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Extensao Artificial de Largura de Banda Aplicada em
Reconhecimento Automatico de Fala

Enio dos Santos Silva e Rui Seara

Resumo— Este trabalho apresenta uma nova
estratégia para a implementagdo de sistemas de
reconhecimento automatico de fala (automatic speech
recognition - ASR) aplicados & rede publica de telefonia
(public switched telephone network - PSTN). O estado
da arte reporta que sistemas de ASR que decodificam
sinais de banda estreita (narrowband - NB) apresentam
desempenho inferior a sistemas que operam com
sinais de banda larga (wideband - WB). Visando o
aprimoramento de sistemas de ASR aplicados a PSTN,
as etapas de extragao de atributos do sinal da fala,
bem como a etapa de construcao do modelo aciistico
(MA), sao desenvolvidas baseadas em sinais sintéticos
de WB estimados a partir do realce de sinais de NB,
utilizando extensao artificial de largura de banda
(artificial bandwidrh extension - ABWE). Resultados
de taxa de erro de reconhecimento sao avaliados e
comprovam a eficicia da estratégia proposta.

Palavras-Chave— Extensao de largura de banda,
realce do sinal de fala, reconhecimento automatico de
fala.

Abstract— This paper presents a new strategy for
implementation of automatic speech recognition (ASR)
systems applied to the public switched telephone
network (PSTN). The state of the art reports that
ASR systems, that decode narrowband (NB) signals,
exhibit a lower performance than the ones operating
with wideband (WB) signals. In order to improve PSTN-
ASR systems, WB signals synthetically estimated [using
NB signals enhanced by artificial bandwidth extension
(ABWE)] are used to obtain more discriminating
attributes of speech signals, as well as to achieve
better performance of acoustic models (AM). Results
of word error rate (WER) are presented confirming the
effectiveness of the proposed strategy.

Keywords— Artificial bandwidth extension,
enhancement, automatic speech recognition.
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I. INTRODUCAO

Atualmente, o mercado de telefonia dispée de diversos
servigos interativos, tais como os servigos presentes em
sistemas automatizados de help desk, portais de voz,
gerenciamento de didlogos em unidades de resposta audivel
(URA) e outros tipos de atendimento via call centers [1],
como ilustrado na Fig. 1. Tais servigos auxiliam o acesso
de usudrios da rede publica de telefonia (public switched
telephone network - PSTN) a informagdes via navegacao
em menus interativos. Esses menus podem ser acessados
com a ajuda do teclado telefénico ou diretamente através
de comandos de fala, nos quais o usuéario é atendido por um
assistente virtual auxiliado por reconhecimento automaético
de fala (automatic speech recognition - ASR) aplicado a
PSTN [2]. Tendo em vista que os servigos comandados por

Enio dos Santos e Rui Seara, LINSE Laboratério de
Circuitos e Processamento de Sinais, Departamento de Engenharia
Elétrica e Eletronica, Universidade Federal de Santa Catarina
(UFSC), Florianépolis, SC, Brasil, e-mails: enio@linse.ufsc.br;
seara@linse.ufsc.br. Este trabalho foi parcialmente financiado pelo
Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico
(CNPq).

80

fala sao altamente dependentes do desempenho do ASR,
as pesquisas sobre modelagem estatisticas desses sistemas
continuam em franca evolucao e se destacam como um
tépico ativo de pesquisa em processamento digital de sinais
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Fig. 1. Exemplos de servigos disponiveis na rede telefénica.

Resumidamente, um sistema tipico de ASR é composto
por duas etapas principais, o front-end e o back-end. A etapa
de front-end recebe o sinal de entrada e efetua a extragao
de vetores de observagao contendo informacoes codificadas
da fala. A etapa de back-end, composta por decodificador,
diciondrio fonético, modelo actstico e modelo de linguagem,
é responsavel pela decodificagao dos vetores de observagao
e pelo processo de “busca” das informagoes linguisticas, por
exemplo, fonemas e/ou palavras, contidas no sinal de fala
[6].

