemas em
determinada posicao. Esta arvore é depois usada para determinar as realizacoes fonéticas

3DECtalk é uma marca registada da Digital Equipment Corporation
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de outras 336 frases da TIMIT. Riley determinou a entropia condicional de um fone dado o
fonema que se lhe ajusta, em cerca de 1,5 bits. O método que propoe permite-lhe reduzir
essa incerteza para cerca de 0,8 bits. Contudo, nao existe conhecimento de aplicagoes

praticas, nomeadamente no reconhecimento de fala.

Bahl et al., apresentaram um trabalho em que utilizavam unidades acusticas que
designaram por fenones (Bahl et al., 1993) (subsecgao 2.5.1). No desenvolvimento desse
trabalho surgiu a necessidade de determinar as correspondentes transcricoes fenonicas
com base em vérias (IV,) locugbes de determinada palavra yM @ y(Np) . Para tal,
desenvolveram um método que comeca por determinar as sequéncias de fenones 0 €
S;i=1,..., N, mais provaveis para cada repetigio (S é o conjunto de todas as sequéncias
de fenones possiveis):

%) = arg max P(y?|s)
seS

A transcricao pretendida 0 ¢ escolhida no conjunto de transcricoes © = {#();i =
1,...,N,} determinadas com um descodificador fonético convencional. A transcrigao
escolhida 6 & aquela que poderia ser produzida com maior probabilidade por todas as N,
repeticoes, isto é, aquela para qual o produto das verosimilhancas de todas as repeticoes

dada a mesma transcricao, apresente o valor maximo:

NP
0 = arg ma P(yW]e®
gg(i)egjﬂl (0™

Os testes de reconhecimento de fala realizados com palavras isoladas e frases naturais
revelaram melhores desempenhos, atribuidos essencialmente ao uso dos fenones.

Haeb-Umbach et al. apresentaram um estudo comparativo com este método que desig-
naram por método dos candidatos multiplos e outros métodos de transcricao automatica
equivalentes (Haeb-Umbach et al., 1995). Os desempenhos de cada método foram avalia-
dos para uma mesma tarefa de reconhecimento de fala.

Um segundo método descrito por estes autores foi designado por meétodo da trans-
cricao média. Neste método foi criado um modelo de palavra com apenas uma tnica
densidade de probabilidade de emissao treinado com todas as N, repeticoes. Este modelo
pode ser interpretado como uma “média” § dessas repeticoes. A transcricao da palavra
desconhecida é entao dada pela sequéncia de unidades subpalavra que produziu com maior
probabilidade esta “locucao média”:

0 = arg max P(y|s)
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Ressalta o facto de, ao contrario do método dos candidatos muiltiplos, esta transcri-
¢cao nao se encontrar em geral representada no conjunto ©. Pode por isso mesmo ser
incluida como candidata adicional #"*1) no método dos candidatos multiplos, por forma
a constituir um terceiro método, também testado. O quarto método testado resulta do
anterior, adicionando & lista de candidatos a transcricdo fonémica ™2 obtida de um

léxico de prontuncia.

Os dois primeiros métodos descritos nao apresentam grandes diferencas de desempenho
em reconhecimento de fala. Ja a terceira alternativa, a que associa o método da transcricao
média com a dos candidatos multiplos, apresenta melhorias significativas, enquanto que
a inclusao da transcricao fonémica nao altera estes resultados significativamente. Haeb-
Umbach et al. compararam ainda o uso destes métodos de transcricao automatica com
o método convencional baseado nas transcricoes de um léxico de proniuncia. Obtiveram
assim desempenhos ligeiramente superiores aos obtidos com um reconhecedor de modelos
de palavra. Contudo, para este acréscimo de desempenho pode ter contribuido o facto
do reconhecedor de palavras isoladas dispor apenas de uma tnica densidade gaussiana na
probabilidade de observacao.

Uma alternativa menos elaborada é a de utilizar simultaneamente todas as transcri-
coes obtidas com um descodificador fonético convencional. Rose et al. compararam
resultados com a utilizagao de unigramas, bigramas e trigramas obtidos de um corpus de
seis milhoes de palavras da “Associated Press News Wire” (Rose et al., 1996; Rose e Lleida,
1997). Neste sistema, o orador repete trés vezes cada palavra nova, ficando, portanto,
registadas trés transcri¢oes por palavra. Este tipo de solucao nao integra a informacgao
respeitante a transcricao num tunico modelo. Tal facto implica, entre outros, os seguintes
inconvenientes: na inspeccao directa das transcricoes é dificil antever o comportamento
conjunto dos diversos modelos; por outro lado estes modelos separados nao integram
generalizacoes sobre o comportamento do sinal. Para concretizar este ultimo aspecto,
considere-se que através de um procedimento presumivelmente ideal, se determinavam
as transcricoes fonéticas ) e 8 de duas locucoes yV) e y® de uma mesma palavra.
Considere-se também que a transcriciao 1) difere de #®), podendo-se obter uma da outra
custa de duas operacoes do tipo substituicao, supressao ou insercao de fones. Considere-se,
por exemplo, um reconhecedor que utilize exclusivamente duas transcri¢oes para a palavra
“Saturday”: ) = {sae t er d ey} e 8% = {s ae dh er dh ey}. Este reconhecedor nio se
encontra devidamente preparado para o surgimento de uma locucao y® cuja transcriciao
0 possa ser obtida a partir de 8 ou 0 através de apenas uma das duas opera-
¢Oes anteriormente referidas (por exemplo 93 = s ae dh er d ey). Ou seja, se nao
houver uma relagao de causalidade entre as duas substituicoes ocorridas, sera de interesse
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manter em aberto a possibilidade de poderem ocorrer separadamente. Este tipo de situa-
¢oes podem ser consideradas em termos probabilisticos num tnico modelo de transcricao,

nomeadamente com a utilizacao das redes de transcricao descritas na seccao seguinte.

Desde a altura em que se identificou a importancia do modelamento da variacao de
pronincia no contexto desta dissertacao (Teixeira et al., 1996), tém surgido intdmeras
publicagoes que utilizam este tipo de modelamento no ambito do reconhecimento de fala
em geral? (Strik e Cucchiarini, 1998). Além disso e conforme j4 se referiu, a determinagao
da transcricao pode ser fundamental para a inclusao de palavras novas nos reconhecedores

automaticos.

Recentemente usaram-se modelos de prontincia especificos para grupos de oradores
com diferentes sotaques regionais do inglés (Humphries et al., 1996; Humphries et al.,
1997; Humphries e Woodland, 1998). O pressuposto utilizado considera que as variagoes
de pronincia mais importantes, determinadas pelos sotaques regionais, sao mais evidentes
nas vogais do que nas consoantes. Com base neste pressuposto, Humphries e Woodland
constroem uma rede de reconhecimento para cada palavra que permite duas substituigoes
de vogais a partir de uma forma de citacao nativa (seccao 2.5.4). Para transcrever uma
nova locucao, determina as trés melhores transcricoes obtidas na referida rede. Estas
transcricoes sao comparadas com a anterior forma de citacao de modo a gerar listas
de substituicoes de vogais dependentes do contexto. Posteriormente, esta informacao é
generalizada aos restantes contextos, utilizando uma técnica de agrupamento baseada em
arvores de decisao. A abordagem descrita necessita da disponibilidade prévia de uma
forma de citacao pelo que nao é adequada a inclusao de palavras novas. Por outro lado,
o pressuposto relativo a substituicao de vogais poderd nao ser extensivel ao caso dos

sotaques nao nativos.

Bonaventura et al. realizaram um estudo de reconhecimento com oradores e voca-
buldrios espanhdis, ingleses e italianos (Bonaventura et al., 1998). Analisaram as possiveis
alteracoes introduzidas por oradores nao nativos nas prontincias nativas do inglés e do
italiano. Por exemplo, o grupo ortografico /vogal/ + /r/ seguido por uma consoante numa
palavra italiana é usualmente proferido pelos oradores ingleses como uma tnica vogal (a
palavra italiana “Portogallo” com a transcri¢do nativa [p ort o gal o] é alterada para [p
otogaloul). A partir deste conhecimento fonético a priori determinaram pronincias
alternativas que foram utilizadas em experiéncias de reconhecimento. Num outro con-
junto de experiéncias substituiram estas transcricoes alternativas por outras, obtidas por

analise dos resultados do reconhecimento automatico. O pequeno acréscimo de desem-

4 “Publications on pronunciation variation and ASR”, “URL: http://lands.let.kun.nl/Tspublic/strik /pron-
var /references.html”.
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penho obtido relativamente ao uso das primeiras transcricoes alternativas, foi atribuido
a fendmenos marginais especificos do corpus utilizado e nao a efeitos nao nativos mais

generalizados, tais como os determinados a priori.

5.5 Meétodo de determinacao de redes de transcricao
fonémicas

No problema do reconhecimento com oradores estrangeiros assume-se a partida as di-
ferencas entre as diversas nacionalidades e, em contrapartida, nao se pretende acentuar
diferencas dentro de cada grupo de determinada nacionalidade. Esta perspectiva é in-
trinseca a estratégia de identificacao do sotaque apresentada no capitulo 6. Por outro
lado, pretende-se valorizar tanto quanto possivel o conhecimento disponivel sobre o sota-
que nativo, nomeadamente adoptando como referéncia o conjunto de fones nativo obtido
na seccao 9.3.

De acordo com as limitacoes apresentadas pelos métodos descritos na seccao anterior,
pretende-se obter modelos de transcricao que integrem informagao probabilistica relativa
a variabilidade das pronuncias possiveis. Por forma a isolar os aspectos referentes a cada
sotaque optou-se pela obtencao de modelos separados para cada sotaque. Por outro lado,
procurou-se uma abordagem que nao necessitasse de qualquer forma de citagao a priori.
Deste modo, fica em aberto a possibilidade de se utilizar esta abordagem num sistema
de reconhecimento que permita a deteccao e inclusao de palavras novas, na sequéncia do

trabalho descrito no capitulo 4.

De seguida descreve-se um método que permite determinar para cada palavra, uma

rede probabilistica de transcri¢oes baseada em quaisquer elementos subpalavra.

5.5.1 Dados do problema

O método automético utilizado na determinacao das redes de transcricao proba-
bilisticas para uma dada palavra assume os seguintes dados de entrada:

e O conjunto das repetigoes da palavra a transcrever {y(), y(?) ... y(*2)} com N, tdo
grande quanto possivel. Qualquer dos caminhos alternativos na rede de transcricoes

que se pretende construir deverd representar um numero significativo de ocorréncias.
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e O conjunto de modelos dos elementos subpalavra

Utilizaram-se, uma vez mais, os modelos HMMs subpalavra anteriormente descritos
(Ng = 46, subseccao 2.5.5).

e O nimero maximo Ny de elementos subpalavra para cada palavra. No futuro,
espera-se encontrar uma solucao formal que permita eliminar este dado do problema.
Existem contudo alternativas de indole pratica, tais como medidas baseadas na
duracao média das repeticoes da palavra ou na transcricao ortografica. Conforme

se referiu, procura-se evitar o uso de uma forma de citagao pré-definida.

5.5.2 Descricao do modelo

O método aqui proposto pode ser explicado a partir de um descodificador fonético
convencional (subsec¢do 5.4). Este descodificador dispde de um estado inicial que se
confunde com o estado final. De facto, o tnico ramo de saida do estado final termina
no estado inicial, nao se considerando neste trajecto a emissao de qualquer observacao.
Como se referiu, as restantes probabilidades de transicao permitem integrar as informa-
¢oes estatisticas equivalentes a um modelo linguistico baseado em unigramas, ou quanto
muito em bigramas, no caso de se optar pelo modelo ergédico. Contudo, para a obtengao
de uma transcri¢ao de uma palavra com Ny unidades subpalavra, o tipo de informacao
necessaria tem um horizonte temporal correspondente a um modelo linguistico baseado
em Ny-gramas. Para representar esta informagao é necessiria uma topologia que permita
estruturar ao longo do tempo a ocorréncia das sucessivas unidades subpalavra. A topologia
linear (figura 2.1) é tradicionalmente indicada para este efeito, pelo que se procurou
associar esta topologia com a do descodificador fonético. O resultado desta associa-
¢ao é uma macrotopologia linear de descodificadores fonéticos desprovidos das transi-
coes dos respectivos estados finais para os estados iniciais. Pretende-se deste modo que
a passagem por cada um destes descodificadores corresponda a emissao de uma tnica
unidade subpalavra. Mais ainda, pretende-se assim dispor de uma relacao entre o instante
da ocorréncia dessa unidade e um ramo de transicdo na referida topologia linear. As
probabilidades de transicao associadas a estes ramos, entre unidades subpalavra, permitem
descrever a pretendida rede de transcricao probabilistica.

Considere-se agora uma série ordenada R, (para n = 1,...,Ny) de conjuntos de
modelos subpalavra. Permitem-se todas as transicoes, aqui designadas por transi¢oes
interfones, de cada um dos elementos de um dado conjunto R, para todos os elementos do
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Figura 5.9: Interligacao dos elementos da série ordenada R, para Ny = 3. As ligacoes
representadas entre os elementos R, : 1 < n < Ny representam N2 = 2116 transicoes
(Ny=46) entre modelos subpalavra.

conjunto seguinte R, 1. Os estados nao emissores inicial e final sao inseridos na série como
Ry e Ry, 1, respectivamente (figura 5.9). Obtém-se deste modo um novo modelo HMM,
Mr = (Atp, Bip, Hiy) que se designard por modelo de transcri¢io. No descodificador
fonético convencional cada modelo subpalavra podia gerar repetidamente a unidade de
fala correspondente, num nimero indeterminado de vezes, em diversos instantes da produ-
¢ao da palavra. No modelo de transcri¢ao, por sua vez, cada modelo subpalavra gera a

unidade correspondente uma tnica vez e num horizonte temporal especifico.

Figura 5.10: Representacao esquematica de um modelo de transcri¢ao de trés fones. Cada
trajecto de ligagio entre conjuntos de fones R,, representam N? = 2116 transi¢oes. Cada
trajecto de ligagao entre os estados nao emissores (Ry e RNf) e os conjuntos de fones
representam Ny = 46 transicoes.

\

As transicoes permitidas entre conjuntos consecutivos R, e R, i, impdem uma es-
trutura temporal adequada a obtencao das descrigoes. Contudo, fendmenos como os de
insercao ou de supressao fonémica nao sao modelados por esta estrutura e podem causar
estimativas deficientes. Considere-se, por exemplo, o caso da supressao. A unidade sub-
palavra posterior a supressao serd identificada no conjunto R, ; destinado, em principio,
a unidade subpalavra suprimida, em vez de ser identificada no conjunto R, ». A solucao
encontrada foi a de permitir transicoes dos elementos de R,,, para os elementos dos con-
juntos R, tais que m > n (figura 5.10). Assume-se ainda que a probabilidade de transigao
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decresce na razao do aumento da distancia topolégico-temporal (m — n) conforme serd

explicado em detalhe na subseccao 5.5.3.

Os parametros dos modelos subpalavra utilizados no modelo de transcri¢ao, sao estima-
dos tal como foi descrito na seccao 5.3. Os restantes parametros do modelo de transcricao,
que interessam agora determinar, sao as probabilidades de transicao entre esses mesmos
modelos de subpalavra. Para tal, utiliza-se uma vez mais o algoritmo de Baum-Welsh, o
qual permite determinar estas probabilidades maximizando a verosimilhanca do modelo
de transcricao, dadas as repeticoes disponiveis da palavra em causa.

Os modelos subpalavra encontram-se repetidos Ny vezes ao longo do modelo de trans-
cricao:
R; = R;, 1<14,57 <Ny (5.1)

Assim, qualquer um dos conjuntos de modelos subpalavra R; pode representar os restantes.
Considerou-se que R; permanece inalteravel durante o treino do modelos de transcrigao,
ou seja, nao altera nenhum modelo subpalavra, reestimando apenas as probabilidades de
transicao entre estes. Existem duas razoes que justificam esta procedimento: primeiro,
mantém-se desta forma a igualdade inicial expressa na equacao 5.1 no sentido de garantir
a manutencao de modelos subpalavra independentes do contexto; segundo, a obtencao
de novos modelos subpalavra nao constitui um objectivo do procedimento descrito. Em
relacao a esta segunda justificacao, acrescenta-se que os modelos subpalavra foram previa-
mente obtidos a partir de um processo de treino comprovado pelo estado da investigacao
actual (seccao 5.3). Nao se pretende, para ja, alterar estes modelos por um processo de
treino que é utilizado pela primeira vez, como é o caso daquele aqui descrito.

5.5.3 Inicializacao do modelo

Uma vez que se pretende reestimar o modelo de transcricao com o algoritmo de Baum-
Welsh, ha que ter em consideracao a respectiva inicializacao e finalizacao. O problema
da inicializacao foi resolvido utilizando a mesma estratégia adoptada para os HMMs mais
convencionais, considerando um modelo inicial com todas as caracteristicas topoldgicas
do modelo que se pretende determinar (subsec¢ao 2.3.5). Contudo, o problema é agora
mais complexo, uma vez que a dimensao do modelo de transcricao é muito superior a dos
HMMs mais comuns e se pretende manter algum significado para determinados conjuntos
dos respectivos estados. O problema da finalizacao é por sua vez resolvido de forma igual
a considerada para outros modelos HMM mais convencionais. Efectivamente, o calculo da
verosimilhanca continua a ser um subproduto do método aqui descrito e é com medidas

de estabilizacao deste valor que tradicionalmente se determina a paragem deste processo
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iterativo.

Conforme se referiu, os modelos subpalavra sao dados do problema e determinam o
tipo de transcricao a obter, ou seja, o tipo de unidades de fala a que se refere. A topologia
dos modelos HMM subpalavra apresenta um tnico estado de entrada e um tunico estado
de saida (figura 5.4). Nestas condigoes, cada modelo subpalavra pode ser considerado, no
seu todo, como uma espécie de estado que se designa aqui por macroestado, por forma a
distingui-lo dos estados elementares dos HMMs.

