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Resumo

Este trabalho tem por objetivo avaliar um sistema de reconhecimento de fala de
vocabulario flexivel, quando utilizada a técnica de normalizacdo de locutor. A técnica de
normalizacdo adotada foi a de escalonamento (“warping”) do eixo de freqii€ncias. Este
escalonamento foi realizado pela variagdo do banco de filtros, na escala Mel, na obtencdo dos
coeficientes Mel Cepstrais. Estes coeficientes e suas derivadas foram empregados nos
Modelos Ocultos de Markov (HMMs) que modelam as sub-unidades da fala (fones). O banco
de filtros foi entdo ajustado na tentativa de normalizar o comprimento do trato vocal dos
diferentes locutores, sendo empregado um procedimento iterativo no retreinamento do sistema
de reconhecimento. Na avaliacio desta técnica, procuramos a melhor forma de realizar a
normalizacdo do sistema. Com a utilizagdo deste método conseguiu-se reduzir a taxa de erro

de um sistema bésico, operando com um vocabuldrio de 400 palavras, de 19,25% para
11,25%.

Palavras Chave: Normalizacio de Locutor, Distorcdio do Eixo de Freqiiéncias,

Reconhecimento de Fala de Vocabulario Flexivel, Modelos Ocultos de Markov Continuos.
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Abstract

This work was developed to evaluate a flexible vocabulary speech recognition system,
when using speaker normalization. The normalization technique employed was the frequency
warping. This warping was accomplished changing the Mel scale filter bank used in the mel-
cepstral coefficients calculation. These mel-cepstral coefficients and its derivatives were
employed in the Hidden Markov Models (HMMs) used to model the speech subunits (phones).
The Mel scale filter bank was then adjusted in an effort to normalize the vocal tract length
among different speakers and an iterative procedure was used to retrain the recognition
system. In the evaluation of this technique, we searched the best way to accomplish the system
normalization. With this method the error rate of a basic system, working with a 400 words

vocabulary, decreased from 19.25% to 11.25 %.

Keywords: Speaker Normalization, Frequency Warping, Flexible Vocabulary Speech
Recognition System, Continuous Hidden Markov Models.
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1 Introducao

Com o avango tecnoldgico, vdrias técnicas de andlise e processamento de fala vém
sendo estudadas. Estas técnicas t€m por objetivo tentar melhorar ndo s6 a qualidade de vida do
ser humano, como também a oferta de servicos prestados a populagao.

A tecnologia em reconhecimento de fala, por exemplo, tem evoluido
consideravelmente. E, sob condi¢des controladas, vem permitindo a implementacdo de
sistemas praticos que possibilitem interfaces amigdveis com o usudrio. Estes sistemas, por sua
vez, vem ocupando um espaco cada vez maior em diversas dreas, principalmente na darea
comercial.

Dentre as vérias aplicagdes dos sistemas de reconhecimento de fala, podemos citar:

v Discagem através da fala, utilizada principalmente na telefonia mdvel. A discagem
dos nimeros ou de palavras associadas a estes nimeros € feita automaticamente, via voz, sem
auxilio das maos ou olhos.

v' Na édrea de automacdo industrial, permitindo o controle de méquinas e dispositivos,
sem o auxilio das maos.

v No acesso a banco de dados, via voz, para verificacdo de saldo bancério, informagdes
meteoroldgicas, etc.

v" Na utilizacdo de interfaces, via voz, para deficientes fisicos, permitindo uma maior

liberdade na realizac@o de suas tarefas didrias.

Apesar do bom desempenho destes sistemas, ainda ndo se conseguiu um sistema de
reconhecimento robusto, capaz de operar com vocabuldrio ilimitado e com independéncia de

locutor. E um dos principais motivos desta limitacdo estd relacionado a variabilidade dos

sinais de fala.
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A variabilidade da fala, encontrada em uma populacdo, ndo deve ser associada apenas
as diferencas de comprimento de trato vocal dos locutores, mas também as diferencas
lingtifsticas (sotaque, dialeto) e as condigdes fisicas e emocionais destes locutores. Em geral,
estas fontes de variabilidade ndo podem ser eliminadas, devendo, portanto, ser modeladas
diretamente pela tecnologia de reconhecimento de fala adotada. Como exemplo de uma
tecnologia muito utilizada atualmente, e que serd usada neste trabalho, temos os HMMs
(Hidden Markov Models), adotados pelo bom compromisso de seu custo computacional
“versus” poténcia e flexibilidade, quando comparados a outras tecnologias.

Os efeitos causados pela variabilidade da fala sdo os maiores desafios para o estado-da-
arte dos sistemas de reconhecimento de fala independente de locutor. Por este motivo, na
tentativa de reduzir estes efeitos e conseqiientemente produzir uma melhoria no desempenho
destes sistemas, tém-se investigado vdrias técnicas de transformacdo, que tentam normalizar
(adaptar) as representacOes paramétricas do sinal de fala, através da reestimacdo de seus
parametros acusticos [2,5,9,10,11 e 16].

Dentre as técnicas de transformacdo dos pardmetros actsticos, utilizadas na

7z

normalizacdo de locutor, a que tem proporcionado os melhores resultados € a técnica de
distor¢do (“warping”) do eixo de freqiiéncias. Esta técnica € proposta na tentativa de
normalizar o comprimento do trato vocal, de diferentes locutores, com o objetivo de diminuir
sua influéncia na obten¢@o dos parametros espectrais da fala.

Na técnica de distorcio do eixo de freqiiéncias os pardmetros acusticos s3o
transformados de forma a escalonar, linearmente, o sinal de fala no dominio da freqii€ncia.
Este escalonamento pode ser realizado de dias maneiras. A primeira, proposta por [2], é feita
pela compressdao ou expansido do sinal da fala, no dominio da freqiiéncia, sendo este sinal em
seguida reamostrado, no dominio do tempo. A segunda maneira, proposta por [11], é realizada
pela compressdo ou epansdo nao mais do sinal de fala, e sim do banco de filtros, nas escalas
Mel ou Bark, sem necessidade de mudanga (reamostragem) do sinal original.

Neste trabalho adotaremos o método de distor¢do proposto por [11], por apresentar um
mecanismo mais simples de implementacdo e por proporcionar uma eficiente melhora na

robustez dos sistemas de reconhecimento de fala. Objetivando analisar o efeito causado pela

variacdo do comprimento do trato vocal, entre diferentes locutores, ao longo deste trabalho
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serd discutida e avaliada a influéncia da distor¢do do banco de filtros na normalizacdo das
caracteristicas espectrais destes locutores. A estrutura do trabalho € entdo desenvolvida da
seguinte forma:

No capitulo 2 é apresentada uma introducdo sobre os sistemas de econhecimento de
fala e suas restricoes. Em seguida, € descrito o tipo de sistema abordado neste trabalho, que
serd denominado de Sistema de Reconhecimento de Fala de Vocabuldrio Flexivel.

No capitulo 3 € apresentada a teoria sobre os HMMs, juntamente com aspectos
relacionados a implementacao do sistema de reconhecimento adotado.

No capitulo 4 descreve-se a base de dados e o ambiente de simulagdo usado tanto no
treinamento quanto no reconhecimento do sistema adotado.

No capitulo 5 é apresentado o sistema de reconhecimento de fala flexivel utilizado,
descrevendo-se as etapas de extracdo de parametros, treinamento e reconhecimento. O capitulo
€ concluido avaliando-se o sistema implementado, sendo os resultados obtidos utilizados como
referéncia para o sistema que serd desenvolvido no capitulo 6.

No capitulo 6 sdo apresentadas a teoria e os procedimentos utilizados na normalizacio
de locutor.

No capitulo 7 tem-se o treinamento e avaliacdo do sistema de reconhecimento de fala
utilizando normalizac@o de locutor.

No capitulo 8 apresentam-se as conclusdes do trabalho, sugerindo-se ainda o

desenvolvimento de trabalhos futuros a partir dos resultados obtidos.
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2 Sistema de Reconhecimento de Fala
Utilizando Vocabulario Flexivel

2.1 - INTRODUCAO

Os sistemas capazes de reconhecer comandos de fala, pronunciados pausadamente ou
de forma continua, sao genericamente chamados de sistemas de reconhecimento de fala.

As principais dificuldades relacionadas a tarefa de reconhecimento de fala devem-se
principalmente a natureza aleatéria do sinal (variabilidade da fala) e as distor¢cGes ocasionadas
pelos equipamentos usados durante sua aquisicdo, além do prdprio ambiente de aquisicao que,
quando sujeito a ruidos aprecidveis, pode comprometer o desempenho destes sistemas.

Embora diversas técnicas e estratégias tenham sido propostas e implementadas com o
objetivo de se obter um sistema que permita a livre conversacdo entre 0 homem e a maquina
[18], os sistemas atuais s6 conseguem atingir desempenho satisfatério quando submetidos a

certas restrigoes.

2.2 - CLASSIFICACAO DOS SISTEMAS DE RECONHECIMENTO DE
FALA

Na prética, dependendo das restricoes impostas, € possivel obter uma melhora
considerdvel no desempenho do sistema. Estas restricdes levam em consideracdo o grau de
dependéncia do locutor, estilo de fala (forma de pronuncia da sentenga falada) e tamanho do

vocabulario de reconhecimento.
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2.2.1 - Dependéncia de Locutor

Quanto a dependéncia de locutor, os sistemas de reconhecimento de fala costumam ser
classificados como dependentes de locutor e independentes de locutor.

A dependéncia de locutor &, essencialmente, uma caracteristica resultante do modo
como o reconhecedor serd implementado. Pode-se notar que, a medida que locutores de
diferentes aspectos lingiiisticos (idade, sexo, nivel sdcio-cultural, entre outros fatores) sao
utilizados no treinamento do sistema, mais independente de locutor o sistema serd, ou seja,
quanto maior a variabilidade de pessoas participantes da base de treinamento, melhor podera
vir a ser o desempenho do sistema para um locutor genérico.

Os sistemas dependentes de locutor sao capazes de reconhecer a fala de apenas um
locutor, aquele para o qual foi treinado. Caso se queira mudar de locutor, os padrdes de
referéncia usados no treinamento também deverdo ser modificados.

Os sistemas independentes de locutor, ao contrdrio dos sistemas dependentes de
locutor, sdo capazes de reconhecer a fala de qualquer pessoa, mesmo que esta ndo tenha
participado do treinamento, para obteng@o dos padrdes de referéncia.

A independéncia de locutor, a principio, € dificil de ser atingida, pois as representagcdes
do sinal de fala, usados em sistemas praticos, sdo sensiveis as caracteristicas de um locutor em
particular. Tendo isso em mente, pesquisadores t€m buscado encontrar pardmetros que possam
representar o sinal de fala de maneira relativamente insensivel a mudanca de locutor.

Por outro lado, o reconhecimento dependente de locutor € mais simples de ser atingido,
além de possuir a vantagem de apresentar baixas taxas de erros, quando comparado ao sistema
independente de locutor. Entretanto, em aplicacdes via linha telefonica, por exemplo, muito
utilizadas atualmente, ha a necessidade de que os sistemas sejam independentes de locutor,
uma vez que ¢ impraticdvel a realizacdo de um treinamento inicial para a fala de cada locutor
que venha a utilizar a aplicagdo desejada.

Devido a esta necessidade, entre outras, tém-se investido em pesquisas no
reconhecimento de fala irrestrita, independente de locutor e com vocabuldrio ilimitado, ou
seja, sistemas capazes de reconhecer, independente de contexto, qualquer palavra, sem

restricdo quanto ao conteudo ou ao estilo de fala empregado.
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2.2.2 — Estilo de Fala

Com relagio ao tipo de fala, os sistemas de reconhecimento costumam ser classificados
como sistemas de reconhecimento de fala continua e de palavras isoladas.

No reconhecimento de fala continua o usudrio fala naturalmente, ocorrendo a
coarticulacdo (efeito que provoca alteracdo na forma de prondncia dos sons devido a
influéncia dos sons vizinhos) do final de uma palavra com o comego da préxima. Por causa
deste fendmeno, a complexidade de um sistema para reconhecer fala continua é maior que a de
um sistema de reconhecimento de palavras isoladas.

No reconhecimento de palavras isoladas tem-se as palavras faladas isoladamente, ou
seja, com uma pausa entre as mesmas. Um valor considerado razodvel para esta pausa é de
200 ms, no minimo. O objetivo desta pausa entre as palavras € de facilitar a detec¢do de inicio
e fim das mesmas, além de permitir uma prontncia clara destas palavras, evitando o efeito de
coarticulacao.

Apesar da dificuldade em se trabalhar com a fala continua, devido principalmente a
auséncia de uma fronteira definida entre as palavras, tem-se como vantagem a velocidade na
transmissao da informacdo, pois o nimero de palavras por unidade de tempo, quando

pronunciadas continuamente, € maior que no caso das palavras isoladas.

2.2.3 - Tamanho do Vocabulario

Em relacdo ao tamanho do vocabuldrio, podemos classificd-lo como reduzido, médio e
grande. Os sistemas de vocabuldrio reduzido s3o caracterizados por reconhecerem até 99
palavras, os sistemas de tamanho médio por reconhecerem de 100 a 999 palavras e os de
tamanho grande por reconhecerem 1000 ou mais palavras.

O numero de palavras a serem reconhecidas também influencia no desempenho dos
sistemas de reconhecimento de fala. Um vocabuldrio grande, por exemplo, tem maior

probabilidade de possuir palavras ambiguas, isto €, palavras que s3o aparentemente
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semelhantes para o algoritmo de reconhecimento. Este fato, por sua vez, pode provocar um
aumento na taxa de erros do sistema.

Em algumas aplicacdes, quando se tem vocabuldrios grandes, o tempo necessdrio para
pesquisar a base de dados pode tornar o sistema proibitivo, sendo necessdria a utilizacdo de
técnicas de busca que ignorem certos caminhos de pesquisa (proibicdo de certas seqiiéncias de
palavras, desconsideracdo de caminhos com probabilidades muito baixas, etc.). Entretanto, tais
técnicas podem introduzir erros no sistema, pelo fato de desprezarem referéncias que poderiam
estar corretas.

Em vocabularios pequenos pode-se fazer o modelamento individual para cada palavra.
Porém, a medida que o vocabuldrio aumenta, a quantidade de dados para processamento e
armazenamento torna-se invidvel, caso se utilize um modelo para cada palavra. Nesse caso, €
comum se modelar unidades menores, como os fones, por exemplo, onde o modelo das
palavras € obtido através da concatenacdo dos modelos dos fones correspondentes. Entretanto,
este procedimento produz uma queda de desempenho, pois os efeitos de coarticulacdo ndo sdo

tdo bem modelados como no modelo da palavra completa.

2.3 - VOCABULARIO FLEXIVEL

Os sistemas que incluem vocabuldrio flexivel oferecem grande flexibilidade e
velocidade no desenvolvimento de aplicacOes, dispensando a geracdo de grandes bases de
dados. Estes sistemas permitem a definicdo de um vocabuldrio de reconhecimento através da
simples digitacdo de suas palavras constituintes.

O vocabuldrio ¢ dito flexivel quando formado por qualquer palavra do nosso idioma,
ndo possuindo correlacio com a base de dados utilizada no treinamento do sistema. Neste
trabalho, por exemplo, optou-se por utilizar fala continua (frases) para o treinamento dos
HMMs e nomes de pessoas (palavras isoladas) para o reconhecimento do sistema.

O desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de fala de vocabuldrio flexivel
consiste na constru¢cdo de um conjunto de modelos de unidades de fala menores que a palavra

(fones, difones, trifones), denominadas sub-unidades, capazes de gerar, quando concatenados,
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qualquer palavra. Para isto, hd a necessidade da elaboracio de um amplo vocabuldrio de
treinamento, contendo repeticoes de todas as sub-unidades de fala, escolhidas nos mais
variados contextos.

A existéncia de um conjunto de modelos treinados de sub-unidades, possibilita a
criacdo de modelos de palavras através da simples concatenacdo dos modelos das sub-
unidades correspondentes. Assim, para se determinar a seqiiéncia de sub-unidades
correspondentes a uma determinada palavra, deve-se realizar a transcricdo de seu texto
ortografico em uma seqiiéncia de sub-unidades bésicas (a mesma utilizada no treinamento).
No caso da utilizacdo de fones como sub-unidades bdsicas, esta transcricdo nada mais é que
uma conversao ortografico-fonética [15].

Desenvolver um sistema pratico de reconhecimento de vocabuldrio flexivel € uma
tarefa com grau de dificuldade elevado, pois exige o trabalho conjunto de lingiiistas e
engenheiros na elaboracdo da base de dados a ser utilizada. O primeiro grupo, os lingiiistas,
tem como objetivo obter um conjunto de palavras com o miximo balanceamento possivel das
sub-unidades adotadas. O segundo grupo, os engenheiros, sdo responsdveis pela criacdo dos
modelos HMMs das sub-unidades adotadas, de forma clara e precisa, visando o melhor

modelamento destas sub-unidades, com conseqiiente melhora de desempenho do sistema.
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3 Modelos Ocultos de Markov

3.1- INTRODUCAO

A teoria de HMM (Hidden Markov Models), aplicada ao reconhecimento de fala,
assume que a fala pode ser modelada estatisticamente como um processo de Markov,
resultando na representacdo dos sinais de fala por modelos compactos e com boa
caracterizacdo de suas propriedades temporais e espectrais.

O uso de HMM no reconhecimento de fala foi proposto inicialmente por Baker [3] e
teve sua teoria fundamentada na década de 60 por Baum et al [4], sendo atualmente uma das

principais ferramentas utilizadas nos sistemas de reconhecimento de fala.

3.2 - DESCRICAO DO MODELO

Em um HMM, formado por uma cadeia de estados (cadeia de Markov), existem dois
processos estocdsticos associados, um envolvendo as transi¢des entre os estados e outro
envolvendo as observacOes de saida de cada estado. As observacdes de saida sdo
manifestacdes do fendmeno sendo modelado, e sdo descritas por funcdes probabilisticas que
podem ser obtidas de duas formas. A primeira delas, usualmente utilizada no modelamento
acustico do sinal de fala, estd associada a emissdao de um simbolo no instante de chegada a um
estado, e € conhecida como maquina de Moore. A segunda forma, geralmente utilizada no
processamento de linguagem, estd associada a emissdo de um simbolo durante a transicao

entre estados, e é conhecida como méiquina de Mealy.
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A Figura 3.1 apresenta um exemplo de modelo HMM de 3 estados, correspondente as
formas de Moore e Mealy respectivamente, sendo a primeira forma utilizada como modelo

neste trabalho.

ai, bii[] ajj, by [ | Ak, o[ ]

ax, bu[ ]

ik, bik [ ]

(a) (b)

Figura 3.1: Exemplo de um HMM de 3 estados, associado a topologia Moore (a) e Mealy (b)

Na Figura 3.1,
1, ] € k — representam os estados do modelo.
ajj — representa a probabilidade de transi¢do do estado i para o estado j.
b — representa a probabilidade de emissdo de um simbolo, associado ou a um estado

( b;) ou a uma transi¢do entre estados ( b;; ).

Em geral, para o reconhecimento de fala, utiliza-se um modelo simplificado de HMM
conhecido como modelo left-right, ou modelo de Bakis [7]. Neste modelo, exemplificado na
Figura 3.2, sdo permitidos apenas transi¢des para o mesmo estado, ou transicdes de um estado

i para um estado j, mais a direita, onde a;=0sej > 1+ 2.

aiq a2 ass g ass

Figura 3.2: Exemplo de um HMM tipo left-right de cinco estados
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Quando se aplica HMM a problemas de reconhecimento, as observacdes de saida sdo
definidas por parametros representativos do sinal de fala, tais como os MFCC (Mel Frequency
Cepstral Coefficients) [6 e 17], LFCC (Linear Frequency Cepstral Coefficients) [6], LPC
(Linear Predictive Coding Coefficients) [13], entre outros.

Um HMM pode ser definido como sendo:

*  Um conjunto de estados { S; }, incluindo um estado inicial S; e um estado final S¢ .

* Uma matriz de transi¢des A={a;j}, onde a; representa a probabilidade de se efetuar uma
transi¢cdo do estado i para o estado j.

* Uma matriz de probabilidades de saida B={b; (k)}, onde bjk) define a probabilidade de
emissdo do simbolo k , ao se chegar ao estado j (modelo de Moore). O simbolo k

pertence a um conjunto finito ou infinito de simbolos de saida.

Desde que ajj e bj(k) sejam probabilisticos, as seguintes propriedades devem ser

satisfeitas:

Zaij =1 O1ij,sendo 2= 0 (3.1)
j

Z b;(k)=1 [0k, sendo b (k) 20 (3.2)

Pode-se associar a seqiiéncia de transicdes de estado a um processo estocdstico X, e a
seqiiencia de simbolos emitidos a outro processo Y;, dependente do primeiro. Assim, a cada
incremento em t existird exatamente uma transicio de estado (mesmo que seja para 0 mesmo
estado — auto transicdo) e, conseqilentemente, a emissdo de um simbolo. Utilizando esta

notagdo temos:

aj=P Xi=j| X1 =1) (3.3)

bj (k) =P(Yi=k| Xc=)) (3.4)
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onde X = j significa que a cadeia de Markov estd no estado j no instante t, e Y; = k significa
que o simbolo de saida emitido no instante t € k.

O conjunto de simbolos observéveis k corresponde a saida fisica do sistema que estd
sendo modelado. Desta forma, para sistemas de reconhecimento de fala, os simbolos devem

corresponder a um conjunto de vetores de parametros extraidos do sinal sendo analisado.

3.3 - PARAMETROS DO MODELO HMM

2

E comum o uso da notacdo observada em (3.5), utilizada para indicar um modelo
HMM [20]:
A=(A,B,T0) (3.5)

onde :

A é a matriz de elementos a; = P [ S| Sil, chamada matriz de transi¢do de estados, de
dimensao Nz, onde N € definido como o numero de estados. S e S; representam dois estados
quaisquer do modelo.

B ¢ a matriz de elementos § (k) = P [Vi | Sj 1, que representa a probabilidade de se
observar o resultado Vi (conjunto de resultados de saida esperados do modelo) estando no
estado §. De acordo com a natureza dos elementos da matriz, os modelos HMMs podem ser
classificados como discretos, continuos ou semi-continuos .

T : vetor de probabilidade inicial Tt (i). No caso do modelo left-right, Tt (i) = 1 parai=1

eTt(i)=0parai> 1.
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3.4 - TIPOS DE HMM

Dependendo do tipo de fung@o de probabilidade escolhida para os simbolos de saida, o

HMM pode ser classificado como discreto, continuo ou semi-continuo.

* Discreto: O HMM ¢ dito discreto quando o nimero de possiveis simbolos de saida, K, é
finito e a probabilidade de se emitir o simbolo Vi , no estado S; , € dada por b;(k).

A funcgio de probabilidade B, mencionada em (3.5), tem as seguintes propriedades:

b; (k) = 0 1<j<N (3.6)
1<k<K

K

S bj(k) =1 1<j<N (3.7)

k=1

onde:
bj (k) =P [V | Sjl
N - representa o numero de estados do modelo.

K - representa o niimero de simbolos de saida.