Os sistemas de ASR aplicados a redes de telefonia
podem ser implementados de acordo com trés diferentes
metodologias: reconhecimento de fala embarcado (embedded
speech recognition - ESR), que contém as etapas de
front-end e back-end integradas ao aparelho telefénico;
reconhecimento de fala distribuido (distributed speech
recognition - DSR), em que o front-end é integrado ao
aparelho telefonico, tendo o back-end hospedado em um
servidor externo; e o reconhecimento de fala em rede
(network speech recognition - NSR), em que tanto o front-
end quanto o back-end sao hospedados em um servidor
remoto e o aparelho telefonico apenas envia o sinal de fala
para ser processado nesse servidor [7].

Visando a obtencao de melhores taxas de reconhecimento,
sistemas de ASR desenvolvidos para desktops utilizam sinais
de fala em banda larga (wideband - WB) amostrados
geralmente a taxas maiores do que 16 kHz. Entretanto,
sistemas aplicados a PSTN utilizam sinais de banda
estreita (narowband - NB) amostrados a 8 kHz e devido
as caracteristicas inerentes ao canal teleféonico da PSTN
(largura de banda de 300 a 3400 Hz) [8], além da perda
de naturalidade e inteligibilidade, esses sinais quando
comparados com sinais de fala de WB (com largura de
banda entre 50 e 7000 Hz) também apresentam perdas de
desempenho em sistemas de ASR [6].

Em [5], [8] e [9], para contornar as limitagbes da
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comunicacdo em NB, a extensdo artificial de largura de
banda (artificial bandwidrh extension - ABWE) é adotada
como uma alternativa interessante capaz de proporcionar
melhorias na qualidade dos sinais de fala, tornando-os mais
préximos aos sinais de WB e, consequentemente, mais
agradaveis aos ouvidos dos usudrios da PSTN.

Portanto, visando explorar os beneficios da ABWE;,
assim como os recursos computacionais em servidores
remotos, neste trabalho, sugerimos a inclusao de um
sistema de ABWE como uma etapa antecessora ao front-
end de um ASR, utilizando uma estrutura NSR. Nesse
contexto, o NSR surge como uma alternativa promissora
por apresentar como principal vantagem o escalamento
de recursos computacionais disponiveis em um servidor
[10], tornando possivel um processamento independente dos
componentes de hardware dos aparelhos telefonicos.

Neste artigo, uma estratégia para sistemas de ASR
baseado em NSR é proposta e o desempenho do ASR com
ABWE ¢ discutido. A eficicia da estratégia proposta é
verificada através de avaliagbes objetivas da taxa de erro
de palavras (word error rate - WER).

II. FUNDAMENTOS DE RECONHECIMENTO AUTOMATICO
DE FALA

O objetivo de um sistema de ASR é estimar
satisfatoriamente as informagoes contidas em um sinal de
fala. O principal propédsito desse sistema é a conversdo de
um sinal de fala em texto. Esta secao apresenta uma breve
introdugao dos fundamentos de um ASR.

A. Arquitetura

Um sistema tipico de ASR é composto por cinco
blocos principais: front-end, diciondrio fonético, modelo
acustico, modelo de linguagem e decodificador, sendo que os
quatro ultimos blocos compéem uma estrutura usualmente
chamada back-end, conforme ilustrado na Fig. 2.

back-end
Dicionério Modelo
fonético actistico Sentenga
' L (g T={wy,...,wp}
Decodificador —
Sinal de fala

Modelo de
linguagem

Fig. 2. Diagrama de blocos de um sistema de ASR.

O front-end extrai segmentos (quadros) a partir do sinal
de fala e parametriza cada segmento em um vector o de
dimensao L. Supoe-se aqui que T quadros sao organizados
em uma matriz O, de dimensao L x T, para representar
uma sentenga. O modelo de linguagem de um sistema de
ASR fornece a probabilidade p(7) de ocorrer uma sentenca
T {wi,...,wp} de P palavras. Conceitualmente, o
decodificador visa encontrar a sentenca 7* que maximize
a probabilidade a posteriori dada por

o
7" = argmax p(7|O) = arg max p(Olr
T T

onde p(O|7) representa a verossimilhanga actstica entre a
matriz de observagao O e as palavras da sentenca 7. Essa
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verossimilhanca é determinada por um modelo actstico
previamente treinado. Visto que p(O) ndo depende de T,
(1) é equivalente a

(2)

Devido ao grande ntimero de possiveis sentengas, (2) nao
pode ser computada independentemente para cada sentencga
candidata. Portanto, os sistemas de ASR geralmente usam
estruturas de dados, tais como arvores lexicais hierarquicas,
quebrando sentencas em palavras e palavras em unidades
bésicas como fones ou trifones [6]. O mapeamento das
palavras para as unidades basicas e vice-versa é realizado
através de um dicionério fonético.