Define-se agora a matriz de transcri¢cao I' como sendo a matriz de transicao do mo-
delo de transcricao, quando descrito em termos dos referidos macroestados. Esta matriz
contém toda a informacao que se pretende obter com o presente método. Designe-se o
nimero total de macroestados por Nys = N;.Ng 4+ 2. A matriz de transcricao inclui
N}%s elementos. Na matriz seguinte, anularam-se as probabilidades de transicao entre
conjuntos R, e R, tais que m > n + 2, por forma a simplificar a sua representacao:

0 Tio Tig -+ Tiongpr - 0 0 0o ... 0
0 Typ 0 .- 0 oo Tongr2 +++ Toznggr 0 - 0
. 0 0 Ts3 --- 0 oo Tsnp2 -+ Tsayer 0 - 0
0 0 0o ... 0 0 0 0 -+ DIn,—1ny,
0 0 0o ... 0 0 0 0o ... 1 ]

Seguidamente determinam-se apenas os elementos nao nulos da diagonal desta matriz
(T;s # 0). A matriz de transi¢do de cada modelo subpalavra \®) = (A®) B TI®),
correspondente a topologia representada na figura 5.4, com N = 3 estados emissores e
dois ndo emissores (o0 estado inicial e o final). Os respectivos elementos sao aqui designados
por probabilidades de transi¢do intrafones.

0.1 0_ 0. o |
01470 A% 01 0

AD =10l 0 A% A9 o
010 0 Afi1-4f)
0 0 0 0 1

A matriz de transicao Aty do modelo de transcrigao Aty = (Aty, Btp, ty), de dimensao
(N;.Ns.N+2)?, é construida a partir da matriz I e das matrizes de transigao A; de cada um
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dos modelos subpalavra {A\® i =1,..., N;}. Assim, a matriz A, pode ser representada

da seguinte forma:

0T, 0 0 Ty 0 0 -0 Tionesr =+ 0o 0
0ia Al 0i0 0 0 -0 0 0 0. 0
000 A AN 0 0 0 -0 0 0 0. 0
0 0 0 Ag{gi 0 0 0 --0Tynio Tianit 0=+ 0
07070 0 4B 4B 0 1c0 0 0 0--- 0
00 0 010 ADAZ-.0 o0 0 0 0
00 0 010 0 AP0 yx Fiowss 0 0
00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -Agf“)i
00 0 0 0 0 0 -0 0 0 0T

Na inicializacao do processo de reestimacao do modelo de transcri¢ao, dever-se-a obvia-
mente utilizar a melhor estimativa possivel para a matriz I'. A disponibilidade de léxicos
de prontincia pode contribuir para a elaboracao desta estimativa, embora o problema seja
exactamente a inexisténcia ou a inexactiddo desses mesmos léxicos (Roach e Arnfield,
1998). No caso presente, dispunha-se de um léxico de pronincia nativo, podendo assim
impor-se probabilidades de transicao altas no trajecto através dos modelos subpalavra que
descrevem a transcricao conhecida. Contudo, pretende-se modelar a existéncia de outras
transcricoes plausiveis, nomeadamente nao nativas. Para tal deve-se prever a supressao
de fones na transcricao conhecida e a insercao ou substituicao de fones, reservando-se
parcelas das probabilidades de transicao para os fones alternativos mais provaveis. Esta
solucao nao chegou a ser testada, uma vez que se conseguiram obter resultados de interesse
sem ser necessaria outra fonte de informacao (subsecgoes 5.5.6 e 5.5.7).

Seguidamente, descreve-se o método utilizado no cdlculo da matriz de transcricao
inicial. Antes de mais, define-se a estrutura das matrizes de transicao I' e A, em termos
do ordenamento dos respectivos estados e macroestados, respectivamente.

Os Nys macroestados da matriz de transcricao I' sao ordenados de acordo com as

anotacoes da figura 5.10:

e estado inicial nao emissor Ry;
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e macroestados representando os modelos subpalavra dos sucessivos conjuntos

Rl, RQ, ey RNf;
e estado final nao emissor RN, 11)-

Em cada conjunto da série R,, os macroestados sao concatenados por ordem alfabética

dos simbolos dos fones.

A ordem para os Ny.N,.N +2 estados na matriz de transicao At decorre da ordenacao
anterior, onde se substituem os macroestados pelos estados de cada modelos subpalavra
(N=3 no presente estudo). Para cada modelo subpalavra, estes estados sdo ordenados de
acordo com a ordem temporal implicita na respectiva topologia linear (figura 5.4).

A partir dos indices dos macroestados utilizados na matriz I' (2 < ¢ < Ny, — 1)

definem-se duas fun¢oes auxiliares:
set(i) = int[(i — 2)/Ns] + 1

fon(i) =i —1— [set(i) — 1].N;

Estas fungoes determinam, respectivamente, o indice j = set(i) do conjunto R; (1 < j <
Ny) e o indice k = fon(i) do modelo subpalavra A*) (1 < k < N,) associados a cada
indice ¢ da matriz ['. Para a construcao da primeira linha de I' utilizaram-se as expressoes

seguintes:
gset(h)

_ ) o
Iy = ’

e U er(j) = 1

A probabilidade de se transitar entre os conjuntos R, e R; foi determinada a partir
da probabilidade de se transitar entre R; e R,, afectada de um factor de atenuacao
exponencial ¢ =0,5. O valor deste factor foi fixado de forma arbitraria e é, obviamente,
passivel de correccao por via empirica ou outra. Contudo, tal nao se veio a justificar,
uma vez que os resultados obtidos a posteriori foram satisfatérios. A transicao para cada
um dos modelos subpalavra, dentro de cada um destes conjuntos, é equiprovavel (factor
N, no denominador). As probabilidades de transi¢do para o primeiro conjunto R; sao
determinadas por forma a que se verifique

Ny,
> Iij=1, 1 <i < Ny, (5.2)
7j=1

As restantes linhas correspondem as probabilidades de transicao de saida dos modelos

subpalavra. Consideram-se agora os valores na diagonal principal de I'. Uma vez que
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nao se pretende que as unidades subpalavra se repitam no mesmo conjunto R; de modelos
subpalavra, esta probabilidade deveria ser nula. Contudo, I' constitui uma matriz auxiliar
para a construcao da matriz das probabilidades de transicao A¢,. Nesta matriz verifica-
se que os valores de I' surgem exclusivamente na primeira e tultima linha, e nas linhas
associadas ao ultimo estado de cada modelo subpalavra. A transicao para fora do modelo
subpalavra é feita a partir desse estado e fica condicionada a possibilidade desse estado
transitar para si préprio (no caso presente Agfé) Assim, os modelos subpalavra que
lhe sucedam deverao partilhar a restante probabilidade. De acordo com o anteriormente
exposto, obtém-se os restantes elementos da matriz de transcrigao parai (2 < i < Ng;—1):

(0, j<i:
AL, j=i
Ly = { 0, set(j) = set(i) e j # i
(1 = AR, set() > set(i) e # Ny
1—2.a+g[ivj:et(i)+1], =Ny

As probabilidades de transi¢ao para o estado final I'; x,, sao calculadas por forma a
que se verifique a equacao (5.2).

5.5.4 Limitacao do nimero de macroestados

A partir do modelo de transcricao A¢p é possivel gerar NN = 97336 transcrigoes
com a topologia representada na figura 5.9. Com a topologia efectivamente utilizada
(figura 5.10) este nimero ¢é ainda maior. A utilizagdo deste modelo para palavras com
um numero superior de fones Ny, implica custos computacionais exagerados que podem
ser substancialmente reduzidos. De facto, é possivel verificar a posteriori que a maioria
dos estados do modelo de transcricao nao sao determinantes no desempenho do modelo.

A probabilidade no instante ¢ do estado ¢; do modelo A f(s; = ¢;|O™, \) é obtida a
partir da equagao 2.22. O modelo HMM ) foi estimado com r locugoes O = {O', ..., O"}.
A média do nimero de observagoes emitidas pelo estado ¢; é dada por:

o) =+ 3 3 s = 40", ). )

n=1t=1

Por sua vez, considera-se (); o j-ésimo macroestado, de acordo com a ordem definida

na seccao anterior. A média do nimero de observagoes emitidas por um macroestado
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Q; ={q1j,--.,qn,;} é determinada a partir das médias equivalentes dos respectivos N = 3
estados internos:

na (@) = ;ﬁo(qi,j)' (5.4)

Para o reconhecimento consideraram-se modelos de transcricao com um subconjunto

Q dos macroestados iniciais:

Q; € Q<= nu(Q;) > (. (5.5)

Em geral, mais de 60% dos macroestados apresentam 7, = 0. Uma vez que a média
dos valores 1, > 0 é de cerca de 0,2, utilizou-se (=0,05. Considerando apenas os macroes-
tados com um valor de 7); acima deste limiar, conseguem-se eliminar cerca de 80% dos

estados iniciais nos modelos treinados exclusivamente com locucoes de oradores nativos.

5.5.5 Uso do conceito de ligagcao de parametros

A existéncia de informacao repetida na estrutura do modelo de transcrigao, (equa-
¢ao 5.1) pode ser explorada para uma implementagao mais eficiente, utilizando o conceito
de ligacao de parametros (subseccao 2.4.4). Os programas do pacote HTK, pelo menos na
versao aqui utilizada (Young et al., 1996), ndo permitem determinar selectivamente quais
os parametros que podem ser partilhados. Essa seleccao podia ser feita em relacao a classes
globais de parametros tais como as probabilidades de transicao, as médias ou covariancias
das misturas, etc. mas nao a cada elemento dentro dessas classes. Para a obtencao dos
resultados que seguidamente se apresentam utilizaram-se ainda as rotinas béasicas do HTK.
Contudo, foi necessario o desenvolvimento de uma quantidade substancial de cédigo por

forma a implementar o presente paradigma.

Expansao do modelo para oradores de ambos os sexos

E reconhecida a vantagem do uso de modelos de fala separados para cada sexo (sec¢ao
6.3). Tal facto pressupde diferencas a niveis actstico-fonéticos inferiores e ndo ao nivel
da transcricao fonémica ou de outros niveis superiores da construcao da fala, tais como
o sintactico ou semantico. Pretende-se, por isso, utilizar todo o material disponivel num
corpus que foi equilibrado em termos de representacao de ambos os sexos, por forma a
obter modelos de transcricao independentes em termos desta caracteristica dos oradores.

Como ponto de partida dispoe-se de dois modelos de transcricao inicializados com os
modelos subpalavra referentes a cada sexo. Pretende-se associar estes dois modelos de
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transcricao por forma a competirem em paralelo. Tal solugao corresponderia a adopcao
de uma topologia com o dobro de parametros e da carga computacional anterior. Além
destes aspectos negativos, obter-se-ia uma duplicagao initil do nimero de transcricoes

pretendidas, sem se aumentar a consisténcia das respectivas estimativas.

Pode-se, uma vez mais, eliminar estes inconvenientes com a utilizagao do conceito de
ligacao de parametros (subsecgao 2.4.4). As probabilidades de transi¢ao entre macroes-
tados de cada um dos dois modelos de transcricao sao ligadas duas a duas, isto é, cada
uma com a respectiva homéloga no modelo do sexo posto. Assim, as locugoes de treino
afectam estas transicoes independentemente do sexo do orador.

5.5.6 Resultados de reconhecimento

Os resultados de reconhecimento obtidos com as redes de transcricao encontram-se
representados nas seis ultimas linhas da tabela 5.1 (designadas por rede de fones). Con-
juntamente, apresentam-se alguns resultados comparaveis, obtidos com os modelos HMM
convencionais, referentes as figuras 5.2 e 5.6 (as duas primeiras linhas de valores (pala-
vra) e as quatro seguintes, respectivamente (fones)). Os valores apresentados referem-se

a taxas de reconhecimento (%) e foram obtidos exclusivamente com oradores masculinos.

Na tabela 5.1, cada linha corresponde aos resultados obtidos com um reconhecedor
ou conjunto de reconhecedores diferente das restantes linhas. De seguida, explica-se o
significado das primeiras quatro colunas destinadas a descricao de cada um destes reco-
nhecedores. A primeira coluna define o tipo de modelos utilizados em cada reconhecedor:
palavra, fone (para os modelos subpalavra) e redes de fones (para o modelo de transcri-
¢a0). A segunda coluna indica a forma como sado determinadas as transcrigoes, no caso
dos reconhecedores baseados em modelos subpalavra. A terceira coluna indica qual o ma-
terial de fala utilizado no treino das probabilidades de transicao (apenas as de intrafones
no caso dos modelos de transcrigao) e das densidades de probabilidade de observagao.
O numero de componentes gaussianas utilizadas nestas densidades encontra-se na quarta
coluna. Sublinha-se o facto de a designacao de ndo nativo, utilizada nesta tabela, se referir
a um tunico grupo de oradores com um determinado sotaque e nao a todos os oradores
estrangeiros disponiveis simultaneamente. Assim, se numa dada linha alguma destas co-
lunas apresentar a designacao de ndao nativo, utilizam-se reconhecedores especificos para
cada sotaque testado. No caso contrario serd utilizado um tnico reconhecedor. Nas seis
colunas seguintes apresentam-se os resultados obtidos com cada grupo de oradores. A
ultima coluna representa o valor da média ponderada pelo ntiimero de oradores utilizados

em cada grupo. Uma vez que estes numeros sao aproximadamente iguais, este valor é
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modelos | transcr. | observ. | M | da de en es it pt | média
nao nativos | 1 | 71,4 19,3 98,6 54,1 35,1 56,2 | 53,2
palavra
utiliza | nao nat. | 3 | 86,6 76,3 98,3 89,9 81,6 92,1 | 86,9
) 3 1704 11,0 94,8 60,8 32,3 62,1 | 52,9
nativos
, . 6 | 62,1 154 92,0 58,2 29,1 60,6 | 50,6
fones léxico
nao 3 | 84,1 66,9 948 83,2 63,2 914 | 79,3
nativos | 6 | 85,1 72,6 92,0 81,7 68,1 90,1 | 80,5
) 3 1697 40,8 953 57,5 41,6 62,8 | 59,0
nativos
) 6 | 65,0 27,4 92,5 50,8 42,3 65,0 54,8
rede nativos
de 3 1763 58,6 953 79,5 63,0 78,0 | 74,1
nao 6 | 74,1 57,5 92,5 77,8 63,3 80,5 | 73,3
transcr.
nativos nao 3 1831 614 953 82,5 70,5 87,9 79,1
nativos | 6 | 88,0 72,6 92,5 84,9 78,1 90,9 | 83,2

Tabela 5.1: Taxas de reconhecimento (%) (da 5a & dltima coluna) obtidas com diferentes
modelos: tipo de modelo (1a coluna); treino das probabilidades de transi¢ao interfones (2a
coluna); treino das fungoes densidade de probabilidade de observagao e das probabilidades
de transi¢ao intrafones (3a coluna); nimero de componentes gaussianas utilizadas no
modelamento das referidas fungoes densidade de probabilidade (4a coluna) (Teixeira et al.,
1997).

muito préoximo da média aritmética.

Devido aos elevados custos computacionais associados a utilizacao do modelo de trans-
cricao e tendo por referéncia os melhores resultados obtidos com os reconhecedores de
modelos subpalavra convencionais, (figuras 5.6 e 5.7) realizaram-se experiéncias apenas
com trés e seis componentes gaussianas por estado. Além dos referidos resultados da
seccao 5.3, incluiram-se ainda na tabela 5.1 alguns resultados da seccao 5.2 (figuras 5.2
e 5.3). Na andlise dos novos valores obtidos considere-se, em primeiro lugar, a utilizacao
exclusiva de material de treino dos oradores nativos. O modelo de transcri¢cao apresenta,
neste caso, valores ligeiramente superiores aos obtidos quer com modelos subpalavra, ou
mesmo com os modelos de palavra. A explicagao provavel para tal facto é a de que o
modelo de transcricao consegue reunir as vantagens que sao exclusivas de cada um dos
modelos anteriores. Por um lado, os modelos subpalavra sao treinados com mais repeti-

coes do que os modelos de palavra. Por outro, ao contrario dos reconhecedores subpalavra
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convencionais, conseguem-se integrar varias transcricoes alternativas da mesma palavra
num s6 modelo. Em certa medida, o mesmo acontece nos modelos de palavra, embora de

forma implicita.

Consideram-se agora as experiéncias em que se dispos de material nao nativo para
o treino das probabilidades de transicao interfones. Os ganhos de desempenho obtidos
sao claros: em média cerca de 20% na taxa de reconhecimento. Estes ganhos suportam
o pressuposto inicial de que os oradores estrangeiros apresentam transcrigoes especificas
diferentes dos oradores nativos.

Comparando finalmente os resultados obtidos com reconhecedores especificos para ca-
da sotaque, para os quais se dispos de material de treino adequado, verifica-se que o
modelo de transcri¢ao apresenta (com seis componentes gaussianas) um desempenho in-
termédio: ligeiramente superior aos reconhecedores subpalavra convencionais; um pouco
inferior aos modelos de palavra. Este resultado estd de acordo com o facto do reconhece-
dor com modelos de transcricao partilhar caracteristicas dos reconhecedores dependentes
do vocabuldrio (as probabilidades de transicao interfones sao treinadas com o mesmo vo-
cabuldrio) e dos reconhecedores independentes do vocabuldrio, uma vez que os modelos

subpalavra nao foram obtidos com o mesmo vocabulario.

Os ganhos de desempenho obtidos com o grupo de oradores nativos, foram menos
significativos do que os dos oradores nao nativos. Assim, se os oradores nativos nao
fossem considerados no célculo da média ponderada, (tiltima coluna da tabela 5.1) seriam
ainda mais evidentes os ganhos de desempenho obtidos com os oradores nao nativos. Estes
resultados indiciam, no essencial, a necessidade de se dispor de léxicos de multiprontncia,
eventualmente com alguma descricao de indole probabilistica, em particular, no caso do
reconhecimento de oradores estrangeiros. Existem disponiveis alguns léxicos deste tipo
para oradores nativos (subsec¢ao 2.5.5). Procedimentos automaticos, tais como o baseado
no modelo de transcricao, poderao facilitar a obtencao destes 1éxicos para outros grupos

de oradores que apresentem maior variabilidade de prontncia.