No modelo HMM discreto, as seqii€ncias de observacdes sdo formadas por indices de
vetores de um diciondrio. Este diciondrio € formado por um conjunto de vetores chamados de
palavras-codigo ou vetores-cddigo. Em cada quadro do sinal de fala obtém-se um vetor de

parametros que, apds a quantizacdo vetorial, € associado a um dos K possiveis vetores-cddigo.

* Continuo: O HMM ¢ dito continuo quando sua fungdo densidade de probabilidade for
continua. Usualmente, utiliza-se a funcdo densidade de probabilidade modelada como uma

mistura finita de M gaussianas multidimensionais, dada por:
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M
b;(0)=Y ¢,GO,,H,;,.U,,) 1<j<N (3.8)
m=1

onde:

O : é o vetor de pardmetros de entrada, suposto de dimensdo D, no instante t.

Cim : € 0 coeficiente da m-ésima componente da mistura no estado S; .

G : é uma funcdo densidade de probabilidade gaussiana multidimensional (dimensdo
D) com vetor média Wiy, € matriz covariancia Uyp,.

M - representa o nimero de gaussianas da mistura.

N - representa o numero de estados.

Os coeficientes c¢jm € a fungdo densidade de probabilidade da mistura devem satisfazer

as seguintes defini¢des:

M
> Cim =1 1<j<N (3.9)
m=1
Cim=0 1<j<N (3.10)
+o0
[ bj(x)dx=1 (3.11)
—00

sendo a integral da Equacao (3.11) multidimensional (vetor x de dimensao D).

No modelo HMM continuo a matriz B € representada pelo conjunto B={b;(.)} de
fun¢des densidade de probabilidade, indexadas nos estados do HMM.

Quando as misturas (vetor média Wi, € matriz covariancia Uy,) sdo iguais para todos os
estados do modelo, 0 HMM continuo é denominado HMM “tied” continuo [14]. Neste caso,
de um estado para outro, haverd somente variacdo dos coeficientes de ponderacdo (cjn) das

componentes da mistura.
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*  Semi-continuo: O HMM ¢ dito semi-continuo quando o modelo for um caso intermedidrio
entre os HMMs discreto e continuo. Neste caso, a densidade de probabilidade de emissao dos

simbolos de saida é dada por:

bj(0y) = cjk)f (O / V) 1<j<N (3.12)
Vi On(0y

onde:

O, é o vetor de entrada.

K € o niimero de funcdes densidade de probabilidade (simbolos de saida).

N(O:) € o conjunto das fungdes densidade de probabilidade que apresentam os M
maiores valores de f (O | Vi), sendo 1 <M <K.

Vi € 0 k-ésimo simbolo de saida.

¢j (k) € a probabilidade de emissdo do simbolo Vi no estado S;.

f(O¢ | Vi) € o valor da k-ésima funcdo densidade de probabilidade.

N - representa o nimero de estados utilizados.

No HMM semi-continuo, o conjunto de fun¢des densidade de probabilidade ¢ o mesmo
para todos os estados e todos os modelos, havendo modificacdo apenas dos coeficientes de
ponderacio cj(k).

Os coeficientes cj(k), os pardmetros das fungdes densidade de probabilidade e as
probabilidades de transi¢do sdo calculados e otimizados conjuntamente.

Quando o valor de M for igual a K, pode-se considerar o HMM semi-continuo como
um HMM continuo, em que todas as misturas sdo iguais para todos os estados e todos os
modelos, variando-se apenas os valores dos coeficientes das misturas de um estado para outro.

As matrizes B, para cada tipo de HMM, podem ser observadas mais detalhadamente

em [14].



18 Modelos Ocultos de Markov

3.5 - HMMs EM RECONHECIMENTO DE FALA

Os sistemas de reconhecimento de fala geralmente sdo considerados como modelos de

Markov de primeira ordem, para os quais sdo feitas duas hipéteses:

1) Hipdtese de Markov: A probabilidade de uma cadeia estar em um dado estado,
instante t, depende apenas de seu estado no instante t-1.

2) Hipdtese de Independéncia de Emissiao de Simbolos: A probabilidade de emissdo
de um simbolo de saida, no instante t, depende apenas da transi¢@o realizada neste instante

de tempo.

Os modelos de Markov, na pratica, sdo usados para representar uma seqii€éncia de
observagdes. No reconhecimento de fala deseja-se determinar qual serd o modelo A; (entre

varios modelos disponiveis) que melhor representard a seqii€éncia de observacoes desejada:

max; [P(A;|0)] =max ; [P(O|A)]. P (3.13)

Assumindo que os modelos A; sdo equiprovaveis, a equacéo 3.13 resulta:

max; [P(A;|O)] = max; [P(O|A;)] (3.14)

A estimagdo da Equacdo (3.14) consiste na propria identificacdio da palavra

pronunciada, que € essencialmente um procedimento de classificacio, onde deseja-se

classificar uma determinada seqii€éncia de observacdo O em alguma categoria i. Em outras
palavras, deseja-se determinar o modelo A; que apresente a maior probabilidade de reproduzir

a seqiiéncia de observagado desejada (O).
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3.6 - MODELAMENTO DO HMM

Dado um HMM,, tem-se 3 questdes basicas que devem ser resolvidas: a avaliacdo, a
decodificagdo e o treinamento.

Na avaliacdo deseja-se determinar qual o modelo, dentre os varios modelos, que mais
provavelmente gerou uma dada seqiiéncia de observacdes. Neste procedimento utiliza-se
como solucdo o algoritmo Forward [8 e 14] ou o algoritmo de Viterbi [8 e 14].

Na decodificag@o utiliza-se como solucdo o algoritmo de Viterbi que, a partir de uma
seqiiéncia de observacao, tem como func¢ao determinar a seqii€ncia de estados que mais
provavelmente produziu as observagoes.

No treinamento deseja-se determinar os parametros do modelo que maximizem a
probabilidade de geracao da observacdo. Neste procedimento utiliza-se como solucdo o
algoritmo Forward-Backward, também conhecido como algoritmo de reestimacdo de Baum-

Welch [8 e 14].

3.7 - HMM APLICADO EM RECONHECIMENTO DE FALA

O HMM pode ser utilizado na representacdo de quaisquer unidades ou sub-unidades da
fala, tais como palavras, fones, difones, trifones, etc. Quando sdo criados modelos para as sub-
unidades, a representacio da palavra desejada € construida concatenando-se os modelos das
sub-unidades correspondentes. Um exemplo de sub-unidade bastante utilizada sdo os fones,
que podem ser classificados como dependentes de contexto ou independentes de contexto. Nos
fones independentes de contexto os modelos HMMs sdo treinados independentemente,
levando em considerag@o apenas a sua ocorréncia e ndo o contexto em que ocorrem.

Uma das vantagens do uso da palavra como unidade estdi no fato da melhor
representacdo dos efeitos da coarticulacdo. Porém, a escolha da unidade bésica a ser modelada
deve ser feita com cuidado, levando-se em consideragdo a viabilidade da obtencdo dos dados

para o treinamento desta unidade. Além disso, a medida que o tamanho da unidade bésica

aumenta, o numero de unidades utilizadas na obtencio de qualquer palavra cresce
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exponencialmente, juntamente com a quantidade de dados necessdria para o treinamento do
sistema.

Uma alternativa bastante razodvel para escolha da unidade bdsica, € a utilizacdo de
sub-unidades fonéticas, que necessitam de vérios exemplos de cada sub-unidades, € ndo mais
de varios exemplos de cada palavra. Esta escolha ppde ser considerada uma vantagem quando
utilizam-se vocabuldrios grandes, onde a disponibilidade de um grande nimero de exemplos
para cada palavra torna-se inviavel.

Na escolha do nimero de estados 6timo, para representagao do modelo HMM, nao ha
regras. A maneira mais comum € fazer o nimero de estados igual ao nimero de fonemas da
palavra. Neste caso, os modelos que representam palavras diferentes apresentardo nimeros de
estados diferentes.

Neste trabalho optou-se por utilizar os fones independentes de contexto como sub-
unidades basicas, principalmente pela simplicidade de modelamento dos HMMs. Cada fone
foi modelado através de um HMM de 3 estados. Desta forma, o modelo de cada palavra é
gerado concatenando-se os modelos dos fones correspondentes a esta palavra.

Quanto ao numero de simbolos de saida (HMM discreto), ou ao nimero de gaussianas
por mistura (HMM continuo) a ser utilizado, deve-se ter o compromisso entre o tamanho da
seqiiencia de treinamento € o numero de parametros a estimar, de modo que se consiga boas
estimativas dos mesmos.

Quando um HMM ¢ aplicado ao reconhecimento da fala, o sinal € representado por
uma seqiiéncia temporal de vetores O={Oj, ..., Or}. Para isto o sinal de fala deve ser dividido
em segmentos, com um vetor de parametros (ou conjunto de vetores de parametros)
caracterizando cada segmento. Assim, o vetor O; corresponde a um vetor de parametros que
representa o segmento i, € o nimero de vetores de observacdo O; serd igual ao niimero de
segmentos T [14].

Nos sistemas utilizando HVIM discreto, cada vetor de pardmetros O é representado por
um simbolo pertencente a um conjunto de K simbolos, tornando-se necessério a utilizacdo da
quantizacdo vetorial. Desta forma, tem-se uma densidade de probabilidade discreta associada a

cada estado dos modelos.
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Nos modelos utilizando HMM continuo, por outro lado, ndo se emprega a quantizacdo
vetorial. A densidade de probabilidade associada a cada estado dos modelos € continua, sendo
representada normalmente por uma mistura de gaussianas multidimensionais. Neste caso
evita-se o erro de quantizacdo gerado na quantizacdo vetorial dos vetores de pardmetros
acuisticos mas, em compensacdo, a estima¢do do modelo é bem mais complexa e requer uma
quantidade maior de material de treinamento.

Como foram empregados vdrios parametros para modelamento do sinal de fala
(coeficientes  mel-cepstrais,  delta-mel-cepstrais,  delta-delta-mel-cepstrais, etc.), estes
parametros foram considerados independentes entre si. Assim, a densidade de probabilidade
de emissdo de simbolos é dada pelo produto das densidades individuais de cada um dos

parametros acima.
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4 Base de Dados

4.1 - INTRODUCAO

A linguagem falada € a forma mais natural de comunicacdo humana, sendo sua
estrutura moldada pelas estruturas fonoldgicas, sintdticas e prosédicas da lingua, pelo
ambiente acustico e pelo contexto em que a fala estd sendo produzida [20].

O efeito causado pela variabilidade da fala € o principal responsdvel pela degradacdo
dos sistemas de reconhecimento de fala. Por este motivo, tecnologias nesta drea, tais como 0s
HMMs, vém tentando modelar estas variacOes utilizando métodos estatisticos que ‘“‘aprendam”
a partir de um conjunto de treinamento. Porém, para que estes métodos estatisticos sejam
eficazes, € necessdrio que se utilize um conjunto de dados de treinamento considerével,
tomando-se o cuidado para que as unidades bdsicas ndo deixem de ser modeladas ou sejam
mal modeladas, causando degradac@o no desempenho do sistema.

O conjunto de dados utilizado no treinamento dos modelos deve ser escolhido de
maneira que possa conter o0 maximo de locu¢des, com o maior nimero possivel de unidades
(palavras, fones, difones, etc.), nos mais diferentes contextos. Este procedimento, por sua vez,
torna a base de dados custosa tanto em termos de trabalho, em sua confeccdo, quanto em
termos financeiros, ja que a base utilizada deve conter um conjunto considerdvel de locucdes.

Para que os modelos estatisticos atinjam a eficicia desejada, a base de dados precisa
ser extremamente grande. Estas bases de dados por sua vez, sio geradas, na maioria das vezes,
visando atender sistemas especificos, tornando-se dificil a avaliagdo de novas idéias de outros
grupos de pesquisa, fazendo com que muitos pesquisadores tenham que dispender um tempo
enorme no desenvolvimento de sua propria base. Este problema jia ndo ocorre em paises com
maior tradicdo de pesquisa, pois possuem um maior incentivo para o desenvolvimento de

grandes bases de dados, tanto de empresas quanto de instituicdes de pesquisa, incentivo este
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que vem impulsionando de forma expressiva o desenvolvimento da tecnologia de fala nestes

paises.

4.2 - ESCOLHA DA BASE DE DADOS DE TREINAMENTO E DE
TESTE

No presente trabalho, por motivo de economia de tempo, resolvemos treinar e
normalizar o sistema de reconhecimento de fala de vocabuldrio flexivel a partir da mesma base
de dados elaborada por [20]. Essa base € constituida por frases foneticamente balanceadas e
seqiiencias de digitos conectados.

Para os teste de reconhecimento confeccionou-se outra base de dados, constituida de

palavras isoladas, formada por nomes de pessoas e apelidos.

4.2.1 — Treinamento

A base de dados utilizada para o treinamento foi a mesma utilizada por [20], que ¢é
composta por 20 listas com cada lista contendo 10 frases foneticamente balanceadas, ou seja,
frases geradas com uma distribuicao fonética similar aquela encontrada na fala espontanea [1].
Adicionalmente foram empregadas mais 5 listas, também preparadas por [20], e compostas,
cada uma, por 11 seqiiéncias de 8 digitos conectados, conforme listado no Apéndice A.

A base total é composta por 25 listas pronunciadas por diferentes locutores, sendo 23
homens (m01 a m25, com excecdo de m19 e m22) e 19 mulheres (fO1 a {21, com excecao de
f14 e f16), resultando um total de 2000 locucdes (1560 frases foneticamente balanceadas e 440
seqiiéncias de 8 digitos).

A gravacdo da base foi feita empregando-se uma placa de som SoundBlaster AWE64
de 16 bits, com freqiiéncia de amostragem de 11,025 kHz, sendo os dados armazenados em

formato Windows PCM (wav).
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A maior parte dos locutores nasceu no interior do estado de S@o Paulo. Os outros s@o
naturais de estados como Pernambuco, Ceard, Parani e Amazonas. A maioria deles possui
nivel superior e todos tem pelo menos o 2° grau completo.

Os locutores foram divididos em grupos, onde cada grupo € composto por um
determinado ndmero de listas, repetidas tanto pelos locutores masculinos quanto pelos

femininos, conforme a distribuicio mostrada na Tabela 4.1.

Grupos Listas Locutores

1° grupo 123 4 21 06 f09 f12 f13 mO01 m07 m14 m20

2° grupo 567 8 22 f02 f07 f15 f20 (menos a lista 22) m08 ml6 ml8 m23
3° grupo 910 11 12 23 f03 fO8 f17 f18 m05 m09 ml7 m21
4°grupo | 13 14 15 16 24 f04 f10 f19 - m03 m06 mll m24
5°grupo | 17 18 19 20 25 fO1 {05 f11 f21 (menos a lista25) m04 m12 m13 ml5
6° grupo 21 m25

7° grupo 22 m02

8° grupo 23 ml0

Tabela 4.1: Tabela dos grupos de locutores da base de treinamento e suas respectivas listas. Os nimeros em

negrito representam as listas de digitos conectados.

Conforme a Tabela 4.1, cada um dos locutores pronuncia um total de 5 listas, onde as 4
primeiras listas sdo compostas por 40 frases balanceadas e a ultima lista € formada por 11
seqiiencias de 8 digitos conectados, representando um total de 51 locugdes por locutor.
Constituem excecdo os locutores f20 e f21, que pronunciam apenas 40 locucdes balanceadas
(sem os digitos conectados) e os locutores m02, m10 e m25 que pronunciam, cada um, apenas

11 seqiiéncias de digitos conectados .
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4.2.2 — Teste

Para o teste do sistema de reconhecimento de fala de vocabuldrio flexivel, foi
preparado um vocabuldrio de 400 palavras, constituido por nomes de pessoas e apelidos. As
palavras foram escolhidos de forma que contivessem a maior variagdo possivel dos fones
utilizados como unidades bdsicas (balanceamento fonético). Este vocabuldrio pode ser
observado no Apéndice B.

O conjunto de 400 nomes e apelidos foi pronunciado por 20 locutores, sendo 10
homens e 10 mulheres, com cada um deles pronunciando 20 nomes distintos.

As gravacdoes foram realizadas no laboratério de Processamento Digital da Fala
(LPDF) do DECOM/ FEEC/ UNICAMP, utilizando uma placa de som SoundBlaster 16 (que
apresenta desempenho inferior a placa utilizada no ftreinamento, AWE64). A freqiiéncia de
amostragem e o formato dos arquivos foram idénticos aos empregados na base de treinamento.

Da mesma forma que no treinamento, utilizamos locutores de diferentes naturalidades,
como Pard, Sao Paulo, Minas Gerais, Espirito Santo e Pernambuco. A maioria dos locutores
possui nivel superior e todos tem pelo menos o 2° grau completo. Assim, quanto maior for a
variabilidade de pessoas participantes do conjunto de dados, tanto de treinamento quanto de

reconhecimento, mais confidvel serd a avaliacdo de desempenho do sistema implementado.

4.3 - TRANSCRICAO FONETICA

A transcricao fonética tem como objetivo representar graficamente os sons existentes
em uma lingua. Esta representacdo pode variar com relacdo ao numero de detalhes que se
deseja representar, de modo que podemos ter uma transcricdo larga, sem considerar muitos
detalhes, ou uma transcricdo estreita, procurando levar em consideracdo o maior nuimero
possivel de detalhes acusticamente perceptiveis.

A transcri¢do € baseada no principio de que um fonema é sempre representado por um
simbolo e que este simbolo sempre representa um fonema. Dado um conjunto de simbolos

para os fonemas, deve-se ser capaz de transcrever qualquer frase de uma lingua numa
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seqiiéncia de fonemas, representando assim sua pronincia de maneira inambigua para todos
que sejam familiares a estes simbolos.

O conjunto de fones utilizado neste trabalho teve como referéncia o conjunto proposto
por Alcaim et al [1] (35 fones), sendo estes fones correspondentes a realizacdo prética dos
fonemas. Entretanto, optou-se pela exclusao de alguns fones e inclusdo de outros, com o
objetivo de melhor modelar os HMMs para a base de dados utilizada neste trabalho. Desta
forma, com base no novo conjunto de simbolos (39 fones), observado na Tabela 4.2, fez-se a
transcricao fonética das frases e nomes que, posteriormente, serdo utilizados no treinamento e
no reconhecimento (teste) do sistema proposto.

E importante mencionar que no inicio e no final da transcrigfio, tanto para as frases e 0s
digitos quanto para os nomes, foi inserido um fone representando siléncio. Este fone foi
inserido com o objetivo de fazer com que o sistema possa distinguir o inicio e o fim de cada
palavra ou frase. O fone de siléncio € ainda utilizado sempre que hd uma pausa mais longa,
maior que 60 ms, entre uma palavra e outra, de forma que o HMM n@o confunda o siléncio de

pausa para inspiracdo com qualquer outro fone, prejudicando assim o treinamento do sistema.
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Consoantes Semi Vogais
Simbolo Exemplo Simbolo Exemplo
p p ato y fui
b b ato w céu
t t ato
d d ado Yogais
k ¢ abide
Simbolo Exemplo
g g ata
f fato ! ida
e ele
v v aca
E ela
S s opa
a ave
z Z OITO
X ch ato A pata
. . 0 to do
j J ato
1 [ ata o ova
L calha “ uva
r péra . .
. Vogais Nasais
1T re
R car ta (vibrante)
Simbolo Exemplo
RR ca r ta (retroflexo) =
an md e
m ma
en pente
n na )
in pinta
N linh a
on poe
un fun do

Consoantes Fricativas

Representacdo do Siléncio

Simbolo Exemplo
Simbolo Definicao
T tia
# Siléncio
D dia

Tabela 4.2: Sub-unidades acusticas utilizadas na transcri¢do fonética das locu¢des das bases de dados utilizadas

no treinamento e teste do sistema proposto, incluindo-se um exemplo para cada fonema
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5 Sistema Utilizado

5.1 - INTRODUCAO

Neste capitulo serdo descritas as etapas utilizadas no desenvolvimento de um sistema
de reconhecimento de fala utilizando vocabulério flexivel.

O objetivo principal deste capitulo € avaliar o desempenho do sistema quanto a
independéncia de locutor. Este sistema serd tomado como referéncia para o modelamento do
sistema desenvolvido para normalizac@o de locutor.

O sistema de reconhecimento de fala utilizado € baseado no sistema implementado por
[20], que recentemente foi ampliado para operar com HMMSs continuos. Este sistema ¢é

composto por 3 modulos, como mostrado na Figura 5.1, sendo estes modulos descritos a

seguir.
Sinal de Extracio dos Quantizagdo Treinamento Locugao
parﬁn(lzetros —p vetorial 9| dos modelos [—¥| Reconhecimentd ’h ]
fala (HMM Discreto) de Markov reconhecida
Andlise do sinal

Figura 5.1: Diagrama de blocos do sistema de reconhecimento adotado
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5.2 - ANALISE DO SINAL

O moédulo de andlise do sinal € dividido em 2 sub-mddulos: o sub-mddulo de extracao

dos parametros acusticos da fala e o sub-médulo de quantizagdo vetorial (utilizado apenas para

o HMM discreto). Estes médulos sdo responsdveis por transformar as locugdes de entrada em

parametros que possam ser interpretados pelos médulos seguintes.

5.2.1 - Extracao de Parametros

O processo de obtencdo dos parametros acusticos da fala envolve 3 etapas:

pré-énfase, o janelamento e a andlise espectral, representadas conforme a Figura 5.2.

Sinal de

fala

Pré-€nfase

—»

Janelamento

Andlise
espectral

Parametros

—>

mel-cepstrais

Figura 5.2: Diagrama de blocos do processo de extragdo dos parametros mel-cepstrais

a

A pré-énfase, realizada por um filtro passa altas (1 — 0,95z'), tem como funcio

compensar a atenuagdo de 6dB/oitava nas altas freqiiéncias. Esta atenuacdo € ocasionada pelo

efeito combinado do espectro decrescente dos pulsos glotais (-12dB/oitava) e pelo efeito de

radiacdo dos l4bios (+6dB/oitava) [14].

Os parametros do sinal de fala sdo atualizados a cada 10 ms, sendo o janelamento do

sinal calculado através da janela de Hamming de 20 ms. Este janelamento tem como fungdo

produzir suavizacdo da amplitude do sinal amostrado, nos extremos do segmento de andlise,

dando maior énfase as amostras localizadas no centro da janela. Desta forma, tém-se uma

superposicdo entre os dados de andlise de 2 janelas adjacentes. Este processo pode ser

observado na Figura 5.3.
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10 ms

janela 1

-
P

A

janela 2

-
P

A

janela 3

- -
-} |

Figura 5.3: Processo de superposi¢do de janelas para o cdlculo dos pardmetros mel-cepstrais

Como finalizacdo do processo, t€m-se a andlise espectral, onde € realizada a conversao
da representac@o temporal do sinal analisado, para alguma forma de representacdo espectral.

Basicamente dois métodos de andlise espectral predominam nos sistemas de
reconhecimento de fala: o método de andlise espectral LPC (Linear Predictive Coding) e o
método de andlise espectral por banco de filtros, obtido a partir da Transformada Rapida de
Fourier (FFT). O segundo método serd utilizado como referéncia neste trabalho, por ser mais
eficiente na obtencao dos parametros mel-cepstrais.

