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Consideracoes Sobre o Uso do Sinal de Fase em
Sistemas de Reconhecimento Automatico de Fala

Enio dos Santos Silva e Rui Seara

Resumo— Este trabalho apresenta uma investigacao sobre o
uso do espectro de fase, oriundo da transformada de Fourier
(Fourier transform phase spectrum - FTPS), em sistemas de
reconhecimento automatico de fala (automatic speech recognition
- ASR). Historicamente, em sistemas de ASR, a utilizacdo do
sinal de fase tem sido usualmente negligenciada. No entanto,
pesquisas recentes tém mostrado a importancia do FTPS em
diversas aplicacoes de processamento de fala. Especificamente,
visando o aprimoramento de sistemas de ASR, a funcdo atraso
de grupo ¢é considerada na etapa de extracao de atributos (front-
end), bem como na etapa de construcio do modelo acistico.
Adicionalmente, o desempenho de sistemas de ASR, usando
Jront-ends baseados na funcio atraso de grupo, é avaliado para
ambientes acusticos com baixa razao sinal-ruido. Resultados de
simulacdo obtidos aqui permitem inferir acerca do impacto da
informacao da fase do sinal de fala (melhoria média de 3,32%)
no desempenho de sistemas de ASR.

Palavras-Chave— Atraso de grupo, extracao de atributos,
informacio da fase, reconhecimento automatico 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. INTRODUCAO

Atualmente, sistemas de reconhecimento automatico 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
dominio do tempo [2]. Independente do modo de operagdo, a
extracdo de atributos é uma etapa fundamental em qualquer
sistema de ASR [2], [3]. Nesse contexto, ambos os modos de
operacdo buscam identificar e reter apenas atributos que mais
contribuem para a geracdo de um modelo acustico (MA) que

Enio dos Santos Silva e Rui Seara, LINSE-Laboratério 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
informagdes do espectro de magnitude [1], [6]. Historica-
mente, em sistemas de processamento da fala, a utilizacdo
do espectro de fase oriundo da STFT vem sendo comumente
negligenciada [5]-[7]. No entanto, pesquisas recentes tém
mostrado a importancia da utilizagdo da fase em diversas
aplicacdes de processamento de fala [5]-[10]. Em [9], é in-
vestigado o processo de aprendizagem automatica de atributos
discriminativos em conjunto com a constru¢do de um MA.
Particularmente, em [9], a informacdo de fase é considerada
através da utilizacdo da STFT na sua forma de representacdo
retangular. Em [10], cepstros complexos sdo usados como
atributos para a aplicagdo em conversores de texto para fala.
Ja em [5] e [8], atributos criados a partir das derivadas
do espectro de fase no dominio do tempo e da frequéncia,
representados pela frequéncia instantdnea e pelo atraso de
grupo (group delay - GD), respectivamente, sdo utilizados em
aplicacdes de realce do sinal de fala e em sistemas de ASR.

Na literatura da drea, trabalhos que adotam o GD como
atributos discriminativos relatam resultados satisfatérios em
sistemas de ASR [6], [8], [11]-[13]. Em [13], a robustez ao
ruido dos atributos de GD € discutida. Em [11], o comprimento
da janela de andlise da STFT para a extracdo de atributos de
magnitude e de fase ¢ investigado. J4 em [12], uma estratégia
de combinagao de atributos de magnitude e de fase é proposta.
Além disso, em [12], é também proposta a utilizacdo de bancos
de filtros em escala Mel (Mel-frequency - MF) aplicados a
combinagdo dos atributos supracitados.

Neste artigo, visando a identificacdo de atributos discrimi-
nativos do sinal de fala para a obtencdo de sistemas de ASR,
a investigacdo de estratégias de extracdo de atributos (front-
ends) utilizando a fase da STFT € aqui avaliada. Além do mais,
a fim de estimular a comunidade brasileira de processamento
da fala para pesquisas destinadas ao idioma portugués brasi-
leiro, este trabalho adota a lingua portuguesa (PT-BR) como
corpus acustico. Particularmente, devido a alta complexidade
computacional necessdria para a constru¢do de redes neurais
profundas [14] e a escassez de um corpus acustico adequado
para o PT-BR! [15], este trabalho de pesquisa (assim como
discutido também em [16] e [17]) utiliza modelos ocultos de
Markov (hidden Markov models - HMMs) para a construcio
dos MAs.

