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Considerações Sobre o Uso do Sinal de Fase em
Sistemas de Reconhecimento Automático de Fala

Ênio dos Santos Silva e Rui Seara

Resumo— Este trabalho apresenta uma investigação sobre o
uso do espectro de fase, oriundo da transformada de Fourier
(Fourier transform phase spectrum - FTPS), em sistemas de
reconhecimento automático de fala (automatic speech recognition
- ASR). Historicamente, em sistemas de ASR, a utilização do
sinal de fase tem sido usualmente negligenciada. No entanto,
pesquisas recentes têm mostrado a importância do FTPS em
diversas aplicações de processamento de fala. Especificamente,
visando o aprimoramento de sistemas de ASR, a função atraso
de grupo é considerada na etapa de extração de atributos (front-
end), bem como na etapa de construção do modelo acústico.
Adicionalmente, o desempenho de sistemas de ASR, usando
front-ends baseados na função atraso de grupo, é avaliado para
ambientes acústicos com baixa razão sinal-ruı́do. Resultados de
simulação obtidos aqui permitem inferir acerca do impacto da
informação da fase do sinal de fala (melhoria média de 3,32%)
no desempenho de sistemas de ASR.

Palavras-Chave— Atraso de grupo, extração de atributos,
informação da fase, reconhecimento automático de fala.

Abstract— This paper presents an investigation on the use
of the Fourier transform phase spectrum (FTPS) in automatic
speech recognition (ASR) systems. Historically, the use of the
phase information in ASR systems has commonly been neglected.
However, recent research works have shown the importance of
the FTPS in some applications of speech processing. Specifically,
in order to enhance ASR systems, the group delay function
is taken into account in the front-end stage as well as for
achieving better performance of acoustic models. In addition, the
performance of ASR systems using front-ends based on the group
delay function is assessed in acoustic environments with low
signal-to-noise ratio. Simulation results allow inferring about the
impact of the phase of the speech signal (average improvement
of 3,32%) on ASR systems for performance.

Keywords— Group delay, feature extraction, phase informa-
tion, automatic speech recognition.

I. INTRODUÇÃO

Atualmente, sistemas de reconhecimento automático de fala
(automatic speech recognition - ASR) operam com atributos
de entrada provenientes da transformada de Fourier de curto
termo (short-time Fourier transform - STFT) [1] ou com
atributos provenientes diretamente do sinal de fala bruto no
domı́nio do tempo [2]. Independente do modo de operação, a
extração de atributos é uma etapa fundamental em qualquer
sistema de ASR [2], [3]. Nesse contexto, ambos os modos de
operação buscam identificar e reter apenas atributos que mais
contribuem para a geração de um modelo acústico (MA) que

Ênio dos Santos Silva e Rui Seara, LINSE–Laboratório de Circuitos e
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seja capaz de discriminar satisfatoriamente um determinado
conjunto de fonemas [4], [5].

Especificamente, os sistemas de ASR que operam com
atributos provenientes da STFT geralmente utilizam apenas
informações do espectro de magnitude [1], [6]. Historica-
mente, em sistemas de processamento da fala, a utilização
do espectro de fase oriundo da STFT vem sendo comumente
negligenciada [5]-[7]. No entanto, pesquisas recentes têm
mostrado a importância da utilização da fase em diversas
aplicações de processamento de fala [5]-[10]. Em [9], é in-
vestigado o processo de aprendizagem automática de atributos
discriminativos em conjunto com a construção de um MA.
Particularmente, em [9], a informação de fase é considerada
através da utilização da STFT na sua forma de representação
retangular. Em [10], cepstros complexos são usados como
atributos para a aplicação em conversores de texto para fala.
Já em [5] e [8], atributos criados a partir das derivadas
do espectro de fase no domı́nio do tempo e da frequência,
representados pela frequência instantânea e pelo atraso de
grupo (group delay - GD), respectivamente, são utilizados em
aplicações de realce do sinal de fala e em sistemas de ASR.