Tanto o espectro resultante da FFT quanto o espectro resultante da predi¢do linear sdo
representacoes bem mais relacionadas ao processo de audi¢do e percep¢ao humana do que os
métodos de representacdo temporal (taxa de cruzamentos por zero, perfil de energia, delta de
energia, entre outros), utilizados na caracterizacdo da fala. Isto justifica a ampla utilizacdo de
parametros extraidos a partir da representacdo espectral do sinal acustico, em relagdo aos

parametros de representacdo temporal.

5.2.1.1 — Parametros Mel-Cepstrais Baseados em Banco de Filtros

Os parametros mel-cepstrais sdo obtidos, segundo [6], conforme ilustrado na Figura

54.
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Sinal de fala Banco de Logaritmo Parametros
L » g

filtros da energia

[FFTf  f—p

janelado mel-cepstrais

Andlise cepstral

Figura 5.4: Diagrama de blocos utilizado no calculo dos parametros mel-cepstrais utilizando banco de filtros

Inicialmente, calcula-se o quadrado do médulo da FFT das amostras pertencentes a
janela de andlise. Em seguida, filtra-se este sinal por um banco de filtros triangulares na escala
Mel. Posteriormente, calcula-se o logaritmo da energia na saida dos filtros e, por fim, calcula-
se a IDCT (Inverse Discrete Cosine Transform) sobre estes valores, obtendo-se os parametros
desejados. No nosso caso sdo calculados 12 coeficientes mel-cepstrais por janela.

Além dos parametros cepstrais (mel-cepstrais), utilizou-se também a energia e os
parametros diferenciais (delta-mel-cepstrais, delta-delta-mel-cepstrais, delta-energia), obtidos
a partir do conjunto de seus respectivos parametros absolutos (mel-cepstrais e energia). Estes
parametros foram utilizados no intuito de uma melhor caracterizacdo das variagdes temporais

do sinal de fala.

5.2.1.2 — Energia

A energia € calculada utilizando-se a seguinte equacao.

E:Nz_lsz(i) (5.1)
i=0

onde N representa o nimero de amostras da janela de andlise e s(i) representa o sinal de fala

janelado.
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Neste trabalho utilizou-se a energia normalizada, dada por:

E N log( E) — log( Eméx ) (5.2)

onde En;x corresponde a janela de médxima energia para uma dada frase de treinamento.

5.2.1.3 — Parametros Diferenciais

Os parametros diferenciais adicionam informagdo sobre a derivada dos parametros

empregados. Os parametros diferenciais utilizados foram calculados segundo a expressao:

1 K

A =5k, 2

ky: 5.3
< Yi—x®@ (5.3)

onde :

K - estd associado ao nimero de quadros adjacentes empregados no cdlculo dos
parametros diferenciais.

y; — representa o vetor de parametros calculado no i-ésimo quadro.

A; — representa o vetor delta correspondente ao vetor de parametros y; calculado no
i-ésimo quadro.

1— indice do quadro.

Neste trabalho sdo calculados, a cada 10 ms, 12 coeficientes delta-mel-cepstrais, 12
delta-delta-mel-cepstrais € mais o delta-energia, sendo utilizado para os pardmetros delta

apenas um quadro de variagdo de cada lado (K =1).
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5.2.2 - Quantizacao Vetorial

Esta é a ultima etapa executada na fase de andlise do sinal. Porém, s6 hd necessidade
desta etapa ser realizada se o sistema de reconhecimento de fala utilizado for baseado em
HMMs discretos.

Nos HMMs discretos, os parametros que os individualizam sdo gerados a partir de
seqiiéncias de simbolos finitas. Entretanto, os parametros obtidos do sinal de fala, que serdo
utilizados como pardmetros de entrada deste modelo, apresentam comportamento € natureza
continua [8]. Dai a necessidade de uma conversdo destes parametros, de natureza continua,
para parametros de natureza discreta. Esta conversdo, ou codificacdo, realizada sobre os
coeficientes empregados (mel, delta-mel, delta-delta-mel, energia e delta-energia), é chamada
de Quantizagdo Vetorial.

A quantizacdo vetorial é realizada em 2 fases: uma responsdvel pela geracdo dos
vetores coOdigos do quantizador, ou diciondrio (codebook), e outra responsavel pela
quantizacdo propriamente dita.

Para a geracdo dos vetores cddigos do quantizador (treinamento), utilizou-se o
algoritmo Lindo-Buzo-Gray (LBG) em sua versdo “splitting” [12]. Este algoritmo tem por
objetivo gerar um numero N de vetores codigo, de forma a melhor representar uma grande
amostra de vetores de parametros, obtidos de locugdes utilizadas no treinamento do sistema. O
critério utilizado para escolha destes vetores codigo € baseado na minimiza¢do da soma das
distor¢des de cada vetor de treinamento, em relacdo ao seu vetor c6digo mais proximo. No
presente trabalho, para cada um dos parametros de entrada (mel, delta-mel, delta-delta-mel,
energia e delta-energia) foi gerado um diciondrio contendo 256 vetores.

O processo de quantizacao € entdo finalizado calculando-se a distor¢do entre cada vetor
de entrada e todos os vetores cddigo, escolhendo-se o vetor cddigo que assegura a menor
distorcdo. A medida de distorcdo utilizada neste procedimento foi a Distdncia Euclidiana e,
como resultado final deste processo, tem-se um unico valor inteiro (indice do vetor cddigo
escolhido) por quadro de fala. A seqiiéncia destes vetores cddigo, representando eventos de

fala, serd a seqiiéncia de observagao representativa dos fones.
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5.3 - TREINAMENTO

Este modulo tem como funcdo treinar os modelos HMMs das sub-unidades fonéticas a
serem utilizados no médulo de reconhecimento.
O treinamento destas sub-unidades € realizado em 2 etapas: a etapa onde é feita a

inicializacdo dos modelos e a etapa de treinamento.
5.3.1 - Inicializacao

Na inicializacdo dos modelos HMM, as probabilidades de transicdo sdo consideradas

equiprovaveis, como mostrado na Figura 5.5.

1/3 172 1/2

n 0n N
3 12
O~
N N

Figura 5.5: Valores iniciais utilizados como probabilidade de transi¢cdo dos modelos dos fones

Quanto a densidade de probabilidade de emissdo, no caso do HMM discreto, foi
adotada uma distribuicdo uniforme. No caso do HMM continuo, foi empregado o método via
“Segmental K-Means”.

Pelo método da distribuicdo uniforme (HMM discreto), assume-se que, inicialmente,
todos os simbolos sdo equiprovaveis, e que as probabilidades de emissdo de saida destes
simbolos recebem valor 1/num_vet, onde num_vet representa o nimero de vetores com o qual

foi realizada a quantizac@o vetorial dos parametros. No presente trabalho num_vet = 256.
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No método via “Segmental K-Means”, empregado para o HMM continuo, a
inicializacdo € realizada dividindo-se cada locu¢do de treinamento em n partes iguais (de
mesmo comprimento), sendo ndefinido como o nimero de sub-unidades actisticas da locugao
multiplicada pelo nimero de estados de cada modelo (que neste trabalho € igual a 3). Desta
forma, cada estado do modelo € associado a n-ésima parte da locucdo. O modelo HMM ¢é
entdo criado, para cada locugdo, concatenando-se os modelos HMMs das sub-unidades
acusticas referentes a sua transcricdo fonética. Em seguida € feita uma contagem dos simbolos
que ocorreram em cada uma das n partes da locucdo. Quando se tem repeticdo de sub-unidades
numa mesma locucdo, a contagem dos simbolos é acumulada em uma mesma fungdo
densidade probabilidade.

Ap6s a inicializacdo do modelo (discreto ou continuo), é realizado novamente o
procedimento “‘Segmental K-Means”, que corresponde a um pré-treinamento dos modelos
utilizando o algoritmo de Viterbi. Este procedimento € semelhante ao procedimento de
inicializacdo descrito anteriormente, para o0 HMM continuo, com a diferenca de que agora a
segmentacdo ndo € mais uniforme, ou seja, para cada um dos estados sdo associados mais ou
menos quadros, dependentes do caminho escolhido pelo algoritmo de Viterbi. As
probabilidades de emissdo sdo atualizadas pela contagem dos simbolos emitidos em cada
estado, e as probabilidades de transicdo sdo dadas pelo nimero de quadros obtidos em cada

estado.

5.3.2 — Treinamento

Ap6s a inicializacdo, vem o treinamento propriamente dito, no qual é utilizado o
algoritmo de Baum-Welch [8]. Neste procedimento, para cada locucdo de treinamento &
gerado um modelo HMM através da concatenacdo dos mddulos referentes as sub-unidades de
sua transcricdo fonética. Em seguida, os modelos individuais das sub-unidades fonéticas sdo
separados e as contagens (nimero de ocorréncias de cada fone), geradas pelo algoritmo Baum-
Welch, sio acumuladas durante todo o processo de treinamento (uma época de treinamento),

sendo em seguida transformadas em medidas de probabilidade.
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Apds cada época de treinamento, faz-se a verificacdo da convergéncia do processo de
treinamento. Para cada locucdo de treinamento monta-se um modelo HMM correspondente,
através da concatenacdo dos modelos das sub-unidades fonéticas, e calcula-se a probabilidade
do modelo gerar a locugdo de entrada, empregando-se o algoritmo de Viterbi. Este
procedimento € repetido para uma certa quantidade de locucdes de treinamento (no nosso
caso, 10% do material), obtendo-se a probabilidade média ( verossimilhanga: ML -“Maximum
Likelihood”) correspondente a estas locugdes de treinamento. Na normalizacdo do locutor, que
serd descrita posteriormente, a probabilidade média é calculada utilizando-se 10% do material
de cada locutor. O treinamento € entdo finalizado quando a diferenca relativa entre a

verossimilhanca média da época atual e a verossimilhangca média da época anterior for menor
que 0,001.

5.4 - RECONHECIMENTO

Este médulo é o responsdvel pelo mapeamento dos pardmetros —acusticos
correspondentes as locugdes de entrada (locucdes de teste), em sua transcricao ortografica.

Dada uma locu¢do de entrada, um sistema de reconhecimento de fala tem como
objetivo gerar uma dada palavra, ou um conjunto de palavras, através de um processo de
busca. Este processo de busca é realizado pela comparacdo entre a seqiiéncia de vetores de
caracteristicas acusticas € os modelos das palavras que estio no vocabuldrio utilizado pelo
sistema.

O “software” empregado no reconhecimento foi o mesmo desenvolvido por [20]. Este
software foi desenvolvido para reconhecimento de fala continua e admite duas opcdes, o
algoritmo “Level Building” e o algoritmo “One-Step”. Ambos sdo equivalentes sob o ponto de
vista de resultados porém, quanto a implementacdo dos algoritmos, o “One-Step” proporciona
facilidades como a redug¢do do tempo de processamento das locucdes. Deve-se ressaltar que
ndo se estd trabalhando com fala continua, mas sim com palavras isoladas, sendo empregado o
algoritmo de busca “Level Building” para o HMM discreto e o “One-Step” para o HMM

continuo, ambos com 3 niveis de busca. Estes niveis correspondem a palavra a ser reconhecida
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e aos siléncios inicial e final desta palavra. Em ambos os casos, a verossimilhanca é dada pelo

algoritmo de Viterbi, que considera apenas a seqiiéncia otima de estados que produziu a

seqiiéncia de simbolos desejada.

O reconhecimento é entdo realizado, como observado na Figura 5.6, levando-se em

consideracdo: os parametros acusticos das locugdes a reconhecer (quantizados ou ndo), os

modelos HMMs contendo as sub-unidades ja treinadas e o vocabuldrio com o universo das

palavras a serem reconhecidas. Os dois primeiros itens j4 foram abordados nas segoes

anteriores, de modo que nesta secdo serd dada énfase apenas ao vocabuldrio de

reconhecimento.
Vocabulério de
reconhecimento
Sinal Parametros . Palavras
L. Moédulo de
—p acusticos | . >
( tizad 30) reconhecimento
de fala quantizados ou nédo reconhecidas

Sub-unidades
treinadas

Figura 5.6: Figura representativa do médulo de reconhecimento, juntamente com os “pardmetros” de entrada

utilizados neste médulo

5.4.1 - Vocabulario de Reconhecimento

O vocabuldrio de um sistema de reconhecimento de fala define o universo de palavras

que serdo reconhecidas, ou seja, toda e qualquer locu¢do serd mapeada em um conjunto de

palavras deste universo. Em termos gerais, quanto maior € mais abrangente for o vocabulario,
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mais flexivel é o sistema, embora o reconhecimento torne-se cada vez mais dificil a medida
que o vocabulario aumenta.

O primeiro passo para utilizacdo de um sistema de reconhecimento de vocabuldrio
flexivel € a definicdo do vocabuldrio. Neste vocabuldrio, o modelo de cada palavra € obtido
pela concatencdo dos modelos das sub-unidades, obtidos apds a transcricdo ortogrifica das
palavras.

O arquivo de vocabuldrio requerido pelo sistema € dividido em duas partes. A primeira
parte lista as sub-unidades fonéticas utilizadas na transcricdo das palavras (as mesmas
utilizadas no treinamento). A segunda parte lista a descricdo das palavras do vocabuldrio. Esta
descricdo consta da transcricio fonética de cada palavra, da informacdo sobre sua duragdo
(média e variancia, respectivamente) e da classe a qual esta palavra pertence. Entretanto, como
no caso de reconhecimento de palavras isoladas ndo ha necessidade do uso do modelo de
gramatica, a classe no vocabuldrio adotado € definida como geral.

Nos testes com independéncia do locutor, sempre haverd casos em que as duracdes das
palavras serdo significativamente distantes daquelas armazenadas no modelo de duracdo. Isto
pode fazer com que o reconhecimento seja prejudicado, sendo necessario algum procedimento
de adaptacdo que minimize este problema. Por este motivo, optamos em nao utilizar o modelo
de durac@o de palavras, inserindo valor “zero” sobre a média e variancia da duracdo de cada
palavra do vocabuldrio. Um exemplo do arquivo de vocabuldrio utilizado é mostrado na

Figura 5.7, e o arquivo contendo toda a listagem pode ser observado no Apéndice C.
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* FONEMAS

# N\

a
an

e
) > Sub-unidades

* VOCABULARIO

,/#/0/0/ geral
Adna/ADynan/0/0/ geral

Adva/AD 1 .
dva/ y.v an/0/0/gera Descrigio das

palavras

Ynoguti/ynoguTi/0/0/geral

Figura 5.7 : Exemplo do arquivo de vocabuldrio utilizado no reconhecimento

5.5 - AVALIACAO DO SISTEMA

Visando a obten¢do de uma taxa de erros aceitdvel, realizamos vérios testes com alguns
parametros usualmente utilizados no reconhecimento (mel, dmel, ddmel, energ, denergl), nas
mais variadas possibilidades de utilizacdo. Nestes testes foram utilizadas 300 locugdes,
pronunciadas por 9 locutores masculinos e 6 femininos, com cada um deles pronunciando 20
nomes distintos.

A seguir apresentaremos os resultados iniciais, que serdo utilizados como referéncia na

normalizagdo de locutor, tanto para os HMMs discretos quanto para os HMMs continuos.

1 A . .
Os termos mel, dmel, ddmel, energ e denerg referem-se aos pardmetros mel-cepstrais, delta-mel-cepstrais,

delta-delta-mel-cepstrais, energia e delta de energia, respectivamente.
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5.5.1 - HMM Discreto

Apdés uma exaustiva andlise das possibilidades de combinagdo dos pardmetros

acusticos, obtivemos os seguintes resultados:

Parametro % Erro
mel 33,81
mel, dmel 23,74
mel, dmel, ddmel 17,33
mel, dmel, ddmel, energ 21,58
mel, dmel, ddmel, energ, denerg 38,12

Tabela 5.1:Taxa de erros obtida para diferentes conjuntos de parametros (HMM Discreto)

Como observado na Tabela 5.1, o conjunto de parametros que apresentou o melhor
resultado foi o mel, dmel e ddmel. No caso dos parametros dmel e ddmel utilizou-se K = 1.
Foram feitos ainda testes adicionais com outros valores de K. No primeiro teste utilizou-se
dois quadros de variacdo para o dmel (dm2) e um quadro para o ddmel (ddml). No segundo
teste, utilizou-se dois quadros para o dmel (dm2) e dois quadros para o ddmel (ddm?2),

obtendo-se os seguintes resultados:

HMM utilizando % Erro
mdm1ddml 17,33
mdm2ddm1 18,06
mdm2ddm?2 17,72

Tabela 5.2:Tabela representativa da variagdo de K para os parametros dmel e ddmel
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Com os resultados observados nas Tabelas 5.1 e 5.2, e a partir das especificacdes dadas

a seguir, obteve-se o modelamento final para o HMM discreto.

Especificacdes do sistema utilizado:

Locugdes para o treinamento: 2000 frases.

Parametros utilizados: mel, dmel e ddmel ( 12 coeficientes cada).

K: igual a 1 para o dmel e ddmel.

Sub-unidades fonéticas utilizadas: fones independentes do contexto.

Tipo de HMM: Discreto.

Codebook : Foram obtidos 3 codebooks, um para cada pardmetro, contendo cada um 256
vetores. Cada um dos conjuntos de parametros foi quantizado, separadamente, com seu
respectivo codebook e, a partir dos pardmetros quantizados, realizou-se o treinamento do
sistema (utilizando-se todos os parametros).

Algoritmo de Treinamento: Baum- Welch.

Vocabulario de reconhecimento: 300 nomes ( pronunciados por 9 homens e 6 mulheres).
Algoritmo de reconhecimento: Level Building

Avaliagdo do sistema: 17,33 % de erro.

5.5.2 - HMM Continuo

Da mesma forma que no HMM discreto, definiu-se inicialmente os melhores

parametros a serem utilizados pelo sistema, assim como as possibilidades de variacdo dos

parametros dmel e ddmel.
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Parametro utilizado
% Erro
(mistura de 3 gaussianas)
mel 36,33
mel, dmel 24,04
mel, dmel, ddmel 17,00

Tabela 5.3:Taxa de erros para diferentes conjuntos de pardmetros (HMM Continuo)

Parametro utilizado % Erro
(mistura de 3 gaussianas)
mdmIlddml 17,00
mdm2ddm?2 20,67

Tabela 5.4: Tabela representativa da varia¢io de K para os pardmetros dmel e ddmel

Como podemos observar nas tabelas acima, o conjunto de pardmetros que produziu a
menor taxa de erros foi o mel, dmel e ddmel, utilizando-se K = 1 tanto para o dmel quanto
para o ddmel (como no HMM discreto). Entretanto, além da obtencdo dos melhores
parametros que caracterizam o sinal de fala, quando se utiliza HMM continuo deve-se também
ter a preocupacdo de se obter o nimero de misturas de gaussianas que melhor modele o
sistema. Esta quantidade, por sua vez, dependera da variedade de material utilizado no
treinamento destes modelos, pois quanto maior for a base de dados de treinamento, maior
poderd ser a quantidade de gaussianas por estado utilizadas no modelamento das unidades

adotadas. Desta forma, variando-se o nimero de gaussinas, obtivemos os seguintes resultados:
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Niumero de Gaussianas % Erro
2 gaussianas 19,67
3 gaussianas 17,00
5 gaussianas 14,67
6 gaussianas 12,12
7 gaussianas 12,66
8 gaussianas 13,00

Tabela 5.5:Taxa de erros obtida variando-se o niimero de gaussianas

Neste momento, com todos os pardmetros definidos, e utilizando-se as especificacdes

descritas a seguir, obtivemos o modelamento final para 0 HMM continuo.

Especificagoes do sistema utilizado:

Locugdes para o treinamento: 2000 frases.

Parametros utilizados: mel, dmel e ddmel ( 12 coeficientes cada).

K:igual a 1 para o dmel e ddmel.

Sub-unidades fonéticas utilizadas: fones independentes do contexto.

Tipo de HMM: Continuo.

Numero de gaussianas por estado e por parametro (densidades independentes): 3.
Algoritmo de treinamento: Baum- Welch.

Vocabulério de reconhecimento: 300 nomes (pronunciados por 9 homens e 6 mulheres).
Algoritmo de reconhecimento: One-Step.

Avaliacdo do sistema: 17,00 % de erro.

Deve-se mencionar, que apesar do desempenho do sistema ter sido melhor quando

utilizou-se 6 gaussianas, optamos por utilizar 3 gaussinas nos primeiros testes exploratorios

para normalizacdo de locutor. Este nimero de gaussianas foi escolhido pois, como devem ser
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realizados vdrios testes até que se encontre a melhor forma de normalizar o sistema, uma
quantidade pequena de gaussianas requer menor tempo de treinamento. Entretanto, ao
finalizarmos os testes para verificacdo da melhor forma de normalizacdio de locutor,

passaremos a utilizar 5 gaussianas.

5.5.3 - HMM Discreto com Separacao dos Locutores por Sexo

Uma forma pritica de verificarmos a importancia da normalizacdo de locutor nos
sistemas de reconhecimento de fala, € analisarmos separadamente os locutores masculinos e
femininos, de modo a diminuir a variabilidade do conjunto de treinamento [19]. Esta idéia
decorre do fato do trato vocal dos locutores masculinos ser, em média, maior que o trato vocal
dos locutores femininos, causando um deslocamento das formantes do sinal de fala para

freqiiéncias menores. Esta idéia foi testada utilizando-se HMM discreto.

As especificagdes utilizadas nos dois conjuntos de locutores foram as seguintes:

* Tipo de HMM: Discreto.

*  Codebook : Inicialmente separou-se os locutores por sexo (feminino e masculino). Em
seguida gerou-se um codebook para os locutores masculinos e outro para os locutores
femininos (um codebook para o pardmetro mel, outro para o dmel e outro para o ddmel).

*  Algoritmo de treinamento: Baum-Welch .

*  Algoritmo de reconhecimento: Level Building

*  Conjunto de treinamento:

e Treinamento realizados somente com locutores masculinos: 1053 frases (23
locutores).

* Treinamento realizados somente com locutores femininos: 947 frases (19
locutores).

e Vocabulario de reconhecimento:
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* Somente locugdes pronunciadas por locutores masculinos: 180 nomes (9 locutores)
* Somente locugdes pronunciadas por locutores femininos: 120 nomes (6 locutores)
e Avaliac¢do do sistema:
Ao treinarmos e reconhecermos cada conjunto de locutores, dentro de seu universo,

obtivemos os seguintes resultados:

Conj. de treinamento | Conj. de treinamento
contendo locutores | contendo locutores

Femininos Masculinos
Reconhecimento 508% | @ -
de fala feminina
Reconhecimento | - 21 %
de fala masculina

Tabela 5.6:Taxa de erros obtida utilizando-se diferentes conjuntos de treinamento

Como a taxa de erros do sistema inicial era de 17%, verificamos que a separacdo dos
locutores quanto ao sexo causou uma diminui¢do considerdvel da taxa de erros para o grupo
feminino (de 17% para 5,08%) e um aumento da taxa de erros para o grupo masculino (de
17% para 21%). O efeito positivo observado no grupo feminino reforca a idéia de que a
variabilidade da fala entre locutores pode ser minimizada normalizando-se suas caracteristicas
espectrais. J4 o efeito negativo observado no grupo masculino carece de uma justificativa
convincente. Uma hipétese especulatéria é a presenca de alguns locutores masculinos com
caracteristicas espectrais proximas a feminina e que, devido a remocdo dos locutores
femininos da base de treinamento, tiveram suas caracteristicas mal treinadas e assimiladas

pelos HMMs, prejudicando assim o reconhecimento do sistema.
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6 Normalizacao de Locutor

6.1 - INTRODUCAO

A Normalizagdo de Comprimento do Trato Vocal ou ainda Normalizacdo de Locutor,
tem por objetivo tentar normalizar as representacdes paramétricas do sinal, de modo a reduzir
os efeitos causados pela variabilidade da fala entre diferentes locutores.

