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Segmentacdo Automatica de Fala para o Portugués
Brasileiro
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Resumo - Este trabalho descreve o projeto e avaliacao
de um sistema para segmentacio automatica de fala
realizada pelo algoritmo de Viterbi e seguida por um
processo de refinamento utilizando regras fonético-
acusticas. As regras empregadas para refinar cada
fronteira da locucdo sdo dependentes da identidade dos
fones do lado esquerdo e direito da fronteira em analise.
O sistema proposto foi avaliado usando duas bases de
fala dependentes de locutor do Portugués do Brasil (uma
com locutor masculino e a outra com locutor feminino) e
uma base independente de locutor (TIMIT). Um ganho
de aproximadamente 29% na percentagem de erros de
segmentacio abaixo de 20 ms foi obtido apés o
refinamento da base dependente de locutor com locutor
masculino.

Palavras-Chave — Segmentacio automatica de fala,
Refinamento da segmentacdo automatica de fala,
Caracteristicas fonético-acusticas.

Abstract - This paper describes the design and
evaluation of a system for automatic speech
segmentation using Viterbi’s algorithm and a refinement
process using acoustic-phonetic rules. Acoustic-phonetic
rules used to refine each boundary of the utterance are
dependent of the identity of the phones on the left and
right side of the boundary under analysis. The proposed
system was evaluated using two Brazilian Portuguese
speaker dependent databases (one with a male speaker
and another with a female speaker) and a speaker
independent database (TIMIT). After the refinement
process, an improvement of 29% in the percentage of
segmentation errors below 20 ms was achieved in the
male speaker Brazilian Portuguese database.

Keywords — Automatic speech segmentation, Refining
automatic speech segmentation, Acoustic-phonetic
features.

I. INTRODUCAO

A segmentacio automadtica de fala tornou-se um processo
importante e indispensavel em diversos sistemas que usam a
fala para uma interface homem-mdquina. Dentre esses
sistemas destacam-se o reconhecimento automatico de fala,
a conversio texto-fala e sistemas de animacgdo facial
sincronizada com a fala.

Independente da aplicacdo, uma base de fala segmentada
com qualidade € altamente desejada. A segmentagdo manual
¢ uma tarefa extremamente cansativa, que consome muito
tempo, além de ser subjetiva.

Em virtude dos problemas decorrentes da segmentagao
manual e da crescente necessidade de grandes bases de fala
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segmentada, este trabalho descreve o projeto de um sistema
de segmentacdo automatica de fala baseado no algoritmo de
Viterbi. O algoritmo de Viterbi é empregado para
determinar as fronteiras entre os fones que compdem a
locugdo. Em seguida, um ajuste fino é aplicado a cada
fronteira previamente determinada, usando regras fonético-
acusticas dependentes das transicdes entre as classes
fonéticas consideradas.

O sistema desenvolvido foi avaliado em trés bases de fala
diferentes: duas bases dependentes de locutor em Portugués
do Brasil (PB), uma para locutor masculino (BDM) e outra
para locutor feminino (BDF), e uma base independente de
locutor em Inglés Americano (TIMIT).

Este artigo estd dividido em sete se¢des. Na secdo II sdo
analisados os fundamentos da segmentacdo automdtica de
fala e, na se¢@o III, os fundamentos sobre refinamento da
segmentagcdo automdtica. O sistema proposto € descrito na
secdo IV, seguido pela caracterizacdo das classes fonéticas
na se¢do V. Os resultados sdo apresentados na seciio VI e as
conclusdes na secido VIIL

II. FUNDAMENTOS DE SEGMENTACAO AUTOMATICA DE
FALA

Diversas técnicas foram propostas na literatura para
resolver o problema da segmentacdo automdtica de fala.
Dentre as principais destacam-se o uso de HMMs (Hidden
Markov Models), redes neurais artificiais, regras baseadas
em légica fuzzy, funcdo de variagdo espectral do sinal de
fala, dentre outras.

As técnicas de segmentacgdo sao divididas em dois grupos:
segmentacdo implicita ou lingiiisticamente irrestrita e
segmentagdo explicita ou lingiiisticamente restrita. O critério
adotado para a classificagdo depende do tipo de informagdo
que as técnicas utilizam para segmentar a locucdo [1] [2]
[3].