Na literatura da área, trabalhos que adotam o GD como
atributos discriminativos relatam resultados satisfatórios em
sistemas de ASR [6], [8], [11]-[13]. Em [13], a robustez ao
ruı́do dos atributos de GD é discutida. Em [11], o comprimento
da janela de análise da STFT para a extração de atributos de
magnitude e de fase é investigado. Já em [12], uma estratégia
de combinação de atributos de magnitude e de fase é proposta.
Além disso, em [12], é também proposta a utilização de bancos
de filtros em escala Mel (Mel-frequency - MF) aplicados à
combinação dos atributos supracitados.

Neste artigo, visando a identificação de atributos discrimi-
nativos do sinal de fala para a obtenção de sistemas de ASR,
a investigação de estratégias de extração de atributos (front-
ends) utilizando a fase da STFT é aqui avaliada. Além do mais,
a fim de estimular a comunidade brasileira de processamento
da fala para pesquisas destinadas ao idioma português brasi-
leiro, este trabalho adota a lı́ngua portuguesa (PT-BR) como
corpus acústico. Particularmente, devido à alta complexidade
computacional necessária para a construção de redes neurais
profundas [14] e a escassez de um corpus acústico adequado
para o PT-BR1 [15], este trabalho de pesquisa (assim como
discutido também em [16] e [17]) utiliza modelos ocultos de
Markov (hidden Markov models - HMMs) para a construção
dos MAs.

Especificamente, neste trabalho, são investigados os front-

1Pesquisas do estado da arte, para o idioma inglês, trabalham com corpora
acústicos de 2000 a 20000 horas.
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ends baseados em atributos de GD, como também atributos
provenientes de combinações com a magnitude da STFT e
atributos aplicados a bancos de filtros em MF. Adicionalmente,
os front-ends aqui investigados são avaliados em ambientes
acústicos com baixa razão sinal-ruı́do (signal-to-noise ratio
- SNR), como também utilizando diferentes comprimentos de
janela de análise da STFT. Os resultados de simulação obtidos
permitem inferir acerca da influência da fase do sinal de fala
no desempenho de sistemas de ASR para o PT-BR, destacando
a eficácia dos front-ends avaliados.

II. FUNÇÃO ATRASO DE GRUPO

Denotando x(n) como um quadro do sinal de fala no
domı́nio do tempo, segmentado por janelas de diferentes
comprimentos, sua correspondente STFT X(ejω) é dada por

X(ejω) = |X(ejω)|ejθ(ejω) (1)

onde |X(ejω)| representa o espectro de magnitude da STFT
(Fourier transform magnitude spectrum - FTMS) e θ(ejω)
representa o espectro de fase da STFT (Fourier trasnform
phase spectrum - FTPS). Embora ambos os espectros con-
tenham informações importantes do sinal de fala, no FTPS, a
identificação dessas informações é prejudicada devido ao pro-
blema do “empacotamento” da fase (phase wrapping) (módulo
2π) [6], [18], [19]. Particularmente, os valores do θ(ejω)
oriundos de (1) estão confinados entre −π e π. Dessa forma,
θ(ejω) não representa a “verdadeira” fase do sinal. Assim, ao
contrário do FTMS, o FTPS não apresenta diretamente uma
estrutura adequada para tarefas de classificação [6].

Uma das possı́veis soluções para contornar o problema do
empacotamento da fase no FTPS é a utilização da função
atraso de grupo (group delay function - GDF) τ(ejω), a qual
é definida como a derivada da função de fase2 θ(ejω) [18].
Assim,

τ(ejω) = −dθ(ejω)

dω
. (2)

Nesse caso, para evitar o processo de desempacotamento da
fase, GDF τ(ejω) pode ser computada de maneira análoga
ao cálculo do cepstro complexo, usando a transformada de
Fourier das sequências reais x(n) e nx(n) [19]. A seguir,
uma breve descrição desse procedimento é apresentada (para
mais detalhes, veja [18] e [19]).