O trato vocal, também denominado tubo acustico, € uma caracteristica intrinseca do
locutor. Ele € ajustado a todo momento para intensificar determinadas faixas de freqii€ncias
pela ressondncia do som em seu interior. Esta acdo de ajuste é denominada articulacdo e ¢é
responsdvel pela geracdo dos diferentes sinais acusticos que compdem o sinal de fala [8].
Assim, o trato vocal funciona como um filtro nio estaciondrio, com diversas formas de
ressonancia que resultardo numa modificacdo do espectro do sinal fonte (ruido ou trem de
pulsos periddicos), gerando o sinal de fala.

O tubo acustico possui diferentes formas e comprimentos para cada pessoa, resultando
locugdes com diferentes caracteristicas actsticas. Na tentativa de minimizar esta variabilidade
entre os locutores, uma das principais responsdveis pela degradacio de desempenho dos
sistemas de reconhecimento de fala, analisaremos ao longo deste capitulo o processo de

normalizag@o de locutor.
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6.2 - DISTORCAO DO EIXO DE FREQUENCIAS

A idéia de distorcdo na escala de freqiiéncia, para normalizacdo de diferentes tratos
vocais, ndo € nova. Muitos trabalhos tém apresentado experimentos utilizando este método,
como [5,11 e 21] que propdem uma extensao do trabalho de Andreou et al [2].

E intuitivo pensar que a distor¢io do eixo das freqiiéncias deva ser realizada pela
reamostragem do sinal no dominio do tempo, sendo este sinal em seguida passado através de
um banco de filtros fixo. Entretanto, segundo [11], tem-se maior eficiéncia do método quando
o processo de distorcdo € realizado diretamente no banco de filtros, na escala Mel, a partir do
banco de filtros proposto por Davis-Mermelstein [6]. Este processo de variagdo do banco de

filtros pode ser observado na Figura 6.1.
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Figura 6.1: Sinal de fala com diferentes escalonamentos

No método proposto por Lee e Rose [11], observado na Figura 6.1, o banco de filtros é
escalonado, no eixo das freqiiéncias, por um fator de distor¢do apropriadamente calculado
(estimado). Assim, com uma unica FFT executada em cada segmento do sinal de fala
analisado, pode-se empregar diferentes fatores de distor¢do (normalizacdo) diretamente no

banco de filtros, resultando em diferentes conjuntos de coeficientes mel-cepstrais, um para

cada fator de distorcao.
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6.2.1 — Estimacao do Fator de Distorcao

O fator de distor¢do (a), utilizado na normalizacdo de locutor, tem como fungdo
escalonar um determinado banco de filtros, a fim de compensar a variagdo do comprimento do
trato vocal de um locutor em relagdo a um trato vocal de comprimento médio.

Este fator de distor¢do € conceitualmente representado pela razdo entre o comprimento
do trato vocal do locutor sendo analisado e o comprimento do trato vocal utilizado como
referéncia, onde uma estimacdo segura deste comprimento deve ocorrer baseada em dados
acusticos [11]. Entretanto, a estimacdo do comprimento do trato vocal baseada apenas em
dados acusticos € dificil de ser obtida, uma vez que diferentes locutores possuem diferentes
comprimentos de trato vocal, que podem ser modificados de acordo com o som produzido. Por
este motivo, segundo [11], a melhor forma de se obter o fator responsavel pelo escalonamento
do banco de filtros € escolhé-lo de modo que a probabilidade de um conjunto de caracteristicas
acusticas, de um determinado locutor, seja maximizada em relacdo a um dado modelo acustico
tomado como referéncia.

Embora o movimento dos ldbios, entre outras variacdes, modifique o comprimento do
trato vocal dos locutores, assume-se que este tipo de variacdo € similar entre os locutores € nao
tem efeito significativo na estimacdo do fator de distor¢do. Desta forma, o fator de distor¢cao

pode ser estimado, para cada locutor, usando-se todas as locugdes por ele pronunciadas .
D.
O fator de distorgdo 6timo, o', para cada locutor i, é entdo obtido pela méxima

probabilidade de se obter um conjunto de caracteristicas acusticas, dado um modelo A e as

transcrigdes de cada locugdo referente ao locutor i, ou seja :

Di

a =arg max P(X{ /A, W;) (6.1)

onde:

X f‘ ={ Xf‘l ,Xf‘z o X f‘N } representa o conjunto de caracteristicas acusticas de todas

as N locugdes do locutor 1, escalonadas de O .
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Wi = { Wi, Wia,..., WiN } representa o conjunto de transcri¢des de todas as N locucdes
associadas a um dado locutor 1.

A - representa 0 HMM treinado por uma grande populagéo de locutores.

0
A estimacdo de o € dificil de ser obtida pelo fato do fator de distorcdo corresponder a

uma transformacdo ndo linear dos pardmetros caracteristicos da fala. O fator de distor¢do

6timo ( g ) € entdo obtido pela procura entre 13 fatores, uniformemente espacados entre 0,88
e 1,12 [11]. Esta faixa de valores foi escolhida com o objetivo de considerar uma variacao de
25% do comprimento do trato vocal encontrado em um adulto e pelo fato de que uma variacao
maior destes valores poderia ocasionar uma variagdo muito grande na freqiiéncia de corte do

sinal analisado.

6.3 - NORMALIZACAO DE LOCUTOR

7

O processo de normalizacdo de locutor € representado pela transformacdo dos
parametros acusticos da fala. Esta transformacdo € realizada por funcdes de distor¢do, que
tentam resolver a dificuldade de se estimar a posicdo dos formantes que correspondam a
“verdadeira” forma do trato vocal, para cada locutor, e entdo compensar estas diferencas.

A compensacio do trato vocal € obtida pela estimacdo do melhor fator que escalonara
o banco de filtros, de forma que se tenha um aumento na probabilidade do modelo actstico
escalonado em relacdo ao modelo tomado como referéncia.

O banco de filtros na escala Mel, também chamado de banco de filtros de Davis-

Mermelstein, que serd escalonado apropriadamente, pode ser observado na Tabela 6.1.
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Indice dos Freq. Central Indice dos Freq. Central
Filtros (Hz) Filtros (Hz)
1 100 13 1516
2 200 14 1741
3 300 15 2000
4 400 16 2297
5 500 17 2639
6 600 18 3031
7 700 19 3482
8 800 20 4000
9 900 21 4595
10 1000 22 5278
11 1149 23 6063
12 1320 24 6964

Tabela 6.1: Tabela contendo a freqiiéncia central para o banco de filtros de Davis -Mermelstein

Na primeira coluna da Tabela 6.1 tem-se o indice dos filtros. O nimero de filtros
utilizado varia com a freqiiéncia de amostragem do sinal. Por exemplo, quando utiliza-se uma
freqiiéncia de amostragem de 8 kHz, tem-se uma freqiiéncia maxima de fs/2 = 4 kHz e que
corresponde, conforme a Tabela 6.1, a utilizacio de 19 filtros. Deve-se ressaltar que as
freqliéncias centrais dos filtros variam linearmente até a freqii€éncia de 1 kHz e, a partir dai,
crescem exponencialmente com um fator de 2'°. Neste trabalho utilizaremos uma fregiiéncia
de amostragem de 11,025 kHz (fs/2 = 5,512 kHz), impondo-se assim a utilizagdo de 21 filtros.

Uma forma de implementacdo do banco de filtros, na escala Mel, € através de um
conjunto de filtros passa-faixa triangulares, onde o késimo filtro ( k correspondente ao indice
do filtro) é construido na freqii€ncia central f (k), com sua faixa se estendendo da freqii€ncia f
(k —1) a freqiiéncia f (k+ 1), de modo que f (k+1) ndo ultrapassasse fs/2.

Como exemplo de um banco de filtros triangulares, temos a Figura 6.2. Este conjunto

de filtros serd utilizado como referéncia na normalizacio dos locutores.
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0 100 300 3482 4000 4595 5278 (Hz)
200

Figura 6.2: Representacdo de um banco de filtros triangulares na escala Mel

6.3.1 — Transformacao dos Parametros

O processo de transformacdo dos parametros actsticos, ou ainda de normalizacdo do

7

trato vocal, é obtido pelo escalonamento das freqiiéncias centrais do banco de filtros mel. O
escalonamento destas freqii€ncias € realizado, linearmente, por um fator de distor¢do (Q)
compreendido entre 0,88 e 1,12 (variando de 0,02), como mostrado na Equagdo 6.2. No final
deste processo, tem-se um novo banco de filtros, com freqiiéncias escalonadas. Dependendo
do fator de escalonamento utilizado, estas freqiiéncias ora serdo expandidas @ < 1), ora serdo

comprimidas (o > 1):

f' =B.f (6.2)

f— representa a freqii€ncia original na escala Mel.

o - representa o fator de distor¢ao.

1 o .
B=— - representa o fator de escalonamento em freqiiéncia (para O variando entre 0,88

e 1,12).

f - representa a freqiiéncia escalonada.
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As tabelas 6.1a ¢ b mostram os valores de f, para os 13 valores de O, obtidos a partir

da Equacdo 6.2, e que serdo utilizados posteriormente na obtencdo do melhor fator que

caracterizard os parametros acusticos de cada locutor analisado.

Freqiiéncia Central Normalizada (f’)
0,88 0,90 0,92 0,94 0,96 0,98 1,00
Indice dos
Filtros

1 113,64 111,11 108,70 106,38 104,17 102,04 100
2 227,27 222,22 217,39 212,77 208,33 204,08 200
3 340,91 333,33 326,09 319,15 312,50 306,12 300
4 454,55 444 44 434,78 425,53 416,67 408,16 400
5 568,18 555,55 543,48 531,91 520,83 510,20 500
6 681,82 666,67 652,17 638,30 | 625,00 612,24 600
7 795,45 777,78 760,87 744,68 729,17 714,29 700
8 909,09 888,89 869,57 851,06 833,33 816,33 800
9 1022,73 | 1000,00 978,26 957,45 | 937,50 918,37 900
10 1136,36 [ 1111,11 1086,96 1063,87 | 1041,67 | 1020,41 1000
11 1305,68 1276,67 1248,91 1222,34 11196,88 | 1172,45 1149
12 1500,00 | 1466,67 1434,78 1404,26 | 1375,00 | 1346,94 1320
13 1722,73 1684,44 1647,83 1612,77 | 1579,17 | 1546,94 1516
14 1978.,41 1934.,44 1892,39 1852,13 | 1813,54| 1776,53 1741
15 2272,73 | 2222,22 2173,91 2127,66 |2083,33 | 2040,82 2000
16 2610,23 | 2552,22 2496,74 2443,62 |2392,71 | 2343,88 2297
17 2998.86 | 2932,22 | 2868,48 | 2807,45 |2748,96| 2692,86 2639
18 344432 | 3367,78 | 3294,57 | 3224,47 |3157,29 | 3092,86 3031
19 3956,82 | 3868,89 | 3784,78 | 3704,26 [3627,08 | 3553,06 3482
20 4545,45 | 4444,44 | 4347,83 | 4255,32 [4166,67 [ 4081,63 4000
21 5221,59 | 5105,56 [ 4994,57 | 4888,30 | 4786,46 | 4688,78 4595
22 5997,73 | 5864,44 5736,96 5614,89 |5497,92 | 5385,71 5278
23 6889,77 | 6736,67 | 6590,22 | 6450,00 |6315,62 | 6186,73 6063
24 7913,64 | 7737,78 | 7569,57 | 7408,51 | 7254,17| 7106,12 6964

(a)
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Freqiiéncia Central Normalizada (f’)
1,00 1,02 1,04 1,06 1,08 1,10 1,12
Indice dos
Filtros
1 100 98,04 96,15 94,34 92,59 90,91 89,29
2 200 196,08 192,31 188,68 185,19 181,82 178,57
3 300 294,12 288,46 283,02 | 277,78 272,73 267,86
4 400 392,16 384,62 377,36 370,37 363,64 357,14
5 500 490,20 480,77 471,70 | 462,96 454,55 446,43
6 600 588,24 576,92 566,04 | 555,56 545,45 535,71
7 700 686,27 673,08 660,38 | 648,15 636,36 625,00
8 800 784,31 769,23 754,72 | 740,74 727,27 714,29
9 900 882,35 865,38 849,06 [ 833,33 818,18 803,57
10 1000 980,39 961,54 943,40 | 925,93 909,09 892,86
11 1149 1126,47 1104,81 1083,96 | 1063,89 | 1044,55 | 1025,89
12 1320 1294,12 1269,23 1245,28 |1222,22 | 1200,00 1178,57
13 1516 1486,27 1457,69 1430,19 |1403,70 | 1378,18 1353,57
14 1741 1706,86 1674,04 1642,45 11612,04 | 1582,73 | 1554,46
15 2000 1960,78 1923,08 1886,79 [1851,85| 1818,18 [ 1785,71
16 2297 2251,96 | 2208,65 [ 2166,98 |2126,85 | 2088,18 | 2050,89
17 2639 2587,25 | 2537,50 | 2489,62 [2443,52 | 2399,09 [ 2356,25
18 3031 2971,57 | 2914,42 | 2859,43 [2806,48 | 2755,45 [ 2706,25
19 3482 3413,73 3348,08 328491 [3224,07 | 3165,45 3108,93
20 4000 3921,57 | 3846,15 3773,58 [3703,70 | 3636,36 | 3571,43
21 4595 4504,90 | 4418,27 4334,91 |4254,63 | 4177,27 | 4102,68
22 5278 5174,51 5075,00 4979,25 |14887,04 | 4798,18 | 4712,50
23 6063 5944,12 | 5829,81 5719,81 |5613,89 | 5511,82 | 5413,39
24 6964 6827,45 | 6696,15 [ 6569,81 |6330,91 | 6330,91 | 6217,86
(b)

Tabela 6.2 : Tabela contendo os valores da freqiiéncia central, em Hz, para 0,88 < a < 1,00 (a) e para

1,00sa<1,12 (b)
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Em testes preliminares, feitos por [11] e [21], verificou-se que com a normalizacdo do
locutor, na média, o fator 1,00 caracterizava a fala masculina, o fator 0,94 a fala feminina e o
fator 0,975 caracterizava todos os locutores. A principio, o fato de, na média, o fator de
distor¢do para os homens ser maior do que para as mulheres € justificivel, pois as mulheres
tendem a ter comprimento do trato vocal mais curto que os homens, e conseqiientemente,
freqiiéncias formantes mais altas. Entretanto, o fato do fator médio obtido para todos os
locutores ser diferente de 1,00, é algo inesperado, uma vez que o processo iterativo de
treinamento inicial é constituido pelo modelo de todos os locutores ndo escalonados (0=1).
Uma explicacdo para este fato, pode estar na diferenca entre as larguras de banda dos filtros,
entre os diferentes locutores (para diferentes valores de ), cujo eixo de freqiiéncias ora é

comprimido, ora € expandido.

6.4 - CONSIDERACOES

Quando o eixo de freqiiéncias € escalonado, a largura de faixa do sinal resultante difere
da largura de faixa do sinal original. Esta variacdo, por sua vez, resulta em diferencas entre os
parametros acusticos do sinal escalonado e do sinal original.

A diferenca entre o sinal escalonado e o sinal original pode ser observada no momento
em que as freqiiéncias centrais f sdo obtidas, conforme as Tabelas 6.1 a e b. Neste instante, o
limite de méixima largura de faixa do sinal, que era de fs/2 (metade da freqiiéncia de
amostragem), passa a assumir valores ora inferiores, ora superiores a este limite.

Para o experimento descrito neste trabalho, a taxa de amostragem utilizada € de 11,025
kHz, o que impde um limite de faixa de 5,512 kHz e um ndmero de filtros igual a 21. Porém,
com o escalonamento da freqiiéncia através do fator o, obtém-se valores entre 5,99773 kHz e
4,7125 kHz, quando utiliza-se o = 0,88 e a = 1,12, respectivamente.

Como podemos observar, estes valores ora serdo maiores que fs/2 (freqiiéncias

expandidas), ora serdo menores que fs/2 (freqiiéncias comprimidas). Desta forma, ao
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variarmos o fator de distor¢do O, estaremos provocando uma variacdo na freqiiéncia de corte
do sinal.

O efeito de compressao e expansdo, ocasionado pela variacdo de O, por sua vez,
provoca uma alteracdo na informacdo util que serd utilizada pelo sistema. Com o efeito de
expansio, incluimos amostras adicionais do espectro de freqiiéncias, ou seja, incluimos
informacdo fora da banda normalmente utilizada. No caso da compressdo, amostras do
espectro de freqiiéncias sdo descartadas, perdendo-se assim informacdo que poderia ser util
para o reconhecimento.

Uma solug@o para este problema, utilizada por [11], na tentativa de suavizar a variac@o
entre a largura de faixa do sinal original e do sinal normalizado, é considerar uma funcio de
escalonamento ndo linear, de tal forma que a largura de faixa do sinal escalonado seja a mais
proxima do sinal original.

Como exemplo da fun¢@o ndo linear, utilizada por [11], temos:

B.f 0<f<f,

G(f) =Dfmax _Bf
ﬁ(f-foﬁﬁ-fo fo << fnge

max

|

(6.3)

onde:

B =1/a - para a compreendido entre 0,88 e 1,12.

f— representa a freqii€ncia antes da normalizag@o.

fo — representa a freqiiéncia escolhida empiricamente, de valor acima da mais alta
formante significativa [11].

fmax — representa a maxima largura de faixa (fs/2) do sinal original.

G(f) - representa a freqiiéncia apds a normalizacdo.

Experimentos preliminares realizados por [11] usam tal funcdo de escalonamento, para
normalizacdo do locutor, sugerindo que esta funcdo possa ser mais robusta que um simples

escalonamento linear de freqii€ncias.
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Neste trabalho, o valor de fy foi escolhido como sendo a méxima freqiiéncia central
utilizada (fo = 4,595 kHz). Conforme as Tabelas 6.1a e b, este € o valor de maxima freqiiéncia,
para o qual, apés a normalizagdo de freqiiéncia (= [.f ), ndo se terd valores de freqiiéncia
superiores a fs/2. O valor de fynsx € obtido pela maxima freqiiéncia que o sinal pode atingir
(fs/2). Entretanto, ao utilizarmos como referéncia o banco de filtros Mel, a mixima freqii€ncia
que o sinal pode atingir € de 5,278 kHz.

Na normalizagdo de locutor, realizada neste trabalho, os parametros mel-cepstrais sao
calculados a partir do banco de filtros escalonados (Tabelas 6.1a e b), levando-se em
consideracdo a Equacdo 6.3. A Figura 6.3 mostra a fungdo G(f) utilizada no escalonamento do

banco de filtros.

Escalonamento no Eixo de Freqiiéncias

6000
5000 =1 ;
2 B>1 :
T 4000 ;
c '
o '
E '
13) 1
] !
a .
g 3000 : :
i i |
[ [3 <1 N '
8 2000 - :
c '
© ! 1
o : .
1000 :
0 : : : : . : .

0 1000 2000 3000 4000 f, 5000 f 6000
max

Banco de Filtros de Referéncia (Hz)

Figura 6.3 : Representacio da funcao ndo linear usada no escalonamento do banco de filtros, na escala mel,

segundo a funcao G(f)
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Como podemos observar na Figura 6.3, para B > 1 tem-se a expansdo do banco de
filtros. Similarmente, para os valores de B < 1 tem-se a compressdao do banco de filtros. Para
uma melhor visualizacdo de G(f) tem-se a Figura 6.4a que apresenta o banco de filtros de
referéncia, sem escalonamento 3= 1), e as Figuras 6.4b e 6.4c, que mostram, respectivamente,

a compressao e a expansao observada no banco de filtros.

T 100 200 300 3252 2000 455 5278
(Hz)
(a)
U 8929 26706 301833 H71,43 102 50 5278 H
178,57 (Hz)
(b)
0 11354 38091 3966 32 354515 5278
2727 522159 (Hz)
(c)

Figura 6.4: Figura representativa do banco de filtros referéncia (a), banco de filtros comprimido (b) e banco de

filtros expandido (c)



Treinamento e Avaliacdo de HMM Utilizando Normalizagdo de Locutor 59

7 Treinamento e Avaliacao de HMM Utilizando
Normalizac¢ao de Locutor

7.1 - INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentados os procedimentos utilizados na adaptacdo do sistema
de reconhecimento de fala as caracteristicas espectrais dos locutores.

O treinamento e avaliacdo deste sistema sao realizados para o HMM continuo.
Inicialmente a idéia era trabalhar com HMM discreto, normalmente utilizado pela
simplicidade de seu modelamento e por ndo necessitar de uma grande quantidade de dados no
treinamento de seus modelos. Entretanto, como serd discutido posteriormente, o resultado
obtido com este modelo niao foi o esperado, fazendo com que tivéssemos que redirecionar o

trabalho para a utilizacdo do HMM continuo.
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7.2 - NORMALIZACAO DAS CARACTERISTICAS ESPECTRAIS DOS
LOCUTORES

A normalizacdo das caracteristicas espectrais dos locutores nos sistemas de
reconhecimento de fala é dividida em duas etapas, aplicadas iterativamente: escolha do fator
de distor¢do (0) que melhor caracterize cada locutor analisado e o treinamento dos HMMs
utilizando o O simo Obtido para cada locutor.

E importante ressaltar que, antes da escolha do melhor o e do treinamento dos HMMs,

as locucdes de treinamento devem ser separadas por locutor. Cada locutor serd representado

por um conjunto de locugdes (frases ou palavras isoladas).

7.2.1 — Escolha do melhor a

Uma vez definidos os locutores, e suas respectivas locucdes, é feita a escolha do
melhor O, para cada locutor. O melhor O serd aquele que, ao escalonarmos o banco de filtros,
na escala Mel, como apresentado na se¢do 6.3, proporcionard a maior verossimilhanca média
nas suas locugdes.

Na escolha do melhor fator de distorcio sdo levados em consideracdo: todas as
locucdes do locutor sendo analisado, a transcricio fonética das locucOes associadas a este
locutor, as sub-unidades adotadas (fones) e o modelo HMM utilizado como referéncia, como

ilustrado na Figura 7.1:
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HMM de
referéncia

Sub-unidades
adotadas (fones

Locugdes separadas Escolha do o por locutor

p| melhor fator de >

distorgdo (a)

:

por locutor

Transcrigdo fonética
das locucdes

Figura 7.1: Figura representativa da escolha do melhor fator de distor¢éo para cada locutor

O algoritmo utilizado no célculo do melhor a € apresentado a seguir:

Inicializacao:
As matrizes de transicio e emissdo, utilizadas no modelamento dos HMMs, sdo
inicializadas com os valores obtidos no primeiro treinamento do sistema, sem normalizacao

(a =1). O HMM obtido deste primeiro treinamento serd chamado de HMM pré-treinado.