Em resumo, apés o treinamento dos modelos, o ASR
na fase de teste usa o front-end para converter o sinal
de entrada em atributos discriminativos e o back-end para
estimar a sentenca 7 mais compativel ao contexto linguistico
e ao sinal de entrada O. Dessa forma, quanto melhor a
qualidade do sinal de fala, maior o desempenho esperado
do ASR. Nesse contexto, sistemas de ASR que utilizam
sinais de fala de WB, com frequéncia de amostragem igual
a 16 kHz, apresentam em média desempenho 5% superior a
sistemas que utilizam sinais amostrados em 8 kHz, como é
o caso dos sinais provenientes da PSTN [6].

7% = argmax p(O|7)p(7).

B. Ezxtragao de Atributos

Tendo em vista a obtencao de atributos 6timos
discriminativos do sinal de fala, diversas alternativas para
parametrizar as formas de onda desses sinais sao utilizadas
[6]. Dentre elas, a parametrizagdo utilizando coeficientes
cepstrais em escala mel (mel frequency-cepstral coefficients
- MFCC) vem mostrando-se bastante eficaz e é comumente
usada no bloco de front-end do ASR [6]. Essa técnica de
analise utiliza a escala mel, expressa por
700) 3)

onde f representa os componentes de frequéncia (em Hz).

O procedimento de extragao de atributos consiste em
dividir o espectro do sinal em B bandas com frequéncias
centrais igualmente espagadas na escala mel. Essas bandas
de frequéncias sao distribuidas através de bancos de filtros
triangulares e, para cada banda, sao computados os valores
do logaritmo da energia e a transformada discreta do
cosseno (discrete cosine transform - DCT). Os valores
resultantes compoem os coeficientes MFCC, como ilustrado
no diagrama da Fig. 3.

m:M(f)=1125-ln<1—|- /

Filtro
Espectro de V\ By |—» e
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t T Filtro| 1 da energia DOT
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Fig. 3.
MFCC.

Diagrama de blocos ilustrativo da extragao de atributos

Assim, a distribuigdo (adequada) dos componentes de
frequéncia nas B bandas é fundamental para o célculo dos
atributos 6timos discriminativos. Portanto, a largura de
banda do espectro do sinal é diretamente proporcional a
qualidade dos atributos MFCC. Entao, por apresentarem
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uma maior faixa de frequéncia, sinais de WB possuem
atributos de maior resolugdo na andlise MFCC quando
comparados a atributos obtidos a partir de sinais de NB
[5].

Sinais de NB podem ser realcados através de algoritmos
de ABWE que possibilitem a estimagao de componentes de
frequéncia adicionais capazes de ampliar a largura de banda
do espectro. Assim, os componentes de frequéncia originais
de NB e os estimados de WB podem ser redistribuidos
eficientemente nos B bancos de filtros triangulares (da
andlise MFCC). A Fig. 4 ilustra o processo de distribui¢ao
dos espectros de NB e de WB nos filtros triangulares
correspondentes as B bandas de frequéncia.
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Fig. 4. Distribuicao dos espectros de NB e de WB nos B bancos de

filtros triangulares.

III. FUNDAMENTOS DE EXTENSAO ARTIFICIAL DE
LARGURA DE BANDA

O objetivo de um sistema de ABWE é realcar o sinal
de fala de NB, tornando-o mais agradavel aos ouvintes e
fazendo com que sua qualidade subjetiva se “assemelhe” a
um sinal de WB. Isso é possivel através da estimacao dos
componentes de frequéncia acima de 3,4 kHz. Assim, a ideia
basica de um sistema de ABWE ¢é sintetizar artificialmente
componentes de alta frequéncia, convertendo um sinal de
NB em um sinal de WB, isto é, estimando as propriedades
acusticas pertinentes & WB [5], [8].