A. Cálculo da GDF τ(ejω)

De acordo com [19], considerando X̂ ′(ejω) como a derivada
do logaritmo natural de X(ejω), tem-se

X̂ ′(ejω) =
d

dω
ln{X(ejω)} =

X ′(ejω)

X(ejω)
. (3)

Alternativamente, a partir de (1), obtém-se

X̂ ′(ejω) =
d

dω
ln|X(ejω)|+ j

dθ(ejω)

dω
=
X ′(ejω)

X(ejω)
. (4)

Agora, usando a propriedade da diferenciação da transformada
de Fourier, na qual nx(n)←→ j dX(ejω)

dω , e assumindo y(n) =
nx(n), tem-se Y (ejω) = jX ′(ejω). Dessa forma,

X ′(ejω) = −jY (ejω) = −jYR(ejω) + YI(ejω) (5)

2Nessa definição, θ(ejω) é considerada contı́nua, uma vez que ela está na
forma desempacotada.

onde YR(ejω) e YI(ejω) denotam, respectivamente, a parte
real e a parte imaginária da transformada de Fourier de y(n).
Então, substituindo (5) em (4), tem-se

X̂ ′(ejω) =

[
YI(ejω)− jYR(ejω)

] [
XR(ejω)− jXI(ejω)

]
|X(ejω)|2

(6)
com XR(ejω) e XI(ejω) representando a parte real e a parte
imaginária de X(ejω), respectivamente.

Agora, efetuando algumas manipulações algébricas em (6),
obtém-se

X̂ ′(ejω) =
YI(ejω)XR(ejω)− YR(ejω)XI(ejω)

|X(ejω)|2

−j
[
YI(ejω)XI(ejω) + YR(ejω)XR(ejω)

]
|X(ejω)|2

(7)
onde, de acordo com (2) e (4), a parte imaginária de (7) denota
a GDF τ(ejω). Finalmente, substituindo (7) em (2), determina-
se uma expressão para obter a GDF τ(ejω). Assim,

τ(ejω) =
YI(ejω)XI(ejω) + YR(ejω)XR(ejω)

|X(ejω)|2
. (8)

Dessa forma, a GDF τ(ejω) pode ser obtida diretamente
considerando as STFTs de x(n) e y(n).

A Fig. 1 ilustra exemplos de atributos de um sinal de
fala. Especificamente, a Fig. 1(a) mostra o sinal de fala
x(n) e as Figs. 1(b), (c) e (d) ilustram, respectivamente, os
correspondentes FTMS, a GDF τ(ejω) e o envelope da FTMS.
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Fig. 1. Exemplos de atributos de um sinal da fala. (a) Sinal de fala x(n).
(b) Espectro de magnitude |X(ejω)|. (c) Função atraso de grupo τ(ejω). (d)
Envelope espectral de |X(ejω)|.

B. Considerações Sobre a GDF

Uma dificuldade inerente às GDFs vem da localização
dos zeros de X(z) à medida que esses se aproximam da
circunferência de raio unitário no plano z. Note em (8) que
o denominador de τ(ejω) contém o termo |X(ejω)|2, dessa
forma, os zeros de X(z), próximos da circunferência de raio
unitário, podem causar instabilidade na GDF. Para superar tal
dificuldade, em [12], tem sido sugerido usar a função produto
espectral (product spectrum function - PSF) Q(ejω) no lugar

2
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de τ(ejω), a qual é denotada como segue:

Q(ejω) = τ(ejω)|X(ejω)|2
= XR(ejω)YR(ejω) +XI(ejω)YI(ejω).