Recursao:

Inicialmente sao definidas as seguintes variaveis:

o - fator de distor¢do (0,88 < a < 1,12).
W; — conjunto de transcri¢des referentes ao locutor i.

A - modelo HMM pré-treinado.
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X;® - conjunto de caracteristicas espectrais, obtidas apds escalonamento do banco de filtros por
um fator a, para o locutor i.
max [PX;" / A, W;)] — representa a maxima probabilidade de se obter um conjunto de

observagao X;, escalonado de o, dado um modelo A e um conjunto de transcricdes W;.

Para cada locutor 1, faz-se:
* Variar 0 em intervalos de 0,02.
e Calcular a max [ PCX;" /A, W;) ] entre os 13 valores de 0.
» Armazenar o valor de o que proporcionou a max [P(X;® / A,W,)], associando-o

a seu respectivo locutor.

O algoritmo utilizado no célculo da maxima verossimilhanca foi o algoritmo de
Viterbi.

Término:
O processo € finalizado quando se obtém, para cada locutor i, o seu respectivo fator de
distorcdo o',

Uma melhor visualizacdo do algoritmo pode ser observado na Figura 7.2:
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Figura 7.2: Diagrama de blocos utilizado na escolha do melhor o para cada locutor

E importante ressaltar que, quando utiliza-se HMM discreto, os parametros obtidos

para os 13 valores de o, para cada locucdo, devem ser quantizados antes de se calcular a

verossimilhanca média entre as locucdes. O codebook utilizado nesta quantizacdo foi o mesmo

utilizado no sistema sem normaliza¢do (um codebook para cada parametro utilizado).
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7.2.2 — Treinamento

O processo de treinamento dos modelos HMMs utilizando normalizacdo de locutor €
semelhante ao treinamento descrito no Capitulo 5. Entretanto, ¢é diferenciado na sua
inicializacdo (realizada a partir do HMM pré-treinado) e na normalizacdo das caracteristicas
espectrais dos locutores utilizados.

O treinamento dos modelos HMMs utilizando normalizacdo de locutor € realizado a
partir das sub-unidades adotadas (fones), das locugdes de treinamento separadas por locutor,
da transcri¢@o fonética das locugdes, dos O’s obtidos para cada locutor e do modelo HMM (no
primeiro treinamento o HMM corresponde ao HMM pré-treinado obtido quando a = 1, sem
normalizacdo).

Inicialmente calculam-se os O’s 6timos para cada locutor do conjunto de M locutores
de treinamento. Em seguida estes O’s, associados a seus respectivos locutores, sao empregados
para calcular um novo conjunto de pardmetros mel-cepstrais que serdo utilizados no
treinamento do sistema. O treinamento € entdo executado durante tantas épocas quantas foram
necessarias para que a distorcdo desejada seja atingida (0,001 de diferenca relativa entre a
época anterior e a época atual). Depois de realizadas todas as épocas de treinamento, tem-se
um novo modelo HMM (HMMyovo). Este novo HMM sera utilizado na escolha de novos a’s
para cada locutor @yovo). Em seguida € feito uma comparacio entre os valores de QOyovo € 0S
valores de O inicialmente calculados. Caso pelo menos um dos O’s, para um mesmo locutor,
seja diferente, faz-se a atualizacdo destes a’s (0 [J Onovo), para o cdlculo dos novos
coeficientes mel-cepstrais, e do HMM (HMM 0 HMMyovo), para que em seguida seja
executado um novo treinamento do sistema. A cada novo treinamento utilizando novos valores
de a chamaremos de Retreinamento. Desta forma, segundo [11], o sistema deverd continuar
sendo retreinado até que o fator de distor¢io de cada locutor (@) ndo seja mais alterado entre
um retreinamento e outro. Obtém-se no final deste processo o HMMyormaLizabo
(HMMyormaLizapo 0 HMMyovo). A Figura 7.3 mostra uma representacdo esquematica deste

treinamento.
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Figura 7.3: Figura representativa do treinamento dos HMMs utilizando normalizacéo de locutor. O treinamento

dos modelos ¢ inicializado utilizando-se 0o HMM pré-treinado ( sem normalizagdo de locutor). A obtencdo do o

(para cada locutor i) € realizada antes do treinamento do sistema através do procedimento de escolha do melhor

fator de distorgao.

a' (locutor 1)
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7.3 - RECONHECIMENTO

O reconhecimento das locucdes € realizado da mesma forma que no sistema sem
normalizacdo de locutor. Entretanto, antes de se reconhecer cada locucdo, deve-se escolher o
melhor fator de distorcio para cada um dos locutores de teste (locutores utilizados no

reconhecimento). A seguir, tem-se a representacao deste sistema.

HMM normalizado

Locugdes iniciais
para o cilculo do
Ootmmo de cada
locutor

Locucgdes de teste
(separadas por

locutor)

Vocabuldrio

Conj. de parAmetros de teste

escalonados de o' v
(locutor 1)

v a' (locutor 1)

. Cilculo dos > Locucdes
Escolha do coeficientes mel R heci
. cepstrais (para econhecimento f————P»
melhor o reconhecidas
cada locutor)
Conj. de parametrot

a" (locutor n) A
escalonados de a

(locutor n)

Transcri¢do fonética das locugdes
iniciais para cdlculo do Q¢rvo def
cada locutor

Figura 7.4: Representacao do sistema de reconhecimento utilizando normalizacio de locutor
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Como podemos observar na Figura 7.4, o HMM normalizado (HMM obtido apds
retreinamento do sistema) € utilizado tanto na escolha do melhor O quanto no reconhecimento
das locucoes.

Deve-se mencionar ainda que, tanto no treinamento quanto no reconhecimento, uma
vez obtido o melhor fator de distor¢do, para cada locutor, este fator € utilizado para todas as

demais locugdes do respectivo locutor, na obtencdo dos parametros actsticos de cada locugao.

7.4 - AVALIACAO DO PROCEDIMENTO DE ESCOLHA DO d ¢1pyo0

Como visto anteriormente, para se normalizar as caracteristicas espectrais das
locugdes, deve-se, antes do treinamento dos HMMs, obter o valor de 0 que, no sistema
inicialmente treinado com o = 1, melhor caracterize os pardmetros acusticos de cada locutor.

Para demonstracdo dos resultados obtidos por este procedimento escolheu-se 4 locutores, dois

femininos (FO1 e F0O2) e dois masculinos (MO1 e M11).

7.4.1 - Utilizando-se HMM Discreto

Na Tabela 7.1 sdo apresentadas as verossimilhancas obtidas para cada valor de a, de

cada locutor, quando utilizado HMM discreto. A verossimilhanca maxima definida para cada

locutor € apresentada em negrito.
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Fatorde
Distor¢do (Q) FO01 F02 Mo1 MI11
0.88 -1190,18 -1259,06 -1054,31 -1229,38
0.9 -1190,31 -1259,23 -1054,53 -1229,77
0.92 -1190,67 -1259,51 -1054,64 -1230,35
0.94 -1190,91 -1259,56 -1054,63 -1229,52
0.96 -1190,94 -1259,42 -1054,62 -1229,77
0.98 -1191,22 -1259,83 -1054,73 -1229,79
1.00 -1191,76 -1256,42 -1056,54 -1229,35
1.02 -1191,83 -1260,06 -1054,65 -1229,06
1.04 -1191,64 -1260,05 -1057,69 -1229,35
1.06 -1192,22 -1260,54 -1057,74 -1229,85
1.08 -1192,42 -1261,03 -1057,21 -1229,1
1.10 -1192,03 -1260,84 -1054,77 -1227,19
1.12 -1192,57 -1261,3 -1054,59 -1228,38

Tabela 7.1: Tabela representativa dos valores de verossimilhanca, para cada valor de a, dos locutores
(HMM Discreto)

Como podemos observar na Tabela 7.1, os valores de verossimilhaca para cada fator de
distor¢do (0) sdo muito proximos, sendo diferenciados apenas por sua parte decimal. Com
uma proximidade tdo grande entre estes valores, tem-se uma certa dificuldade em se afirmar
qual o fator de distor¢dao que melhor caracteriza cada locutor.

Podemos verificar ainda, nas Figuras 7.5a e b, tracadas para os locutores FO1 e M11,
que ocorreram varios maximos locais. Era de se esperar que ao variarmos o entre 0,88 e 1,12,
a verossimilhangca crescesse monotonicamente, atingisse um maximo, € depois passasse a
decrescer monotonicamente. Entretanto, isto ndo ocorreu. Uma justificativa é a quantizac@o

vetorial utilizada nos vetores de parametros obtidos para cada valor de O. Estes vetores de
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Log - Verossimilhang:

parametros podem estar tdo proximos ao se variar O (de 0,02) que, ao serem quantizados
vetorialmente, podem estar sendo confundidos, prejudicando assim a quantizagdo e
conseqiientemente a escolha do O¢imo. Nas Figuras 7.5a € b 0 Qgtimo, definido para cada

locutor, € representado em negrito.
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HMM - Discreto - Escolha do Melhor Fator de Distorcao.
Locutor M11
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Figura 7.5 : Histogramas da escolha do melhor o para os locutores FO1 (a) e M11 (b), utilizando HMM discreto

7.4.2 — Utilizando-se HMM Continuo

Realizando-se para o HMM continuo (3 gaussianas por estado) o mesmo teste utilizado

na verificagdo do melhor o para o HMM discreto, temos:
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Fator de
Distorg¢do (Q) Fo1 Fo02 MoO1 MI1lI
0.88 -2870,4541 -3597,8309 -2551,1280 -2889,36680
0.9 -2822,8541 -3622,6639 -2508,8116 -2834,49590
0.92 -2810,8352 -3571,6964 -2476,2912 -2792,87320
0.94 -2815,5426 -3537,1938 -2448,9662 -2767,02520
0.96 -2841,8261 -3522,8307 -2424.4140 -2734,97650
0.98 -2863,2061 -3537,8835 -2412,6645 -2716,06630
1.00 -2890,1879 -3521,6385 -2397,5006 -2690,61000
1.02 -2937,6140 -3547,0559 -2401,9416 -2692,70860
1.04 -2991,0265 -3574,1953 -2405,7590 -2679,39680
1.06 -3044,7666 -3610,7214 -2410,3009 -2688,19140
1.08 -3107,9111 -3669,4004 -2423,2746 -2707,76480
1.10 -3193,4661 -3746,3778 -2419,2502 -2695,44660
1.12 -3242,6063 -3796,8537 -2432,3044 -2712,58390

Tabela 7.2: Tabela representativa dos valores de verossimilhanga, para cada valor de o dos locutores
(HMM Continuo)

Observando-se a Tabela 7.2 e comparando-a com a Tabela 7.1 verificamos que quando
utilizado HMM continuo a variabilidade entre as verossimilhancas, associadas a cada valor a,
€ bem maior do que no caso discreto. Isto nos permite uma melhor caracterizacdo dos
locutores, em relacdo a seu respectivo 0. Quanto ao comportamento da curva de
verossimilhanca, podemos visualizar nas Figuras 7.6a € b que ela apresenta um maximo

melhor definido, do que no caso discreto, como era de se esperar.
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HMM Continuo - Escolha do Melhor Fator de Distorcao.
Locutor FO1
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Figura 7.6 : Histogramas da escolha do melhor o para os locutores FO1 (a) e M11 (b), utilizando HMM continuo
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Outro fato que deve ser ressaltado € a diferenca entre 0 O4imo Obtido, para cada locutor,
quando utilizado HMM discreto e quando utilizado HMM continuo. Este fato, por sua vez,
reforca a idéia de que a quantizacdo vetorial estaria prejudicando a escolha do O timo €ntre os
locutores.

Devido a dificuldade de se obter uma definicdo mais clara do O sime a0 se trabalhar com
o HMM discreto, optamos por utilizar os HMMs continuos no modelamento dos fones.

Na tentativa de analisar melhor a influéncia da escolha do Oimo na normalizacdo dos
locutores, podemos observar outros fatores bastante relevantes nesta escolha, como por
exemplo o nimero de pardmetros acusticos € a quantidade de locucgdes necessarias na escolha
deste a. A verificacdo da influéncia destes fatores na escolha do Q¢iimo foi realizada utilizando-

se 0 HMM continuo com mistura de 3 gaussianas por estado.
* Quantidade de Parimetros
A escolha do melhor fator de distor¢do, para um determinado locutor, pode ser

realizada utilizando-se, por simplicidade, apenas 1 parametro acustico. Entretanto, ao

variarmos a quantidade destes parametros, observamos os seguintes resultados.

Locutores
Qlll;:l;ll‘g:g‘(:)ge F01 F02 MoO1 Mi11
1 parimet
pairnigll)e " Oltimo = 0,92 U stimo=1,0 O stimo = 1,0 O stimo = 1,04

3 parametros
(mel, dmel,
ddmel)

a 6timo = 0392 a 6timo = 0796 a 6timo = 1 ,04 a otimo = 1’04

Tabela 7.3: Tabela ilustrativa da influéncia da quantidade de pardmetros utilizada na escolha do melhor o
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Analisando-se os resultados da Tabelas 7.3, podemos perceber que com o aumento da
quantidade de parametros na escolha do O¢iimo, tem-se diferentes valores de O para um mesmo
locutor. Este fato pode ser justificado uma vez que O depende do HMM utilizado como
referéncia (HMM pré-treinado). Sendo o HMM pré-treinado obtido pela utilizacdo de 3
pardmetros, consequentemente O deve ser obtido utilizando-se os 3 pardmetros também. A
utilizacdo de a obtido erroneamente pode comprometer o desempenho do sistema, uma vez
que um ou mais locutores podem estar sendo treinados com O diferente do seu “ideal”, na

representacio de suas caracteristicas acusticas.

* Quantidade de Locugdes

Assim como a quantidade de pardmetros, a quantidade de locu¢des empregada na
escolha do Qgiimo pode influenciar o desempenho do sistema (empregando HMM ja
normalizado). Desta forma, quanto maior o ndmero de locugdes utilizadas por um locutor,
maior serd a probabilidade do a escolhido ser o ideal. Ao utilizarmos uma Unica frase, por
exemplo, corremos o risco de que esta frase ndo possua um bom balanceamento fonético,
influenciando assim na escolha do melhor O.

De modo a avaliar a influéncia do niimero de locucdes, por locutor, na escolha do
melhor a, fez-se uma andlise preliminar utilizando-se todas as locugdes dos locutores FO1 e
MO1, por exemplo. Para cada conjunto de locugdes é obtido o valor de a que melhor

representa o locutor analisado. Estes resultados sdo mostrados a seguir:
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Locutor F01
Quantidade a Quantidade a Quantidade a
de Locucoes de Locucoes de Locucoes
1 0,92 18 0,92 35 0,92
2 0,92 19 0,92 36 0,92
3 0,92 20 0,92 37 0,92
4 0,92 21 0,92 38 0,92
5 0,92 22 0,92 39 0,92
6 0,92 23 0,92 40 0,92
7 0,92 24 0,92 41 0,92
8 0,92 25 0,92 42 0,92
9 0,92 26 0,92 43 0,92
10 0,92 27 0,92 44 0,92
11 0,92 28 0,92 45 0,92
12 0,92 29 0,92 46 0,92
13 0,92 30 0,92 47 0,92
14 0,92 31 0,92 48 0,92
15 0,92 32 0,92 49 0,92
16 0,92 33 0,92 50 0,92
17 0,92 34 0,92 51 0,92
Locutor M11
Quantidade a Quantidade a Quantidade a
de Locucoes de Locucoes de Locucoes
1 1,04 18 1,04 35 1,04
2 1,04 19 1,04 36 1,04
3 1,04 20 1,04 37 1,04
4 1,04 21 1,04 38 1,04
5 1,04 22 1,04 39 1,04
6 1,04 23 1,04 40 1,04
7 1,04 24 1,06 41 1,04
8 1,04 25 1,06 42 1,04
9 1,04 26 1,04 43 1,04
10 1,04 27 1,04 44 1,04
11 1,04 28 1,04 45 1,04
12 1,04 29 1,04 46 1,04
13 1,04 30 1,04 47 1,04
14 1,04 31 1,04 48 1,04
15 1,04 32 1,04 49 1,04
16 1,04 33 1,04 50 1,04
17 1,04 34 1,04 51 1,04

Tabela 7.4: Tabelas representativas da variacdo do nimero de locugdes para os locutores FO1 (a) e MO1 (b)
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Nas Tabelas 7.4 a e b, percebemos que ndao ha necessidade da utilizacdo de todas as
locucdes associadas ao locutor, pois o valor de 0 ndo € modificado com o aumento do niimero
de locugdes, na escolha do melhor a. Assim, pode-se escolher uma quantidade de locucdes
menor, mas ao mesmo tempo suficiente para que nao haja variacdo de O entre as locucdes.
Desta forma, por simplicidade, pelos resultados mostrados na Tabela 7.4a e b e principalmente
pelo ganho de tempo na escolha do O, optamos por utilizar apenas 4 locugdes por locutor, na

escolha do O siimo (4 frases no treinamento e 4 nomes no reconhecimento, ou teste, do sistema).

7.5 — AVALIACAO DO SISTEMA

Uma vez definida a melhor forma de escolha do O, iniciamos a avaliagdo do sistema,
mostrada na Tabela 7.5, onde os HMMs foram implementados com misturas de 3 gaussianas
por parametro. Nesta avaliacdo foram utilizados 42 locutores de treinamento (2000 frases) e
15 locutores de teste (300 nomes), definidos no Capitulo 4. Utilizou-se ainda 4 locugdes por
locutor na escolha do Ogiimo. Deve-se lembrar que a cada novo retreinamento € escolhido um

novo O para cada locutor.

. . . ~ a’s
Nuamero de Retreinamentos Dlstorgao. Modificados Taxa de Erros %
(convergéncia) (Teste)
Treinamento inicial(ot =1) 00009 | = - 17.00
1°¢é
época 0,0089 1667
1° retrei t 2°¢é
retreinamento €poca 00013 | 16,00
3°¢
€poca 0,0006 15.00
1° época 0,0021
2° retreinamento 52 00008 22 15,00
cpoca ’ 1533

Tabela 7.5: Resultado obtido para o sistema de reconhecimento com normalizagdo do locutor, utilizando-se

misturas de 3 gaussianas
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Como podemos observar na Tabela 7.5, obteve-se uma melhora de desempenho
quando comparado ao sistema sem normalizacdo (17 % de erro), sendo necesséario apenas 1
retreinamento antes que o desempenho do sistema fosse prejudicado. No entanto, o objetivo
principal do sistema ndo foi atingido, isto é, o sistema deveria continuar sendo treinado até que

ndao houvesse mais modificacdo entre os O’s de um mesmo locutor entre um retreinamento e

outro.

A partir dos resultados obtidos, surgiu a hipétese de que provavelmente os HMMs
ainda ndo estariam treinados o suficiente para que pudessem passar para um proximo
retreinamento. Seguindo esta idéia resolvemos aumentar o numero de épocas de cada

retreinamento, até que fossem atingidas, mais ou menos, 5 ou 6 épocas, ou enquanto houvesse

melhora de desempenho do sistema. Assim, obtivemos os seguintes resultados:

oty | s | T B
Treinamento (0 =1) 00009 | = - 17,00
1° época 0,0089 16,67
2° época 0,0013 16,00
1° retreinamento 3°época 0,0006 | = - 15,00
4° época 0,0004 15,00
5° época 0,0004 15,00
1° época 0,0019 14,00
2° época 0,0005 14,00
3°¢época 0,0003
4° época 0,0003
2° retreinamento 5° época 0,0002 22
6° época 0,0002
7° época 0,0002
8° época 0,0001 13,00
1° época 0,0005 13,33
3° retreinamento 5 época 0.0002 10 1333

Tabela 7.6: Tabela representativa do desempenho do sistema normalizado, utilizando-se misturas de 3

gaussianas, aumentando-se o nimero de épocas em cada retreinamento
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Comparando-se as Tabelas 7.5 e 7.6, podemos notar que ao aumentarmos o nimero de
épocas, em cada retreinamento, obtém-se uma melhora de desempenho em relacdo ao
procedimento anterior. Entretanto, como pode ser visto na Tabela 7.6, ndo se pode afirmar,
exatamente, quantas épocas devem ser realizadas para que haja melhora de desempenho no
sistema. O tnico fato que pode ser constatado € que, com a normalizacdo dos locutores, a
faixa de distor¢ao € reduzida de 0,001 para 0,0001.

Apesar de ter-se uma melhora de desempenho utilizando-se 2 retreinamentos, ainda hi
o fato de que os locutores continuam com valor de O varidvel entre um retreinamento e outro.
Assim, tentando resolver este problema e o fato de ndo sabermos exatamente quantas épocas
seriam necessdrias para cada retreinamento, decidimos seguir 2 critérios de parada para o
retreinamento do sistema. A primeira idéia seria de treinar os modelos HMMs com apenas 1
época por retreinamento, realizando-se uma nova escolha de 0 a cada novo retreinamento.
Virios retreinamentos seriam executados até que ndao houvesse mais variacdo de o, de um
mesmo locutor, entre um retreinamento e outro. A segunda idéia seria de que uma vez que os
0’s permanecessem constantes, para todos os locutores, seria verificada a distorcdo relativa
obtida neste retreinamento. Caso esta distorcao fosse maior que 0,0001, entre o retreinamento
atual e retreinamento anterior, o retreinamento continuaria sendo realizado até que se obtivesse
a distor¢do desejada.

Tomando como base o procedimento descrito anteriormente, obtivemos os resultados

ilustrados na Tabela 7.7.
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Distorcio a ’s Taxa de Erros
Modificados %
Treinamento 0,0000 | = - 17,00
1° retreinamento 0,008 | = - 16,67
2° retreinamento 0,0032 21 16,00
3° retreinamento 0,0013 8 16,00
4° retreinamento 0,0007 3 15,34
5° retreinamento 0,0005 3 15,00
6° retreinamento 0,0005 1 14,33
7° retreinamento 0,0004 1 14,33
8° retreinamento 0,0003 0 14,00
9° retreinamento 0,0002 0 14,33
10° retreinamento 0,0002 0 14,00
11° retreinamento 0,0002 0 13,67
12° retreinamento 0,0001 0 13,67
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Tabela 7.7: Tabela ilustrativa do desempenho do sistema ao utilizarmos 1 época por retreinamento. A cada novo

retreinamento € calculado um novo valor de Q.

Como pode ser visualizado na Tabela 7.7, as duas condi¢des adotadas foram bastante

relevantes na escolha da melhor forma de normalizacdo dos locutores. O limite de treinamento

(nimero de épocas necessdrias para cada retreinamento) € obtido de forma mais coerente que

o procedimento anterior, obtendo-se ainda uma melhora de desempenho a cada retreinamento.