Na segmentacdo implicita, toda a informagdo necessdria
para a segmentacdo € extraida a partir da locucéo, ou seja, a
transcricdo fonética da locucdo ndo estd disponivel. A
vantagem desta técnica € que ndo € necessdrio gerar a
transcri¢do fonética das locugdes para a segmentacdo. Por
outro lado, a grande desvantagem é que podem ocorrer
insercdes e até mesmo delecdes de fronteiras.

Para a segmentacdo explicita, as fronteiras sdo
determinadas de acordo com o nimero de simbolos
presentes na transcricdo fonética das locugdes que serdo
segmentadas. A desvantagem € que a transcrigdo fonética
das locucdes deve ser gerada antes da segmentagdo. A
vantagem é que ndo ocorrem inser¢des e ou delegdes, mas as
fronteiras determinadas podem estar um pouco distante das
fronteiras de referéncia (segmentacio manual), o que pode
ser corrigido através das técnicas de refinamento.

Entre as diversas técnicas que podem ser empregadas para
a segmentagdo, o uso de HMMs juntamente com o
algoritmo de Viterbi € o mais difundido.
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A. Algoritmo de Viterbi para Segmentagcdo Automdtica de
Fala

Os HMMs sdo largamente empregados em sistema de
reconhecimento automatico de fala para representar as
subunidades fonéticas devido a sua capacidade de modelar a
dinamica das variacdes temporais no sinal de fala [4].

Em segmentagdo de fala os HMMs também t€m forte
aplicacdo motivada pelos excelentes resultados em
reconhecimento automdtico de fala.

O alinhamento de Viterbi é utilizado para determinar a
seqiiéncia dtima de estados a partir dos parametros do sinal
de fala associados a uma locucdo de entrada. Estes
parametros de entrada s@o alinhados com os modelos dos
fones, gerando dessa forma uma estimativa das fronteiras.

Como a finalidade do algoritmo de Viterbi ndo € atuar
como um segmentador de fala, os resultados obtidos devem
ser refinados de forma a aproximd-los da segmentagdo
manual produzida por um especialista.

III. REFINAMENTO DA SEGMENTACAO AUTOMATICA DE
FALA

O refinamento da segmentacdo automdtica de fala
consiste em realizar um processamento automdtico na
locugdo previamente segmentada, com o objetivo de
aproximar as fronteiras das que seriam obtidas através de
uma segmenta¢io manual.

Diversas técnicas tém sido reportadas para o refinamento.
Dentre elas destacam-se: variacdio espectral de energia [5],
regras fuzzy, uso de Mdquinas de Vetor de Suporte (SVM —
Support Vector Machine) [6], dentre outras.

No sistema proposto, o processo de refinamento foi
realizado  usando  caracteristicas  fonético-acusticas
especificas de cada classe de fones. Inicialmente todos os
fones utilizados na transcricao fonética foram agrupados em
classes. Em seguida, uma exaustiva pesquisa foi realizada de
forma a descobrir os principais parimetros que pudessem
ser utilizados para cada classe durante o processo de
refinamento.

IV. SISTEMA BASEADO EM REGRAS PARA O REFINAMENTO
DA SEGMENTACAO AUTOMATICA DE FALA

O sistema proposto tem inspira¢do no trabalho de Amit
Juneja [7], em que caracteristicas acusticas dos fones foram
utilizadas para realizar classificacdo fonética.

Nenhum trabalho explorando as caracteristicas actsticas
de cada classe fonética para o refinamento das marcas de
segmentacdo foi encontrado. A maioria dos trabalhos utiliza
técnicas que normalmente apresentam uma complexidade
computacional alta ou necessitam de grande quantidade de
material de treinamento.

O sistema proposto € dividido em duas partes [8] [9]. A
primeira parte é composta por dois médulos: médulo de
treinamento dos HMMs associados as unidades acusticas e
modulo de segmentacdo das locugdes. A segunda parte, por
sua vez, € composta por um tnico médulo que é responsdvel
por refinar cada fronteira previamente determinada pelo
modulo de segmentagcdo. O médulo de treinamento executa
o algoritmo de Baum-Welch e o mddulo de segmentagdo o
alinhamento for¢ado de Viterbi.

A. Modulo de Treinamento

A Figura 1 descreve os moédulos de treinamento e
segmentagao.