Especificamente, neste trabalho, sdo investigados os front-

IPesquisas do estado da arte, para o idioma inglés, trabalham com corpora
acusticos de 2000 a 20000 horas.
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ends baseados em atributos de GD, como também atributos
provenientes de combinagdes com a magnitude da STFT e
atributos aplicados a bancos de filtros em MF. Adicionalmente,
os front-ends aqui investigados sdo avaliados em ambientes
acusticos com baixa razdo sinal-ruido (signal-to-noise ratio
- SNR), como também utilizando diferentes comprimentos de
janela de andlise da STFT. Os resultados de simulacdo obtidos
permitem inferir acerca da influéncia da fase do sinal de fala
no desempenho de sistemas de ASR para o PT-BR, destacando
a eficdcia dos front-ends avaliados.

II. FUNCAO ATRASO DE GRUPO

Denotando z(n) como um quadro do sinal de fala no
dominio do tempo, segmentado por janelas de diferentes
comprimentos, sua correspondente STFT X (e’*) é dada por

X (&) = | X(e/)[e/C") (1)

onde | X (e’“)| representa o espectro de magnitude da STFT
(Fourier transform magnitude spectrum - FTMS) e 6(e’)
representa o espectro de fase da STFT (Fourier trasnform
phase spectrum - FTPS). Embora ambos os espectros con-
tenham informacdes importantes do sinal de fala, no FTPS, a
identificacdo dessas informacdes € prejudicada devido ao pro-
blema do “empacotamento” da fase (phase wrapping) (médulo
27) [6], [18], [19]. Particularmente, os valores do 6(e’“)
oriundos de (1) estdo confinados entre —7 e 7. Dessa forma,
6(e’*) ndo representa a “verdadeira” fase do sinal. Assim, ao
contrdrio do FTMS, o FTPS nido apresenta diretamente uma
estrutura adequada para tarefas de classificagdo [6].

Uma das possiveis solu¢des para contornar o problema do
empacotamento da fase no FTPS € a utilizacdo da funcdo
atraso de grupo (group delay function - GDF) 7(e’*), a qual
¢ definida como a derivada da fungdo de fase® 0(e’“) [18].
Assim, a0 jw)

joy — _ GUAC

T(e') = T 2)
Nesse caso, para evitar o processo de desempacotamento da
fase, GDF 7(e’“) pode ser computada de maneira andloga
ao célculo do cepstro complexo, usando a transformada de
Fourier das sequéncias reais xz(n) e nz(n) [19]. A seguir,
uma breve descri¢do desse procedimento é apresentada (para
mais detalhes, veja [18] e [19]).

A. Cdlculo da GDF 7(e7%)

De acordo com [19], considerando X' (e?“) como a derivada
do logaritmo natural de X (e’*), tem-se

P d - X' (e%)
X'(e7) = —In{X(e')} = ——2.
(€)= X)) = S )
Alternativamente, a partir de (1), obtém-se
510 d : df(e’v)  X'(elv)
X' (eI} = —In|X (eI* = — 4
(@) = GX NI = Semy @
Agora, usando a propriedade da diferencia¢do da transformada

de Fourier, na qual nx(n) «— j%, e assumindo y(n) =

nxz(n), tem-se Y (e/*) = jX'(e’“). Dessa forma,
X'(&7) = —jY (™) = —¥r(e/*) + Yi(e™)  (5)

2Nessa defini¢do, 8(e’*) é considerada continua, uma vez que ela estd na
forma desempacotada.