Deve-se mencionar ainda que,

com estas novas condigdes,

diminuiu-se o tempo de

treinamento do sistema. Onde antes utilizivamos 13 épocas para normalizar o sistema, agora

utilizamos apenas 12 épocas.
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7.6 - RESULTADOS FINAIS

Uma vez definida a melhor forma de retreinamento, reconhecimento e, principalmente,
de escolha do melhor fator de distor¢do para normalizacdo do sistema de reconhecimento de
fala, apresentaremos os resultados finais deste processo ao utilizarmos misturas de 5
gaussianas por parametro.

No capitulo 5 foi mostrado que os HMMs eram melhor modelados quando
utilizivamos misturas de 6 gaussianas. Entretanto, no decorrer dos testes pode-se perceber que
os locutores iam tendo suas caracteristicas espectrais aproximadas (normalizadas), diminuindo
assim a quantidade de gaussianas necessdrias para sua representacdo. Desta forma, para
melhor visualizacdo do desempenho do sistema e para evitar que alguma gaussiana deixasse
de ser corretamente modelada, devido a pequena quantidade de dados de treinamento
utilizada, optamos por usar apenas 5 gaussianas na representacdo dos resultados finais do
sistema.

Além das 5 gaussianas, utilizou-se também 20 locutores de teste, 5 a mais que os

usados nos testes anteriores. Desta forma, tem-se um sistema com as seguintes especificacdes:

* Locutores de treinamento: 42 locutores, pronunciando um total de 2000 locugdes.

e Parimetros utilizados: mel, dmel e ddmel ( 12 coeficientes cada).

e K =1 para o dmel e ddmel.

*  Sub-unidades fonéticas utilizadas: fones independentes do contexto.

* Tipo de HMM: Continuo.

* Numero de gaussianas por estado e por parametro (densidades independentes): 5.

* Algoritmo de treinamento: Baum- Welch.

* Numero de locucdes utilizadas na escolha do melhor a: 4 frases para o treinamento e 4
nomes para o reconhecimento. Deve-se ressaltar que para o treinamento dos HMMs, o
O om0 Obtido para cada locutor € utilizado para todas as locugdes de seu respectivo locutor,
na obten¢ao dos parametros cepstrais de cada locucao.

*  (Critério de parada para o treinamento: distor¢ao relativa = 0,0001.
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* Locutores de teste: 20 (10 homens e 10 mulheres) pronunciando um total de 400 nomes.
* Algoritmo de reconhecimento: One-Step.

e Avaliac¢do do sistema:

Distorcao Mod(jxf;:ados Taxa de Erros % Tempo (!e Treinamento
(hora:minuto:segundo)
Treinamento 0001 | @ e 19,25 27:58:51
1° retreinamento 0,006 | = - 19,00 08:19:54
2° retreinamento 0,0035 26 17,50 08:32:24
3° retreinamento 0,0021 20 15,50 08:27:35
4° retreinamento 0,0012 9 15,00 07:47:45
5° retreinamento 0,0008 8 16,00 04:31:11
6° retreinamento 0,0007 5 15,75 08:59:24
7° retreinamento 0,0005 2 15,50 04:48:58
8° retreinamento 0,0004 2 14,00 07:49:08
9° retreinamento 0,0004
0 59:34:50
19° retreinamento 0,0001 11,25

Tabela 7.8: Tabela ilustrativa do desempenho do sistema normalizado, utilizando 5 gaussianas. A duracdo de

cada retreinamaneto leva em consideracdo o periodo de tempo utilizado para a escolha do a.

Na Tabela 7.8 o tempo apresentado do 9° ao 19° retreinamento, representa o valor total
obtido durante 11 retreinamentos consecutivos, uma vez que nao hd variacdo do fator de
distorcdo entre estes retreinamentos. O tempo de treinamento dos modelos foi verificado
utilizando-se um Pentium II — 300 MHz.

Deve-se mencionar que o procedimento de escolha do O ¢rivo pode ser considerado um
importante critério utilizado na caracterizacdo de locutores (masculino e feminino), como

ilustrado nas Figuras 7.7 ae b.
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Locutores de Teste (Femininos)

Locutores

0,9 0,92 0,94 0,96 0,98 1 1,02 1,04 1,06 1,08 1,1 1,12
Fator de Distorcao
@

Locutores de Teste (Masculinos)

Locutores
£

3
2
1
0
0,88 0,9 0,92 0,94 0,96 0,98 1 1,02 1,04 1,06 1,08 1,1
Fator de Distorcao
b)

Figura 7.7: Histogramas representativos da faixa de valores de o escolhida para os locutores femininos (a) e

masculinos (b), para o treinamento do sistema utilizando-se mistura de 5 gaussianas
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Como pode ser observado na Figura 7.7, ao empregarmos o critério de normalizacao
adotado neste trabalho, ndo se tem mais o problema dos locutores femininos serem
caracterizados por apresentarem, na média, fator 0,94, os locutores masculinos por
apresentarem, na média, fator 1,00 e para todos os locutores fator 0,975, como apresentado na
secdo 6.3.

Na Tabela 7.9 tem-se os valores de a definidos para os locutores de teste em cada novo
retreinamento. Estes O’s sdo obtidos utilizando 0 HMMyormatizado para 5 misturas de gaussianas,

conforme procedimento descrito na se¢ao 7.3.
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Locutor Numero de Retreinamentos
1 2 3 4 5 6 7 19
FO1 0,88 0,88 0,90 0,90 0,92 0,92 0,92 0,92
F02 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88
FO03 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88
F04 0,96 0,92 0,92 0,92 0,92 0,92 0,92 0,92
FO05 0,92 0,92 0,90 0,90 0,92 0,92 0,92 0,92
FO06 0,92 0,90 0,90 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88
F07 0,96 0,90 0,90 0,90 0,88 0,88 0,88 0,88
FO08 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88
FO09 0,88 0,94 0,94 0,92 0,88 0,88 0,88 0,88
F10 0,92 0,90 0,90 0,90 0,92 0,92 0,92 0,92
Mo1 1,02 1,02 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04
Mo02 1,04 1,06 1,06 1,06 1,08 1,08 1,08 1,08
Mo03 1,06 1,06 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08
Mo04 0,96 0,98 0,98 0,98 1,00 1,00 1,00 1,00
Mo05 1,08 1,06 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08
Mo6 1,04 1,02 1,02 1,02 1,04 1,04 1,04 1,04
Mo7 0,96 1,0 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
MO8 0,96 0,96 098 0,98 0,96 0,96 0,96 0,96
M09 0,96 0,94 0,94 0,96 0,96 0,96 0,96 0,96
M10 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04

Tabela 7.9: Tabela representativa dos valores de O obtidos para os locutores de teste (HMM normalizado com

mistura de 5 gaussianas por estado)

Como pode ser observado na Tabela 7.9, depois de um certo nimero de retreinamentos
os O’s dos locutores de teste mantém-se constantes, mas a verossimilhanca média calculada
com as locucdes de treinamento continua aumentando. Uma justificativa para este fato € que o

material utilizado no treinamento € bem maior que o material de teste.
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Na Tabela 7.10 tem-se a taxa de erros do sistema ao reconhecer os locutores de teste,
sem e com normalizacdo de locutor. No caso de se empregar o sistema normalizado, foi
também calculada a taxa de erros sem se providenciar a normalizacdo destes locutores. Nota-
se que, neste caso, a taxa de erros superou a do sistema com normalizag¢do. Isto era de se

esperar uma vez que 0 HMM normalizado ficou especializado para um locutor médio.

Reconhecimento
Treinamento
Sem Normalizagdo Com Normalizagio
Sem Normalizacio 1925% | e
Com Normalizag¢ao 24,25 % 11,25 %

Tabela 7.10: Taxa de desempenho do sistema sem e com normalizacio de locutor (HMM com 5

gaussianas/estado)

No Apéndice D é apresentada uma tabela contendo as locug¢des pronunciadas pelos
locutores de teste e as locucdes reconhecidas por estes locutores, utilizando-se normalizacdo
de locutor. As locugdes reconhecidas erroneamente sdo mostradas em negrito, sendo

apresentado ainda a colocagdo em que a locucio correta estaria situada.
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8 - Conclusoes:

A normalizacdo de locutor ndo deve ser confundida com a adaptacdo de locutor. Na
primeira técnica todos os locutores utilizados no retreinamento do sistema sdao normalizados,
iterativamente, em relacio a um locutor médio. Na segunda técnica, o retreinamento &
realizado para um locutor em particular, aquele para o qual o sistema serd adaptado. Na
adaptacdo ao locutor tem-se um periodo de retreinamento muito menor do que na
normaliza¢@o do locutor, uma vez que a adaptagdo € feita para um unico locutor.

No presente trabalho avaliamos a técnica de normalizacdo de comprimento do trato
vocal entre diferentes locutores. Para avaliagcdo desta técnica utilizou-se o Sistema de
Reconhecimento de Fala Independente do Locutor e de Vocabuldrio Flexivel.

A utilizacdo de vocabuldrio flexivel no sistema adotado foi de grande valia,
principalmente por proporcionar uma maior flexibilidade quando da criagdo do vocabulario a
ser reconhecido pelo sistema. Desta forma, pdde-se reconhecer locucdes fora do universo com
o qual o sistema foi treinado, dai a maior versatilidade do sistema.

Quanto a técnica utilizada, pdde-se comprovar que a normalizagdo de comprimento do
trato vocal realizada pelo escalonamento do banco de filtros, na escala Mel, é uma importante
ferramenta a ser engajada nos sistemas de reconhecimento de fala. Pode-se ressaltar que, além
de proporcionar uma melhora no desempenho do sistema, é de facil implementacdo. Este tipo
de normalizacdo, segundo [11], tende a proporcionar melhores resultados do que as técnicas
de Separagdo das Caracteristicas Acusticas (masculino e feminino) e de Normalizagdo da
Média Cepstral.

Ao longo deste trabalho, verificamos a necessidade de uma estratégia que
proporcionasse a melhor maneira de se normalizar o sistema, sendo escolhida uma estratégia

de, iterativamente, calcular o O, para cada locutor, e retreinar o sistema a cada nova época.
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Deve-se destacar ainda, o curto periodo de tempo necessério para o calculo do O stimo de
cada locutor, na fase de reconhecimento. Empregando-se 4 locugdes (nomes) por locutor,
obteve-se, avaliando-se um conjunto de 20 locutores de teste, um tempo médio de 19 minutos
para o célculo do Ogiimo de todos os locutores. Assim, para cada locutor, gastou-se
aproximadamente 1 minuto no célculo do O stimo -

O procedimento de escolha do melhor fator de distor¢ao @) pode ser considerado um
fator determinante no desempenho do sistema. Isto decorre do fato de que ao ser escolhido,
para pelo menos um locutor, um valor de o diferente do seu “ideal”, o treinamento para este
locutor serd realizado fora de suas caracteristicas espectrais. Desta forma, os HMMSs assumirdo
valores de verossimilhanga bastante baixos, comprometendo assim o desempenho do sistema.

Como desvantagem da técnica de normalizacdo tem-se a proximidade das gaussianas.
A cada retreinamento do sistema, utilizando um novo conjunto de coeficientes O, mais
normalizado torna-se o sistema. Esta normalizacdo, por sua vez, faz com que algumas
gaussianas utilizadas no modelamento dos HMMs deixem de ser relevantes, como eram no
inicio do processo, passando a ter coeficientes (cjn) bastante baixos. Este fato poderd gerar
problemas de underflow no sistema, caso nao tenha sido previsto. Outra desvantagem da
técnica € o tempo gasto em cada retreinamento, além do tempo necessdrio para o treinamento
inicial do sistema (sem normalizacdo). Em contrapartida a estes problemas, tem-se o aumento
consideravel de desempenho do sistema.

A contribuicio mais significativa deste trabalho, em relacdo a [I11], foi a de
proporcionar um método mais robusto para o retreinamento do sistema e para obtencdo do
O stimo de cada locutor.

Como sugestdo para trabalhos futuros, podemos sugerir a avaliacdo da normalizacdo do
locutor, através do escalonamento do banco de filtros, somente para as baixas freqiiéncias.
Uma justificativa para esta proposta € o fato de que a variabilidade da fala, analisando os fones
como unidades bdsicas, € maior nas vogais (concentradas nas baixas freqiiéncias), quando
pronunciadas por diferentes locutores. Desta forma, a influéncia das altas freqiiéncias no
célculo dos coeficientes mel-cepstrais seria mantida constante, ndo havendo descontinuidade

na banda de corte do sinal ao escalonarmos o banco de filtros.
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Apéndice A:
Lista dos Digitos Utilizados no Treinamento do Sistema
Lista 21
UM CINCO DOIS TRES TRES SEIS CINCO TRES
UM UM DOIS CINCO TRES SETE CINCO CINCO
UM NOVE DOIS QUATRO TRES OITO CINCO QUATRO
UM DOIS DOIS OITO TRES NOVE CINCO OITO
UM MEIA DOIS UM TRES ZERO CINCO UM
MEIA TRES UM OITO TRES MEIA QUATRO TRES
DOIS SETE UM TRES TRES TRES QUATRO SETE
DOIS DOIS UM SEIS TRES DOIS QUATRO NOVE
DOIS NOVE UM QUATRO TRES CINCO QUATRO | QUATRO
DOIS MEIA UM ZERO TRES QUATRO | QUATRO UM
DOIS DOIS UM SEIS TRES DOIS QUATRO NOVE
Lista 22
QUATRO OITO NOVE SEIS SETE OITO OITO SEIS
QUATRO ZERO NOVE SETE SETE ZERO OITO SETE
QUATRO SEIS NOVE MEIA SETE SEIS OITO OITO
QUATRO CINCO NOVE NOVE SETE CINCO OITO NOVE
QUATRO DOIS NOVE ZERO SETE DOIS OITO ZERO
MEIA CINCO NOVE UM SETE TRES OITO UM
CINCO SETE SEIS TRES SETE SETE OITO MEIA
CINCO DOIS SEIS SEIS SETE NOVE OITO DOIS
CINCO NOVE SEIS QUATRO SETE QUATRO OITO CINCO
CINCO SEIS SEIS ZERO SETE UM OITO QUATRO
CINCO ZERO SEIS NOVE SETE MEIA OITO TRES
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Lista 23
SEIS CINCO ZERO OITO UM CINCO DOIS TRES
SEIS UM ZERO ZERO UM UM DOIS CINCO
SEIS MEIA ZERO SEIS UM NOVE DOIS MEIA
SEIS DOIS ZERO MEIA UM DOIS DOIS OITO
SEIS SETE ZERO DOIS UM MEIA DOIS UM
MEIA QUATRO ZERO TRES UM OITO DOIS ZERO
NOVE TRES ZERO SETE UM TRES DOIS SETE
NOVE DOIS ZERO NOVE UM SEIS DOIS DOIS
NOVE CINCO ZERO QUATRO UM QUATRO DOIS NOVE
NOVE QUATRO ZERO UM UM ZERO DOIS SEIS
NOVE OITO ZERO CINCO UM SETE DOIS QUATRO

Lista 24
ZERO CINCO MEIA MEIA CINCO SEIS SEIS OITO
ZERO UM MEIA UM CINCO SETE SEIS ZERO
ZERO NOVE MEIA NOVE CINCO OITO SEIS SEIS
ZERO DOIS MEIA DOIS CINCO MEIA SEIS CINCO
ZERO SETE MEIA SETE CINCO ZERO SEIS DOIS
MEIA ZERO MEIA OITO CINCO UM SEIS TRES
TRES SETE DOIS ZERO CINCO TRES SEIS SETE
TRES DOIS CINCO MEIA CINCO DOIS SEIS NOVE
TRES NOVE SEIS OITO CINCO CINCO SEIS QUATRO
TRES SEIS ZERO OITO CINCO QUATRO SEIS UM
TRES MEIA OITO ZERO CINCO NOVE SEIS MEIA

Lista 25
OITO TRES SETE SEIS NOVE OITO TRES TRES
OITO CINCO SETE SETE NOVE ZERO TRES CINCO
OITO MEIA SETE OITO NOVE SEIS TRES QUATRO
OITO OITO SETE NOVE NOVE CINCO TRES OITO
OITO UM SETE ZERO NOVE MEIA TRES UM
MEIA SEIS SETE UM NOVE TRES TRES ZERO
SETE TRES OITO SETE NOVE SETE ZERO TRES
SETE DOIS OITO DOIS NOVE NOVE ZERO SEIS
SETE CINCO OITO NOVE NOVE QUATRO ZERO QUATRO
SETE QUATRO OITO SEIS NOVE UM ZERO ZERO
SETE MEIA OITO QUATRO NOVE DOIS ZERO MEIA
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Apéndice B:

Lista das Locucoes de Teste Utilizadas no Sistema

Locutores Femininos

FO1 Fo02 Fo03 Fo4 Fo05
Aderton Albeta Alda Armelinda Adna
Atirson Alessandra Alex Bérbara Arantes

Bonificio Belém Bianca Barbie Camdes
Casagrande Bruno Clemildes Beth Carolina
Dunga Camila Creuza Emerson Coralina
Emilia Elaine Didi Gabriela Cunha
Francine Flavio Dimitre Gilce Custddia
Gamarra Giseli Dréuzio Igor Dundun
Humberto Luis Ester Janete Fagundes
Lincon QOdilon Irene Joana Feliciano
Linus Patricia John Julio Francisco
Maycol Ricardo Johny Machado Getulio
Mengueli Sabrina Marcia Natacha Ivon
Plutarco Sandra Maurizio Paulo Keity
Raimundo Tatiana Osvaldo Pereira Liana
Rick Tiradentes Quinzinho Susi Miissio
Sasha Wanessa Sandro Tales Nenem
Ulaima Wilson Tiago Valdeli Pauline
Xanaia Xavier Tobias Virgilio Salviano
Zeus Xuxa Wilson Xistos Talita
F06 Fo7 Fo08 F09 F10
Adio Anael Afrodite Abraido Alcemir
Arley Atos Aramides Artemis Argel
Bruna Bartolomeu Borgonho Benvindo Bismarki
Daniele Bedita Camilo Cassiel Brigida
Eva Contijio Cindi Claudiomiro Carvalho
Gertrudes Didrgines Cdéssimo Deméstines Charles
Guarabira Elena Clodovil Domingas Domingos
Henrique Faramildes Djalminha Edivanir Dora
Jailson Guadalupe Eleonor Fragélico Elsio
Josefina Jesebel Emanueli Gilson Frederico
Karina Jesus Eufrozina Joelmir Galvao
Kleiton Katatau Felicia Jupiter Juarez
Marina Lucélia Lanceloti Kramer Kekulé
Meloni Miré Messias Lazaroni Luana
Menezes Narciso Ozéias Makino Maira
Molina Piaget Policarpo Menem Policastro
Pitdgoras Ruth Rincon Paraiso Renner
Plinio Shakira Ruan Rubens Selma
Sérgio Vampeta Selton Serafim Virginha
Tina Xexeu Vania Vanderley Zulu
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Locutores Masculinos

MO1 M0o2 MO03 Mo4 MO05
Alexandra Andrislane Araken Augusto Andressa
Benedito Antunes Astrogildo Bonfin Antdnia

Brigite Brasilina Bernardo Boris Beatriz

César Celso Dartanhan Catherine Carlos

Clinton Cléudia Diana Cumegundes Charuto

Cuca Cornélio Dino Eustdquio Cristiana

Dalila Dutra Eliane Feliz Fébio

Duran Edmilson Euripedes Freud Giovani
Eugénio Guilherme Felisberto Hermegrobildo Jodo
Expedito Haydee Félix Jupira Joaquim

Glauter Katitcia Ferreira Kénia José

Jezel Maximiliam Godofredo Ludmila Kaitia

Leopoldo Poliana Guido Marcela Leovegildo
Merlin Quaresma Haroldo Martinha Manuel

Natali Quitéria Marcos Miashita Pelé
Petricio Simoni Matsuda Natdlia Pelopidas
Picolloto Soraia Ronaldo Tatiane Silvia
Robson Waldeci Shirley Ted Simdes

Suzano Washington Souza Tinoco Tais

Vitor Watanabe Wagner Tito Vitéria

MO06 MO07 M08 M09 MI10

Adva Anabeli Arimatéia Arquimedes Andréa

Apui Bastos Baltazar Borges Bethoven
Claudio Beto Crispim Cibeli Brizola

Dali Cassiopéia Danton Cicero Cledpatra

Erick David Denilson Cruzoé Dilermando
Glauber Elisa Ediméia Dacildo Duarte

Guaira Epaminondas Gilberto Damaceno Euclides

Karen Ernin Hernani Edilson Fabiel
Luciana Fabiana Ivete Elivelton Gabriel
Mussun Fabricio Josiane Gléria Hélder

Pontes Gilmar Lucineide leda Ivo
Priscila lanka Magno Joshua Juméia
Raquel Josilene Marcel Kenedy Lucrécia
Rodrigo Luzia Meireles Leticia Mara
Samanta Minerva Percivaldo Maciel Martinho
Talmo Montovane Rebeca Micheli Nalberti
Telma Pietro Rodrigues Mijardela Pitolomeu
Tuca Resvala Sizila Noé Reinaldo
Walter Tieta Veloso Perlla Sueli
Ynoguti Zaratustra Zurique Ronivon Vladimir
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Apéndice C:
Dicionario de Pronuncias

Neste apéndice sao mostrados os fonemas e as locucdes de teste utilizadas no arquivo
de vocabulario. As locucdes de teste (nomes e apelidos) iniciadas com letra maitscula
representam locu¢@o pronunciada por locutor masculino e as iniciadas com letra mindscula

representam locucdo pronunciada por locutor feminino.

A estrutura deste arquivo € a seguinte:

transc. grdfica / transc. fonética / média da duragcdo (ms) / desv. padrao da dur. / classe das

palavras

Como nao utilizamos o modelo de duragio no sistema, foi inserido valor “zero” nos valores da
média e do desvio padrio. E, por ndo haver necessidade do uso de um modelo de gramética no

sistema, a classe serd definida como geral.