5.5.7 Verificacao do modelo

O modelo de transcricao foi desenvolvido com base no pressuposto de que os sinais de
fala de oradores nao nativos apresentam uma maior variabilidade nas transcricoes subpa-
lavra do que os de oradores nativos. Os resultados de reconhecimento apresentados na
subseccao anterior permitiram verificar que este modelo parece ser, de facto, mais ade-

quados aos sinais de fala de oradores nao nativos do que os modelos HMM convencionais.
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A estrutura do modelo de transcricao deveria ainda permitir identificar, de uma forma
evidente, a referida variabilidade das transcricoes. Para tal, pretende-se identificar algu-
mas das transcricoes mais provaveis, implicitas no modelo de transcricao. Estes elementos
deverao permitir confirmar os pressupostos assumidos na concepcao do modelo e a gera-
¢ao de léxicos multipronincia a partir de grupos especificos de oradores. Estes 1éxicos
poderao ser utilizados, com vantagem, nos reconhecedores independentes do vocabulario

mais tradicionais.

Geracgao de transcrigoes a partir da matriz de transcrigao

nativa nao nat. ¢/ modelos nat. nao nativa
probab. transcri¢cao probab. transcri¢ao probab. transcri¢gao
3,42e-03 n ow sil |5,56e-03 n aw ao | 1,46e-02 n oW

0,84 0,62 0,80 0,72 0,15 0,75 0,38 0,64
9,07e-04 n er uw |95,43e-03 n aa ao | 1,07e-02 n ow  sil

0,84 0,00 0,78 0,72 0,14 0,75 0,38 0,64 0,47
5,47e-04 m  ow  sil | 4,33e-03 n aw el |8,61le-03 n ow

0,62 0,62 0,80 0,72 0,15 0,57 0,38 0,78
493e-04 n uw  sil | 3,35e-03 n aa 8,50e-03 n oW

0,84 0,81 0,80 0,72 0,14 0,27 0,78
4,55e-04 m b ow | 3,25e-03 n aw w | 8§,25e-03 n uw  sil

0,62 0,04 0,86 0,72 0,15 0,63 0,38 0,62 0,47

Tabela 5.2: Transcrigoes geradas a partir da matriz de transcricao da palavra inglesa

13 7

no-.

Uma transcricao pode ser descrita por um conjunto de elementos subpalavra ordenados
numa determinada sequéncia. Considerem-se as transcricoes com n = N; elementos que

foram numerados da forma utilizada para a matriz ' (de 2 a N;+1):

eNt = {flaf?a"'ath}‘

E possivel estabelecer-se uma relacao entre 6,, e uma sequéncia de elementos da matriz I’

an = {FI,fU Ff2,f3v ) Fmefs}'
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De acordo com esta descricao é possivel calcular a probabilidade condicional:

n—1

Pr(0n|To,) =11, Tpnyy T1 Thiofig- (5.6)
=1

Desta forma é possivel determinar uma transcricao a partir de

arg, max Pr(0,|T,).

Os valores da diagonal principal I'y, f, nao foram utilizados na expressao 5.6. Em
contrapartida, podem ser representados em conjunto com transcricoes obtidas por este
processo. As transcricoes apresentadas em cada coluna das tabelas 5.2 e 5.3 sao referentes
aos cinco valores mais elevados obtidos para Pr(6,|T, ), considerando todos os valores de
n tal que 1 <n < Ny.

Representacao grafica da matriz de transcricao

De acordo com o exposto nos paragrafos anteriores e com os resultados exemplificados
nas tabelas 5.2 e 5.3, a matriz I' contém informacao relevante sobre o modelo de transcri-
¢ao. Contudo, devido a sua dimensao, esta matriz é de dificil leitura (subsec¢ao 5.5.4).
Uma vez que I' é uma matriz de transicao entre macroestados, pode ser util analisar uma
representacao grafica semelhante as que sao habitualmente utilizadas para os modelos
baseados numa méquina de estados.

A etiquetagem numérica da probabilidade de cada transicao interfones sobrecarrega-
va a representacao, nao permitindo uma observacao adequada. Procurou-se, por isso,
uma forma de representacao estritamente de natureza grafica. Efectuou-se uma corres-
pondéncia entre o valor de cada probabilidade de transicao e uma graduacao de niveis
de cinzentos com o0s quais se tracaram os ramos de transicao. Assim, os ramos corres-
pondentes as probabilidades de transicao de valor mais elevado foram tracados a negro,
enquanto que os referentes aos valores mais baixos tendem a diluir-se no fundo branco
do papel (figura 5.11). A identificacdo das transcri¢bes mais provaveis, deverd de ter em
consideracao, para além das probabilidades de transicao entre macroestados diferentes,
as probabilidades de transicao para os proprios estados. Estas probabilidades informam
da importancia relativa da insercao ou da supressao do respectivo fone na transcricao, a

semelhanca do que foi feito nas tabelas 5.2 e 5.3.
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Figura 5.11: Rede probabilistica obtida com o modelo de transcricao da palavra “no”
treinada exclusivamente com oradores nativos (en) (Teixeira et al., 1997).
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Analise de alguns exemplos

Inicialmente analisam-se os modelos de transcricao obtidos para uma palavra inglesa
[44 79

de curta duracao: “no”. Posteriormente, repete-se o mesmo tipo de andalise com uma

palavra com maior duragao.

Na figura 5.11 representou-se o modelo obtido exclusivamente com sinais de fala de
oradores nativos. Para a construcao da figura 5.12 utilizaram-se os mesmos modelos
de fones, contudo, as probabilidades de transicao interfones foram treinadas com um
subcorpus de fala de um grupo de oradores nao nativos (es). O modelo de transcrigdo
representado na figura 5.13 foi exclusivamente obtido a partir do referido subcorpus nao
nativo. Em cada coluna da tabela 5.2 representaram-se as cinco transcrigoes, implicitas
em cada modelo, que apresentaram os valores mais elevados do produto das probabilidades
de transicao.

A primeira transcricao apresentada para o modelo dos oradores nativos corresponde a
transcricao fonotipica nativa conhecida /n/ /ow/ com um siléncio no final. Pela andlise
da figura 5.11, verifica-se ser possivel obter esta transcricao sem o referido siléncio, que é
substituido por uma transicao directa entre R, e 4. Esta transcricao apresenta, contudo,
uma probabilidade inferior, ndao se encontrando representada na tabela 5.2. Na verdade,
o valor de probabilidade apresentado para a primeira transcricao demarca-se substancial-
mente dos restantes valores obtidos. A segunda transcricao apresenta a insercao do fone
/er/ nao tendo este, contudo, grande significado, pelo menos em termos de duragao, uma
vez que a respectiva probabilidade de transitar para si mesmo é muito baixa®. O mesmo
se passa com a inser¢ao da oclusiva /b/ na quinta transcrigao apresentada. Verificam-
se ainda algumas substituicoes indesejaveis entre as nasais /m/ e o /n/, entre as vogais
Jow/ e /uw/ e outras de significado estatistico aparentemente inferior. Na figura 5.11 é
possivel identificar algumas transcri¢bes, menos provaveis, em que ocorre uma insercao
de uma consoante oclusiva inicial /k/ ou /kd/, a qual poderd ser devida ao surgimento
de pequenos artefactos préprios do sinal de fala no inicio das locucoes.

Na segunda coluna da tabela 5.2 apresentam-se algumas transcricoes nao nativas ge-
radas com modelos subpalavra nativos. A primeira transcri¢do substitui o fone /ow/ na
transcricao nativa conhecida, por dois fones consecutivos /aw/ e /ao/, em que o dltimo
apresenta maior duracao. Partindo desta transcricao é possivel descrever mais facilmente
as seguintes em termos de substitui¢oes: o fone /aw/ é substituido na segunda e quarta
transcricao por /aa/ e o fone /ao/ por /el/ na terceira e por /w/ na quinta transcrigao.

50 valor apresentado na tabela 5.2 (0,00) resulta de arredondamento, sendo, obviamente, superior a
Zero.
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daVinci v2.0.3

Figura 5.12: Rede probabilistica obtida com o modelo de transcricao da palavra “no”. Os
modelos subpalavra foram treinados com os oradores nativos (en) e as transicoes entre
estes foram treinadas com os oradores nao nativos (es) (Teixeira et al., 1997).
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Figura 5.13: Rede probabilistica obtida com o modelo de transcricao da palavra “no”
treinada exclusivamente com oradores nao nativos (es) (Teixeira et al., 1997).
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Com excepcao da insercao do fone /el/ todas estas transcrigoes podem ser verificadas,
de forma aproximada, por audicao das locucoes que lhes deram origem. De realcar que,
ao contrario das transcricoes nativas, as probabilidades calculadas para cada uma delas
nao diferem de forma significativa. Alids, a lista de todas as transcri¢oes obtidas (apenas
parcialmente aqui representada) apresenta o mesmo decréscimo gradual desta probabi-
lidade. Este facto é evidenciado na apreciacao da figura 5.12, quando comparada com
a anterior (figura 5.11): existe maior dispersdo de trajectos alternativos através de um
nimero superior de macroestados (27 em vez de 20 macroestados). Este efeito pode ser
atribuido a maior variabilidade das transcricoes subjacentes aos sinais de fala nao nativos
ou a desadaptacao provocada pelos modelos subpalavra treinados com outro grupo de
oradores. A analise da figura 5.13 parece confirmar o contributo destes dois factores, em
proporcgoes semelhantes. De facto, no modelo de transcricao correspondente elimina-se
o segundo factor, uma vez que este modelo é inteiramente obtido a partir do subcorpus
de fala nao nativa e determina um diagrama ligeiramente mais simples (26 em vez de
27 macroestados). A complexidade acrescida em relagdo a primeira figura é justificada
pelo facto de a fala nao nativa apresentar em geral maior variabilidade em relacao as

transcricoes da fala nativa.

Considerando agora o modelo de transcricao exclusivamente treinado com locugoes
de oradores nao nativos, reencontra-se a transcrigdo fonotipica nativa /n/ /ow/ através
de diferentes trajectos incluindo ou nao o siléncio final. A quinta transcricao obtida
apresenta, tal como acontecia com as transcrigoes nativas, uma substituicao do fone /ow/
pelo fone /uw/. Tal como acontece com as transcrigoes representadas na segunda coluna
da tabela 5.2, as probabilidades calculadas nao diferem entre si de forma significativa.
Estes factos indicam que estes oradores nao nativos cometem pequenos erros de pronuncia
com o ditongo /ow/, substituindo-o de forma consistente em diversos contextos. Esta
consisténcia refere-se aos modelos subpalavra independentes do contexto, que integram

os erros cometidos noutras palavras que incluem o mesmo fone.

Analisam-se de seguida algumas transcri¢oes geradas para uma palavra um pouco mais
longa: a palavra inglesa “undo”. A primeira transcricao obtida com as locugoes nativas,
tal como aconteceu com a palavra “no”, é igual a do léxico de pronuncia apresentado
no apéndice A, acrescida de um siléncio final. De acordo com primeira coluna da tabe-
la 5.3, também esta primeira transcri¢ao se demarca, em termos do valor de probabilidade
assinalado, das restantes transcricoes obtidas. Treinando as transicoes interfones com lo-
cucoes nao nativas, as respectivas transcricoes apresentam essencialmente substituicoes
das vogais /ah/ e /uw/, sendo esta dltima, por vezes, acompanhada pela supressao da
consoante /d/. A vogal /ah/ é substituida, pelo menos nas primeiras quarenta transcri-
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¢oes determinadas, (nao representadas na tabela) pela vogal /ae/. A consoante nasalada
/n/ é por vezes substituida pela sua congénere /ng/. Em relacao a vogal /uw/, a respec-
tiva substituicao é feita pela associagao dos fones /aa/ e /ng/, ou, no caso da supressao

da consoante /d/, pela associagao dos fones /ax/ e /el/ ou /w/ e /ng/.

nativa

nao nat. ¢/ modelos nat.

nao nativa

probab. transcrigao

probab. transcrigao

probab. transcricao

1,51le-3 ah d sil
0,48 0,06 0,82 0,75 0,85

n uw

3,79e-3 ae d aa ng
0,53 0,13 0,50 0,20 0,06

n

4,74e-3 ae d uw sil

0,49 0,48 0,17 0,60 0,23

n

9,81e-4 ¢t d uw
0,64 0,24 0,06 0,58 0,87

aa n

3,72e-3 ae ax el

0,53 0,13 0,04 0,24

n

2,71e-3 ae t uw sil

0,49 0,48 0,11 0,60 0,23

n

8,0le-4 ah ng dd ix uw
0,48 0,01 0,29 0,00 0,87

2,b6e-3 ae ng d aa ng

0,53 0,06 0,50 0,20 0,06

235e-3 ae n 1 uw sil

0,49 0,48 0,10 0,60 0,23

7,83e-4 ah sil
0,48 0,06 0,33 0,75 0,85

n ax uw

2,44e-3 ae n ax el

0,53 0,16 0,04 0,24

uw sil

2,09e-3 ae ng d
0,49 0,51 0,17 0,60 0,23

n

7,58e-4 ah dd ix uw
0,48 0,06 0,29 0,00 0,87

241le-3 ae n w ng

0,53 0,13 0,17 0,06

n 1

1,81e-3 ae uh

0,49 0,48 0,02 0,38

Tabela 5.3: Transcricoes geradas a partir da matriz de transcricao da palavra inglesa
“undo”.

Considerando agora o modelo de transcricao exclusivamente treinado com locucoes de
oradores nao nativos, verifica-se a obtencao de uma primeira transcricao com quase o do-
bro da probabilidade das transcri¢oes que lhe sucedem. Ao contrario do que sucedeu com
o ditongo /ow/ na palavra “no”, a vogal inicial /ae/ permanece agora em substituigao
da vogal /ah/ da transcrigao nativa. Por outro lado, a vogal /uw/ reaparece seguida de
siléncio, apenas pontualmente substituido pela vogal /uh/. A consoante /n/ mantém-se,
sendo embora por vezes substituida pela sua congénere nasal /ng/. A oclusiva alveolar
/d/ perde por vezes o vozeamento, transformando-se na sua congénere /t/. Uma alterna-
tiva vozeada surge de outra consoante alveolar, a liquida /1/. Todas estas substituigoes
constituem alteracoes de pronincia que poderao advir da proximidade fonética dos fones
substituidos.

De forma semelhante & efectuada em relacao ao ditongo /ow/ na palavra “no”, pode-
se agora concluir que a vogal /uw/ é consistentemente substituida por este grupo de

oradores nao nativos por /aa/ /ng/, ou por /ax/ /el/ ou /w/ /ng/ com supressao da
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consoante /d/. Pelo contrario, a substituigdo da vogal /ah/ por /ae/ nao deverd ocorrer,
pelo menos de forma sistematica, em outras palavras diferentes da aqui considerada, uma
vez que aparenta ocorrer apenas ao nivel da transcri¢ao e nao da troca de caracteristicas

dos respectivos modelos de fones (tabela 5.3).

Analisem-se as figuras referentes aos modelos de transcrigao da palavra “undo” (figu-
ras 5.14, 5.16 e 5.15). A complexidade destes modelos pode ser quantificada em termos
do ntimero de transcricoes possiveis ou do nimero de macroestados e de transicoes entre
estes. Sobressai o facto da figura 5.16 (29 macroestados) apresentar uma complexidade
intermédia entre as figuras 5.14 e 5.15 (21 e 43 macroestados, respectivamente). Este facto
ja tinha sido detectado nas figuras referentes a palavra “no”, mas é, no caso presente, mais
evidente. O modelo de transcricaio em que o material nao nativo é utilizado exclusiva-
mente para o treino das probabilidades de transicao interfones é, portanto, representado
pela figura mais complexa (5.15). Este modelo é o tinico que nao gera a transcricao na-
tiva conhecida, contudo, pertence ao grupo que produz os ganhos mais significativos nas
taxas de reconhecimento apresentadas na tabela 5.1. Este facto atesta, uma vez mais, a
desadaptacao da transcrigao nativa para o caso dos oradores estrangeiros.

A analise efectuada nos paragrafos anteriores para as palavras “no” e “undo” foi
repetida em outras das palavras de teste (apéndice A.2). As transcrigoes e figuras obtidas
nao revelaram factos substancialmente diferentes dos aqui exemplificados para as duas
palavras referidas.

A existéncia de siléncio é detectada de forma sistemdtica no final das locucoes, nos
modelos de transcricao da generalidade das palavras utilizadas. Tal facto é devido ao
detector de inicio e fim de palavra que poderia ser sujeito a um pequeno ajuste por
forma a determinar o final da palavra cerca de 20 a 30ms mais cedo. Também alguns
macroestados iniciais terao sido inseridos ou, mais raramente, excluidos devido a erros
na determinacao do inicio da palavra. Surgem ainda, por vezes, algumas oclusivas, tais
como /b/, /d/, /t/ e /k/, aparentemente induzidas pela existéncia de pequenos estalidos
causados pela lingua ou labios do orador (“smacks”).

Além dos referidos siléncios, as insercoes de fones detectadas nao sao relevantes, uma
vez que a probabilidade de durarem mais do que 10ms é muito baixa. Assim, uma altera-
cao prevista para experiéncias futuras, consiste na diminuicao da dimensao da sequéncia
de fones Ny, a custa da introducao de modelos de siléncio antes e depois do modelo de
transcri¢do propriamente dito (figura 5.17).
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Figura 5.14: Rede probabilistica obtida com o modelo de transcricao da palavra “undo”
treinada exclusivamente com oradores nativos (en) (Teixeira et al., 1997).
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Figura 5.15: Rede probabilistica obtida com o modelo de transcri¢cao da palavra “undo”.
Os modelos subpalavra foram treinados com os oradores nativos (en) e as transi¢oes entre
estes foram treinadas com os oradores nao nativos (es) (Teixeira et al., 1997).
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Figura 5.16: Rede probabilistica obtida com o modelo de transcricao da palavra “undo”
treinada exclusivamente com oradores nao nativos (es) (Teixeira et al., 1997).
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Figura 5.17: Modificagao de um modelo de transcricao para palavras isoladas com dois
fones, de modo a corrigir a deteccao de inicio e fim de palavra.