onde Yr(e’*) e Yi(e/*) denotam, respectivamente, a parte
real e a parte imagindria da transformada de Fourier de y(n).
Entéo, substituindo (5) em (4), tem-se
Yi(e’) — jYr(e’)] [Xr(e?) — jXi(e?¥)]

X (772

X/ ( ejw) — [
4 , (6)
com Xg(e’¥) e X(e’*) representando a parte real e a parte
imagindria de X (e’“), respectivamente.
Agora, efetuando algumas manipulacdes algébricas em (6),
obtém-se

Yi(e?¥) Xr(e?) — Yr(e/) Xa(e’*)
[ X(e))r .
[Vi(e7) X1(e7*) + Yr(e/) Xr (/)]
| X (e1)[2

X'(e/*) =

@)
onde, de acordo com (2) e (4), a parte imaginaria de (7) denota
a GDF 7(e’*). Finalmente, substituindo (7) em (2), determina-
se uma expressdo para obter a GDF 7(e’“). Assim,

Yi(e?¥) Xq(e/¥) + YR(ejW)XR(ej“)'

T(ejw) = |X(ej“’)\2

®)

Dessa forma, a GDF 7(e/) pode ser obtida diretamente
considerando as STFTs de z(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, 0s
correspondentes FTMS, a GDF 7(e’%) e o envelope da FTMS.

3 -60
g 2
= £ -80
£ 5
2. 0,6 )
£ £ _100
< g
Ov2 L L L — ~120 L L L
0 0,01 0,02 0,03 0 2 4 6 8
Tempo (s) Frequéncia (Hz) x10°
(@) (b)
0,8 o —60
= i
< 08 E -80
on
g 0,4 g
e 02 %0—100
0 : : ‘ = -120 ‘ ‘ :
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Frequéncia (Hz) x10° Frequéncia (Hz) x10°
(© (d)
Fig. 1. Exemplos de atributos de um sinal da fala. (a) Sinal de fala z(n).

(b) Espectro de magnitude | X (e?*)|. (c) Fungéo atraso de grupo 7(e*). (d)
Envelope espectral de | X (e?«)].

B. Consideracées Sobre a GDF

Uma dificuldade inerente as GDFs vem da localizacdo
dos zeros de X(z) a medida que esses se aproximam da
circunferéncia de raio unitdrio no plano z. Note em (8) que
o denominador de 7(e’“) contém o termo | X (e’“)|?, dessa
forma, os zeros de X (z), préximos da circunferéncia de raio
unitario, podem causar instabilidade na GDF. Para superar tal
dificuldade, em [12], tem sido sugerido usar a fun¢do produto
espectral (product spectrum function - PSF) Q(e’*) no lugar
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de 7(e’), a qual é denotada como segue:

Q) = rE@XEIP
= Xe(e™)Ya(e™®) + Xi(e)i(e).

Além disso, pode-se ainda utilizar as estratégias discutidas
em [8], [11] e [12] para o tratamento das raizes proximas
a circunferéncia de raio unitario. Dentre elas, destacam-se
as que utilizam bancos de filtros em MF. Estas tltimas
sdo baseadas nos coeficientes cepstrais em escala Mel (Mel
frequency cepstral coefficients - MFCC [1]), cujo processo de
extracdo de atributos € sumarizado a seguir:

1) Cdlculo do FTMS | X (/)| de z(n).

2) Célculo da poténcia espectral | X (e/¥)|2.

3) Aplicacdo de bancos de filtro MF em | X (e¢)|%.

4) Obtengdo das energias de cada banco de filtro (filter-

bank energies - FBEs).

5) Calculo da transformada discreta do cosseno do loga-

ritmo natural das FBEs.

6) Selecio dos atributos MFCCs?.

Além disso, para a obten¢do de GDFs confidveis, em [7] e
[11], é destacada a importincia do comprimento da janela de
andlise da STFT. Nesse contexto, com uma escolha adequada
da funcdo de janelamento, a GDF, como ilustrada na Fig.
1(c), pode realgar apropriadamente as frequéncias ressonantes
e antirressonantes do correspondente sinal da fala.