*fonemas

f
# g
a j
A k
an 1
e L
E m
en n
i N
y p
in r
0 T
O R
on RR
u S
w t
un T
b %
d X
D z

*fim
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*vocab

,/#/0/0/ geral
abraio/AbrAanw/0/0/ geral
aderton/ Aderrton/0/0/ geral
adao/Adanw/0/0/geral
adna/ADynan/0/0/ geral
Adva/ADyvan/0/0/geral
afrodite/AfroDiTy/0/0/ geral
albeta/Awbetan/0/0/ geral
alcemir/Awsemirr/0/0/ geral
alda/awdA/0/0/ geral
alessandra/AlesandrA/0/0/ geral
alex/A1Ekysy/0/0/geral
Alexandra/AlexandrA/0/0/ geral
Anabeli/AnAbEL1i/0/0/ geral
anael/ AnAEw/0/0/geral
Andréa/andrEA/0/0/ geral
Andressa/andres A/0/0/ geral
Andrislane/andrislanny/0/0/ geral
Antonia/antony A/0/0/ geral
Antunes/antunyx/0/0/geral
Apuda/Apuan/0/0/ geral
Araken/ArAken/0/0/ geral
aramides/ArAmidys/0/0/ geral
arantes/ AranTys/0/0/ geral

argel /ArrjEw/0/0/ geral
Arimatéia/ Arim AtEyA/0/0/ geral
arley/Arrley/0/0/ geral
armelinda/ARmelind A/0/0/ geral
Arquimedes / ArrkimEDys/0/0/ geral
artemis/Arrtemis/0/0/ geral
Astrogildo/Astrojywdw/0/0/ geral
atirson/ Atirson/0/0/ geral
atos/atws/0/0/geral

Augusto/ Awgustw/0/0/geral
Baltazar/bAwtAzArr/0/0/ geral
barbara/baRRbATrA/0/0/geral
barbie/baRRby/0/0/ geral
bartolomeu/bARRtolomew/0/0/ geral
Bastos/bastus/0/0/ geral
Beatriz/be Atris/0/0/ geral
bedita/beDitA/0/0/ geral
belém/belen/0/0/ geral
Benedito/beneDitw/0/0/ geral
benvindo/benvindw/0/0/ geral
Bernardo/bErrn Arrdw/0/0/ geral
beth/bETy/0/0/geral
Bethoven/betoven/0/0/ geral
Beto/bEto/0/0/ geral
bianca/byank A/0/0/ geral
bismarki/bism Arrki/0/0/ geral
Bonfin/bonfin/0/0/ geral

bonifdcio/bonyfasiw/0/0/geral
Borges/bORRjyx/0/0/ geral
borgonho/bOR goNw/0/0/geral
Béris/bOris/0/0/ geral
Brasilina/brAzilinA/0/0/ geral
brigida/brijida/0/0/ geral

Brigite /brijiTy/0/0/ geral
Brizola/brizO1A/0/0/ geral
bruna/brunA/0/0/ geral
bruno/brunw/0/0/ geral
camila/kanmil A/0/0/ geral
camilo/kanmilw/0/0/ geral
camdes/k Amonys/0/0/geral
Carlos/kaR1ws/0/0/ geral
carolina/k ArolinA/0/0/ geral
carvalho/k ArrvALw/0/0/ geral
casagrande/k AzA granDy/0/0/ geral
cassiel / kK AsiEw/0/0/geral
Cassiopéia/k AsiopEyA/0/0/ geral
Catherine/k Ateriny/0/0/ geral
Celso/sEwsw/0/0/ geral
César/sEzARR/0/0/ geral
charles/xarrles/0/0/ geral
Charuto/x Arutw/0/0/ geral
Cibeli/sibE1i/0/0/ geral
Cicero/siserw/0/0/geral
cindi/sinDi/0/0/ geral
Claudia/klawdyA/0/0/ geral
Claudio/klawdyw/0/0/ geral
claudiomiro/k1AwDyomirw/0/0/geral
Cledpatra/ KIEOpAtrA/0/0/ geral
clemildes/klemywdyx/0/0/geral
Clinton/klintun/0/0/ geral
contijio/konTijyw/0/0/ geral
coralina/korAlinA/0/0/ geral
Cornélio/kOrrnElyw/0/0/geral
c6ssimo/kOsimw/0/0/geral
creuza/krewz A/0/0/ geral
Crispin/krispin/0/0/ geral
Cristiana/krixtiann A/0/0/ geral
Cruzoé /kruzoE/0/0/ geral
Cuca/kukA/0/0/geral
Cumegundes /kumegundys/0/0/geral
cunha/kuNA/0/0/ geral

custédia/ kustODyA/0/0/ geral
Dacildo/d Asiwdw/0/0/ geral
Dali/dAly/0/0/ geral

Dalila/d A1i1A/0/0/ geral
Damaceno/danmAsenw/0/0/geral
daniele/dannyE1ly/0/0/ geral
Danton/danton/0/0/ geral
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darci/darrsi/0/0/geral
Dartanhan/d ArrtanNan/0/0/ geral
David/deyviDy/0/0/geral
demostines/dem OsTinix/0/0/ geral
Denilson/deniwson/0/0/geral
Diana/DyannA/0/0/ geral
didi/DiDi/0/0/ geral
Dilermando/Dilerrmandw/0/0/ geral
dimitre/Dimitry/0/0/ geral
Dino/Dinw/0/0/ geral

diorgines/ DyORRjinys/0/0/geral
djalminha/DjawmiNa/0/0/ geral
domingas/doming Ax/0/0/ geral
domingos/domingus/0/0/geral
dora/dOrA/0/0/ geral
drduzio/drawzyw/0/0/ geral
Duarte/duArrTy/0/0/ geral
dundum /dundun/0/0/ geral
dunga/dungA/0/0/ geral
Duran/duran/0/0/ geral
Dutra/dutrA/0/0/ geral
Edilson/edywson/0/0/ geral
Ediméia/eDimEyA/0/0/ geral
edivanir/eDivanirr/0/0/ geral
Edmilson/edymywson/0/0/geral
elaine/elanyny/0/0/geral
elena/elenA/0/0/geral
eleonor/eleonoR/0/0/ geral
Eliane/elianny/0/0/ geral
Elisa/elizA/0/0/ geral
Elivelton/elivEwton/0/0/ geral
élsio/ Ewsyw/0/0/ geral
emanueli/emanuEly/0/0/geral
émerson/ EmeRR son/0/0/ geral
emilia/emily A/0/0/geral
Epaminondas/epAminond As/0/0/geral
Erick/Eriky/0/0/ geral
Ermnim/eRnin/0/0/ geral
ester/yxtErr/0/0/geral
Euclides/ewk1iDys/0/0/ geral
eufrozina/ewfrozina/0/0/ geral
Eugénio/ewjenyw/0/0/geral
Euripedes/ewripedys/0/0/ geral
Eustdquio/ewxtakyw/0/0/ geral
eva/EvA/0/0/ geral
Expedito/expeditw/0/0/ geral
Fabiana /fAbyannA/0/0/ geral
Fabiel/ fAbyEw/0/0/ geral
Fébio/fabyw/0/0/ geral
Fabricio/fAbrisyo/0/0/ geral
fagundes/fAgundys/0/0/geral
faramildes/f ArAmywdis/0/0/geral
felicia/felisy A/0/0/ geral
feliciano/felisyannw/0/0/ geral

Felisberto/felisbErtw/0/0/ geral
Félix/fE1likis/0/0/ geral
Feliz/felis/0/0/ geral
Ferreira/ferreyr A/0/0/ geral
flavio/flavyw/0/0/ geral
fragélico/frAjEliku/0/0/ geral
francine /fransiny/0/0/ geral
francisco/fransiskw/0/0/ geral
frederico/frederikw/0/0/ geral
Freud/frOyDy/0/0/ geral
Gabriel/gAbryEw/0/0/ geral
gabriela/gAbryE1A/0/0/ geral
galvio/gAwvanw/0/0/ geral
gamarra/g Amarr A/0/0/ geral
gertrudes/jertrudys/0/0/ geral
getidlio/jetuL w/0/0/ geral
Gilberto/jiwbErrtw/0/0/ geral
gilce/jywsy/0/0/ geral
Gilmar/jywmaRR/0/0/ geral
gilson/jywson/0/0/ geral
Giovani/jyovanni/0/0/ geral
giseli/jizEly/0/0/ geral
Glauber/glawbeR/0/0/ geral
Glauter/glawteRR/0/0/ geral
Gléria/glOry A/0/0/ geral
Godofredo/godofredw/0/0/ geral
goreti/gorETy/0/0/ geral
guadalupe/gw AdAlupy/0/0/ geral
Guaira/gw AyrA/0/0/geral
guarabira/gwArAbirA/0/0/ geral
Guido/gidw/0/0/ geral
Guilherme /giLErmy/0/0/ geral
Haroldo/Arowdw/0/0/ geral
Haydee/Ayde/0/0/geral
Hélder/Ewderr/0/0/ geral
henrique /entriky/0/0/ geral
Hermegrobildo/errmegrobywdw/0/0/
geral
Hernani/errnanni/0/0/ geral
humberto/unbErrtw/0/0/ geral
lanka/ianka/0/0/ geral
leda/ieda/0/0/ geral
igor/igoRR/0/0/ geral
irene/ireny/0/0/ geral
Ivete/ivET/0/0/ geral
Ivo/ivw/0/0/ geral
ivon/ivon/0/0/ geral
jaflson/jAywson/0/0/ geral
janete/jannET/0/0/ geral
jesebel/jezebEw/0/0/geral
jesus/jezus/0/0/geral

Jezel /[ jJEzEw/0/0/ geral
joana/joannA/0/0/ geral
Jodo/jwanw/0/0/ geral
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Joaquim/jo Akin/0/0/ geral
joelmir/joewmirr/0/0/ geral
john/Dyon/0/0/geral

johny /Dyonni/0/0/geral
José/jwzE/0/0/ geral
josefina/jozefinA/0/0/ geral
Joshua/jOxwA/0/0/geral
Josiane/jozianny/0/0/ geral
Josilene/jozilene/0/0/ geral
juarez/jw Ares/0/0/ geral
julio/juLw/0/0/ geral
Juméia/jumEy A/0/0/ geral
Jupira/jupirA/0/0/ geral
jupiter/jupiterr/0/0/geral
Karen/karen/0/0/ geral
karina/karin A/0/0/ geral
katatau/ K At At Aw/0/0/ geral
Katia/kaTyA/0/0/ geral
Katidcia/k ATywsyA/0/0/geral
keity /keyTi/0/0/ geral

kekulé /kekule/0/0/ geral
Kenedy/keneDi/0/0/ geral
Kénia/ke Ny A/0/0/ geral
kleiton/kleyton/0/0/ geral
kramer /kranme/0/0/ geral
lanceloti/lanselOTy/0/0/ geral
lazaroni/1AzAronni/0/0/ geral
Leopoldo/leopowdw/0/0/geral
Leovegildo/leovegywdw/0/0/geral
Leticia/le Tisy A/0/0/ geral
liana/liann A/0/0/ geral
lincon/linkon/0/0/ geral
linus/linux/0/0/ geral
luana/luannA/0/0/ geral
lucélia/lusEly A/0/0/ geral
Luciana/lusyannA/0/0/ geral
Lucineide /lusineyDi/0/0/ geral
Lucrécia/lukrEsy A/0/0/ geral
Ludmila/ludymilA/0/0/ geral
Iuis/1luys/0/0/ geral
Luzia/luzyA/0/0/geral
machado/mAxAdw/0/0/geral
Maciel /' mAsyEw/0/0/ geral
Magno/maginw/0/0/geral
maira/mayrA/0/0/geral
makino/makinu/0/0/ geral
Manuel / mAnuEw/0/0/geral
Mara/marA/0/0/ geral

Marcel/ mArrsEw/0/0/geral
Marcela/m ArrsE1A/0/0/ geral
mércia/marrsyA/0/0/geral
Marcos/marrkws/0/0/ geral
marina/marinA/0/0/geral
Martinha/mArrtiny A/0/0/ geral

Martinho/marr TiNw/0/0/ geral
Matsuda/m ATysudA/0/0/geral
maurizio/ mAwrizyw/0/0/ geral
Maximiliam /m Aximilyan/0/0/ geral
maycol/mayko/0/0/geral
Meireles/meyrElys/0/0/ geral
meloni/mEloni/0/0/ geral
menem/menen/0/0/geral
menezes/menezys/0/0/geral
mengueli/mengEly/0/0/ geral
Merlin/mErr1in/0/0/ geral
messias/mesyAs/0/0/geral
Miashita/my AxitA/0/0/geral
Micheli/mixE1i/0/0/ geral
Mijardela/mijArrdEIA/0/0/ geral
Minerva/mine RRv A/0/0/ geral
mir6 /mirO/0/0/ geral
molina/mOlynA/0/0/geral
Montovane /montovanny/0/0/ geral
mussio/musyw/0/0/geral
Mussum /musun/0/0/ geral
Nalberti/nawberrTi/0/0/ geral
narciso/n Arrsizw/0/0/ geral
natacha/nAtAxA/0/0/ geral
Natali/n AtA1i/0/0/ geral
Natdlia/n AtaL A/0/0/geral
nenem/nenen/0/0/geral
Noé/nOE/0/0/ geral
odilon/oDilon/0/0/ geral
osvaldo/OsvAwdw/0/0/ geral
ozéias/ozEy As/0/0/geral
paraiso/pArAizu/0/0/ geral
patricia/p Atrisy A/0/0/ geral
pauline/pAwliny/0/0/ geral
paulo/pawlw/0/0/geral

Pelé /pelE/0/0/ geral
Pelépidas/pElopidAs/0/0/ geral
Percivaldo/perrsivawdu/0/0/geral
pereira/pereyrA/0/0/ geral
Perlla/pErr1A/0/0/ geral
Petricio/petrusyw/0/0/ geral
piaget/pyAje/0/0/ geral
Picolloto/pikolotw/0/0/ geral
Pietro/pyetro/0/0/ geral
pitdgoras/pitagorAs/0/0/ geral
Pitolomeu/pitolomew/0/0/ geral
plinio/plinyw/0/0/ geral
plutarco/plutarrko/0/0/ geral
Poliana/polyannA/0/0/ geral
policarpo/polikaRpw/0/0/geral
policastro/polyk Astrw/0/0/ geral
Pontes/ponTys/0/0/ geral
Priscila/prisilA/0/0/ geral
Quaresma/kwArexmA/0/0/geral
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quinzinho/kinziNw/0/0/ geral
Quitéria/kitErya/0/0/geral
raimundo/rraymundo/0/0/ geral
Raquel /rr AKEw/0/0/ geral
Rebeca/rrebEk A/0/0/ geral
Reinaldo/rreynawdw/0/0/ geral
renner /rren Err/0/0/ geral
Resvala/rresvAl1A/0/0/ geral
ricardo/rrikadw/0/0/ geral
rick/rriki/0/0/ geral
rincon/rrinkon/0/0/ geral
Robson/rrObysun/0/0/ geral
Rodrigo/rrodrigw/0/0/ geral
Rodrigues /rrodrigis/0/0/ geral
Ronaldo/rronawdw/0/0/geral
Ronivon/rronivon/0/0/ geral
ruan/rruan/0/0/ geral

rubens /rrubenx/0/0/ geral
ruth/rruTy /0/0/ geral
sabrina/s AbrinA/0/0/ geral
salviano/s Awvyannw/0/0/ geral
Samanta/s AmantA/0/0/ geral
sandra/sandrA/0/0/ geral
sandro/sandrw/0/0/ geral
sasha/saxA/0/0/geral
selma/sEwmA/0/0/geral
selton/sEwton/0/0/geral
serafim/sEr Afin/0/0/ geral
sérgio/sErjyw/0/0/ geral
shakira/xakirA/0/0/ geral
Shirley /xirley/0/0/ geral
Silvia/sywvyA/0/0/ geral
Simdes /simonys/0/0/ geral
Simoni/simoni/0/0/ geral
Sizila/sizil A/0/0/ geral
Soraia/sOrAyA/0/0/ geral
Souza/sowzA/0/0/geral
Sueli/sweli/0/0/ geral
susi/suzi/0/0/geral
Suzano/suzAnw/0/0/geral
Tafs/tAys/0/0/geral
tales/talys/0/0/ geral

talita/t AlitA/0/0/ geral

*fim

Talmo/tawmw/0/0/ geral
tatiana/t ATyann A/0/0/ geral
Tatiane /t Atyanny/0/0/ geral
Ted/tEdy/0/0/ geral
Telma/tEwmA/0/0/ geral

tiago/ Tyagw/0/0/ geral

Tieta/ TyetA/0/0/ geral
tina/tinA/0/0/ geral
Tinoco/tinokw/0/0/ geral
tiradentes/ TirAdentys/0/0/ geral
Tito/titw/0/0/ geral
tobias/toby Ax/0/0/ geral
Tuca/tuk A/0/0/ geral
ulaima/ulaymA/0/0/ geral
valdeli/vAwdeli/0/0/ geral
vampeta/vanpetA/0/0/ geral
vanderley/vanderrley/0/0/ geral
vania/vanny A/0/0/ geral
Veloso/velozw/0/0/ geral
virgilio/viRjilyw/0/0/ geral
virginha/virrjiny A/0/0/ geral
Vitor/vitorr/0/0/ geral
Vitéria/vitOry A/0/0/ geral
Vladimir/v1IADimirr/0/0/ geral
Wagner/vaginerr/0/0/geral
Waldeci/vAwdesi/0/0/geral
Walter/vawterr/0/0/geral
wanessa/vAnesA/0/0/geral
Washington/w O xiton/0/0/ geral
Watanabe /w AtAnAby/0/0/geral
wilson/wy wson/0/0/ geral
wilton/wywton/0/0/ geral
xanaia/x AnayA/0/0/ geral
xavier/x AvyER/0/0/ geral
xexeu/x ExEw/0/0/ geral
xistos/xixtws/0/0/geral
xuxa/xuxA/0/0/geral
Ynoguti/ynoguTi/0/0/ geral
Zaratustra/z ArAtustrA/0/0/geral
zeus/zewx/0/0/ geral
zulu/zulu/0/0/ geral
Zurique/zuriki/0/0/ geral
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Apéndice D:

Locucoes Reconhecidas.

Neste apéndice € mostrada uma tabela contendo as locucdes reconhecidas utilizando-se

normalizacdo de locutor. A estrutura desta tabela € a seguinte:

locugdo pronunciada pelo locutor; locucdo reconhecida apos normalizagdo;

verossimilhanga obtida; duragdo da decodificacdo; classificagcdo da locugdo correta.

Na primeira coluna desta tabela, as locugdes iniciadas com letra mindscula representam
a fala feminina (FO1 a F10) e as iniciadas com letra maitscula representam a fala masculina
(MO1 a M10).

Na coluna em que é apresentada a duragdo da busca pelas locucdes (decodificacdo),
utilizou-se como base para o cédlculo deste tempo um microcomputador Pentium II (MMX -
300 MHz).

No caso de erro de decodificagdo, a palavra reconhecida erroneamente, a sua
verossimilhanga e o tempo de decodificacdo sdo representados em negrito. A classificacdo da
locucdo correta, no caso de erro de decodificacdo, € também representada em negrito. Essa
classificacdo € feita da seguinte maneira: a maior verrossimilhanca é considerada de ordem O e
define a palavra reconhecida; a verossimilhanca seguinte é ordenada como 1 e corresponde ao
candidato mais proximo, e assim por diante. Por exemplo, a palavra “Armelinda” foi
reconhecida erroneamente como ‘“Karina”. Isto significa que a palavra “Karina” apresentou a
maior verossimilhanca (ordem 0). A classificacdo 7 mostrada na ultima coluna indica que a
verossimilhanca apresentada pela palavra correta, “Armelinda”, estd 7 posi¢cdes abaixo (ordem
7).

A virgula, antes e apds a palavra reconhecida, representa a verificacdo do siléncio

inicial e final na locugo.



104 Apéndice D: Locugdes Reconhecidas

LOCUTOR F01
aderton , aderton , -1967,3660 00:00:05 | = =
atirson , atirson , -2110,3753 00:00:08 | @ =
bonificio , bonifécio , -2088,7574 00:00:05 | = =
casagrande , casagrande , -1900,0169 00:00:05 | = eme--
dunga , dunga, -1256,1243 00:00:03 | @ -
emilia , emilia, -1770,9317 00:00:04 | @ mee-
francine , francine , -2096,6262 00:00:05 | = =
gamarra , gamarra , -1604,9176 00:00:05 | @ -
humberto , humberto , -1955,2226 00:00:04 | @ emee-
lincon , lincon , -1696,3878 00:00.07 | = -
linus , linus , -1840,4182 00:00:05 | = e
maycol , maycol , -1445,6241 00:00:06 | = -----
mengueli , mengueli , -1766,9488 00:00:04 | =eee-
plutarco , plutarco, -2055,3218 00:00:04 | @ emee-
raimundo , raimundo , -1970,5349 00:00:05 | = =
rick , rick , -1676,9733 00:0003 | @ eme--
sasha ,sasha , -1734,8170 00:00:04 | @ emee-
ulaima , ulaima , -1802,0919 00:00:.07 | @ -
xXanaia , Xanaia , -1856,4811 00:00:05 | = =
zeus , Zeus , -1788,4195 00:00:09 | @ e=e--
LOCUTOR F02

albetd , albetd , -1590,6467 00:00:09 | @ -
alessandra , alessandra , -1975.4712 00:00:06 | @ -
belém , belém , -1474,1214 00:00:05 | = eme--
bruno , bruno , -1502,3280 00:00:05 | @ -

camila , shakira , -1196,9349 00:00:04 8
elaine , elaine , -1574,5978 00:00:05 | @ eme--
flavio , flavio -1501,9500 00:00:04 | @ e
giseli , giseli, -1539,2491 00:00:05 | = -----
luis , luis , -1213,4682 00:00:04 | @ e
odilon , odilon , -1571,8531 00:00:05 | @ ae—--
patricia , patricia, -1700,3597 00:00:05 | = -----
ricardo , ricardo , -1522,0052 00:00:04 | @ -
sabrina , sabrina , -1894,8462 00:00:05 | @ eme--

sandra , Andréa, -1411,3355 00:00:05 1?
tatiana , tatiana , -1822,0787 00:00:05 | @ ae—--
tiradentes , tiradentes , -2020,9449 00:00:07 | = =
wanessa , wanessa , -1565,3309 00:00:06 | @ me--
wilson , wilton , -1204,2058 00:00:05 | @ ae—--
xavier , Xavier , -1148,2601 00:00:07 | = =
XUxa , Xuxa -1570,9596 00:00:09 | @ ame--
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LOCUTOR F03
alda ,alda, -1609,4874 00:00:08 | = ame--
alex , alex , -2193,0193 00:00:18 | = ame--
bianca , Ianka , -1835,7599 00:00:21 14°
clemildes , clemildes , -2756,2387 00:00:13 | = emee-
creuza , creuza , -2562,8274 00:00:11 | = eme--
didi ,didi , -1768,1339 00:00:08 | = ame--
dimitre , dimitre , -2143,3518 00:00:14 | = ame--
drauzio , drauzio , -2096,7843 00:00:06 | = =
ester , ester, -2206,2746 00:00:07 | = =
irene , Cibeli, -1605,6088 00:00:06 1?
john , Diana , -1666,5989 00:00:06 3
johny , johny , -2095,1709 00:00:05 |  =eee-
marcia , marcia , -1957,0838 00:00:06 | @ -
maurizio , maurizio , -2081,2528 00:00:17 | = =
osvaldo , osvaldo , -2425,7647 00:0006 | @ —me--
quinzinho , quinzinho , -2179,4063 00:00:07 |  =eee-
sandro , sandro , -1707,9505 00:00:09 | = emee-
tiago , tiago , -2029,9271 00:00:09 | @ -
tobias , Arquimedes , -1891,4720 00:00:05 5?2
wilson , wilson , -1570,5854 00:00:04 | @ --—--
LOCUTOR F04
armelinda ,karina , -1807,2623 00:00:08 7?
barbara , barbara , -1679,7510 00:00:06 | = =
barbie , barbie , -1675,7791 00:00:08 | = =
beth , beth, -2412,5454 00:0009 | @ ame--
émerson , émerson , -1924,1243 00:00:06 | = =
gabriela , gabriela , -2375,4488 00:00:09 | @ eme--
gilce , gilce, -2008,1173 00:00:06 | = =ee--
igor ,igor, -1636,9754 00:00:05 | = =
janete , janete , -2049,3867 00:00:07 | = =
joana ,joana, -1740,7949 00:00:06 | = =
jdlio ,julio -2059,3326 00:00:06 | @ eme--
machado , machado , -2095,1701 00:00:07 | = =
natacha , sasha, -2237,6271 00:00:07 1?
paulo , Talmo , -1548,1401 00:00:06 1?
pereira , pereira , -1225,1450 00:00:07 | = eee--
susi , Susi , -1830,8429 00:00:06 | = =
tales , tales , -1512,7436 00:00:06 | = =ee--
valdeli , Nalberti , -2020,0654 00:00:07 1?
virgilio , virgilio , -1848,7444 00:00:06 | = =ee--
Xistos , Xistos , -2064,4173 00:00:07 | = =ee--
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LOCUTOR F05

adna ,adna , -2167,3847 00:00:16 | = ame--

arantes , Karen , -1659,4646 00:00:06 8
camoes , camoes , -1927,2851 00:00:06 | = =
carolina , carolina , -2718,2779 00:00:08 | @ eme--
coralina , coralina , -2490,3801 00:00:07 | = eme--
cunha ,cunha , -1768,6525 00:00:04 | @ emee-
custddia , custodia , -2546,3931 00:00:07 | = =
dundun , dundum , -2242.7817 00:00:07 | = eme--
fagundes , fagundes -1688,7375 00:00:06 | = -----
feliciano , feliciano , -3148,9244 00:00:09 | = emee-
francisco , francisco , -2986,5352 00:00:08 | @ emee-
getulio , getdlio -2741,6849 00:00:07 | = =
ivon ,ivon, -1824,5278 00:00:07 | = me--
keity , keity , -2014,2295 00:0006 | @ —me--
liana , liana , -1724,4307 00:00:06 | = =
mussio , mussio , -2118,0360 00:00:06 | @ -
nenem ,nenem , -2430,2223 00:00:07 | = eme--

pauline ,rubens, -2158,3309 00:00:06 1?
salviano , salviano , -2950,8754 00:00:10 | = eme--
talita , talita , -2409,9119 00:00:08 | = ame--