Locugdes de
Treinamento

Transcrigdo
Fonética

Locugdes de
Teste

Transcri¢ao
Fonética

Treinamento dos Segmentagio
HMMs (Alinh de
(Baum-Welch) HMM Viterbi)
Treinado

Locugdes
Segmentadas

Fig. 1. Mddulos de treinamento e segmentagao.

Para o treinamento dos HMMs associados as unidades
acusticas sdo necessdrias as locucdes de treinamento e as
respectivas transcricdes fonéticas. A partir da transcri¢do
fonética sdo gerados os modelos acusticos da locugdo
completa através da concatenagdo dos modelos de cada fone
constituinte. Cada unidade fonética foi representada por um
HMM continuo de trés estados com topologia left-right.

A funcdo densidade de probabilidade para emissdo dos
simbolos foi modelada através de uma mistura de apenas
duas Gaussianas. Este valor foi determinado através de
testes, em que o nimero de Gaussianas foi variado de 1 até
20. O sistema utiliza uma matriz de covaridncia diagonal
com componente independentes.

Antes do treinamento, cada locucio passa por uma fase de
pré-processamento. Primeiro o nivel DC do sinal é removido
e em seguida o sinal passa por um filtro passa-altas de pré-
énfase (1-az'). Nas simulagdes usando a base de fala
dependente de locutor foi utilizado o coeficiente a = 0,95 e,
nas simulacdes usando a TIMIT, foi utilizado a = 0,97
(conforme indicado na literatura).

As locugdes sdo janeladas através de janela de Hamming
com duragdo de 20 ms e, a cada 10 ms, um novo conjunto de
pardmetros € calculado. Os parametros empregados no
treinamento sdo: 12 coeficientes mel-cepstrais, 1 parametro
log-energia normalizado e suas derivadas de primeira e
segunda ordem (utilizando uma janela & direita e uma janela
a esquerda). Os pardmetros sdo agrupados em um vetor de
dimensdo 39.

Para o cadlculo dos pardmetros delta foi utilizada a
expressao definida no HTKBook [10]:
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onde ® ¢ o nimero total de janelas adjacentes (©® janelas a
esquerda e © janelas a direita) e ¢, sdo os coeficientes no

instante de tempo ¢ em que se deseja calcular o pardmetro
delta.

B. Modulo de Segmentagdo

A segmentacdo das locugdes € realizada pelo algoritmo de
Viterbi, que utiliza os HMMs treinados no mdédulo de
treinamento.

Para segmentar uma determinada locugdo, inicialmente é
gerado o modelo da locucdo com base na transcrigdo
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fonética da mesma. Em seguida, é realizada a fase de pré-
processamento como descrito no médulo de treinamento e, a
cada instante de tempo ¢, os parimetros acusticos de cada
janela da locug@o sdo apresentados ao algoritmo de Viterbi,
que calcula a probabilidade do modelo emitir os simbolos
acusticos.

A seqiiéncia de parametros que compdem a locugdo €
alinhada com o HMM correspondente. O algoritmo de
Viterbi escolhe o melhor caminho (entre todas as
possibilidades) que maximiza a verossimilhanca do modelo
emitir os simbolos de entrada. A partir do caminho 6timo de
Viterbi, o nimero de janelas associadas a cada fone é
determinado. A partir do ndmero de janelas € possivel
calcular o nimero de amostras associadas a cada fone e,
conseqiientemente, estimar as fronteiras entre os fones
adjacentes.

C. Médulo de Refinamento
A Figura 2 exemplifica o médulo de refinamento.

Parametros
Aciisticos

Transcrigdo
Fonética

A, J

Refinamento da
Segmentagdo Automdtica

Locugdes
Segmentadas

Locugdes
Refinadas

Fig. 2. Mddulo de refinamento.

O médulo de refinamento utiliza trés informacdes: a
locugdo segmentada (resultado do médulo de segmentagdo),
os parametros acusticos das classes fonéticas e a transcri¢do
fonética ja disponivel.

Como o refinamento € baseado nas caracteristicas
acusticas dos fones, primeiro os 38 fones utilizados para a
base dependente de locutor foram agrupados em 15 classes
fonéticas, e os 48 fones usados para a base independente de
locutor foram agrupados em 13 classes.