III. SISTEMAS DE ASR

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

i

Dicionario Modelo
fonéti (isti
onetico acustico Sentenca

mei I e

Front-end — Decodificador ———

Sinal de fala
Modelo de
linguagem
Fig. 2. Diagrama de blocos de um sistema de ASR tipico.

Em resumo, o ML de um sistema de ASR fornece a
probabilidade p(s) de ocorrer uma sentenca ¢ = {wq,...,w,}
de p palavras. O MA determina a verossimilhanga acustica
entre os atributos do sinal de fala e as palavras da sentenca
¢. Geralmente, os sistemas de ASR dividem sentencas em
palavras e palavras em unidades baésicas, tais como fones ou
trifones [16], [17]. Particularmente, o DF efetua o mapeamento
das palavras para essas unidades bdsicas e vice-versa. Na etapa
do decodificador, com base no ML, no MA e ap6s o front-
end converter o sinal da fala em atributos discriminativos, a
sentenga ¢ mais provavel ao contexto linguistico e ao sinal da
fala é estimada.

3Usualmente, sdo selecionados os 13 primeiros atributos.

A. Métrica de Avaliacdo

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

WER:D+R

x 100% (10)

onde W € o nimero de palavras na sequéncia de entrada, e R
e D sdo, respectivamente, o nimero de erros de substitui¢do
e o de delecdo na sequéncia de palavras reconhecidas, quando
comparados com a sequéncia correta.

IV. CorpruUs AcUSTICO

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

TABELA 1
CARACTERISTICAS DO CORPUS ACUSTICO

[ Etapa | Duragdo | Vocabulario | Sentengas | Locutores |
Treinamento 4,70 h 2933 3959 100
Teste 0,90 h 2731 700 35

A. Adicdo de Ruido

Na prética, os sistemas de ASR sofrem degradagdes 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 acustico original [21] € corrompido com um ruido do
tipo babble (ruido caracterizado por sons de sussurro) com
os seguintes niveis de SNRs: 0, 5, 10, 15 e 20 dB. Nesse
contexto, dado o sinal de fala original z(n) e o sinal de ruido
r(n), o sinal z,(n) corrompido é obtido como

ap(n) = ax(n) + fr(n) (11)

onde o e 8 sdo determinados de acordo com o nivel desejado
de SNR.

V. ESTRATEGIAS 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 sao
obtidos aqui usando HMMs continuos com transi¢cdes de
estado, assumindo a topologia esquerda-direita. Dessa forma,
a funcdo densidade de probabilidade (da observacdo dos
fonemas em cada estado de uma HMM) € 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 concep¢do dos MLs, a ferra-
menta MITLM [17] tem sido utilizada considerando modelos
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de trigramas estimados através da técnica de suavizacdo de
Kneser-Ney [17].

Visando investigar o desempenho dos sistemas de ASR que
consideram os atributos baseados na GDF apresentados na
Secdo II, a etapa de front-end mostrada na Fig. 2 é discutida
aqui. Particularmente, conforme ilustrado na Fig. 3, os atri-
butos | X (e’?)|, 7(e’¥) e Q(e’*) sdo processados segundo
os procedimentos (passos de 2 a 6) referentes a extragdo
de MFCCs. Dessa forma, além dos MFCCs convencionais,
tal processo resulta na extracdo 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 variacdo temporal
dos coeficientes sdo adicionados aos atributos resultantes do
processo supracitado.

E Extracao de 4::4 e
Ln) » atributos | B FIMS Procedimentos| | MFCC
' IX(E®)| |+ GDF —{  para -+~MFGDCC
e MFCC ||
! Q(ejw) -+ PSF — ﬁﬂMFPSCC
Fig. 3. Front-end usando o processo de extracdo de atributos em MF.