LOCUTOR F06

adao , gamarra , -1689,8067 00:00:08 30*

arley , charles , -1802,7857 00:00:06 1?
bruna , bruna, -1363,1174 00:00:04 |  eee--
daniele , daniele , -1886,7065 00:00:06 | = =ee--
eva ,eva, -1582,7301 00:00:06 | = =ee--
gertrudes , gertrudes , -2541,6403 00:00:07 | = eee--
guarabira , guarabira, -2166,7478 00:00:08 | = eee--
henrique , henrique , -2361,3970 00:00:08 | = =
jailson , jailson, -2910,5838 00:00:15 | = eme--
josefina , josefina , -2463,1218 00:00:08 | = eee--
karina , karina , -2232.4045 00:00:08 | = eee--
kleiton , kleiton , -1619,8679 00:00:05 | = =
marina , marina , -1379,4182 00:00:07 | = =
meloni , meloni , -1988,8061 00:00:08 | = =
menezes , menezes , -1521,6563 00:00:06 | = =ee--
molina , molina , -2133,7114 00:00:09 | = eme--
pitdgoras , pitdgoras , -1730,5620 00:00:07 | = -
plinio , plinio, -1736,7885 00:00:05 | = =ee--
sérgio , sérgio, -1344,1032 00:00:05 | = =ee--
tina ,tina , -1197,4774 00:00:09 | @ eme--
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LOCUTOR F07

anael , anael , -1962,8897 00:00:06 | = =
atos , atos , -1965,9122 00:00:05 | = =
bartolomeu , bartolomeu , -2548,8970 00:00:07 | = =
bedita , bedita , -2113,7702 00:00:06 | = =
contijio , contfjio , -1975,9070 00:00:05 | = =
diorgines , diorgines , -2039,4203 00:00:07 | = =
elena ,elena, -1772,8166 00:00:04 | @ e
faramildes , faramildes , -2203,9999 00:00:07 | = =
guadalupe , guadalupe , -2360,5531 00:00:05 | @ -
jesebel , jesebel , -2053,8722 00:00:06 | = =
jesus , jesus , -2155,7826 00:00:06 | @ -
katatau , katatau , -2152,3470 00:00:06 | = =
lucélia , lucélia , -1958,6394 00:00:05 | @ ame--

mird , feliciano , -1803,4804 00:00:05 52
narciso , harciso , -2286,0730 00:00:06 | = =
piaget , Eugénio , -1672,1928 00:00:06 40°
ruth , ruth, -1936,9750 00:0006 | @ —me--
shakira , shakira , -2250,0327 00:00:05 | @ -
vampeta , vampeta , -2145,5945 00:00:05 | = =
Xexeu , XEXeu , -1938,7769 00:00:06 | @ -

LOCUTOR F08

afrodite , afrodite , -2134,0872 00:00:05 | = =ee--
aramides , aramides , -1770,3923 00:00:05 | = =
borgonho , borgonho , -1659,2171 00:00:04 | = =
camilo , camilo , -1394,6292 00:00:03 | = =
cindi , cindi, -1031,9735 00:00:02 | = e
clodovil , clodovil, -1730,8442 00:00:07 | = eee--
c6ssimo , c0ssimo, -1361,1299 00:00:02 | @ e
djalminha , djalminha, -2264,6107 00:00:04 | @ eme--
eleonor , eleonor, -1543,3869 00:00:03 | = e
emanueli , emanueli, -1473,8340 00:00:04 | @ eme--
eufrozina , eufrozina, -2451,4632 00:00:04 | @ eme--
felicia , felicia, -1558,9788 00:00:03 | = =
lanceloti , lanceloti, -2043,5241 00:00:04 | @ eme--
messias , Miashita , -1631,8189 00:00:03 14°
ozéias , 0zéias, -1119,9095 00:00:06 | = =
policarpo , policarpo, -1974,5641 00:00:04 | = -----

rincon , lincon , -1740,8451 00:00:03 1?
ruan ,ruan , -1149,9361 00:00:02 | @ e
selton , selton, -1380,3982 00:00:04 | = emee-
vénia , Dalila, -1349,4691 00:00:03 10*
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LOCUTOR F09
abrado , abrado , -1568,2995 00:00:04 | @ emee-
artemis , afrodite , -2029,2006 00:00:05 2°
benvindo , benvindo , -2025,0430 00:00:05 | @ -
cassiel , cassiel , -1807,2537 00:00:05 | = =
claudiomiro , claudiomiro , -2300,9746 00:00:06 | = =
demostines , demostines , -2204,5799 00:00:06 | = =
domingas , domingas , -1869,4009 00:00:05 | = =
edivanir , edivanir , -1766,3285 00:00:04 | @ emee-
fragélico , fragélico, -2138,4748 00:00:06 | @ -
gilson , gilson , -2081,1791 00:00:04 | @ ===
joelmir , joelmir , -1757,7629 00:00:05 | @ ame--
jupiter , jupiter , -2081,9068 00:00:05 | = =
kramer , kramer , -1934,6166 00:00:.05 | = -
lazaroni , lazaroni , -2091,1672 00:00:06 | = =
makino , makino , -2372,9310 00:00:.09 | @ --—--
menen , benvindo , -1730,7110 00:00:04 1?
paraiso , paraiso , -2094,3307 00:00:06 | = =
rubens , rubens , -1749,8214 00:00:05 | = eme--
serafim , serafim , -1943,6985 00:00:.05 | = -
vanderley , vanderley , -1821,4325 00:00:12 | = -----
LOCUTOR F10
alcemir , alcemir , -1918,0375 00:00:08 | = =
argel , Marcel , -1331,5312 00:00:03 2?
bismarki , bismarki , -1892,9320 00:00:04 | = =
brigida , bedita , -1389,3678 00:00:03 52
carvalho , carvalho , -1412,7940 00:00:06 | = =
charles , charles , -1352,5777 00:00:03 | = eee--
domingos , domingos -1847,0570 00:00:04 | @ eme--
dora , dora, -931,2043 00:00:02 | @ e
élsio , élsio , -1438,2601 00:0003 | @ eme--
frederico , frederico -1826,1169 00:00:04 | @ =
galvdo , galvdo, -1289,0382 00:00:03 | = e
juarez , juarez, -1611,0838 00:00:04 | @ eme--
kekulé , kekulé , -1578,0711 00:0003 | @ eme--
luana , luana , -1417,3168 00:00:03 | = eee--
maira , maira , -1078,0847 00:00:03 | = eee--
policastro , policastro , -2473,9610 00:00:04 | = emee-
renner , renner , -1156,6860 00:00:02 | = eee--
selma ,selma , -1311,1629 00:00:02 | @ e
virginha , Cicero , -1826,2399 00:00:04 1?
zulu ,zulu , -1351,1124 00:00:03 | = e
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LOCUTOR M01

Alexandra , Alexandra , -3087,5488 00:00:07 | = =
Benedito , Benedito -2948,9478 00:00:07 | = =
Brigite , Brigite , -3033,5153 00:00:10 | = amee-
César , César , -3187,6568 00:00:10 | = eme--
Clinton , Clinton , -2622,0247 00:00:06 | @ -
Cuca , Cuca, -2763,1157 00:00:06 | = =
Dalila , Dalila , -1907,4047 00:00:05 | @ ame--
Duran , Duran , -2006,8430 00:00:06 | = =
Eugénio , Eugénio, -2829,3073 00:0006 | @ —me--
Expedito , Expedito , -2625,4539 00:00:07 | = me--

Glauter , juarez -2191,6115 00:00:05 4
Jezel , Jezel , -2767,7280 00:00:07 | = =
Leopoldo , Leopoldo , -2783,6317 00:00:07 | = -
Merlin , Merlin , -3038,6633 00:00.07 | = -
Natali , Natali , -2700,7061 00:00:11 | = eme--
Petricio , Petrucio , -3694,6434 00:00:07 | = =
Picolloto , Picolloto , -3588,8823 00:00:08 | @ emee-
Robson , Robson , -1883,9998 00:00:.03 | @ -
Suzano , Suzano , -1902,8463 00:00:04 | @ emee-

Vitor , frederico , -2562,7578 00:00:06 1?

LOCUTOR M02

Andrislane , Andrislane , -2857,3243 00:00:07 | = =ee--
Antunes , Antunes , -1656,4885 00:00:05 | = =ee--
Brasilina , Brasilina , -2064,2571 00:00:12 |  eeee-
Celso , Celso, -1330,9542 00:00:04 | = =
Cldudia , Claudia , -2452,0179 00:00:07 | = eme--
Cornélio , Cornélio , -1884,3604 00:00:06 | = =ee--
Dutra , Dutra , -1263,6402 00:00:03 | = eee--
Edmilson , Edmilson , -2421,3589 00:00:06 | = =
Guilherme , Guilherme , -2358,7354 00:00:08 | = eee--
Haydee , Haydee , -1909,3097 00:00:08 | = =
Katidcia , Katiucia , -2872,2473 00:00:09 | = =
Maximiliam , Maximiliam , -2573,2138 00:00:09 | = =
Poliana , Poliana , -2437.0646 00:00:08 | = eee--
Quaresma , Quaresma , -2271,9573 00:00:06 | = =
Quitéria , Quitéria , -2188,4048 00:00:07 | = eme--

Simoni , Simaoes , -1619,6700 00:00:04 1?
Soraia , Soraia , -2349,3765 00:00:07 | = =
Waldeci , Waldeci , -2596,5453 00:00:08 | = =
Washington , Washington , -2715,6213 00:00:10 | = =ee--
Watanabe , Watanabe , -3050,7115 00:00:15 | = =ee--
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LOCUTOR M03
Araken , Araken , -1643,2917 00:00:05 | = -
Astrogildo , Astrogildo, -2065,7641 00:00:06 | @ =eee-
Bernardo , Bernardo , -2145,4901 00:00:06 | @ -
Dartanhan , Dartanhan , -1913,7656 00:00:08 | = emee-
Diana , Diana , -1732,8985 00:00:08 | = ame--
Dino , Dino , -1985,9460 00:0006 | @ me--
Eliane , Eliane , -1881,5707 00:00:06 | @ -
Euripedes , Euripedes , -24579271 00:00:07 | = eme--
Felisberto , Felisberto , -1911,2457 00:00:06 | = =
Félix , Félix , -1966,3529 00:0006 | @ —me--
Ferreira , Ferreira , -1647,6428 00:00:06 | = =
Godofredo , Godofredo , -1874,6291 00:00:06 | = =
Guido , Guido -1927,8495 00:0006 | @ —me--
Haroldo , Haroldo , -1758,3824 00:00:04 | @ ame--
Marcos , Marcos , -2130,1082 00:00:06 | = =
Matsuda , Matsuda , -2834,3533 00:00:08 | @ eme--
Ronaldo , Ronaldo , -2271,4702 00:00:07 | = eme--
Shirley , Shirley , -2406,1742 00:00:08 | = ame--
Souza ,Souza , -2225,2039 00:00:07 | = eme--
Wagner , Wagner , -2921,0186 00:00:08 | = -----
LOCUTOR M04

Augusto , Augusto, -2455,3872 00:00:05 | = =ee--
Bonfin , Bonfin , -2369,6091 00:00:13 | = =
Boris , Boris , -2107,4803 00:00:05 | @ eme--

Catherine , armelinda , -2231,4704 00:00:06 1?
Cumegundes , Cumegundes , -2637,2931 00:00:06 | = =
Eustaquio , Eustdquio , -2263,4620 00:00:06 | = =ee--
Feliz , Feliz , -2278,9828 00:00:06 | @ eme--
Freud , Freud , -2054,9726 00:00:06 | = =
Hermegrobildo , Hermegrobildo , -2797,5513 00:00:08 | = =
Jupira , Jupira,, -2416,2744 00:00:07 | = eee--
Kénia , David , -1681,2272 00:00:05 59?
Ludmila , Ludmila , -2442 8531 00:00:05 | = eme--
Marcela , Marcela , -2036,2749 00:00:06 | = =

Martinha , Martinho , -2451,1693 00:00:07 1?
Miashita , Miashita , -2212,0158 00:00:06 | = =ee--
Natdlia , Natalia , -2056,0930 00:00:05 | @ eme--
Tatiane , Tatiane , -2026,0878 00:00:06 | = =ee--
Ted , Ted, -1411,2831 00:00:04 | @ eee--
Tinoco , Tinoco , -2407,5407 00:00:08 | = =ee--
Tito , Tito , -1625,3755 00:00:04 | @ eee--
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LOCUTOR Mo05
Andressa , Andressa , -1951,5085 00:00:05 | = =
AntOnia , Antonia , -2005,2339 00:00:05 | @ ame--
Beatriz , Beatriz , -2356,5908 00:00:07 | = eme--
Carlos , Carlos , -1638,1499 00:00:10 | = eme--
Charuto , Charuto , -2079,4507 00:00:06 | @ -
Cristiana , Cristiana , -2102,2052 00:00:05 | = -
Fébio , Fabiel , -1809,7609 00:00:05 1?
Giovani , Jodo, -2048,2500 00:00:06 6
Jodo ,Jodo, -1661,2774 00:00:05 | = =
Joaquim , Joaquim , -2068,1070 00:00:06 | @ -
José , José , -1639,8297 00:00:04 | @ ame--
Katia , Kitia , -1781,5753 00:00:05 | @ ame--
Leovegildo , Leovegildo, -2205,9005 00:00:07 | = =
Manuel , Manuel , -1818,8734 00:00:06 | @ -
Pelé , Pelé , -1575,8928 00:00:05 | @ ame--
Pelopidas , Euripedes , -2317,7056 00:00:06 1?
Silvia , Silvia , -1997,8197 00:0006 | @ —me--
Simdes , Simdes , -2142,4899 00:00:05 | @ -
Tais , tales , -1740,9986 00:00:08 1?
Vitéria , Vitéria , -1879,1190 00:00:05 | @ ame--
LOCUTOR Mo06
Adva , Adva, -1674,5792 00:00:05 | = e
Apuid , Apui , -1812,2136 00:00:05 | = e
Claudio , contijio , -1881,7396 00:00:04 27
Dali ,darci , -1708,1536 00:00:05 327
Erick , Erick , -1672,9250 00:00:05 | = e
Glauber , Glauber , -1808,7929 00:00:04 | @ emee-
Guaira , Guaira , -2007,6698 00:00:11 | -
Karen , Karen , -1324,7956 00:00:06 | @ -
Luciana , Luciana , -1708,8837 00:00:04 | @ emee-
Mussun , Mussum , -1829,1671 00:00:04 | @ emee-
Pontes , Pontes , -1780,3992 00:00:05 | @ ae—--
Priscila , Priscila, -1920,5863 00:00:06 | @ me--
Raquel , Raquel , -1736,1375 00:00:08 | = -----
Rodrigo , Rodrigo, -1987,6740 00:00:11 | = eme--
Samanta , Samanta , -2179,5558 00:00:05 | @ eme--
Talmo , Augusto , -1300,9352 00:00:04 1?
Telma , Telma , -1658,3687 00:00:05 | @ ae—--
Tuca , Tuca , -1392,6710 00:00:04 | @ -
Walter , Guaira , -1883,6296 00:00:06 1*
Ynoguti , Ynoguti -2016,8275 00:00:06 | -
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LOCUTOR M07
Anabeli , Anabeli , -1386,2789 00:00:05 | @ ame--
Bastos , Bastos , -1238,0106 00:00:04 | @ emee-
Beto , Beto, -1311,6277 00:00:04 | @ emee-
Cassiopéia , Cassiopéia , -1603,0840 00:00:06 | @ -
David ,arley , -1099,2968 00:00:05 1?
Elisa , Elisa , -1195,6213 00:00:04 | @ mee-
Epaminondas , Epaminondas , -1555,2237 00:00:07 |  =eee-
Ernin ,Ernim , -1083,3009 00:00:05 | @ ame--
Fabiana , Fabiana , -1945,0002 00:00:08 | @ -
Fabricio , Fabricio , -1782,1562 00:00:06 | @ -
Gilmar , Gilmar, -1207,8769 00:00:04 | @ mee-
Tanka , lanka , -1093,2296 00:00:05 | @ ame--
Josilene , Josilene , -1332,8878 00:00:05 | = =
Luzia , Luzia , -1100,1374 00:00:05 | @ ame--
Minerva , Minerva , -1003,5411 00:00:10 | = emee-
Montovane , Montovane , -1444,5361 00:00:05 | @ -
Pietro , pereira , -1174,4370 00:00:05 3
Resvala , Resvala , -1273,3904 00:00:.05 | = -
Tieta , Tieta , -1262,5113 00:00:07 | = me--
Zaratustra , Zaratustra , -1711,0155 00:00:07 | = ame--
LOCUTOR M08
Arimatéia , Arimatéia , -1604,9024 00:00:05 | @ ame--
Baltazar , Baltazar , -1501,6620 00:00:05 | @ ame--
Crispin , Crispin, -1509,2826 00:00:04 | =
Danton , Danton , -1216,4916 00:00:03 | @ =
Denilson , Denilson , -1643,0716 00:00:09 | @ -
Ediméia , Ediméia , -1261,0404 00:00:06 | @ me--
Gilberto , Gilberto , -1746,5503 00:00:04 | @ amee-
Hernani , Hernani , -1551,3697 00:00:.03 | @ -
Ivete , Ivete , -1247,6328 00:00:03 | = eme--
Josiane , Josiane , -1543,4909 00:00:04 | @ emee-
Lucineide , Lucineide , -1715,3122 00:00:04 | @ emee-
Magno , Magno, -1180,8716 00:00:04 | eeee-
Marcel , Maciel , -1328,8542 00:00:05 1?
Meireles , Meireles -1668,2599 00:00:09 | = eme--
Percivaldo , Percivaldo , -1714,5966 00:00:06 | = =
Rebeca , Rebeca , -1391,5119 00:00:05 | = eee--
Rodrigues , Rodrigues -1623,9725 00:00:05 | = =
Sizila , Sizila,, -1520,5147 00:00:05 | @ ame--
Veloso , Veloso , -1659,1408 00:00:05 | = eee--
Zurique , afrodite , -1494,6831 00:00:04 4
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LOCUTOR M09
Arquimedes , Arquimedes , -2027,8525 00:00:06 | @ eee--
Borges , Borges , -1366,9302 00:00:04 | @ eee--
Cibeli , Cibeli , -2137,0669 00:00:08 | = ame--
Cicero , Cicero , -2115,4691 00:00:08 | = eee--
Cruzoé , Cruzoé , -1183,3756 00:00:03 | = e
Dacildo , Dacildo , -1523,8457 00:00:05 | @ ame--
Damaceno , Damaceno , -1609,7663 00:00:05 | = =
Edilson , gilson , -1075,5766 00:00:02 4
Elivelton , Elivelton , -1770,0000 00:00:05 | = -
Gléria , Gléria , -1271,1690 00:0003 | @ eme--
Ieda , Ieda, -1396,1488 00:0003 | @ eme--
Joshua , Joshua , -2551,1751 00:00:05 | = eee--
Kenedy , Kenedy, -1973,6199 00:00:06 | @ eee--
Leticia , Leticia , -1535,4664 00:00:05 | = -
Maciel , Maciel , -1743,7390 00:00:05 | = -
Micheli , ester , -1397,1366 00:00:03 1?
Mijardela , Mijardela, -1776,5635 00:00:04 | @ ae--
Noé , goreti , -1565,5017 00:00:04 9?2
Perlla , Telma, -1156,3293 00:00:04 1?
Ronivon , Ronivon , -2487,6920 00:00.07 | = -
LOCUTOR M10
Andréa , Andréa , -1360,2707 00:00:06 | @ eee--
Bethoven , Bethoven , -1683,9760 00:00:06 | @ eee--
Brizola , Brizola , -1469,3299 00:00:06 | @ eee--
Cledpatra , Cledpatra , -1647,5146 00:00:06 | @ eee--
Dilermando , Dilermando , -1773,3420 00:00:13 | = eee--
Duarte , Duarte , -1636,2107 00:00:05 | = eee--
Euclides , Euclides , -1937,0265 00:00:06 | @ eee--
Fabiel , Fabiel , -1587,8028 00:00:10 | = ame--
Gabriel , Gabriel , -1510,0716 00:00:08 | = ame--
Hélder , Hélder , -1346,0422 00:00:05 | @ ame--
Ivo ,Ivo, -1316,6747 00:00:05 | = eee--
Juméia , Juméia , -1674,5265 00:00:06 | @ eee--
Lucrécia , Lucrécia , -1873,2982 00:00:06 | @ eee--
Mara , Mara , -1364,3738 00:00:11 | = eee--
Martinho , Martinho , -1758,2740 00:00:05 | = eee--
Nilberti , Ndlberti , -1768,1028 00:00:05 | @ ame--
Pitolomeu , Pitolomeu , -1643,4476 00:00:05 | = eee--
Reinaldo , Reinaldo , -1644,7367 00:00:05 | = eee--
Sueli , Sueli, -1821,5017 00:00:05 | @ ame--
Vladimir , Vladimir , -1643,1419 00:00:05 | @ ame--
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