Para a base dependente de locutor as classes fonéticas
definidas foram: siléncio, fricativas surdas e sonoras,
plosivas surdas e sonoras, vogal anterior, vogal média, vogal
posterior, vogal nasal, consoantes nasais, laterais, vibrantes,
africadas, stop e voiced closures. Para a base independente
de locutor s6 ndo foram definidas classes para as vogais
nasais, laterais e vibrantes. As laterais e vibrantes foram
agrupadas em uma unica classe que foi denominada
semivogal. Uma vogal foi considerada nasal na TIMIT
quando seguida por uma consoante nasal [11].

O processo de refinamento proposto é baseado em um
conjunto de regras. Cada regra por sua vez é formada por
alguns pardmetros, que sao os mais representativos de cada
classe fonética. Alguns pardmetros utilizam um limiar para
determinar a nova posi¢do da marca de segmentagdo e
outros sdo baseados na detec¢do de picos (pick-peaking). O
nimero de pardmetros para cada classe € varidvel.

Os limiares de cada pardmetro foram determinados a
partir de uma base de fala dependente de locutor do PB
segmentada manualmente. Este processo foi realizado em
duas etapas. Primeiro todos os valores de cada pardmetro de
cada fone foram calculados. Em seguida os valores foram
distribuidos em histogramas e uma andlise detalhada foi
realizada com o objetivo de determinar os melhores valores
para os limiares.

O processo de refinamento leva em consideragdo a classe
fonética do lado direito e do lado esquerdo da fronteira em
andlise, ou seja, as regras sdo dependentes do tipo de
transi¢do. Um levantamento de todas as possiveis transi¢des
foi realizado com o objetivo de determinar qual ou quais os
parametros que melhor se aplicam a cada tipo de transi¢do e
dessa forma construir as regras. Essa estratégia foi adotada
com o objetivo de tentar reduzir o nimero de possiveis
combinacdes de pardmetros nas regras e também poder
trabalhar com os melhores parametros para cada tipo de
transicao.

Durante o processo de refinamento, cada marca de
segmentacdo € analisada separadamente e, através da
transcricdo fonética, sabe-se quais sdo os fones que cada
marca separa. Com base nos fones determina-se o tipo de
transicdo e, conseqiientemente, quais parametros acusticos
devem ser empregados. Por exemplo, se uma marca de
segmentacdo separa o siléncio inicial de uma consoante
fricativa, sabe-se que na transi¢do para a consoante fricativa,
o valor da energia total vai aumentar até ultrapassar um
determinado limiar. O instante de tempo em que o limiar é
atingido € definido como a fronteira entre os dois fones.

Para o célculo dos pardmetros durante o processo de
refinamento, € definido um intervalo de refinamento. O
intervalo de refinamento tem inicio no ponto médio entre a
fronteira imediatamente anterior a fronteira que estd sendo
analisada e a fronteira em andlise. O final é definido na
fronteira posterior a fronteira em andlise. Os pardmetros sio
calculados apenas neste intervalo e, conseqiientemente, a
fronteira em andlise também sé poderd ser movida neste
intervalo. Os pardmetros especificados pelas regras sdo
calculados usando janelas de andlise de 20 ms, mas com
deslocamento de apenas 1 ms nesta fase.

V. CARACTERIZACAO ACUSTICA DAS CLASSES FONETICAS

Como apresentado nas sec¢des anteriores, o refinamento
das fronteiras de segmentacdo € realizado com base nas
caracteristicas acusticas das classes fonéticas, mais
especificamente com base no tipo de transi¢do entre as
classes. Os principais parametros acusticos para cada classe
fonética sdo apresentados nesta secao.

Para evitar problemas com o nivel de gravacdo, as
locucgdes sdo normalizadas em relacdo ao valor do maior

pico da amplitude.
A. Siléncio

Esta classe representa o siléncio no inicio e no final de
cada locugdo, e também as possiveis pausas entre as
palavras. O melhor pardmetro para caracterizar o intervalo
em que ocorre o siléncio € a energia total da janela de
andlise.

O limiar definido para a energia foi de -60 dB, ou seja, no
intervalo de refinamento o centro da janela de andlise que
cruzar o limiar estabelecido representa a fronteira de
separacio entre o siléncio e outra classe fonética.