(9)

Além disso, pode-se ainda utilizar as estratégias discutidas
em [8], [11] e [12] para o tratamento das raı́zes próximas
à circunferência de raio unitário. Dentre elas, destacam-se
as que utilizam bancos de filtros em MF. Estas últimas
são baseadas nos coeficientes cepstrais em escala Mel (Mel
frequency cepstral coefficients - MFCC [1]), cujo processo de
extração de atributos é sumarizado a seguir:

1) Cálculo do FTMS |X(ejω)| de x(n).
2) Cálculo da potência espectral |X(ejω)|2.
3) Aplicação de bancos de filtro MF em |X(ejω)|2.
4) Obtenção das energias de cada banco de filtro (filter-

bank energies - FBEs).
5) Cálculo da transformada discreta do cosseno do loga-

ritmo natural das FBEs.
6) Seleção dos atributos MFCCs3.
Além disso, para a obtenção de GDFs confiáveis, em [7] e

[11], é destacada a importância do comprimento da janela de
análise da STFT. Nesse contexto, com uma escolha adequada
da função de janelamento, a GDF, como ilustrada na Fig.
1(c), pode realçar apropriadamente as frequências ressonantes
e antirressonantes do correspondente sinal da fala.

III. SISTEMAS DE ASR

Neste artigo, os atributos discutidos na seção anterior são
utilizados como front-ends dos sistemas de ASR aqui imple-
mentados. Além da etapa de front-end, um sistema tı́pico de
ASR é composto por mais quatro blocos principais, a saber:
dicionário fonético (DF), MA, modelo de linguagem (ML) e
decodificador, conforme ilustrado na Fig. 2 [17].

Front-end Decodificador

Dicionário
fonético

Modelo
acústico

Modelo de
linguagem

Sentença

1{ , , }
p

w wV = K

Sinal de fala

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

Em resumo, o ML de um sistema de ASR fornece a
probabilidade p(ς) de ocorrer uma sentença ς = {w1, . . . ,wp}
de p palavras. O MA determina a verossimilhança acústica
entre os atributos do sinal de fala e as palavras da sentença
ς . Geralmente, os sistemas de ASR dividem sentenças em
palavras e palavras em unidades básicas, tais como fones ou
trifones [16], [17]. Particularmente, o DF efetua o mapeamento
das palavras para essas unidades básicas e vice-versa. Na etapa
do decodificador, com base no ML, no MA e após o front-
end converter o sinal da fala em atributos discriminativos, a
sentença ς mais provável ao contexto linguı́stico e ao sinal da
fala é estimada.

3Usualmente, são selecionados os 13 primeiros atributos.

A. Métrica de Avaliação

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

WER =
D +R

W
× 100% (10)

onde W é o número de palavras na sequência de entrada, e R
e D são, respectivamente, o número de erros de substituição
e o de deleção na sequência de palavras reconhecidas, quando
comparados com a sequência correta.

IV. CORPUS ACÚSTICO

Para que seja possı́vel a obtenção de WERs satisfatórias,
os sistemas de ASR necessitam de um corpus com grande
variabilidade acústica. Dessa forma, a disponibilidade de um
corpus adequado é um fator primordial para o desenvolvi-
mento de MAs precisos. Um corpus tı́pico possui arquivos de
fala com as suas transcrições associadas, grande quantidade de
textos, como também um DF. Para atender tais requisitos, no
desenvolvimento do sistema de ASR, nós utilizamos o DF e
os corpora de fala e de texto disponibilizados em [20], [21] e
[22]. A Tabela I apresenta as caracterı́sticas do corpus acústico
utilizado aqui para dados amostrados em 16 kHz, considerando
tipo de fala de leitura.