Levando em conta o Teorema de Parserval [19], o coefici-
ente cepstral ¢y € usado para estimar a energia de um quadro
do sinal de fala. J4 os coeficientes de variagdo temporal sdao
computados como segue:

S (erg —e1—g)d
25 g1 07

onde A; é o vetor de coeficiente de variagdo temporal de
um quadro ¢ obtido usando os correspondentes coeficientes
estaticos ¢;_g a c;4¢. Especificamente aqui, é usado o valor
© = 2. Dessa forma, (12) também € aplicada aos coeficientes
A para a obtengdo dos coeficientes AA;.

A, 12)

VI. RESULTADOS E ANALISE DE DESEMPENHO

Para a andlise de desempenho, o corpus LapsBench-
mark [21] é adotado. Aqui, as contribui¢des das informagdes
do FTPS, representadas pelos front-ends MFPSCC e
MFGDCC (discutidos nas Secdes Il e V), sdo medidas através
da WER, definida em (10).

Especificamente, sistemas de ASR com front-ends utili-
zando atributos MFCC, MFPSCC e MFGDCC sio avaliados
em ambientes acusticos com SNRs de 0, 5, 10, 15 e 20 dB,
bem como em ambientes isentos de ruido (4+oc dB). Ressalta-
se que os resultados obtidos com o sistema utilizando atribu-
tos MFCC consideram apenas a informagdo do FTMS. Tais
resultados sdo adotados como referéncia para a avaliagdo de
ganhos na WER provenientes da exploracdo do FTPS. Além
disso, € investigado o uso de janelas de andlise de Hamming
de comprimentos entre 32 e 256 ms com sobreposi¢ido de 10
ms.

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

apenas os melhores resultados de cada experimento. Nesse
contexto, a fim de encontrar os pontos 6timos de operagdo
dos sistemas de ASR, o nimero de estados da HMM (NE) e
o nimero de gaussianas da GMM (NG) dos MAs sao avaliados
conforme os resultados da WER. Na Fig 4, sdo mostrados os
resultados obtidos para uma SNR = 15 dB. Em particular,
as Figs. 4(a), (b), (c) e (d) apresentam, respectivamente, as
WERs (em fun¢do do NE e do NG) para os comprimentos da
janela de andlise (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 informacdo da
fase 7(e/)] ndo apresenta contribuicdes relevantes para os
resultados das WERs quando comparado ao desempenho do
MEFCC, especialmente para janelas de andlise com comprimen-
tos menores do que 128 ms. Em contrapartida, o desempenho
do front-end MFPSCC que, como definido em (9), utiliza
informagdes do FTPS 7(e*) e do FTMS | X (e/%)| geralmente
apresenta desempenho superior ao do MFCC. Particularmente,
o front-end MFPSCC apresenta ganhos absolutos de 6,05;
3,31; 1,33; 0,16 ¢ 1,19% (em ambientes de 5, 10, 15, 20 e
+o00 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 frequéncia de
amostragem de 16 kHz. Nesse contexto, devido a utilizagdo
de uma maior faixa espectral, tais sistemas apresentam em
média desempenho 5% superior a sistemas que consideram
sinais amostrados em 8 kHz [17].

VII. CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho de pesquisa, a utilizagdo da informacdo do
FTPS em sistemas de ASR foi investigada. Tais informacdes
foram consideradas nos front-ends MFPSCC ¢ MFGDCC,
sendo avaliadas segundo as WERs dos correspondentes sis-
temas de ASR. Através dos resultados obtidos, pode-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, 0 MA do sistema de ASR treinado
com os atributos MFPSCC apresentou melhor desempenho,
quando comparado ao treinamento usando uma versio que
leva em consideracdo apenas as informacdes de magnitude
(MFCC). Os resultados obtidos da WER confirmam a eficicia
da utilizagdo do FTPS.

Espera-se que este trabalho estimule novas pesquisas desti-
nadas ao PT-BR, assim como a criagcdo de um corpus actstico
apropriado para a realizacdo de investigagdes 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 andlise de (a) 256

ms, (b) 128 ms, (¢) 64 ms e (d) 32 ms.
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