B. Fricativas

Dentre os varios parametros que podem ser empregados
para caracterizar as fricativas (surdas e sonoras), apenas dois
foram utilizados: a taxa de cruzamentos por zero e o centro
de gravidade espectral.
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A taxa de cruzamentos por zero foi determinada usando o
algoritmo cldssico apresentado em [12], sem alteracdes. O
centro de gravidade espectral representa a freqiiéncia abaixo
da qual 50% da energia total do sinal janelado esta
concentrada. Como sdo utilizadas duas regras, a fronteira ¢
estabelecida no centro da janela de andlise em que os dois
parametros cruzaram os limiares estabelecidos.

As fricativas surdas apresentam um maior valor para a
taxa de cruzamentos por zero em relacdo as fricativas
sonoras. Para as fricativas surdas o limiar estabelecido foi de
0,52 e, para as fricativas sonoras, 0,28. Para o centro de
gravidade espectral, o limiar foi estabelecido em 2500 Hz
para as fricativas surdas e sonoras.

C. Consoantes Laterais e Vibrantes

A transicdo entre as consoantes laterais e as demais
classes fonéticas (normalmente as vogais no PB) é marcada
por uma leve variacdo de energia, uma vez que esses sons
sd0 muito parecidos com as vogais. Por outro lado, as
consoantes vibrantes apresentam maior variacdo de energia.

Para o refinamento foram utilizados cinco bandas de
freqiiéncia e os limites de cada banda foram calculados de
forma a conter determinadas freqiiéncias formantes (regides
caracterizadas por alta concentracio de energia).

A primeira banda corresponde a banda total de energia. A
segunda banda (0 - 500 Hz) corresponde a regido de
ocorréncia do primeiro formante, a terceira banda (500 -
1500 Hz) corresponde a regido de ocorréncia do segundo
formante, a quarta banda (1500 — 2400 Hz) corresponde a
regido de ocorréncia do terceiro formante e a quinta e dltima
banda (2400—fs/2 Hz), onde fs representa a freqiiéncia de
amostragem do sinal, que para a base dependente de locutor
€ 22,05 kHz e para a base independente é 16 kHz. Os limites
de cada banda foram determinados através de testes.

A energia espectral em cada banda de frequéncia foi
calculada via DFT com 1024 pontos, a partir de janelas de
andlise de 20 ms, deslocadas a cada 1 ms, ponderadas com a
janela de Hamming. A derivada da energia espectral foi
calculada para cada banda de freqiiéncia utilizando cinco
janelas adjacentes de cada lado utilizando a eq. (1).

A combinagdo da variagdo da energia espectral de todas
as bandas ¢ feita através da soma de seus valores a cada
instante de tempo. Esse procedimento adotado permite
realgar os picos da variacdo de energia e, dessa forma,
facilitar a localizagdo das fronteiras corretamente.

D. Consoantes Nasais

As consoantes nasais apresentam caracteristicas
semelhantes as vogais: s30 sonoras, possuem uma estrutura
de formantes bem definida e apresentam valor de F1 baixo
(o que normalmente pode ser confundido com as vogais
anteriores e posteriores). Como as trés consoantes nasais do
PB sdo sempre seguidas pelas vogais, esses pardmetros nao
sdo adequados para a detecgdo eficiente das fronteiras.

Uma outra caracteristica importante é a variacdo da
energia espectral. Para as consoantes nasais existe uma
concentragdo de energia nas baixas freqiiéncias, uma vez
que essas consoantes apresentam valor de F1 abaixo de 300
Hz.

Para a detec¢@o das fronteiras foi utilizada a energia em
duas bandas de freqii€ncia: [0 — 358 Hz] e [358 — 5378 Hz]
[7]. A primeira banda estd relacionada com a concentracio
da energia nas baixas freqiiéncias, caracteristica marcante

das consoantes nasais. A segunda banda estd relacionada
com a concentracio da energia nas altas freqiiéncias
(caracteristicas das vogais). A variacdo da energia em cada
banda de freqiiéncia é determinada e, em seguida, os valores
de cada banda sdo somados de forma a destacar os picos de
variacdo. A energia espectral foi calculada via DFT.