A. Sistema de ABWE

A Fig. 5 ilustra o diagrama de blocos do sistema de
ABWE discutido em [8] e aqui adotado. O diagrama tem
como base uma estrutura de trés estagios de processamento,
descritos como segue:

$7p(n)
linear

1) Estdgio I. Estimagdo do sinal de excitagao
através de predigdo linear (code-excited
prediction - CELP) [9].

Estagio II. Filtragem do sinal de excitacao resultante
do primeiro estagio através dos envelopes temporal e
espectral do trato vocal, estimados a partir de uma
consulta a um conjunto de codebooks baseados em
classificagao fonética.

Estagio III. Calculo de ganho e pds-processamento
para a estimagao do sinal de WB.

2)

3)

Os estagios que compoem o sistema ABWE sao descritos
com detalhes em [8].
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IV. ESTRATEGIA NSR UsaANDO ASR com ABWE

No cendrio de telefonia, sistemas NSR sao adequados
a utilizagao dos recursos computacionais de um servidor
remoto. Assim, técnicas de processamento de sinais, tal
como o realce da fala, podem ser melhor exploradas. Nesse
contexto, este artigo propoe uma estratégia em que o sinal
de NB syp, fornecido pela PSTN, é realgado através de
procedimentos de ABWE, gerando assim um sinal de WB
sintético Swp na entrada do ASR, como ilustrado na Fig. 6.

Portanto, o sistema NSR serd composto pelos blocos de
ABWE, seguido dos blocos do ASR: front-end e back-end.

A. Construgdo de Codebooks para ABWE

No estagio II do sistema de ABWE, sao estimados os
envelopes temporais e espectrais de banda alta (UP) que
caracterizam o trato vocal no processo de geragao da fala.
Esses envelopes sao representados pelos seguintes vetores de
parametros
= (4)

tr = [tn(1),. ..t (16)] T

 fLspa(19)] T (5)

onde o vetor t, representa o envelope temporal contendo
energias logarftmicas de 16 subquadros (1,25 ms cada)
9] e o vetor frgr, contém os componentes LSFs que
caracterizam o envelope espectral.

Como ilustrado na Fig. 7, o processo de treinamento do
sistema de ABWE consiste na construcdo do conjunto de
codebooks correspodentes aos envelopes do trato vocal no
processo de geracao da fala [8].

frsen = [fusea(1),. ..

NB

| Filtro LP |sxg(") |Extragdo de|XCasse
3,4 kHz Pardmetros
[Classel
swg(n) Classificacdo
Fonética
/Classe/
: = UP
|| Filtro HP |Sup (n) |Extragdo de|YClasse (M)
3,4kHz Pardmetros |  |-Agpe
Fig. 7. Etapa do processo de treinamento de codebooks.

O processo de treinamento aqui utilizado considera as
técnicas de codebooks duais de banda estreita XJE e de
banda alta Yég [8], criados a partir do agrupamento dos
vetores de parametros xNP e yYF em classes fonéticas
dispostas de acordo com a Tabela I [8]. Desse modo, um
treinamento supervisionado é realizado e o agrupamento
dos vetores de parametros xNB e yUP torna-se mais
discriminativo.