Determinacgao das transcrigoes mais provaveis

Pretende-se agora determinar as transcricoes mais provaveis representadas no modelo
de transcricao. Considere-se uma sequéncia de estados S = {sy,..., sr} no modelo A, tal
que S € S (seccao 2.3.4). A probabilidade associada a esta sequéncia Pr(S|\) é dada
pela equacao 2.15.

A partir do modelo de transcricao é possivel considerar diversos trajectos através dos
respectivos estados. Cada trajecto é aqui definido pela sequéncia de ny estados que visita
0 ={q,-..,qn,} (diferente da sequéncia de estados S definida para cada instante de tempo
discreto). Cada um destes trajectos é equivalente a uma transcrigdo com N; fones, tal que
ng =2+ Ni.N (com N = 3 estados). Conforme se referiu anteriormente, o estado inicial
¢ =1 e o final ¢,, = 2+ N;.N,;.N sao nao emissores. Uma vez que os estados emissores
do modelo de transicao apresentam uma probabilidade nao nula de transitarem para si
proprios, o nimero de observacoes emitidas por cada um pode ser superior a unidade. A
média do nimero de observagoes emitidas por cada estado (71,(¢;)) foi determinado na
subseccao 5.5.4 (equagao 5.3). Assim, a probabilidade de um trajecto 6 ser gerada pelo
modelo Ay pode ser determinada de forma semelhante a da probabilidade Pr(S|\) com

a seguinte expressao
ng—1

Pr(0|Ay) = Qq1,q2 H ap°'e) q (5.7)
=2

qi,qi " 9i,9i+1
na qual se considera {a; ;} = A;,. Calculando Pr(f|);) para todos os trajectos possiveis

no modelo ), pode determinar-se qual a transcricao mais provavel: arg maxpee Pr(6|Ay)-

A transcricao assim obtida, nao é, por si s6, de grande interesse, nao sendo geralmente
adequado adopta-la como uma transcricao fonotipica. Assim, é possivel determinar um

nimero elevado de transcrigoes muito semelhantes as obtidas a partir da matriz ', (tabelas
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5.2 e 5.3) mas com probabilidades Pr(6|\¢;) de valor muito préximo do méximo, mesmo
nos modelos de transcricao nativos. Tal facto deve-se, sobretudo, aos motivos seguintes:

deteccao imperfeita do inicio e fim da palavra — E habitualmente identificado um
fone correspondente ao siléncio antes ou depois da palavra. Contudo, surge também
com alguma frequeéncia, a inser¢ao ou substituicao de uma consoante inicial ou
final por outras. O surgimento de algumas consoantes, nomeadamente, fricativas e
oclusivas, parece ser devido a existéncia de locucoes de treino com pequenos ruidos,

ou de outras, mais raras, que foram seccionadas excluindo pequenas porcoes do sinal

de fala;

substituicao e supressao de consoantes — Para além das consoantes iniciais ou fi-
nais, referidas no item anterior, outras consoantes sao por vezes substituidas, em-
bora com menos frequéncia. Estas substitui¢coes ocorrem sobretudo nas oclusivas.
De facto, as consoantes tém em geral uma duracgao curta, quando comparadas com
outros fones e sao ainda por vezes articuladas de modo deficiente, em particular

pelos oradores nao nativos;

substituicao de vogais — A substituicao de vogais é menos frequente do que a de
consoantes e quando ocorre é feita entre vogais com sons semelhantes. No caso dos
oradores estrangeiros estas substituicoes ocorrem por vezes nas transcricoes mais
provaveis de alguns sotaques. Estes casos sao corroborados pela audicao das locugoes
de treino podendo assim serem considerados como caracteristicas de determinado
sotaque. Por exemplo menciona-se a substitui¢do da vogal /ow/ na palavra “no”

pela vogal /ao/, /aa/ ou /aw/, também verificada na tabela 5.2.

5.6 Conclusoes

Neste capitulo, apresentaram-se resultados de experiéncias obtidas com diversos tipos
de reconhecedores que foram conduzidas de forma a se poder, tanto quanto possivel,
comparar os respectivos resultados.

A necessidade de se estudarem modelos mais detalhados, nomeadamente a nivel da
transcricao das palavras em unidades elementares, conduziu ao desenvolvimento de um
método para a determinacao de um modelo probabilistico das transcricoes fonotipicas.
Este método constroi uma espécie de maquina probabilistica com nimero finito de estados,
que emite simbolos correspondentes as unidades subpalavra. O algoritmo de reestimacao
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Baum-Welsh revelou-se adequado ao treino deste modelo com diversas locucoes de cada

palavra.

Utilizando-se exclusivamente material de fala de oradores nativos no treino dos mode-
los subpalavra, obtiveram-se acréscimos de desempenho de mais de 20% com a utilizagao
deste modelo no reconhecimento de fala de oradores nao nativos.

Através da analise das transcricoes e dos graficos da subseccao 5.5.7, ambos gerados
a partir do modelo de transcricao, é possivel uma melhor compreensao da eficacia deste

modelo para o reconhecimento de fala de oradores estrangeiros.
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Capitulo 6

Identificacao do sotaque do orador

6.1 Introducao

Este capitulo é dedicado ao problema da identificacao automética do sotaque estran-
geiro (Teixeira e Trancoso, 1993; Teixeira et al., 1996). Para se definir o contexto em que se
pretende estudar este problema e consequentemente os objectivos deste capitulo, convém
distinguir dois tipos de questoes: a deteccao do sotaque e a classificacao ou identificagao

do sotaque.

Na deteccao do sotaque estrangeiro, pretende-se determinar se um dado orador fala a

sua lingua materna ou uma segunda lingua.

A identificacao do sotaque deverd distinguir entre oradores, pertencentes a comunida-
des linguisticas com caracteristicas especificas, que falam uma mesma lingua. No ambito
dos sotaques estrangeiros, a que se refere o presente trabalho, cada uma destas comuni-
dades linguisticas partilha uma primeira lingua diferente das restantes comunidades. A
solucao deste problema resolve de forma implicita o problema da deteccao do sotaque pelo

que este ultimo, por si s6, aparenta menor dificuldade.

6.1.1 Identificacao do sotaque no reconhecimento de fala

E um exercicio comum para quem encontra um interlocutor a quem detectou um
sotaque estrangeiro, tentar descobrir a sua nacionalidade. Este exercicio toma como pres-
suposto um individuo com uma histéria pessoal tipica: nasceu e viveu a maior parte do
tempo no pais de que herdou a nacionalidade e uma lingua materna sem grandes varia-

coes dialectais. Contudo, esta histéria sofre geralmente grandes distorcoes. Por exemplo,
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as linguas que se encontram representadas no corpus multissotaque SUNSTAR, tém im-
portantes variagoes dialectais (essas variacoes foram, tanto quanto possivel, limitadas).
Existem também muitos individuos que por razoes diversas, tais como habitos némadas,
frequéncia de escolas de linguas durante a infancia ou apenas o contacto sistemético com
os meios de comunicacao estrangeiros, nao sao passiveis de serem abrangidos por estes

pressupostos.

E com base em pressupostos semelhantes que existem em certos paises, nomeadamen-
te em departamentos de criminologia da policia alema, especialistas na identificacao de
dialectos. O pressuposto anterior, no que se refere as variagoes dialectais, devera ago-
ra ser alterado. Sao precisamente as diferencas dialectais, por vezes relacionadas com
as regioes a que sao afectas, que permitem um trabalho util a estes especialistas. As-
sim, as limitacoes referidas para as variacoes em relacao a lingua materna sao neste caso
substituidas por limitagoes em relacao a comunidades dialectais, necessariamente mais
reduzidas. O problema da identificacao do sotaque no contexto do presente trabalho tem
objectivos diferentes. O objectivo principal é o de minimizar as perdas de desempenho
de reconhecedores automaticos devidas a oradores que falam uma segunda lingua.

No capitulo 5, verificou-se que um reconhecedor treinado com oradores representativos
de um dado sotaque, apresentava prestacoes significativamente superiores aos obtidos
com um reconhecedor treinado com oradores representativos de qualquer outro sotaque,
nomeadamente o nativo. O problema que fica por resolver é o da seleccao do reconhecedor
mais adequado para um orador pertencente a uma populacao que inclui individuos com
diversos sotaques. Portanto, nao se pretende determinar em particular a nacionalidade, a
lingua materna ou a regiao onde determinado orador habita. Por um lado, qualquer destes
dados, uma vez disponiveis, poderiam ser 1teis na resolucao deste problema. Considere-
se, por exemplo, que se solicita ao orador para comecar por dizer o nome da regiao onde
habita. Contudo, tal nao dispensa o uso de métodos adicionais para a determinacao do
reconhecedor adequado. Assim, na sequéncia deste exemplo, o orador pode ter mudado
de residéncia ha pouco tempo, sendo originario de uma regiao com habitos linguisticos
muito diferentes da regiao que indicou. Deste modo, seria seleccionado um reconhecedor
eventualmente desadequado para este orador. Naturalmente que se pode elaborar mais
este procedimento, solicitando adicionalmente outro tipo de dados. Nao se pretende
explorar neste trabalho este tipo de abordagem, a qual é desadequada para algumas
situacoes tipicas de interesse. Tal é o caso dos servigcos de emergéncia que é apresentado
na subseccao 6.1.2.
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6.1.2 Identificacao da lingua versus sotaque

Numa situacao ideal, um utilizador de um qualquer servico de atendimento prtiblico
internacional deveria poder utilizar a sua prépria lingua, ou seja, deveria dispor de um
servico multilingua. De facto, uma parte significativa da populacao mundial desconhece
outra lingua além da sua lingua materna e talvez ainda menos uma lingua franca. Mesmo
que a conheca, ¢ sempre mais comodo e menos sujeito a erros, utilizar a lingua materna do
que ter de conhecer, falar e perceber uma segunda lingua. Estes factos parecem implicar
uma desvalorizacao do interesse pratico do problema dos sotaques. Contudo, nao existem
na pratica sistemas com um nimero suficientemente grande de linguas de modo a eliminar
uma percentagem significativa de oradores nao nativos. Além disso, a maioria dos servicos
com reconhecimento automatico de fala sao ainda sistemas muito simples que trabalham

com uma unica lingua.

Nos servigos de atendimento tradicionais é muito dispendioso dispor-se de um depar-
tamento com pessoas capazes de atenderem a um numero significativo de linguas. De
modo semelhante, o desenvolvimento de um servico automatico multilingua acrescenta

um esforco de desenvolvimento quase proporcional ao niimero de linguas disponiveis.

Em qualquer destes servicos multilingua, tradicional ou automético, é necessario ain-
da atribuir cada utilizador ao atendedor apropriado. Este primeiro passo pode, em geral,
ser dado pelo préprio utilizador sem grandes inconvenientes, em particular se existir um
nimero relativamente pequeno de linguas de atendimento disponiveis. Por exemplo, em
alguns servicos telefénicos nos E.U.A. é comum dispor-se de um nimero de telefone di-
ferente para cada lingua: espanhol, inglés e eventualmente mais uma ou duas linguas

europeias.

Para o desenvolvimento do reconhecimento automatico multilingua, é necessario um
nimero consideravel de dados de cada lingua e a obtencao dos respectivos modelos.
Dispondo-se destes dados, fica facilitado o desenvolvimento de um mecanismo de identi-
ficacao da lingua. Contudo, mesmo nos servigos tradicionais, para os quais nao existem
ainda reconhecedores automaticos de fala, tem sido referida, por varios autores, a neces-
sidade de um sistema automatico de identificagdo de lingua (Muthusamy et al., 1994a;
Zissman, 1995). Nomeadamente, nos servicos de chamadas de emergéncia, tém sido verifi-
cados casos em que o operador nao consegue entender a lingua de um utilizador em estado
de choque ou sob grandes tensoes nervosas. A companhia AT&T introduziu recentemente
o servico “Language Line” para negocios, publico em geral e para os departamentos de

policia que suportam as emergéncias 911, Este servico utiliza tradutores humanos trei-

10 911 é o niimero de telefone de emergéncia nos E.U.A.
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nados, permitindo atender 140 linguas diferentes. Contudo, uma grande responsabilidade
recai sobre o operador humano que tem de proceder ao encaminhamento da chamada
para o tradutor adequado. Uma chamada para a “Language Line” feita por alguém que
fale exclusivamente tamil, resulta num atraso de trés minutos antes que a lingua seja
identificada e que fique disponivel na linha um tradutor de tamil. O atraso é devido ao
operador que tenta sem sucesso trés tradutores de linguas do Sudoeste Asiatico e toca
registos pré-gravados de outras linguas na tentativa de descobrir o tradutor adequado. O
atraso ainda pode ser maior se o utilizador tentar ser cooperante e conseguir pronunciar
o nome “tamil” em inglés em vez de o fazer na prépria lingua tamil (Muthusamy et al.,
1994a). Espera-se que, num futuro préximo, um sistema automatico possa vir a substituir
este operador, reduzindo o tempo de identificacao em uma ou duas ordens de grandeza
(Zissman, 1995).

O problema da identificacao da lingua tem sido recentemente estudado por véarios
grupos de investigacdo no ambito das telecomunicagoes (House e Neuburg, 1977; Hazen
e Zue, 1993; Zissman, 1993; Berkling et al., 1994; Muthusamy et al., 1994a; Zissman,
1995; Caseiro, 1998). As caracteristicas da fala que permitem obter a identificacio da
lingua com algum sucesso incidem sobre o posicionamento e a concentracao de fonemas
e, obviamente, nas caracteristicas lexicais e sintdcticas (Arslan, 1996; Arslan e Hansen,
1996).

No capitulo 3 foram referidos alguns dos aspectos que influenciam a producgao da fala
estrangeira. As fronteiras de decisao no problema dos sotaques sao difusas comparati-
vamente com a identificacao da lingua. Embora possam existir linguas que se poderiam
considerar intermédias, tais como os pidgin, estas serao pelo menos enumeraveis. O sota-
que, por sua vez, pode ser afectado em graus diversos por varias linguas em simultaneo e
por muitos outros factores decorrentes do processo de aprendizagem. Desta perspectiva
decorre que o problema da identificacao do sotaque seja considerado mais dificil do que o
da identificagao da lingua (Arslan, 1996; Arslan e Hansen, 1996; Teixeira et al., 1996).

6.2 Identificacao de caracteristicas nao linguisticas
no sinal de fala

Ao fazer uma descricao integrada dos métodos preconizados para a identificacao au-
tomatica da lingua, Zissman distingue os métodos baseados em HMMSs, que modelam
as caracteristicas sequenciais da producao da fala, dos restantes métodos, que conside-

ra executarem essencialmente uma classificacao estatica, de acordo com determinados
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parametros de segmentos de fala (Zissman, 1993). O primeiro sistema de identificagao
da lingua baseado em HMMs (House e Neuburg, 1977) utilizava observacoes discretas em
modelos ergédicos (subsecgao 5.4). As sequéncias de simbolos de entrada eram resultado
de transcricoes fonéticas de textos publicados. Zissman apresenta um método semelhante,
adaptado para o sinal de fala. Utiliza duas séries temporais de caracteristicas do sinal e o
conceito de ligacao das respectivas fungoes de densidade de probabilidade das observacoes
(gaussianas) através dos estados dos modelos de Markov (secgao 2.4.4). Para cada lingua,
treinam-se um ou mais HMMs que sao utilizados na descodificacao do sinal de fala a
ser classificado. No final do processo de descodificacao, determina-se qual o modelo que

produz o valor mais elevado de verosimilhanca.

Os modelos HMM ergédicos podem igualmente ser utilizados no desenvolvimento de
procedimentos que visam a identificacao automaética de outras caracteristicas nao lin-
guisticas da fala, tais como o sexo ou a prépria identidade do orador. Deste modo
constituiu-se uma formulacao mais geral para este tipo de problemas que tem como
vantagem principal a facilidade de desenvolvimento e correspondente integracao com os
reconhecedores actuais baseados em modelos de fones (Lamel e Gauvain, 1993):

1. Treino de um modelo de Markov nao observavel \; para cada classe ¢ da carac-
teristica nao linguistica a ser identificada. Esse modelo é, nesta formulagao, um

descodificador fonético convencional (subseccao 5.4).

2. A identificacao de um sinal de entrada z é feita pelo cdlculo da verosimilhanca
f(z/X;) para cada modelo ;. A classe escolhida serd a associada ao modelo que
tenha obtido o valor de verosimilhanca mais elevado.

Esta formulacao pode ser generalizada a outros tipos de unidades subpalavra diferentes
do fone, embora raramente tenham sido utilizadas. As unidades que integram contexto,
tais como os trifones, sao necessariamente muito numerosas comprometendo a aplicagao
pratica do método. A escolha de outro tipo de unidades sem caracter linguistico, nao
permite geralmente dispor de igual quantidade de informacao a priori o que, de acordo

com Lamel e Gauvain, impede a obtencao de modelos mais discriminativos.

Referem-se algumas vantagens desta formulacao:

e possibilita efectuar a identificacao das referidas caracteristicas nao linguisticas in-
dependentemente do texto da mensagem oral;

e garante maior precisao do que os métodos baseados em estatisticas de longa dura-
¢ao, tais como o espectro de longa duracgao, dicionarios de codificacao vectorial e
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mapas acusticos probabilisticos (Tseng et al., 1992);

e facilita a integracao de restricoes fonotécticas, o que é particularmente 1til na iden-
tificacao da lingua uma vez que estas restricoes sao em geral bem conhecidas e
substancialmente diferentes.

Com base na ultima vantagem, admite-se a possibilidade de se obterem outras alter-
nativas ao descodificador fonético que, ao integrarem mais informacao sobre o problema
que se pretende resolver, permitam obter melhores desempenhos. Uma destas alternati-
vas consiste em impor restri¢coes na rede ergodica de acordo com as transcrigoes fonéticas
correspondentes a um determinado vocabuldrio (Teixeira et al., 1996). Assim, cada re-
de ergddica é substituida pelo conjunto de sequéncias de modelos de fones em paralelo
ou seja, por um reconhecedor de palavras isoladas com um determinado vocabulario.
Deste modo, obtém-se simultaneamente um identificador de determinada caracteristica
nao linguistica e um reconhecedor automatico de fala, ambos adaptados ao contexto de
determinada aplicagao.