E. Plosivas

Sdo caracterizadas por um longo periodo de siléncio e por
uma ‘“explosdo” que corresponde a liberacdo do ar. O
periodo que constitui a explosdo € muito curto, o que
dificulta o seu processamento e, conseqiientemente, a
localizagdo do instante em que ocorre a transi¢do para o
fone seguinte. Para facilitar o refinamento, as plosivas foram
tratadas como dois fones diferentes: periodo de constri¢do
(siléncio que antecede a plosiva) e a explosao.

O refinamento das plosivas € realizado em duas etapas:
primeiro é determinado o instante da liberagdo do ar e, em
seguida, é determinada a fronteira entre a plosiva e o fone
adjacente seguinte. Para a determinacdo do inicio da
explosdo € utilizada apenas a derivada da energia, que por
sua vez exibe um pico no inicio da explosdo. A energia foi
calculada a partir de janelas de andlise de 10 ms, deslocadas
acada 1 ms.

Para a determinac@o da fronteira entre a plosiva e o fone
seguinte, o intervalo de refinamento comeca no inicio da
explosdo e termina no final do fone adjacente a direita.
Outra alteracdo é com relagdo ao tamanho da janela de
andlise que passa a ser de 10 ms ao invés de 20 ms. Essa
modificacdo fez-se necessdria em virtude da curta duracio
das plosivas.

Dois parametros foram utilizados no refinamento:
derivada da energia espectral na banda [0 — F3 Hz] e [F3 —
fs/2 Hz], onde F3 ¢é a terceira freqiiéncia formante. A
derivada da energia das duas bandas é somada de forma a
realgar a variagdo da energia. A fronteira é definida no ponto
méximo de variacdo da energia.

F. Africadas

Devido as semelhangas actsticas com as consoantes
fricativas e com as plosivas, as regras de refinamento para as
consoantes africadas seguem o mesmo padrdo ja definido
para as fricativas e plosivas.

As africadas s@o caracterizadas por um periodo de baixa
energia espectral nas baixas freqiiéncias (periodo de
constricao), seguida por uma regido que apresenta uma alta
taxa de cruzamentos por zero e também centro de gravidade
espectral acima de 4 kHz. A combinacdo dessas
caracteristicas acusticas € suficiente para determinar com
precisdo a fronteira entre uma consoante africativa e a vogal
/i/ (vogal que sempre segue uma consoante africativa no
PB).

A transi¢do entre qualquer classe fonética e uma
consoante africativa € definida na regido em que ocorre uma
queda abrupta de energia. Essa queda abrupta € determinada
através do pico da derivada primeira da energia.

O refinamento (transicdo entre a africativa e a vogal /i/)
ocorre em duas etapas. Na primeira € determinado o instante
em que ocorre a liberagdo do ar e, na segunda, a transi¢do
propriamente dita. O intervalo de refinamento para essa
classe fonética segue o mesmo padrdo das outras classes. A
fronteira é definida no centro da janela de andlise em que a
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taxa de cruzamentos por zero é maior que 0,4 e o centro de
gravidade espectral maior que 4 kHz.

G. Vogais e Vogais Nasais

As vogais representam o coragdo das silabas no PB e,
portanto, podem estar “ligadas” a todas as outras classes de
fones. E muito comum no PB a ocorréncia de ditongos que,
juntamente com as plosivas, representam as classes mais
dificeis de serem refinadas. As vogais também apresentam
caracteristicas acusticas que estdo presentes nas outras
classes fonéticas, tais como: estrutura de formantes bem
definida, alta concentrag@o de energia, etc. A transicdo entre
uma vogal e qualquer outra classe fonética é determinada
empregando-se pardmetros que melhor caracterizam o tipo
de transi¢do (o parametro depende da classe seguinte).

Para as vogais presentes em ditongos, trés tipos de
transicdes podem ocorrer: i) transicdo entre as vogais
anteriores ou posteriores e a vogal média, ii) transicdo entre
vogais anteriores € vogais posteriores e iii) transiciio entre as
vogais da mesma classe.

Para o primeiro tipo de transicdo foi utilizada uma anélise
da primeira e da segunda freqiiéncia formante. A
determinacdo dos formantes em cada janela de andlise foi
realizada através da andlise LPC com ordem 14. Os
coeficientes do preditor linear foram calculados aplicando o
algoritmo de Levinson-Durbin. Tendo os coeficientes do
preditor, a DFT com 1024 pontos é empregada para calcular
a resposta em freqiiéncia do filtro de sintese. Os picos
resultantes da andlise LPC representam as freqiiéncias
formantes.