Assim, cada codebook é associado a uma classe fonética
especifica ¢, isto é,

YO = B{YUPls = CL}

. Vie {1,9).
X35 =B(x =1} 0 7L

(6)
B. Estimacao da Classe Fonética e dos Parametros do Trato

Vocal para ABWE

Para a estimacao das classes fonéticas ¢ € {Cly,...,Cly},
o algoritmo de 4rvore de decisdo J48 ¢ utilizado [11].
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Fig. 5. Diagrama de blocos do sistema ABWE.
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Fig. 6. Diagrama do ASR com ABWE em um sistema NSR.
TABELA I - . . .
_ , sao combinados linearmente com pesos w, calculados via
DISTRIBUIGAO DAS CLASSES FONETICAS distanci lidi 3 d d 4 Assi
[Classes | Descrigao is ;I;Clas euc dl 1§nas 8] par?dcaba dco elwm: . ssilm7 0
o Tricativas vozcadas alveolarcs mode o. estimado ? trato VOCE.% e~ ap a alta qup pode ser
Cly Tricativas vozeadas labiodentais determinado através da combinacao linear das k codewords
Cls Fricativas vozeadas palatais de Q(n|YCUBP¢) com seus correspondentes fatores de pesos w.
Cly Demais fonemas vozeados X
Cls Fricativas nao-vozeadas labiodentais
- UP NB UP
Clg Fricativas nao-vozeadas alveolares qup (n) = Z Wm, * Yy, (n‘XCBd,) v q, 2 [fLSF7 t] (8)
Cl, Fricativas nao-vozeadas palatais m=1
Clg Demais fonemas nao-vozeados UP s
Clo STancio onde q,,” representa as codewords constituidas pelos

A cada quadro de 20 ms, sdo extraidos vetores de
observacao contendo os seguintes parametros: os 10
primeiros coeficientes de auto-correlagdo, a taxa de
cruzamento por zero, o indice de gradiente, a energia
normalizada do quadro, a kurtosis local e a centréide
espectral, como apresentado em [8]. A partir dos vetores
de observagao, a &arvore de decisao é consultada e a
classe fonética correspondente é obtida. A abordagem de
agrupamento de classes similares (veja Tabela I) aumenta
a robustez quanto a erros de classificagdo. A robustez é
garantida porque, mesmo havendo falhas de classificagao,
as classes fonéticas estimadas nao estarao tao distantes de
suas versoes verdadeiras. Especificamente, neste artigo, o
erro de classificagao foi de aproximadamente 25%.
Supde-se aqui que qUF D [t, fsr] representa os vetores
que caracterizam o modelo do trato vocal de banda alta.
Assim, qUF é organizado em uma matriz de codewords
Q(n|Yg]—§¢), de acordo com as suas correspondentes classes
fonéticas ¢. Dessa maneira, para a estimagao de qup (uma
vez determinada a classe ¢) do quadro do segmento de fala
de NB no instante n, as K codewords mais préximas (no
sentido euclidiano [8]) aos vetores fisp,, € t, do codebook
Yégd) sao selecionadas via codebook dual ng(ﬁ, isto é,

Q(n|Yy,) = {ai’” (n| X35, ), a3 (n|XEE, ). -+
ag’ (n| X35, )}

e os correspondentes vetores frsr, e t, de banda alta

(7)
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parametros fisp e t de UP. Posteriormente, o sinal estimado
de UP syp, resultante da convolugao do sinal estimado de
excitagao 75 com os envelopes temporal e espectral t, e
fLSF’m respectivamente, é combinado com o sinal de NB

SNB €, assim, o sinal estimado de WB $wg é obtido. Entao,

qUP(n) o [f—‘n)fLSF,nA] R
sup(n) = [8G5(n) * t,] * fLsp n 9)

SwB (TL) = Sup (n) + SNB (n)
C. Construgdo de Modelos Estatisticos para o ASR

Em (2), p(O|r) e p(r) sdo determinados a partir
dos modelos acusticos e de linguagem MA e ML,
respectivamente. A estimagdo de um modelo acistico
satisfatorio é considerada a etapa mais desafiadora
do projeto de um sistema ASR. Nesse contexto, os
procedimentos do ABWE discutidos na secdo anterior
sao responsaveis pelo realce na matriz de observagao O,
migrando de um espago de dados de NB para WB. Assim,
os atributos MFCC analisados pelo front-end contém
informagoes espectrais mais discriminativas. Neste trabalho,
utilizamos o software HTK para construir modelos actsticos
usando modelos escondidos de Markov (hidden Markov
models - HMM), de acordo com as etapas descritas em [12].
Para a construcao do modelo de linguagem, adotou-se a
ferramenta MITLM [13].

Abaixo seguem alguns detalhes sobre as configuragoes
utilizadas:

e Comprimento do quadro igual a 20 ms

sobreposicao de 10 ms.

com
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o Coeficientes por quadro contendo valores de energia, 12
coeficientes cepstrais em escala mel e suas primeiras e
segundas derivadas.