Um descodificador fonético pode, por sua vez, fornecer dados que permitam o reco-
nhecimento da fala. Para tal, bastaria associar um segundo sistema a jusante do primeiro,
capaz de interpretar as sequéncias de fones e recorrendo, nomeadamente, a um léxico de
prontincia. O desenvolvimento de um sistema deste tipo revela-se, contudo, complexo,
uma vez que as sequéncias obtidas na saida de um descodificador fonético sao muito ir-
regulares apresentando inumeras insercoes e supressoes. A utilizacao de N-gramas pode
filtrar algumas destas irregularidades (sec¢ao 2.6). Adicionalmente, se for possivel de-
terminar N-gramas de fones especificas de cada classe a identificar, consegue-se integrar
mais informacao 1til em termos discriminativos. Para N-gramas com N suficientemente

elevado obtém-se transcricoes que podem ser multiplas para a mesma palavra:

e Na seccao 6.5 sao apresentadas experiéncias realizadas com reconhecedores que utili-
zam um léxico de pronincia com uma tnica transcricao fonémica por palavra. Estes
sistemas tém a capacidade de, simultaneamente com o reconhecimento, realizarem

a identificacao do sotaque do orador.

e Na seccao 6.6 descrevem-se algumas experiéncias de reconhecimento, também com
identificacao do sotaque, nas quais se utiliza um modelo que descreve a ocorréncia

de diversas transcricoes: o modelo de transcricao apresentado no capitulo 5.

Outra alternativa, 6bvia no contexto do reconhecimento de fala, consiste na substitui-

cao das transcricoes com modelos de fones por modelos de palavras. Em termos de
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la palavra para o 1o sotaque

la palavra para o ... sotaque

la palavra para o 60 sotaque

dltima palavra para o 1o sotaque

dltima palavra para o ... sotaque

ultima palavra para o 60 sotaque

Figura 6.1: Representacao esquematica de um reconhecedor de palavras isoladas com
modelos multiplos.

reconhecimento aplica-se o que foi referido na subseccao 2.5.1, a propésito da utiliza-
cao de modelos de palavra e subpalavra. Em relacao a identificacao da caracteristica nao
linguistica, verificam-se alguns factos equivalentes, tal como a dependéncia do vocabulario
e anteveem-se outros semelhantes, tal como a melhoria do desempenho devida a incorpora-
¢ao de informacao referente a coarticulacao dos fones. Nas seccoes 6.3 e 6.4 apresentam-
se algumas experiéncias de reconhecimento com modelos de palavra, nas quais é possivel
identificar, simultaneamente e com algum sucesso, o sexo e o sotaque do orador. Na figura
4.1a representava-se esquematicamente o reconhecedor de palavras isoladas tradicional,
utilizado nessas experiéncias para um tnico sotaque. Na figura 6.1 apresenta-se uma
topologia que permite o uso varios modelos para cada palavra do vocabuldrio. Se cada
um destes modelos for treinado com sinais de fala apresentando sotaques diferentes, é
possivel, deste modo, obter-se um mecanismo de identificacao do sotaque.

6.3 Identificacao do sexo versus sotaque

E geralmente reconhecido (Gupta e Mermelstein, 1982; Teixeira e Trancoso, 1993;
Hansen e Arslan, 1995; Arslan, 1996; Arslan e Hansen, 1996) que o sexo é uma carac-
teristica do orador mais importante do que o respectivo sotaque no reconhecimento de fala
independente do orador. A importancia desta caracteristica do orador na producao do
sinal de fala tem levado a generalidade dos investigadores a utilizar modelos independen-
tes para cada sexo por forma a obter os melhores resultados de reconhecimento (Vergin
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et al., 1996). Este procedimento enquadra-se na formulacao geral apresentada na secgao
6.2 e foi também adoptado no capitulo 5.

A determinagcao do sexo do orador baseada numa tnica locucao e repetida para outras
locugoes do mesmo orador nao é aconselhavel em sistemas de reconhecimento com tarefas
complexas que impliquem muita interaccao com cada utilizador. Deste modo, a duplicacao
do nimero de modelos implica simultaneamente a duplicacao do tempo de processamento.
Nestes casos, pode ser vantajoso caracterizar o orador uma unica vez, utilizando-se a partir
daf apenas o conjunto de modelos referente ao sexo determinado (Lamel e Gauvain, 1993).
O mesmo raciocinio pode ser aplicado ao problema do sotaque. Obtém-se desta forma um
sistema hierarquizado em trés niveis de decisdo: o sexo, o sotaque, a palavra (ou a frase).
A decisao do sexo e do sotaque devera ocorrer numa, fase inicial, de forma semelhante a
um processo de adaptacao ao orador, que identifica o reconhecedor mais adequado. Para
além de reduzir os custos de computacao, este tipo de estratégia permite explorar de

forma independente eventuais melhorias de cada um dos niveis de decisao.

6.3.1 Identificacao do sexo no sinal de fala

O problema da identificagdo do sexo do orador tem sido investigado utilizando clas-
sificadores relativamente simples. Childers et al. utilizaram diversos esquemas de iden-
tificacao baseados na comparagao de padroes de referéncia e de teste (Childers et al.,
1988). Realizaram experiéncias com diversos tipos de métricas e de parametros do sinal
determinados em tramas de 25,6 milissegundos. Utilizaram parametros de LPC, de au-
tocorrelacao, de reflexao, do cepstrum e mel-cepstrum. Em alternativa, utilizaram ainda
um vector com a frequéncia fundamental mais as frequeéncias, larguras de banda e am-
plitudes das primeiras quatro formantes. As métricas utilizadas foram: a euclidiana, a
de Mahalanobis, a fungao densidade de probabilidade, a distancia de Itakura (sé para
os LPC) e uma medida para os pardmetros do cepstrum equivalente a d. (equacao 2.9).
Analisaram em separado os resultados obtidos com vogais e fricativas vozeadas e nao
vozeadas, sustentadas durante aproximadamente 2 segundos. Os resultados obtidos com
as fricativas nao vozeados foram, obviamente, os mais baixos, ainda assim com taxas de
identificacao acima dos 80%. Para as fricativas vozeadas obteve-se 98% e para as vogais
100%. Posteriormente utilizaram um outro método baseado em diversas decisoes com li-
miares. Estas decisoes sao determinadas com base no calculo de LPC em cada periodo da
fundamental das vogais anteriormente analisadas. Nestas condicoes, obtiveram-se taxas
de identificacao superiores a 98%. Eliminando 2 dos 52 oradores utilizados (27 de cada

sexo) conseguiu-se obter 100% nas mesmas circunstancias.
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Fussel (Fussel, 1991) realizou um estudo com sinais de fala lida do corpus DARPA
TIMIT (Keating et al., 1994). Utilizou parametros do cepstrum e do delta-cepstrum num
classificador gaussiano (Duda e Hart, 1973) calculados em tramas de 16 milissegundos. Os
resultados obtidos confirmaram a superioridade das vogais para o desempenho da identi-
ficagao do sexo, quando comparadas com outros fonemas. Sao contudo em geral inferiores
aos obtidos por Childers et al., o que pode ser justificado pela duragao substancialmente
inferior das vogais pronunciadas de forma natural em fala lida. Além disso, acresce o facto

da existéncia de coarticulagao com os fonemas circundantes.

Um outro grupo de investigadores desenvolveu um método de identificacao para de-
terminar modelos de reconhecimento especificos de cada sexo (Vergin et al., 1996). Este
método baseia-se nas diferencas da posi¢ao da primeira e da segunda formante entre ho-
mens e mulheres. Os testes foram efectuados com 10 oradores que proferiram o total
de 201 frases, seleccionados do corpus ATIS (“Air Travel Information System”). Embo-
ra a duracao do segmento de fala utilizado na identificacao fosse muito superior ao dos
trabalhos anteriormente referidos, a taxa de identificacao obtida foi de apenas 90%. No
reconhecimento de palavras obteve-se uma reducao do erro de 14% comparativamente aos
resultados obtidos com modelos independentes do sexo.

6.3.2 Sexo versus sotaque no reconhecimento de fala

Seguidamente apresentam-se algumas experiéncias preliminares que procuraram de-
terminar qual dos factores referentes ao orador, sexo ou sotaque, tem maior influéncia no
reconhecimento automatico de fala. Nestas experiéncias utilizaram-se exclusivamente mo-
delos de palavra, para um vocabuldrio de quarenta palavras. Para o treino e teste destes
modelos utilizou-se todo o material de fala recolhido de oradores britanicos e dinamarque-
ses do corpus SUNSTAR multissotaque (capitulo 3). Utilizaram-se 70% destes oradores
para o treino dos modelos e os restantes 30% para os respectivos testes. O nimero de
oradores utilizados para treino e para teste continham igual nimero de oradores nativos

e nao nativos, e igual nimero de oradores de cada sexo.

oradores treino teste
femininos 35% 15%
masculinos 35% 15%

Tabela 6.1: Distribuicao do material de fala de acordo com o sexo dos oradores utilizados
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Testes com um modelo por cada palavra do vocabulario

Os oradores de cada sexo foram utilizados em conjuntos separados para efeito do
treino de modelos e na determinagao dos resultados dos testes (tabela 6.1). Os resultados
de reconhecimento apresentados na tabela 6.2 foram obtidos com trés reconhecedores
diferentes (um por cada linha). O primeiro utilizou no treino os oradores femininos
disponiveis para esse fim (nativos e nao nativos). O segundo utilizou exclusivamente

os oradores masculinos e o terceiro, todos os oradores disponiveis para o treino.

treino/teste | feminino masculino | total
feminino 92,5 56,5 74,5
masculino 87,5 92,3 89,9
masc.+fem. 94,4 90,8 92,6

Tabela 6.2: Taxas de reconhecimento (%) obtidas com trés reconhecedores treinados com
diferentes combinagoes de oradores, agrupados de acordo com o respectivo sexo (Teixeira
e Trancoso, 1993).

Os modelos treinados com oradores de ambos os sexos permitiram obter resultados
globalmente superiores do que os obtidos com os modelos especificos de cada sexo. Os
oradores femininos registaram taxas de reconhecimento superiores aos obtidos com os

oradores masculinos.

Posteriormente, procedeu-se a uma divisao do material de fala anteriormente utiliza-
do de acordo com o caracter nativo ou nao nativo do sotaque de cada um dos oradores.
Manteve-se uma propor¢ao idéntica a da tabela 6.1 (substituindo a distin¢ao femini-

no/masculino por nativo/nao nativo).

teste nativo nao nativo total
treino CHMM SCHMM | CHMM SCHMM | CHMM SCHMM
nativo 94,4 94,8 67,7 72,7 81,1 83,8
nao nativo 82,9 82,1 93,7 91,2 88,3 86,7
nat. + nao nat. | 94,8 94,2 90,4 89,4 92,6 91,8

Tabela 6.3: Taxas de reconhecimento (%) obtidas com trés reconhecedores treinados
com diferentes combinacgoes de oradores, agrupados de acordo com o respectivo sotaque
(Teixeira e Trancoso, 1993).
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A tabela 6.3 refere-se a experiéncias equivalentes as descritas nas tabela 6.2 quando
se substitui a divisao dos oradores em relagao ao sexo pela divisao relativa ao uso da pri-
meira ou da segunda lingua. Alternativamente ao reconhecedor de observacoes continuas
utilizou-se um reconhecedor de observagoes semicontinuas (SCHMM, seccao 2.4). As-
sim, na tabela 6.3 apresentam-se os resultados obtidos com seis reconhecedores diferentes,
existindo em cada linha da tabela resultados referentes ao reconhecedor de observacoes
continuas e ao seu equivalente de observacoes semicontinuas. A primeira linha de resulta-
dos refere-se a modelos exclusivamente treinados com fala de oradores nativos, a segunda,
com fala de oradores nao nativos e na terceira os modelos de palavra foram treinados
com todos os oradores disponiveis para o treino. No caso dos modelos continuos, este
reconhecedor é o mesmo que o utilizado nos testes referentes a terceira linha de resultados
na tabela 6.2.

treino / teste | nativo ndo nativo | total

nativo 96,9 79,7 88,3
nao nativo 86,9 96,9 91,9
nat.+nao nat. | 96,9 95,9 96,4

Tabela 6.4: Taxas de reconhecimento (%) obtidas com CHMMs treinados com 80% do
material de fala disponivel (Teixeira e Trancoso, 1992).

A andlise da tabela 6.3 confirma alguns dos resultados dos capitulos 4 e 5. Por forma
a facilitar a comparacao de resultados com as experiéncias do capitulo 4 apresentam-se
na tabela 6.4 os resultados relevantes no presente contexto®. Verifica-se, nomeadamente,
que as quebras de desempenho obtidas sao maiores quando o grupo de treino é nativo e
o de teste é nao nativo, do que na situacao inversa. Verifica-se também o aumento do de-
sempenho global do reconhecedor com ambos os grupos de oradores de teste quando estes
se encontram simultaneamente representados no grupo de treino dos modelos. A tnica
diferenca entre os reconhecedores referentes a tabela 6.4 e os reconhecedores baseados em
observacoes continuas referentes a tabela 6.3, reside na reparticao do corpus de fala para
o treino e o teste dos modelos. De facto, nas primeiras experiéncias utilizaram-se 80%
dos oradores para o treino dos modelos em vez dos 70% agora utilizados (20% para o
teste em vez dos 30% agora utilizados de acordo com a tabela 6.1). Esta diferenca é tanto
mais significativa, se se considerar que o nimero total de oradores ¢ relativamente baixo
(40 oradores). Tal facto justifica o decréscimo de desempenho verificado em rela¢io aos
resultados da tabela 6.4.

2Resultados seleccionados das tabelas 4.4 e 4.5.
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Comparando agora os resultados da tabela 6.3 com os obtidos na tabela 6.2, verificam-
se relacoes semelhantes entre cada um dos grupos de trés reconhecedores utilizados. So-
bressai apenas o mau resultado obtidos pelos oradores masculinos com os modelos trei-
nados com oradores femininos. Apenas esta diferenca indicia a preponderancia do factor
sexo sobre o factor sotaque, a qual é verificada de forma mais clara nas experiéncias
seguintes.

Apos a realizacao do reconhecedor de observacgoes semicontinuas, pretendeu-se verificar
o seu desempenho em tarefas com palavras isoladas. Nas experiéncias descritas na seccao
4.7 obtiveram-se desempenhos ligeiramente inferiores aos conseguidos com o reconhece-
dor de observacoes continuas. A justificacao al avancada permanece valida no presente
contexto, uma vez que esta tendéncia pode igualmente ser comprovada nas experiéncias

referentes as tabelas 6.3 e 6.6.

Testes com dois modelos por cada palavra do vocabulario

modelo/teste | feminino masculino

feminino 86,2 6,7
masculino 4,6 87,9
total 90,8 94,6

Tabela 6.5: Taxas de reconhecimento (%) obtidas com um modelo para cada sexo e por
cada palavra do vocabuldrio (Teixeira e Trancoso, 1993).

Na tabela 6.5 apresentam-se os resultados obtidos com um tunico reconhecedor cons-
truido com todos os modelos especificos utilizados nos reconhecedores referentes as pri-
meiras duas linhas de resultados da tabela 6.2. Utiliza-se assim um reconhecedor com
uma topologia do mesmo tipo da que se encontra representada na figura 6.1. Nesta nova
tabela as duas primeiras linhas de resultados tém um significado diferente e referem-se
a percentagem de palavras correctamente identificadas com cada um dos grupos de mo-
delos referentes a cada sexo. Deste modo a taxa de reconhecimento para cada sexo, é
obtida na terceira linha e corresponde a soma das linhas anteriores. A média dos valo-
res na terceira linha corresponde a taxa de reconhecimento global, o qual é de 92,7%.
Este valor é praticamente igual ao obtido com o reconhecedor referente a terceira linha
de resultados da tabela 6.2 e no qual se utilizou igualmente todo o material de treino
(embora com um tnico modelo por palavra do vocabuldrio). Curiosamente os oradores

masculinos obtém agora um desempenho superior ao dos oradores femininos, ao contrario
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do que acontecia com o reconhecedor anterior. Assim, os oradores femininos do grupo
de teste conseguem melhores resultados com um unico modelo por palavra, enquanto que
algumas locucoes de oradores masculinos obtiveram valores de verosimilhanca superiores

com modelos treinados com oradores femininos.

Realca-se o facto de este reconhecedor permitir desenvolver a identificacao do sexo
do orador, bastando para tal determinar a que sexo se refere o modelo que obtém maior
verosimilhanca dada uma determinada locugcao. Com os valores obtidos na tabela 6.5 é
possivel calcular a taxa de identificacao do sexo sobre as palavras correctamente reconhe-
cidas obtendo-se o valor de 87,1%.

teste nativo nao nativo
treino CHMM SCHMM | CHMM SCHMM
nativo 83,1 81,9 13,5 18,3
nao nativo | 11,0 11,5 80,0 70,2
total 94,1 93,4 93,5 88,5

Tabela 6.6: Taxas de reconhecimento (%) obtidas com um modelo para cada sotaque e
por cada palavra do vocabuldrio (Teixeira e Trancoso, 1993).

A tabela 6.6 relaciona-se com a tabela 6.5 de forma semelhante a referida relagao entre
a tabela 6.3 e a tabela 6.2. Ou seja, refere-se a experiéncias equivalentes as descritas na
tabela 6.5 quando se substitui a divisao dos oradores em relacao ao sexo, pela divisao
relativa ao uso de primeira ou segunda lingua. Assim, utilizam-se em simultaneo os
modelos treinados com oradores nativos e os modelos treinados com oradores nao nativos,
num unico reconhecedor. De forma semelhante ao efectuado com a tabela 6.5, é possivel
determinar-se uma taxa de reconhecimento global de 93,8% para o reconhecedor com
modelos continuos e de 91,0% para o reconhecedor com modelos semicontinuos. Estes
valores sao muito préximos dos obtidos com os reconhecedores referentes a terceira linha
de resultados da tabela 6.3.