TABELA I
CARACTERÍSTICAS DO CORPUS ACÚSTICO

Etapa Duração Vocabulário Sentenças Locutores
Treinamento 4,70 h 2933 3959 100

Teste 0,90 h 2731 700 35

A. Adição de Ruı́do

Na prática, os sistemas de ASR sofrem degradações im-
portantes em seu desempenho quando operam em ambientes
com baixas SNRs. Neste trabalho, a fim de investigar o
desempenho dos sistemas de ASR em ambientes ruidosos, o
corpus acústico original [21] é corrompido com um ruı́do do
tipo babble (ruı́do caracterizado por sons de sussurro) com
os seguintes nı́veis de SNRs: 0, 5, 10, 15 e 20 dB. Nesse
contexto, dado o sinal de fala original x(n) e o sinal de ruı́do
r(n), o sinal xr(n) corrompido é obtido como

xr(n) = αx(n) + βr(n) (11)

onde α e β são determinados de acordo com o nı́vel desejado
de SNR.

V. ESTRATÉGIAS DE ASR USANDO FRONT-ENDS GDFS

Neste trabalho de pesquisa, com base nos procedimentos
descritos em [16] e [17], a ferramenta HTK tem sido adotada
para o treinamento dos MAs. Particularmente, os MAs são
obtidos aqui usando HMMs contı́nuos com transições de
estado, assumindo a topologia esquerda-direita. Dessa forma,
a função densidade de probabilidade (da observação dos
fonemas em cada estado de uma HMM) é estimada através
de modelos de misturas de gaussianas (Gaussian mixture
model - GMM). Assim, cada HMM-GMM constitui modelos
dependentes do contexto (trifones cross-word) computados a
partir de 38 monofones. Para a concepção dos MLs, a ferra-
menta MITLM [17] tem sido utilizada considerando modelos

3



XXXVII SIMPÓSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAÇÕES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT2019, 29/09/2019–02/10/2019, PETRÓPOLIS, RJ

de trigramas estimados através da técnica de suavização de
Kneser-Ney [17].

Visando investigar o desempenho dos sistemas de ASR que
consideram os atributos baseados na GDF apresentados na
Seção II, a etapa de front-end mostrada na Fig. 2 é discutida
aqui. Particularmente, conforme ilustrado na Fig. 3, os atri-
butos |X(ejw)|, τ(ejw) e Q(ejw) são processados segundo
os procedimentos (passos de 2 a 6) referentes à extração
de MFCCs. Dessa forma, além dos MFCCs convencionais,
tal processo resulta na extração de coeficientes cepstrais da
GDF e da PSF em escala Mel (Mel frequency group delay
cepstral coefficient - MFGDCC e Mel frequency product
spectrum cepstral coefficient - MFPSCC, respectivamente).
Adicionalmente, valores de energia e de variação temporal
dos coeficientes são adicionados aos atributos resultantes do
processo supracitado.

( )x n

| ( )|j
X e

w

( )j
e

w

t

( )j
Q e

w

Extração de
atributos

FTMS

GDF

PSF

MFCC

MFGDCC

MFPSCC

Procedimentos

para

MFCC

Fig. 3. Front-end usando o processo de extração de atributos em MF.

Levando em conta o Teorema de Parserval [19], o coefici-
ente cepstral c0 é usado para estimar a energia de um quadro
do sinal de fala. Já os coeficientes de variação temporal são
computados como segue:

∆t =

∑Θ
φ=1(ct+φ − ct−φ)φ

2
∑Θ
φ=1 φ

2
(12)

onde ∆t é o vetor de coeficiente de variação temporal de
um quadro t obtido usando os correspondentes coeficientes
estáticos ct−Θ a ct+Θ. Especificamente aqui, é usado o valor
Θ = 2. Dessa forma, (12) também é aplicada aos coeficientes
∆t para a obtenção dos coeficientes ∆∆t.

VI. RESULTADOS E ANÁLISE DE DESEMPENHO

Para a análise de desempenho, o corpus LapsBench-
mark [21] é adotado. Aqui, as contribuições das informações
do FTPS, representadas pelos front-ends MFPSCC e
MFGDCC (discutidos nas Seções II e V), são medidas através
da WER, definida em (10).