Os limiares definidos para as vogais foram: para as vogais
anteriores e posteriores, o valor do primeiro formante é
menor que 450 Hz e, para a vogal média, acima de 450 Hz.
Para o segundo formante cada classe apresenta valores
diferentes. O valor do segundo formante para as vogais
anteriores estd acima de 1845 Hz e, para as vogais
posteriores, abaixo de 1135 Hz. J4 a vogal média apresenta
valores intermedidrios (maior que 1135 Hz e menor que
1845 Hz). A combinagdo desses valores foi utilizada para
refinar a ocorréncia da vogal média com as vogais anteriores
e posteriores.

O segundo tipo de transicdo em um ditongo ocorre
quando se tem uma vogal anterior e uma vogal posterior ou
vice-versa. Neste caso, dois parametros foram utilizados: a
variacdo do segundo formante e o perfil energia [8]. Para o
perfil energia foi utilizada a taxa de 75%, que € suficiente
para discriminar entre as duas classes de vogais. O limiar foi
estabelecido em 1550 Hz.

O valor do segundo formante tende a ser menor para as
vogais posteriores em relagdo as vogais anteriores. O limiar
para o segundo formante foi estabelecido em 1490 Hz.

A grande dificuldade no refinamento dos ditongos estd na
ocorréncia de vogais que pertencem a mesma classe
fonética. A estratégia entdo adotada € o uso do critério de
informacdo Bayesiana (BIC -
Criterion) [13].

O BIC ¢ largamente utilizado em modelagem estatistica, e
também pode ser usado para detectar pontos de mudanca
acuistica em um sinal de fala. Segmentos adjacentes sdo
modelados usando diferentes distribui¢des de Gaussianas. A
concatenacdo desses segmentos obedece a uma terceira
distribuicio.

Bayesian Information

Considere que Ho:(ci, ¢a, .o, ) ~ N(Hy,20) seja a
seqiiéncia de vetores de caracteristicas acusticas para o
segmento maior e, Hy:(cy, €2, <.y €n) ~ N( 1, 2) € Hai(Cimars
Cms2s s Cn) ~ N(,,2,) a seqiiéncia de vetores de

caracteristicas acusticas do primeiro e do segundo segmento
respectivamente. Os vetores ¢; de dimensdo Q podem
representar os coeficientes mel-cepstrais obtidos a partir de
cada segmento, >,, >, e 2, sdo as matrizes de

covaridncia completas para cada segmento. A variacdo do
valor do BIC entre os modelos é dada por:

BIC(i) = R(i)— AR, @
onde R(7) a razdo de verossimilhanca calculada por:
R(i) = nlog[| - mlog[Z, |- (n—m)log%,| 3)

O parametro P, é o fator de penalizacdo para a
complexidade do modelo, e seu valor é calculado usando a

eq. (4):

[Q Qe +1)jlogn )

Na eq. (4), o parAmetro A representa o peso para o fator de
penalizacdo. Seu valor pré-definido é 1. O ponto de
mudanca acustica calculado através do BIC ocorre no centro
da janela de andlise em que o valor de BIC(i) é méximo,
para todos os valores de i.

VI. RESULTADOS E DISCUSSAO

O sistema proposto foi avaliado usando trés bases de fala,
das quais duas sdo dependentes de locutor do PB e uma é
independente de locutor (TIMIT). Tanto o treinamento dos
HMMs quanto o alinhamento de Viterbi foi feito no HTK. A
transcricao fonética da base masculina foi feita pelo préprio
autor, enquanto que da base feminina foi feita por
profissionais habilitados.

Os 38 modelos dos fones dependentes de locutor foram
treinados a partir de 1026 locucdes gravadas por um tnico
locutor paulista do sexo masculino. As locugdes foram
amostradas a 22,05 kHz e quantizadas com 16 bits/amostra.
Para o teste de segmentacdo foram utilizadas 200 locugdes
diferentes das locugdes da base de treinamento. Um segundo
teste foi realizado com 100 locugdes pronunciadas por uma
locutora do sexo feminino, paulista e musicista. A base de
fala dependente de locutor do sexo feminino foi gentilmente
cedida pela empresa Vocalize — Solugdes em Tecnologias da
Fala e da Linguagem Ltda, com sede em Campinas. A
segmentacdo inicial desta base pelo algoritmo de Viterbi foi
feita a partir do HMM treinado com a voz do locutor
masculino (BDM).