A semelhanca do mecanismo de identificacao do sexo utilizado na experiéncia ante-
rior, (tabela 6.5) é agora possivel obter-se uma forma de detec¢ao do sotaque. Para tal,
determina-se a que grupo de oradores (nativo ou nao nativo) se refere o modelo que apre-
senta maior verosimilhanca para uma dada locucao. Assim, determinam-se, a partir da
tabela 6.6, as taxas de deteccao do sotaque sobre as palavras correctamente reconhecidas,
obtendo-se os valores de 80,6% e de 76,1%, respectivamente para os reconhecedores com

modelos continuos e semicontinuos. Por fim, comparam-se estes resultados com o valor
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obtido na identificacao do sexo dos oradores (87,1%). A diferenca é justificada com base
no modo como as caracteristicas do sinal da fala mais especificamente dependentes do se-
x0, ou do sotaque, influenciam o funcionamento dos reconhecedores utilizados. Assim, as

caracteristicas dependentes do sexo, parecem ser as mais influentes neste funcionamento.

6.3.3 Conclusoes

Alguns dos métodos desenvolvidos no ambito desta tese permitem caracterizar um
dado orador em termos de sexo. Os resultados obtidos sao ligeiramente inferiores aos
obtidos por Vergin et al. (90%) em termos de taxas de identificagao (Vergin et al., 1996).
De facto, seria de esperar uma diferenca ainda maior. Nesse estudo os modelos foram
treinados com uma quantidade muito superior de sinais de fala (285 oradores proferiram
um total de 9269 frases) e cada decisao foi baseada em duas frases completas. Estes
resultados parecem indicar que o uso exclusivo da informacgao relativa as duas primeiras
formantes, adoptado por Vergin et al., nao conduz aos melhores resultados de identificacao
do sexo. Contudo, em ambos os casos, estes resultados deveriam ser superiores aos obtidos
por Fussel, se se considerar que este utilizou segmentos com apenas 16 milissegundos de
duragao (Fussel, 1991). Este contra-senso aparente pode ser justificado por dois tipos de

argumentos:

e Todos os sinais utilizados por Fussel sao segmentos de sequéncias acustico-fonéticas
etiquetadas por peritos do MIT. Os resultados foram obtidos para cada fonema
ou classe de fonemas, utilizando os respectivos segmentos no treino e no teste. Em
contrapartida, os sinais utilizados neste trabalho foram exclusivamente segmentados
com métodos automaticos, sendo o teste restringido a um vocabulario que, nao sendo
muito grande, apresenta, contudo, uma perplexidade superior a tarefa de Fussel.
Em relacao aos resultados obtidos com modelos subpalavra, acresce ainda o facto
de se referirem exclusivamente a experiéncias independentes do vocabulario, o que

contribui para a obtencao de mais erros de reconhecimento e de identificacao.

e O objectivo final das experiéncias efectuadas no decorrer do presente trabalho, é
o de obter melhores resultados de reconhecimento de fala e nao o de distinguir
objectivamente o sexo. Esta distincao é estudada apenas no sentido de se poder
compreender os processos envolvidos no reconhecimento e de forma a cumprir o
referido objectivo. A maioria dos métodos estudados correspondem a reconhecedores
de fala que adicionalmente permitem a identificacao do sexo do orador. Nao foram
alterados para se obterem melhores resultados em relacao a este tltimo aspecto.
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Com os resultados obtidos nas experiéncias descritas nesta seccao verificou-se o papel
preponderante do sexo relativamente ao sotaque, em termos das caracteristicas do orador.
Tal facto reflecte-se numa maior facilidade de distinguir os oradores em termos de sexo
e na conveniéncia de se utilizarem modelos de reconhecimento especificos, para cada um

dos respectivos grupos de oradores.

6.4 Identificacao do sotaque com modelos de palavra

As experiéncias de reconhecimento que sao descritas seguidamente sao a extensao
das experiéncias apresentadas na subseccao 6.3.2 que permitiam a deteccao do sotaque
com modelos de palavra. Pretende-se com estas experiéncias identificar os seis sotaques
existentes no corpus de fala multissotaque SUNSTAR.

Os resultados de reconhecimento e a taxa de identificacdo do sotaque referentes a
estas experiéncias encontram-se representados na primeira linha de resultados da tabela
6.7. A reparticao de vocabulario e de oradores utilizada para a definicao do conjunto de
treino e de teste é idéntica a utilizada no capitulo 5. A topologia global adoptada para o
unico reconhecedor utilizado na presente seccao é a representada na figura 6.1. O mesmo
acontece com os restantes reconhecedores descritos no presente capitulo e cujos resultados
também se encontram representados na tabela 6.7. Por isso, é possivel comparar os
resultados de reconhecimento de palavras apresentados nesta tabela com os da tabela
5.1, uma vez que a tarefa de reconhecimento é a mesma. O significado das colunas da
tabela 6.7 é o mesmo do que foi descrito na seccao 5.5.6 com excepcao da ultima coluna
(id.) agora adicionada e que se refere a taxa de identificagdo do sotaque. Esta taxa é
também apresentada em termos percentuais e é calculada através da média ponderada dos
elementos da diagonal da matriz de confusao. Ao longo do restante capitulo apresentam-
se igualmente as matrizes de confusao referentes as experiéncias que permitiram obter os

valores mais elevados da taxa de identificacao do sotaque.

Comparando os resultados apresentados na primeira e na segunda linha respectiva-
mente das tabelas 5.1 e 6.7, verificam-se valores de reconhecimento muito semelhantes.
De acordo com as topologias descritas na figura 6.1, o presente reconhecedor resulta da
associacao em paralelo dos reconhecedores utilizados nas experiéncias da tabela 5.1. A
diferenca mais relevante consiste no facto de, enquanto que nas primeiras experiéncias se
seleccionava a priori o grupo de oradores a ser testado com cada reconhecedor, o mesmo é
agora feito de forma automaética e revelando-se igualmente eficiente. Os erros de identifi-

cagao (14,7%) poderao ser justificados pela existéncia de alguns oradores, ou de algumas
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modelos | transcr. | observ. | M | da  de en es it pt | tot. | id.
palavra | nao usa | nao nat. | 3 | 88,0 74,3 98,9 884 82,8 924 |86,8 85,3
, . nao 3 1853 66,7 950 82,5 63,3 89,2 | 79,0 82,0
fones léxico
nativos | 6 | 84,1 72,8 93,9 81,8 68,6 90,2 | 80,8 | 83,2
. 3 176,5 550 90,9 80,0 63,2 77,1 73,01 59,1
rede nativos
de nao 6 | 71,4 49,3 89,8 75,6 63,3 783 | 70,4 | 57,0
nativos nao 3 1822 61,6 95,3 81,7 70,5 85,7 | 78,6 | 84,5
transcr.
nativos | 6 | 86,3 72,8 91,7 84,7 78,6 91,1 | 83,6| 85,8

Tabela 6.7: Taxas (%) de reconhecimento (da ba & peniltima coluna) e de identificacao
do sotaque (tltima coluna) obtidas com diferentes modelos: tipo de modelo (1a coluna);
treino das probabilidades de transi¢ao interfones (2a coluna); treino das probabilidades de
transigao intrafones e das fun¢oes densidade de probabilidade de observagao (3a coluna);
nimero (M) de componentes gaussianas utilizadas no modelamento destas funcoes (4a
coluna).

locucoes destes oradores, que sao pronunciadas com um sotaque mais préoximo de outro

grupo de oradores.

A matriz de confusao referente a identificacao de sotaque esta representada na tabela
6.8. A respectiva leitura revela que os oradores dinamarqueses obtiveram a menor percen-
tagem de locucoes identificadas nos respectivos modelos especificos. As restantes locucoes
foram identificadas principalmente em dois grupos de modelos: os dos oradores nativos,
o que pode ser justificado pelo facto do dinamarqués médio ter uma pronuncia razoavel
do inglés; os dos oradores espanhéis, o que pode ser justificado pelo facto da maior parte
dos oradores dinamarqueses utilizados (da Jutlandia) apresentarem uma forte tendéncia
para transformarem as fricativas alveolares (/s/) em palatais (/sh/) (capitulo 3). Embora
de forma menos significativa, os modelos treinados com oradores portugueses tiveram um
efeito semelhante. Os oradores alemaes obtiveram a mais alta taxa de identificacao com
os seus proprios modelos. Este facto estd provavelmente relacionado com a segmentagao
destas locucoes que determinaram taxas de reconhecimento baixas, conforme foi descrito
no capitulo 5. O mesmo se aplica, embora com menor incidéncia, em relacao aos oradores
italianos. Os erros de identificacao dos oradores espanhdis sao essencialmente devidos a
existéncia dos modelos treinados com oradores portugueses. Estes tltimos obtiveram a
parcela mais significativa dos erros com os modelos nativos. De facto os oradores portu-

gueses apresentaram uma pronuncia préxima da nativa para a maior parte das palavras.
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sotaque | da  de en es it pt
da 63,6 10 7,6 193 20 6,6
de 0,0 996 0,0 00 00 04
en 22 06 881 50 03 39
es 3,7 1,7 49 837 00 6,0
it 0,0 3,7 1,2 05 91,9 26
pt 20 27 74 37 25 818

Tabela 6.8: Matriz de confusao (%) resultante do processo automatico de identifica¢ao do
sotaque. Utilizaram-se modelos de palavras treinados para cada sotaque (M = 3).

6.5 Identificacao do sotaque com transcricao fixa

Repetiram-se experiéncias semelhantes as realizadas na seccao anterior, mas substi-
tuindo na topologia da figura 6.1 os modelos de palavra por modelos subpalavra. Utilizou-
se um vocabulario de treino diferente do de teste, de forma a obterem-se testes indepen-
dentes do vocabuldrio, nas mesmas circunstancias das utilizada na secgao 5.3 (usando

nomeadamente o mesmo léxico de prontincia).

Os resultados de reconhecimento obtidos, expressos na segunda e terceira linhas da
tabela 6.7, podem ser comparados com os das quinta e sexta linha da tabela 5.1, respecti-
vamente. Estes resultados foram praticamente iguais aos obtidos com os reconhecedores
especificos de cada sotaque. Tal facto reforca a ideia, verificada na seccao anterior, de
que a seleccao de modelos com maior verosimilhanca é efectuada de modo eficiente. Por
outro lado, a taxa de identificacdo do sotaque obtida é agora ligeiramente inferior (2%)
a da seccao anterior. O facto destas experiéncias serem, ao contrario das anteriores,

independentes do vocabuldrio, pode justificar este pequeno decréscimo de desempenho.

Da andlise da matriz de confusdo (tabela 6.9) tiram-se conclusoes essencialmente se-
melhantes as obtidas com os modelos de palavra. Contudo, tornaram-se mais evidentes
as relacoes entre as locucoes dos oradores espanhoéis e as dos portugueses, quer entre si,
quer com a identificacao com os modelos dos oradores dinamarqueses e ingleses, respecti-

vamente.

Verifica-se a existéncia de valores mais elevados na zona superior a diagonal da matriz
de confusao. Esta tendéncia ja era possivel de detectar na matriz de confusao da seccao
anterior mas de forma pouco acentuada. Esta distribuicao de valores decorre directa-
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sotaque | da  de en es it pt
da 63,3 0,2 34 235 1,7 78
de 0,0 976 00 00 04 20
en 41 3,0 76,5 66 1,7 8,0
es 55 2,7 34 813 05 65
it 0,2 21 02 0,7 928 4,0
pt 1,7 22 44 59 3,5 823

Tabela 6.9: Matriz de confusdo (%) resultante do processo automatico de identificagdo
do sotaque. Utilizaram-se transcricoes fonémicas nativas com modelos de subpalavra
treinados para cada sotaque (M = 6).

mente do ordenamento escolhido para os grupos de oradores de treino e de teste e que
corresponde a ordem alfabética. Uma justificacao possivel para esta tendéncia é o facto
de as linguas germanicas e as linguas romanicas terem ficado ordenadas consecutivamen-
te. Tal facto poderia ser explorado no desenvolvimento da identificacao automatica da
familia linguistica da lingua materna do orador. Sendo as linguas germanicas referentes
a paises do Norte da Europa e as linguas romanicas utilizadas nos paises mais a Sul,
verifica-se ainda uma distribuicao mais rigorosa desta ordem de natureza aparentemente
geografica: a Dinamarca no extremo norte e Portugal no extremo sul do grupo de paises

seleccionados, ocupam os dois extremos do referido ordenamento.

6.6 Identificacao do sotaque com modelos de trans-
cricao

Os modelos de palavra inicialmente utilizados na topologia da figura 6.1 foram subs-
tituidos por modelos de transcrigao (seccao 5.5). Obtiveram-se dois tipos de modelos de
transcricao distintos que permitem efectuar a identificacao automatica do sotaque: os que
utilizaram os modelos subpalavra treinados com oradores nativos e aqueles que utiliza-
ram os modelos subpalavra treinados com oradores de cada sotaque especifico (nativos
inclusive). Naturalmente que, com estes tltimos, sao esperados melhores desempenhos na

identificacao do sotaque.
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6.6.1 Uso do conjunto de modelos subpalavra nativo

Comeca-se por analisar os resultados obtidos com os modelos de transcri¢ao que usam
os modelos subpalavra treinados com os oradores nativos. Os resultados obtidos, expressos
no pentltimo par de linhas da tabela 6.7, podem ser comparados com os apresentados no
pentltimo par de linhas da tabela 5.1. Os resultados de reconhecimento apresentam um
pequeno decréscimo de desempenho, embora mais acentuado no caso em que se utilizaram
mais componentes gaussianas no modelamento das funcoes densidade de probabilidade de
observagao (M = 6).

Utilizando também os resultados apresentados na seccoes anteriores, é agora possivel
verificar que a taxa de identificacao do sotaque apresenta uma relacao directa com as
taxas de reconhecimento de fala. Tal facto é justificado pela relacao entre estas taxas e a
qualidade dos modelos utilizados, em termos da representacao dos sinais de fala com que

foram treinados.

sotaque | da  de en es it pt
da 435 3,2 12,5 25,2 49 10,8
de 24 592 3,1 59 19,3 10,1
en 169 4,1 528 86 4,7 13,0
es 12,1 20 4,7 672 22 118
it 33 56 26 49 763 7,2
pt 74 86 7,9 16,5 15,0 44,6

Tabela 6.10: Matriz de confusao (%) resultante do processo automatico de identificagao do
sotaque. Utilizaram-se modelos de transcricao. As probabilidades de transicao interfones
foram treinadas para cada sotaque. Os modelos subpalavra foram treinados com oradores
nativos (M = 3).

Na tabela 6.10, apresenta-se a matriz de confusao referente a experiéncia que obte-
ve melhor desempenho (M = 3). Os elementos fora da diagonal nao revelam aspectos
diferentes dos detectados nas experiéncias anteriores. Contudo, os valores mais elevados
foram obtidos na deteccao dos oradores dinamarqueses por modelos treinados com ora-
dores espanhois e nos oradores italianos detectados por modelos treinados com oradores
alemaes. Uma vez que os modelos subpalavra utilizados sao os mesmos, estes resultados
podem indicar a existéncia de semelhancas no modo como estes oradores transformam as
transcricoes nativas. Do mesmo modo se poderia entao concluir que os valores mais eleva-

dos, obtidos nas anteriores matrizes de confusao e que nao sobressaem na presente matriz,
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podem estar associados a semelhancas acustico-fonéticas entre sotaques, modeladas nos
respectivos modelos subpalavra.

Os dois valores maximos seguintes surgem, pela primeira vez, no triangulo inferior a
diagonal. Também nao revelam, contudo, aspectos realmente diferentes: os oradores in-
gleses sao detectados com modelos treinados com dinamarqueses; os oradores portugueses
sao detectados com modelos treinados com oradores espanhéis. Em relacao as seccoes 6.4
e 6.5, inverte-se aqui o papel das locucoes dos oradores utilizados no treino com as dos
oradores utilizados no teste.

Os valores da diagonal, ao contrario dos restantes, apresentam grandes variagoes em
termos absolutos e relativos, quando comparados com os das experiéncias anteriores. Ao
contrario da relacao directa existente entre as taxas de reconhecimento e de identifica-
cao do sotaque, verifica-se que a relacao entre as taxas de reconhecimento obtidas para
cada grupo de oradores e os respectivos elementos da diagonal principal é praticamente
inversa. Assim, os oradores dinamarqueses, ingleses e portugueses obtiveram os melhores
resultados de reconhecimento e os trés valores correspondentes, na diagonal principal da
matriz de confusao, sao os mais baixos entre os seis existentes. Este aspecto nao era pelo
menos tao evidente nas experiéncias anteriores. As locucoes dos oradores nativos foram
identificadas em menor nimero com os modelos de transcricao correspondentes. Este
facto parece indicar algumas semelhancas, em termos actstico-fonéticos e das transcri-
¢oes adoptadas, entre um nimero significativo de locugoes dos trés grupos de oradores

anteriormente referidos.

6.6.2 Uso dos modelos subpalavra de cada sotaque

Por fim, substituiram-se os modelos de transcricao utilizados nas experiéncias da sub-
seccao anterior por outros treinados a partir de modelos subpalavra especificos de cada
sotaque, ou seja, todos aqueles que foram utilizados na secgao 6.5.

Os resultados expressos nas ultimas duas linhas da tabela 6.7, podem, mais uma
vez, ser comparados com os apresentados em posicao semelhante na tabela 5.1, uma
vez que os modelos de transcricao utilizados sao os mesmos, bem como os oradores de
teste. Os resultados de reconhecimento sao aproximadamente iguais mas, para M = 6,
obteve-se um ligeiro acréscimo de desempenho. Embora estatisticamente irrelevante, este
resultado foi o melhor alcancado sem a utilizacao de modelos de palavra. A taxa de
identificacao do sotaques obtida é, por sua vez, ligeiramente superior a taxa obtida com
modelos de palavra. Este é um dos resultados mais significativos até agora obtido com
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os modelos de transcricao. Estes resultados, conjuntamente com os obtidos na seccao
5.5, parecem indicar que estes modelos sao capazes de descrever os aspectos relacionados
com o problema dos sotaques estrangeiros de forma mais adequada do que as transcricoes

fonémicas simples.

sotaque | da  de en es it pt
da 69,2 0,2 3,7 193 24 5,1
de 0,2 99,1 0,0 0,0 0,0 0,7
en 28 0,3 76,5 69 08 12,7
es 6,2 05 2,5 845 03 59
it 0,2 1,8 0,0 02 947 32
pt 1,5 1,0 44 49 3,0 85,2

Tabela 6.11: Matriz de confusao (%) resultante do processo automético de identificacao
do sotaque. Utilizaram-se modelos de transcri¢ao treinados para cada sotaque (M = 6).