Especificamente, sistemas de ASR com front-ends utili-
zando atributos MFCC, MFPSCC e MFGDCC são avaliados
em ambientes acústicos com SNRs de 0, 5, 10, 15 e 20 dB,
bem como em ambientes isentos de ruı́do (+∞ dB). Ressalta-
se que os resultados obtidos com o sistema utilizando atribu-
tos MFCC consideram apenas a informação do FTMS. Tais
resultados são adotados como referência para a avaliação de
ganhos na WER provenientes da exploração do FTPS. Além
disso, é investigado o uso de janelas de análise de Hamming
de comprimentos entre 32 e 256 ms com sobreposição de 10
ms.

A Tabela II apresenta o desempenho dos sistemas de ASR
usando os front-ends supracitados. Nessa tabela, são mostrados

apenas os melhores resultados de cada experimento. Nesse
contexto, a fim de encontrar os pontos ótimos de operação
dos sistemas de ASR, o número de estados da HMM (NE) e
o número de gaussianas da GMM (NG) dos MAs são avaliados
conforme os resultados da WER. Na Fig 4, são mostrados os
resultados obtidos para uma SNR = 15 dB. Em particular,
as Figs. 4(a), (b), (c) e (d) apresentam, respectivamente, as
WERs (em função do NE e do NG) para os comprimentos da
janela de análise (janela de Hamming) de 256, 128, 64 e 32
ms.

Da Tabela II e da Fig. 4, nota-se que o desempenho do
front-end MFGDCC [que utiliza apenas a informação da
fase τ(ejw)] não apresenta contribuições relevantes para os
resultados das WERs quando comparado ao desempenho do
MFCC, especialmente para janelas de análise com comprimen-
tos menores do que 128 ms. Em contrapartida, o desempenho
do front-end MFPSCC que, como definido em (9), utiliza
informações do FTPS τ(ejw) e do FTMS |X(ejw)| geralmente
apresenta desempenho superior ao do MFCC. Particularmente,
o front-end MFPSCC apresenta ganhos absolutos de 6,05;
3,31; 1,33; 0,16 e 1,19% (em ambientes de 5, 10, 15, 20 e
+∞ dB, respectivamente) quando comparado com o front-end
MFCC.

Em contraste com [12], o presente trabalho investiga sis-
temas de ASR que utilizam sinais de fala com frequência de
amostragem de 16 kHz. Nesse contexto, devido à utilização
de uma maior faixa espectral, tais sistemas apresentam em
média desempenho 5% superior a sistemas que consideram
sinais amostrados em 8 kHz [17].

VII. CONCLUSÕES E CONSIDERAÇÕES FINAIS

Neste trabalho de pesquisa, a utilização da informação do
FTPS em sistemas de ASR foi investigada. Tais informações
foram consideradas nos front-ends MFPSCC e MFGDCC,
sendo avaliadas segundo as WERs dos correspondentes sis-
temas de ASR. Através dos resultados obtidos, pôde-se inferir
que o front-end MFPSCC proporcionou maior riqueza espec-
tral ao treinamento de MAs, resultando em atributos mais
significativos ao ASR, especialmente, para ambientes com
baixas SNRs. Nesses casos, o MA do sistema de ASR treinado
com os atributos MFPSCC apresentou melhor desempenho,
quando comparado ao treinamento usando uma versão que
leva em consideração apenas as informações de magnitude
(MFCC). Os resultados obtidos da WER confirmam a eficácia
da utilização do FTPS.

Espera-se que este trabalho estimule novas pesquisas desti-
nadas ao PT-BR, assim como a criação de um corpus acústico
apropriado para a realização de investigações adicionais sobre
o impacto da fase do sinal de fala, utilizando outras estratégias
de aprendizado, tais como as baseadas em redes neurais
profundas.
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Fig. 4. Desempenho dos sistemas de ASR (usando MFCC e MFPSCC) para sinais da fala com SNR = 15 dB, considerando janelas de análise de (a) 256
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