Para a base independente de locutor (TIMIT), foram
considerados 48 fones e empregadas 3696 locucdes, que por
sua vez sdo amostradas a 16 kHz e quantizadas com 16
bits/amostra. Para a segmenta¢do foram utilizadas 1344
locucdes diferentes das locugdes de treinamento.

Independente da base de treinamento, cada fone foi
representado por um HMM dependente de contexto, com
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trés estados emissores e apenas duas Gaussianas por
mistura. A modelagem com fones dependentes de contexto
resultou na melhor segmentacdo em relagdo a modelagem
sobre fones independentes de contexto.

Tanto a avaliacdo da segmentagdo automdtica quanto do
refinamento foi realizada através de comparagdo com
resultados de segmentacdo manual. Os resultados sdo
expressos em porcentagens, refletindo o total de fronteiras
que apresentam erro abaixo de um determinado limiar
previamente definido.

A Tabela I mostra os resultados da segmentacdo
automdtica fornecida pelo alinhamento forcado de Viterbi
antes do processo de refinamento para as trés bases.

Os resultados obtidos para a base independente de locutor
(BI) sdo melhores do que os resultados obtidos para a base
dependente de locutor masculino (BDM) e dependente de
locutor feminino (BDF). A principal razdo estd no nimero
de locugdes disponiveis na TIMIT para treinamento e,
conseqiientemente, geracdo dos fones dependentes de
contexto. A tabela II mostra os resultados apds o
refinamento.

TABELA I
RESULTADOS DA SEGMENTACAO AUTOMATICA DE FALA FORNECIDA PELO
ALINHAMENTO DE VITERBI ANTES DO REFINAMENTO.

Limiar (ms) Porcentagem de Erro
BDM | BDF BI
<=5 21,98 17,86 | 26,98
<=10 40,00 | 32,09 | 51,15
<=20 66,49 | 55,13 | 81,01
<=30 83,24 | 70,59 | 90,87
<=40 89,77 81,78 | 95,09
<=50 93,48 89,23 | 97,06
<=100 99,18 | 95,12 | 99,63
TABELA II
RESULTADOS DA SEGMENTACAO AUTOMATICA DE FALA APOS O
REFINAMENTO.

. Porcentagem de Erro
Limiar (ms) - 50 T BDF | BI
<=5 61,00 | 35,20 | 57,10
<=10 73,00 | 50,50 | 68,69
<=20 95,55 78,02 | 91,97
<=30 96,98 82,67 | 94,50
<=40 98,23 92,14 | 96,32
<=50 98,50 | 95,92 | 97,70
<=100 100 98,10 100

Apés o refinamento a base de fala masculina (BDM)
apresentou os melhores resultados quando comparada com
as outras duas bases. Como ji mencionado, os limiares
utilizados para as trés bases foram determinados a partir da
base de fala masculina, o que pode justificar essa vantagem.

A base de fala feminina ndo apresentou bons resultados
em virtude de apresentar caracteristicas acusticas e fonéticas
diferentes da fala masculina, com a qual o HMM empregado
na segmentacdo inicial foi treinado. Em [9] também foi
utilizado um médulo para extracdo de erros sistematicos,

cujos resultados aqui ndo foram reportados uma vez que o
refinamento ji é suficiente para aproximar a segmentacio
automadtica da segmentacio manual.

VII. CONCLUSOES

Neste artigo foram descritos o projeto e avaliagdo de um
sistema que realiza segmentagdo automdtica de fala seguida
por um processo de refinamento, com foco no PB. A
segmentacgdo é realizada pelo algoritmo de Viterbi.

A estratégia adotada para o refinamento leva em
consideragdo o tipo de transi¢do, ou seja, os fones presentes
no lado direito e esquerdo da fronteira que estd sendo
refinada. As caracteristicas dependentes dos fones e,
conseqiientemente, do tipo de transi¢do, representam uma
boa solugdo para o problema do refinamento da
segmentagao.

Como trabalhos futuros podemos citar o uso de
treinamento discriminativo de forma a reduzir erros de
segmentacdo e o emprego das regras acusticas para
segmentar as locugdes ao invés de apenas refinar.
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