Na tabela 6.11, apresenta-se a matriz de confusao referente a experiéncia que obteve
melhor desempenho (M = 6). Esta matriz apresenta algumas diferencas em relagao as
anteriormente obtidas. Apenas dois valores fora da diagonal sao claramente superiores
aos restantes, vindo contudo confirmar anteriores tendéncias: um desvio das locucoes dos
oradores ingleses para os modelos especificos do sotaque portugués e o desvio das locugoes

dos oradores dinamarqueses para os modelos do sotaque espanhol.

6.7 Testes perceptuais

E importante ter-se uma medida de comparacao para os resultados obtidos com proce-
dimentos de identificacao automatica do sotaque. Tal como acontece com outros procedi-
mentos que procuram imitar tarefas habitualmente executadas directamente pelo homem,
a comparacao com o desempenho humano é inevitavel. Estas comparacoes sao comple-
xas devido a grande diversidade de aspectos que podem afectar os executantes humanos,
nomeadamente, se se tratam de tarefas que abranjam grande diversidade de aptidoes,
como aquelas que se relacionam com a fala. No caso da identificacao do sotaque, o papel
destes executantes é o de ouvintes. E assim conveniente controlar os ouvintes de forma

semelhante ao que se fez com os oradores na criacao do corpus de fala.

No caso do reconhecimento de fala, é habitualmente assumida a superioridade absoluta
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das capacidades humanas. Em testes de inteligibilidade (Leeuwen et al., 1995), os ouvintes
apresentaram uma taxa de erro de reconhecimento de palavras de 2,6% e detectou-se al-
gumas dificuldades no reconhecimento de frases mais longas. O reconhecedor automatico
apresenta para a mesma taxa o valor de 12,6% e evidenciou problemas essencialmente com
as frases com grande perplexidade. Um ouvinte comum dispoe de uma experiéncia inten-
siva com a sua lingua materna, mesmo antes de ingressar no ensino escolar basico. Outras
tarefas relacionadas, tais como a identificacao do sexo ou do orador, contam com uma,
experiéncia semelhante, contudo, nao sendo nestes casos tao clara a eficicia do ouvinte
humano. O reconhecimento humano do orador é em geral praticado exclusivamente num

grupo de oradores reduzido provenientes do ambiente afectivo ou profissional do ouvinte.

Em tarefas que envolvem linguas estrangeiras, tais como a identificacao da lingua e do
sotaque, a experiéncia do ouvinte comum é, com raras excepcoes, pontual. Deste modo,
existe grande expectativa em relacao a procedimentos automaticos capazes de incorporar
uma quantidade consideravel de informacao sobre essas linguas. Tal é tanto mais verdade
quanto se verifica, na generalidade dos ouvintes humanos, o desconhecimento parcial ou
total dessas linguas e que o contacto com os oradores nativos dessas linguas é diminuto
ou inexistente (Muthusamy et al., 1994b).

Nos estudos destas tarefas designam-se por testes perceptuais os testes realizados com
ouvintes humanos. O termo perceptual sublinha o envolvimento dos fenémenos da percep-
¢ao humana e contrasta sobretudo com a designagao de testes auditivos, destinados a
avaliacao das capacidades fisiolégicas do ouvido.

Testes muito informais (Teixeira et al., 1996) foram realizados com um subconjunto
reduzido do corpus SUNSTAR multissotaque. Seleccionaram-se palavras isoladas profe-
ridas por seis oradores do sexo feminino, um de cada um dos paises representados. Os
ouvintes avaliados eram cinco portugueses e um frances, todos eles participantes frequen-
tes de projectos e conferéncias internacionais e, como tal, habituados a ouvir o inglés
falado por estrangeiros. Todos os ouvintes foram informados sobre as nacionalidades dis-
poniveis no corpus de teste. A sessao de audi¢cao consistiu no encadeamento de sequéncias
virtualmente infinitas de palavras, do mesmo orador, interrompidas assim que o ouvinte
tomasse uma decisao. Duas conclusoes principais foram determinadas com base neste

pequeno teste informal:

(1) foi em geral muito dificil obter qualquer resposta dos ouvintes antes de estes ouvirem
cerca de 6 a 12 palavras consecutivas do mesmo orador;

(2) o sotaque nativo, inglés britanico, foi sempre identificado correctamente.
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Observaram-se igualmente outros factos que podem, contudo, estar dependentes dos

oradores seleccionados nao sendo, por isso, generalizaveis:

(3) os sotaques italianos e espanhdis eram, em geral, objecto de confusao entre si;

(4) os sotaques alemdes e dinamarqueses eram igualmente confundidos entre si e por

vezes com o inglés nativo, embora com menos frequéncia;

(5) o sotaque dos portugueses foi, em geral, dificil de caracterizar.

Considerando que a conclusao (2) se verificou em todos os testes e que os erros com
inglés nativo mencionados em (4) sdo pouco frequentes, pode-se concluir que a taxa de
deteccao do sotaque é muito alta.

Arslan e Hansen realizaram testes perceptuais, com o corpus recolhido na Universi-
dade de Duke, (sec¢ao 3.3) para quatro sotaques de inglés americano: neutro, (nativo)
chinés, turco e alemao; num total de 48 oradores do sexo masculino (Arslan, 1996; Arslan
e Hansen, 1996). Compararam os resultados com os obtidos por um sistema automético
que podia efectuar a decisao, em relacao a um dado orador, com base em uma ou mais
locucoes. Verificou-se que o desempenho do sistema de identificacao automético aumen-
tava com o numero de palavras pronunciadas, tendo-se obtido 93% de identificacoes e
96% de detecgoes do sotaque correctas com o uso de 7-8 palavras, contra 68,7% e 83,3%
respectivamente, quando a decisao se baseou em apenas uma unica palavra. Nos testes
perceptuais realizados permitia-se a repeticao da mesma palavra até que o orador apre-
sentasse uma decisao. Trata-se, portanto, de uma decisao com base numa unica palavra,
mas possibilitando a concentracao do ouvinte nos detalhes que considerar relevantes para
a tarefa. Utilizaram 12 ouvintes nativos e 9 nao nativos do inglés. Os ouvintes apresenta-
ram os resultados médios de 52,3% e 77,2%, respectivamente, para a identificacao e para
a deteccao do sotaque, os quais sao significativamente inferiores, em particular a taxa de
identificacao, aos resultados obtidos por via automatica.

Este estudo incluiu ainda testes de reconhecimento de fala com os modelos especificos
de cada sotaque. Tal como se obteve nos resultados apresentados no capitulo 5, quanto
pior o desempenho de um sotaque com os modelos nativos, maior a reducao da taxa de
erros com a utilizacao dos modelos especificos correspondentes a esse sotaque. Também
aqui, estas reducoes nao foram suficientes para alterar as posicoes relativas em termos de
taxas de reconhecimento. Os oradores nativos de chinés apresentaram os piores resultados
de reconhecimento, seguidos dos de turco, dos de alemao e finalmente, como seria de

esperar, os dos nativos de inglés. Curiosamente, esta ordem poderia ser estabelecida



218 TESTES PERCEPTUAIS

pelas distancias entre as respectivas primeiras linguas em termos geograficos. Existem
de facto relagoes profundas entre a geografia, a historia e os elementos constitutivos e
estruturais de cada lingua (Saussure, 1916; Akmajian et al., 1990b).

Mais recentemente (Kumpf e King, 1997b) realizaram-se testes perceptuais com o
corpus ANDSOL (secgao 3.3). Utilizaram-se 22 oradores australianos, 26 oradores libios
e 24 do Vietname do Sul. Estes oradores sao todos do sexo masculino, tém mais de 17
anos de idade, residiram pelo menos 4 anos na Australia e pronunciaram um total de
6450 frases em inglés com uma duracao média de 4,4 segundos. Utilizaram-se 20 ouvintes

australianos. Realizou-se um estudo estatistico para avaliar a influéncia da:

e experiéncia do orador com o inglés;
e duracao dos segmentos de fala;

e duracao da experiéncia na percepcao do ouvinte.

Foram igualmente realizadas entrevistas apos os testes perceptuais, em que se procurou
descobrir quais as marcas caracteristicas do sotaque utilizadas pelos ouvintes. O sotaque
nativo foi sistematicamente identificado correctamente, de forma confiante, por parte
dos oradores, a semelhanca do que foi verificado entre os sotaques europeus do ingles
(Teixeira et al., 1996). Os erros mais significativos verificaram-se com as frases proferidas
pelos oradores libios que foram confundidos com oradores vietnamitas ou australianos

consoante a predominancia do seu proprio sotaque.

Sublinha-se aqui a inevitabilidade de surgirem desvios na identificacao de um orador
estrangeiro no sentido de o confundir com um orador nativo. A classificacao de referéncia
inicial é essencialmente estabelecida com base na nacionalidade do orador e nao atende
a capacidades ou experiéncias particularmente intensivas com a segunda lingua. Mes-
mo quando o orador estrangeiro apresenta hdbitos linguisticos bem demarcados da sua
lingua materna, tal nao o impede, de acordo com as suas aptidoes e experiéncias pessoais,
de apresentar um sotaque mais préoximo do nativo do que do sotaque tipico dos seus

conterraneos.

As frases utilizadas por Kumpf e King permitiram a obtencao de uma taxa de identifi-
cacao do sotaque de 87,4% em segmentos de fala de 6 segundos de duragao. Este resultado
foi superior ao obtido com o procedimento automatico que desenvolveram: 84,7% para
segmentos com 8,1 segundos de duracao. A diferenca foi justificada pelo facto de os ouvin-
tes humanos combinarem o processamento das caracteristicas de baixo nivel, semelhantes

as utilizadas pelo procedimento automatico, com o conhecimento morfolégico e sintéctico
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da lingua. Contudo, para segmentos com duracoes de 40 segundos, o mesmo procedimento

permitiu-lhes obter uma taxa de 88,1%.

Por outro lado, estudos anteriores, realizados com a lingua francesa, demonstraram
que a deteccao do sotaque nao ¢é influenciada pelo facto da fala resultar de uma leitura
de palavras ou frases isoladas ou de um contexto de fala espontanea (Flege, 1984). O
mesmo estudo revelou que determinados ouvintes eram capazes de detectar sotaques em
segmentos com apenas 30 milissegundos de duragao (aproximadamente o tempo de dura-
¢ao da relaxagio da oclusiva referente ao fonema /t/).

6.8 Conclusoes

No presente capitulo procurou-se abordar o problema do reconhecimento automatico
de fala de oradores nao nativos, por forma a compreender as interaccoes existentes, neste

contexto, entre os diversos grupos de oradores.

No capitulo 5 treinaram-se e testaram-se varios modelos para as palavra de deter-
minado vocabulario. Alguns deles foram treinados com todos os oradores disponiveis
independentemente do seu sotaque ou nacionalidade. Obtiveram-se, por outro lado, con-
juntos de modelos treinados exclusivamente com oradores de cada nacionalidade, ou, em
alternativa, com alguns parametros treinados com locugoes de oradores nativos (secgao
5.5.6). Ou seja, estes conjuntos de modelos deveriam de distinguir-se entre si através de
algumas caracteristicas especificas dos sotaques com que foram treinados. No presente
capitulo associaram-se estes modelos em paralelo de acordo com uma estratégia geral,
descrita na sec¢ao 6.2. A topologia obtida (figura 6.1) permite nao sé obter resultados
satisfatorios de reconhecimento com oradores nativos e nao nativos, como determinar com
algum sucesso qual a lingua materna de cada orador, com base numa unica locugao com

uma so palavra.

Analisando as matrizes de confusao referentes ao processo de identificacao do sotaque,
notaram-se algumas relagoes entre os sotaques testados. Estes resultados poderao ter al-
gum interesse pratico, nomeadamente no dimensionamento de futuros corpus de fala para
o treino de reconhecedores multissotaque. Outro aspecto importante do presente capitulo
foi a confirmacao da eficiéncia dos modelos de transcricao apresentados no capitulo 5,
quer no reconhecimento de fala, quer na identificacao do sotaque.

Os testes perceptuais realizados, dado o seu caracter preliminar e informal, nao foram
suficientemente concludentes. Ainda assim, as confusoes detectadas entre sotaques nao
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foram, no geral, semelhantes as obtidas pela identificacao automéatica. O aspecto aparen-
temente mais concordante refere-se a dificuldade em caracterizar o sotaque apresentado
pelos oradores portugueses. Isto pode estar relacionado com os valores de verosimilhanca
elevados que apresentaram os modelos treinados com oradores portugueses na descodifi-
cacao dos restantes sotaques. Contudo, a justificacdo mais provavel para os resultados
perceptuais obtidos, deverd estar associada ao facto da maioria dos ouvintes serem de
nacionalidade portuguesa.
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Capitulo 7

Conclusoes e trabalho futuro

A presente dissertacao resultou de um trabalho de procura de solu¢oes mais robustas
para o reconhecimento de fala a partir de um cenario de aplicacoes praticas que poderia

ser descrito da seguinte forma:

e reconhecimento de um vocabulario de palavras isoladas de dimensao média;

e utilizagao de uma lingua franca por parte de oradores nativos e nao nativos perten-
centes a um conjunto de nacionalidades conhecidas;

e aplicacao de reconhecimento independente do orador acedida através da rede te-
lefénica publica;

e inexisténcia de ruido no ambiente acistico do orador e no canal de transmissao;

e filtragem passa-banda tipica de um canal de transmissao telefénico, nao sendo con-
siderada qualquer outra distorcao devida ao microfone ou ao restante canal de trans-

missao;

e reconhecimento baseado numa tinica palavra proferida por cada orador, ou seja, nao
se considerou qualquer mecanismo de adaptacao ao orador;

e utilizacao de reconhecedores baseados em modelos de Markov nao observaveis.

A partir deste cenario e identificados os factores em condigoes de causarem maior
degradagao no desempenho deste sistema, estabeleceram-se duas prioridades:

1. rejeicao de palavras estranhas;
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2. robustez em relacao a utilizacao por parte de oradores nao nativos ou estrangeiros.

A estratégia empregue na rejeicao de palavras estranhas, baseou-se no estudo da uti-

lizagao de modelos miiltiplos de escoamento (capitulo 4):

usando diversos procedimentos para o seu treino com um corpus de sinais de fala
de pequena dimensao (Teixeira e Lindberg, 1992);

alterando a dimensao do vocabulario de palavras-chave. Na sequéncia deste estudo
realizaram-se experiéncias de reconhecimento de fala ligada, nas quais se determi-
naram compromissos entre o uso de modelos linguisticos integrando modelos de

escoamento e o numero de frases incorrectas (Teixeira et al., 1992);

comparando o uso de modelos HMM continuos e semicontinuos. Contudo, nao se
verificou qualquer vantagem na utilizagao destes tltimos (Teixeira et al., 1993a);

utilizando-os com oradores que sao nao nativos. Para este caso ensaiaram-se duas

estratégias (Teixeira e Trancoso, 1992):

1. modelos de escoamento treinados em separado com oradores de cada nacionali-
dade — esta estratégia permite uma adaptacao incremental para novos grupos
de oradores de outras nacionalidades e o estabelecimento de um mecanismo de

identificacao automatica do sotaque;

2. modelos de escoamento treinados com oradores de todas as nacionalidades —
apresenta como principal vantagem o facto de utilizar um nimero menor de
modelos, com as consequentes reducoes no armazenamento e processamento
dos dados. Esta vantagem pode ser anulada pela adopcao de modelos mais
complexos, dada a disponibilidade de maior quantidade e variabilidade dos
dados de treino para cada modelo. Uma vez que estes modelos podem ser
considerados independentes do sotaque, poderao surgir outras vantagens nas
situacoes em que existam oradores com nacionalidades diferentes das utilizadas

no treino.

A utilizacao de um modelo de escoamento especifico para cada sotaque revelou taxas
de rejeicao ligeiramente superiores as obtidas com modelos de escoamento treina-
dos simultaneamente com sotaques nativos e nao nativos. Contudo, aumentando
o niumero de modelos de escoamento, a capacidade de rejeicao aumentou signifi-
cativamente em ambos os casos, aproximando ainda mais as respectivas taxas de

rejeicao.
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Em relacao a segunda prioridade mencionada no inicio deste capitulo, procurou-se a
obtencao de modelos de fala robustos em relagao a utilizacao por parte de oradores nao
nativos. Consideraram-se inicialmente duas estratégias semelhantes as utilizadas para os

modelos de escoamento:

e modelos de fala treinados em separado com oradores de cada nacionalidade. Tal
como no caso dos modelos de escoamento, esta estratégia permite uma adaptagao
incremental para novos grupos de oradores de outras nacionalidades e o estabeleci-

mento de um mecanismo de identificagao automatica do sotaque;

e modelos de fala treinados com oradores de todas as nacionalidades. Esta é a es-
tratégia mais utilizada no quadro global em que se pode inserir este problema: o
do reconhecimento independente do orador. Apresenta 0s mesmos compromissos

referidos a propésito da estratégia adoptada para os modelos de escoamento.

Utilizando estas duas estratégias realizaram-se testes, os quais nao revelaram diferen-
cas significativas de desempenho (Teixeira e Trancoso, 1993). De qualquer modo, tal
como se referiu em relacao aos modelos de escoamento, é mais vantajoso o uso de modelos
especificos, uma vez que pode ser considerado um novo sotaque, acrescentando apenas
os modelos de fala correspondentes. Do mesmo modo, a vantagem mais significativa de
uma estratégia do tipo independente do orador é a obtencao de uma robustez acrescida
dos modelos, em relagao a novos grupos de oradores de teste. No caso do problema dos
sotaques, estes oradores deveriam ter uma nacionalidade diferente das utilizadas no treino
dos modelos. A obtencao de um reconhecedor independente do sotaque podera ser objecto
de trabalho futuro.