MA baseado em HMM continua de 5 estados e
topologia esquerda-direita, constituidas por modelos
trifonicos cross-word computados a partir de 38
monofones.

ML baseado em tri-gramas treinados com 1534980
sentencgas e utilizando a técnica de suavizacao de
Kneser-Ney [13].

V. RESULTADOS E ANALISE DE DESEMPENHO

Na maioria das aplicagbes de ASR, a figura de mérito
usada para avaliar tais sistemas é a taxa de erro de palavra
(word error rate - WER), definida como

D+R

WER = = x 100% (10)

onde W é o nimero de palavras na sequéncia de entrada, e R
e D sao, respectivamente, o nimero de erros de substituigao
e de delegao na sequéncia de palavra reconhecida quando
comparado com a sequéncia correta. Aqui, foi considerado o
reconhecimento de fala continua para o portugués brasileiro
usando um vocabulario de 65 mil palavras.

Para que seja possivel a obtengao de taxas aceitaveis de
erro, o estado da arte de ASR, usando MA baseados em
HMM, necessita de um banco de dados de dudio (corpora)
com grande variabilidade actstica, e os ML necessitam
de milhoes de sentencas para uma modelagem precisa do
idioma em questdo. Dessa forma, a disponibilidade de
corpora ¢ um fator primordial para o desenvolvimento de
MA e ML precisos. Um corpora tipico possui arquivos de
fala com as suas transcri¢oes associadas, grande quantidade
de textos escritos e um dicionario fonético. Para atender
tais requisitos, o desenvolvimento da etapa de ASR utiliza
os corpora de fala e texto disponibilizados em [2] e [14].

Para a andlise de resultados, o  corpora
LapsBenchmark [2] é adotado e os resultados das WER
sao utilizados na avalizacdo de trés diferentes sistemas:
sistemas de ASR com sinais de NB provenientes da PSTN
(NB-PSTN); ASR com sinais de WB (WB-Original); e
NSR com sistemas de ABWE (NSR-ABWE). Os resultados
obtidos com os dois primeiros sistemas, usando sinais de
NB provenientes da PSTN e sinais de WB, sao utilizados
como referéncia para a avaliagao do desempenho da
estratégia de NSR com ABWE proposta neste trabalho.

A Tabela IT apresenta o desempenho dos sistemas de ASR
de referéncia (NB-PSTN e WB-Original), assim como o
desempenho do NSR-ABWE proposto, no qual os sinais de
WRB sao sintetizados através do sistema de ABWE discutido
na Segao ITI-A. Como apresentado na Tabela II, a estratégia
de NSR-ABWE proposta aqui apresenta um desempenho
intermediario entre os sistemas de ASR usando NB-PSTN
e WB-Original, resultando em ganho absoluto de 1,32% na
WER quando comparado com a aplicacao direta de sinais
de NB provenientes da PSTN (NB-PSTN).

VI. CoNCLUSOES E COMENTARIOS FINAIS

Neste trabalho de pesquisa, uma estratégia de NSR
utilizando ABWE foi apresentada. Essa estratégia
implementa o realce do sinal de NB (de entrada) e
resulta em um sinal estimado de WB capaz de fornecer
(artificialmente) atributos cepstrais mais discriminativos ao
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ASR. O sinal de WB estimado (de entrada) proporcionou
maijor riqueza espectral ao treinamento dos modelos
acusticos, quando comparado ao treinamento usando suas
versoes de NB provenientes da PSTN (resultando em
MA mais precisos). Resultados de avaliagbes objetivas
apresentados na Tabela II ratificam tais afirmacoes e
confirmam a eficdcia da estimacao dos novos componentes
de frequéncia do sinal sintetizado de WB Swg, bem como a
distribuicao apropriada desses componentes nas B bandas
de frequéncia da andlise MFCC.
TABELA II
RESULTADOS DOS TESTES REALIZADOS

Duracao do corpora
Treinamento Teste
4 horas 54 minutos

Desempenho do ASR

Sistemas WER
WB-Original 27,77 %
NB-PSTN 30,69 %
NSR-ABWE | 29,37 %
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