Numa tentativa de compreender o problema dos sotaques de oradores nao nativos
ao nivel das unidades subpalavra, realizaram-se diversas experiéncias independentes do
vocabulario com reconhecedores baseados em modelos de fones. Em particular, procurou-
se averiguar as possiveis variacoes na pronuncia dos oradores estrangeiros em relacao a
transcricao fonotipica de cada palavra. Para tal, concebeu-se uma estrutura, baseada em
modelos HMM, capaz de integrar de forma probabilistica transcri¢coes multiplas, a qual foi
designada por modelo de transcri¢ao (Teixeira et al., 1997). A utilizagao deste tipo de mo-
delos no reconhecimento independente do orador permitiu obter taxas de reconhecimento
significativamente superiores as conseguidas com as transcri¢oes fonotipicas. Além disso,
utilizando métodos relativamente simples, foi possivel determinar, de forma aproximada,

quais as variagoes na prontncia mais provaveis para cada grupo de oradores (capitulo 5).
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O problema da determinacao automatica da transcricao do sinal de fala em termos
de unidades subpalavra é um assunto crucial para o reconhecimento de fala continua em
geral e nao apenas no ambito do reconhecimento de sotaques nao nativos. Este problema

tem sido recentemente objecto de diversos estudos.

Como subproduto da utilizacao simultanea dos reconhecedores especificos para cada
sotaque, surge a identificacao automadtica do sotaque. Contudo, pode ser interessan-
te dissociar o processo de identificagao do de reconhecimento, utilizando metodologias
auténomas que podem ser melhoradas separadamente, tendo por objectivo final a ob-
tencao de taxas de reconhecimento mais elevadas. As taxas de identificacao do sotaque
obtidas (Teixeira et al., 1996) sdo comparaveis ou mesmo superiores aos resultados pu-
blicados em estudos semelhantes (Arslan, 1996). Verificou-se que, no reconhecimento de
fala, o sexo do orador é um factor mais determinante do que o sotaque. Como tal, é

também mais facil de identificar do que este 1ltimo (Teixeira e Trancoso, 1993).

7.1 Desenvolvimentos futuros

A elaboracao desta dissertacao representou uma oportunidade do autor para organizar
a informacao disponivel referente ao trabalho exposto. De igual modo, permitiu repensar
alguns pormenores e estratégias de abordagem dos problemas inicialmente propostos, pa-
ra os quais se exige uma confirmacao experimental. Além disto, dada a intensa producao
cientifica actualmente verificada nestes dominios, é cada vez mais necessario estar atento
as propostas de outros autores e confrontar novos resultados experimentais. Assim, o tra-
balho aqui descrito nao se encerra com a conclusao da presente dissertacao. Seguidamente
descrevem-se alguns dos assuntos a serem estudados futuramente.

Em testes de campo, as palavras estranhas proferidas por oradores estrangeiros po-
derao ser, em média, mais faceis de rejeitar do que as palavras estranhas proferidas por
oradores nativos. Nao deverd ser dificil provar que estas palavras serao expressas de al-
guma forma ainda menos semelhante as palavras-chave, porventura com mais distor¢oes

devidas ao sotaque, podendo mesmo ser palavras pertencentes a lingua materna do orador.

Conforme se verificou no capitulo 4, o uso de modelos de escoamento permitiu obter
ganhos significativos no desempenho dos reconhecedores, a custa da taxa de rejeicao,
mas nao produziu melhorias nas taxas de reconhecimento, quer dos oradores nativos quer
dos nao nativos. Contudo, as taxas definidas nao contabilizaram de forma positiva a
possibilidade de algumas palavras-chave, pronunciadas distorcidamente pelos oradores
nao nativos, poderem ter sido identificadas como palavras estranhas em vez de outras
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palavras-chave de substituicao. Como se referiu, esta supressao de uma palavra-chave é, na
maior parte dos casos, preferivel a sua substituicao por outra palavra-chave, a qual poderd
ter graves consequéncias no desempenho da aplicacao. Uma deficiente aprendizagem da
segunda lingua, poderd determinar a existéncia de mais substituicoes, tornando o uso
de modelos de escoamento ainda mais vantajoso. Conforme se referiu no capitulo 3, o
corpus de fala disponivel foi construido com base numa selecgao criteriosa de oradores, a
maioria dos quais com bons conhecimentos de inglés. Para a realizacao de experiéncias em
condicoes mais préoximas das aplicagoes praticas, sera importante dispor-se de um corpora
recolhido de forma menos controlada, nomeadamente no que se refere aos conhecimentos

do orador sobre a segunda lingua.

A curto-prazo, pretende-se realizar algumas experiéncias com o corpus “Multi-English
Speech Database” (COST232). Este corpus possui algumas das propriedades necessérias a
este estudo, permitindo experiéncias em condicoes muito proximas das aplicacoes praticas,

uma vez que foi recolhido através da rede telefonica.

A médio-prazo, espera-se extender parte deste trabalho ao reconhecimento de fala
continua. Para este efeito, o corpus “Translanguage English Database” (TED) apresenta-

se actualmente como o mais adequado.

Na sequencia desta dissertacao, sera interessante utilizar uma extensao dos modelos
de transcricao como modelo de escoamento na deteccao de palavras-chave. A maior
dificuldade reside no dimensionamento do parametro Ny, bem como na complexidade
do modelo dai resultante. Uma forma de simplificar este problema serd a de considerar
Ny =1 e permitir transicoes do estado final para o estado inicial, degenerando o modelo
num descodificador fonético convencional (figura 5.8).

Da inspeccao das transcricoes implicitas no modelo de transcricao é possivel concluir
que o fone mais provavel, no inicio e no fim da transcricao, é o correspondente ao siléncio.
Além disso, as inser¢oes de fones detectadas nao sao relevantes, uma vez que a probabili-
dade de durarem mais do que 10ms é muito baixa. Tais factos inspiraram a modificagao
do modelo de transcricao original por forma a obter-se um modelo mais simples. Este
novo modelo serd testado em futuras experiéncias. Outra alteracao, que podera vir a ser
introduzida, consiste na utilizacao da informacao recolhida num bigrama para fones, como
estimativa inicial para as probabilidades de transicao interfones. Com estas alteracgoes,
prevé-se uma reducao substancial na complexidade do modelo e, consequentemente, no
respectivo tempo de processamento. Com vista a construcao de léxicos multiprontincia
dependentes do sotaque, preve-se, de igual modo, uma maior simplificacao nos processos
de andlise do modelo descritos na seccao 5.5.7.
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Nao se conhecem alteragoes notérias nas transcricoes fonéticas, directamente relacio-
nadas com o sexo do orador. As experiéncias realizadas até agora consideraram modelos
de transcricao distintos para oradores de cada sexo. Para as experiéncias seguintes preve-
se o treino em paralelo destes modelos, utilizando o conceito de ligacao de parametros
(subseccao 2.4.4). Este conceito serd utilizado para ligar as transigoes interfones, por

forma a serem independentes do sexo.

O corpus de fala utilizado neste trabalho possui dois conjuntos de oradores, de cardi-
nais aproximadamente iguais, cujas linguas maternas pertencem, respectivamente, a duas
familias de linguas do ramo europeu: a romanica e a germanica. Em certos casos, em
vez de se considerar modelos distintos para cada lingua materna poderd ser vantajoso
considerar apenas modelos distintos para cada das familias de linguas. Esta podera ser
uma das estratégias a investigar no sentido de se obterem reconhecedores independentes
do sotaque do orador.

Neste trabalho, a identificacao do sotaque foi realizada com o uso de modelos es-
pecificos para cada sotaque. Cada um destes modelos foi treinado com locugoes do vo-
cabulario da lingua franca, proferidas por oradores com a mesma lingua materna. Uma
outra possibilidade seria a de treinar cada um destes modelos com vocabuldrios préprios
de cada lingua materna. Esta solucao é particularmente importante, se se pretender efec-
tuar a identificacao do sotaque com o objectivo de seleccionar um reconhecedor para a
correspondente lingua materna. Neste caso, pressupoe-se a existéncia de um corpus de
fala para cada uma das linguas, utilizado no treino dos respectivos reconhecedores. Seria
assim importante, averiguar a utilidade destes corpora para o desenvolvimento de um
identificador de sotaques. Tal poderia ser realizado utilizando as topologias e restantes

formalismos descritos nesta dissertacao.

Algumas caracteristicas da fala que deverao ser consideradas em futuros desenvolvi-
mentos, nomeadamente, na identificacao do sotaque, sao as relacionadas com a prosddia
(Delmonte, 1998; Sundstrom, 1998) e em particular a entoacao (Auberg et al., 1998; Jilka
e Mohler, 1998; Mennen, 1998).

O ensino da lingua estrangeira (Frias, 1992) é uma drea com tradigao secular na qual as
novas tecnologias da fala tém tido dificuldades de afirmacao (Bernstein et al., 1990; Franco
et al., 1997; Bernstein, 1998; Price, 1998). Contudo, existem actualmente neste dominio
alguns sistemas interessantes (Dalby et al., 1998; Neumeyer et al., 1998). Nesta &rea
¢ importante motivar e avaliar a capacidade dos estudantes articularem correctamente
determinadas palavras ou frases. No contexto do presente trabalho, seria interessante
a aplicacdo do modelo de transcricao para este fim. Nao se pretendendo aprofundar
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aqui este assunto, salientam-se apenas alguns aspectos a serem estudados: a afericao dos
reconhecedores, quer com oradores nativos, quer com oradores estrangeiros; a identifica-
cao de alternativas ao critério da maxima verosimilhanca, mais adequadas ao fim em vista
(Townshend et al., 1998; Witt e Young, 1998). Entre as variaveis de controlo possiveis
no grupo de avaliados salientam-se: o grau de conhecimento prévio das expressoes a
reproduzir; a duragao do ensino ou a exposi¢cao com a lingua estrangeira; o tipo de ensino
da lingua estrangeira empregue, nomeadamente entre os designados métodos tradicionais

ou indirectos e os métodos directos.

Para finalizar, procura-se dar uma perspectiva sumdria da evolucao da tecnologia
da fala. O telefone é hoje, para muitas pessoas, praticamente uma extensao dos seus
aparelhos fonadores e auditivos e é, por certo, o primeiro e o mais importante marco desta
tecnologia. Os sintetizadores e os reconhecedores automaticos deverao ser, no futuro, as
extensoes dos incapacitados visuais e auditivos, respectivamente. Além disso, permitirao
um acesso mais natural da restante populacao a maquinas cada vez mais sofisticadas. O
estudo dos problemas relacionados com a multilingualidade tém um papel fundamental
no desenvolvimento da tecnologia da fala, numa sociedade da informacao e de comunica-
¢ao que se adivinha a escala planetaria. Tal como o telefone, poderao dar um contributo
significativo para o entendimento dos novos problemas desta sociedade, para os quais se

desejam solucoes atempadas.
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Léxicos de pronuncia utilizados neste

trabalho

A.1 Léxico de prontiincia para o treino de modelos de

fones

ABBREVIATED_DIALLING ae breh v ih ey td ih dd d ay 1 ih ng

ACTIVE_BOOK
ADDRESS-BOOK
ADDRESSES
ALARM
ALARM-CLOCK
ALARM_CALL
AUTOMATIC
BITMAP-EDITOR
BOOKING

BUSY
CALCULATOR
CALENDAR
CALL

ae k td ih v b uh kd
ae d r eh s b uh kd
aedrehsihz

ax l aa r m

ax l aa r m kd 1 aa kd
ax laarmkaol

ao t ah m ae t ih kd

b ih td m ae pd eh d ih td er
b uh k ih ng

b ih z iy
kawlk y uhley td er
kaelehnder

k aol
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LEXICO DE PRONUNCIA PARA O TREINO DE MODELOS DE FONES

CALL_THE_
CANTEEN

CHECK

CLOCK
COMPUTER_CENTRE
CONFERENCE_WITH_
CONFERENCE_WITH_THE_
CONFIGURE
CONTENTS
CONTOUR

CUT

D-N-C

D-X-F

DE-ACTIVATE

DIAL

DIARY

DISK

DIVERSE
DIVERT_TO.
DIVERT_TO_THE_
DIVIDED _BY_

DONE

DOT

DOWN

EDIT

EDITOR

EIGHT

k ao 1 dh ax
kaentiyn

td ch eh kd

kd 1 aa kd
kaampyuwtersehnter
kaan feraxnswihdh
k aan fer ax n s wih dh dh ax
kaanfihgyuhr
kaantehntz
kaantuhr

k ah td

dd iy sil eh n sil s iy

d iy sil eh k s sil eh f

d iy ae kd t ih v ey td

d ay ae |

d ay er iy

d ih s kd

dayvers

day vertdtuw

d ay v er td t uw dh ax
dihvaydihdb ay

d ow n

d aa td

dd aw n

eh d ih td

eh d ih td er

ey td
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EQUALS
FACSIMILE
FILE
FILE_SYSTEM
FIND

FIRST
FIRST_AID
FIVE
FIXED_DESTINATION
FOLLOW
FOLLOW_LINK
FOUR
GO_BACK
HANG-UP
HOSPITAL
HOST
HYPERLINKS
I-O
IMMEDIATE
INDEX
IN_TRAY
KEYPAD
LAST

LEFT
LIBRARY
LINK

M-I

ehkwaxlz

fae kd sih mihl
fayl
faylsihstehm
faa iy n dd
ferstd
ferstdeydd
fiy v
fihkstddehstihneyshaxn
faalow
faalowlih ng kd
faor

g ow b ae kd

hh ae ng ah pd
hh aa s pd ih t el
hh ow s td

hh ay p er I ih ng kd z
ay sil aa

ih m iy dd ih ey td
ihn dehkds
ihntrey

k iy p ae dd

l ae s td

1 eh ftd

lay braariy

1 ih ng kd

eh m sil ay
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MAIN_MENU mey nmehnyuw
MAKE_LINK m ey k | ih ng kd
MEETING_ROOM m iy td ih ng r uw m
MINUS m ay n ah s

MIRROR m ih r er
MISCELLANEOUS m ih seh ley niy axs
MODE m ow dd

MOVE m uw v

MULTIPLIED _BY_ mahltihplaydb ay
NEXT n eh k s td

NINE nayn

NOTEPAD n ow t eh pd ae dd
NO_REPLY nowrehplay
NUMBER nah mber

OH hh ao w

ONE w ah n

OTHER ah dh er
OUTGOING_RESTRICTION  aw t g ow ih ng reh st rih k sh ax n
PAGE p ey jh

PEN pehn

PERSON persen
PERSONNEL_DEPARTMENT persaanehldihpaartmehn td
PHONE fow n

PLUS plahs

POINT p oy n td

PREVIOUS priy vihaxs

PRINT prihn td
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PROGRAM praagraem
PURCHASING_DEPARTMENT percheyzihngdihpaartmehn td

RAILWAY_STATION reyl weysteyshaxn

RECORDER riykaorder
REDIAL riy d ay el
REDISPLAY riydihspley
REDO riy d ow

RIGHT ray td

RUBBER rahber
RUB_.OUT rah b aw td
SAVE sey v

SEARCH s er td ch
SECURITY siy k y uh riy t ih
SELECTOR siy l eh k td er
SET s eh td
SETTINGS s eh td ix ng z
SET_ALARM seh td ax l aar m
SET_CLOCK s eh td k 1 aa kd
SEVEN seh vehn
SHIFT_LEFT sh ih ftd I eh f td
SHIFT _RIGHT sh ih f t r ay td
SHOW sh ow
SHOW_ROOM sh ow r uw m

SIX sih ks

SOUND s aw n dd
SPREADSHEET s preh dd sh iy td

STARTING_POINT

st aar td ih ng p oy n td
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START_MICRO staartdmaykrow
START _VOICE staartdvoys
STOCK_EXCHANGE st aa k eh k s td ch ey n dd jh
STOP s t aa pd

STOP_MICRO staapdmaykrow
STOP_VOICE staapdvoys

STYLUS staylahs

TAXI t ae kd s ih
TECHNICAL_MANAGER t eh kd n ih k el m ae n ih jh er
TEN t eh n

TEXT-EDITOR t eh k st eh dih td er
THAT dh ae td

THREE th r iy

TIME t ay m

TIMES tay m z

TRAINING t r ey n ih ng

TRANSFER traensfer
TRANSFER_TO_ traensfertuw
TRANSFER_TO_THE_ traensfertuw dh ax
TRANSFORMATION traensfaormeyshaxn
TRAVEL_AGENCY traeveleyjhehnsiy
TWO t uw

UP hh ah pd

VARIOUS vehrihaxs

WAKE_UP w ey k ah pd

WALK w ao kd

ZERO 71X T OW
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A.2 Léxico de pronuncia utilizado nos testes

ACCEPT ae k s eh pd td
ACTIVATE ae kd td ih v ey td
AGAIN ax g eh n
AIRPORT ehrpaortd

ALTERNATIVE aolternaetihv
ANNOTATE aen aat ey td
BACKWARD b aek waordd

BIGGER biy ger
CANCEL k ae n s el
CLOSE k1lowz
CONNECT k aa n eh k td
CONTINUE kaantihnyuw
CONVERT kaan vertd
COPY k aa p iy
DELETE dd ix 1 iy td

DIRECTORY dih reh kd t ao r iy
DIVERSION dd ay v er sh ax n

ERASE ehreyz
EXTEND eh ks t eh n dd
FORWARD faor waordd
FRIDAY fraydey
HELP hh eh I pd
IMPORT ih m p aor td

INSERT ih nsertd
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INTERRUPTION

KEYBOARD
LOAD
MESSAGES
MONDAY
NO
NOTEBOOK
OKAY
OPEN
OPERATOR
OUTPUT
PASTE
QUIT
REPEAT
RETURN
SATURDAY
SEND
SETUP
SMALLER
SPLIT
SUNDAY
THURSDAY
TUESDAY
UNDO
WEDNESDAY
YES

ihnterahpshaxn
k iy b ao r dd

1 ow dd

m eh s ix dd jh z
m ah n dd ey

n ow

n ow t eh b uh kd
ow kd ey

ow pd eh n

ow pereyter
aw t p uh td

p ae s td

k w ih td
riy p iy td
riy td er n
saeterdey

s eh n dd

s eh t ah pd
smaoler
splih td

sah nd ey
therzdey

t uw eh s d ey
ah n d uw
wehnzdey

y eh s
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