XXII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICA®ES - SBrT'05, 04-08 DE SETEMBRO DE 2005, CAMPINAS, SP

Efeitos da Segmentao das Locuges de
Treinamento em Modelosibridos ANN+HMM

Jo€ Antonio Moreira de Rezende & Carlos Alberto Ynoguti

Resumo—Este artigo apresenta uma investiggo feita em foi gravado e nas caractsticas da variante regional a que
torno da variagdo do desempenho de um sistema de reco-pertence cada locutor. Com isso, tem-se p@$s erros de

nhecimento de fala conthua baseado em modelos ihfidos ™
z transcri@o de alguns fones, que podem ser compensados pela
ANN+HMM, quando sao deslocadas as marcas da segmerdac E 9 - quep P P
extengd do material gravado.

fonética das locydes de treinamento. Com estes resultados o
seria possvel determinar o erro maximo que um segmentador O processo de segmerdacautonatica introduz uma nova
automatico poderia cometer sem deteriorar de forma significativa fonte de variabilidades: @h de conhecer a segncia de fones
o desempenho do sistema. Observou-se que erros dé @proxi- pronunciadas, faz-se necags’ conhecer tamén a posjao
madamente 30ms nas marcas de segmendacréo produziram e mnara| de ocoercia de cada um deles. Obviamente este
aumentos nofveis na taxa de erros de palavra; valores de erro ~ d lizado de f | b
maiores do que este limiar produziram uma queda bastante processo ao PO € ser realizado de forma man_ua para bases
acentuada no desempenho. Os testes foram conduzidos em unfleé dados muito extensas, e deve ser automatizado de alguma
sistema de reconhecimento de fala comtla, dependente de forma. Estae’'uma das ra@s pelas quais muitas pesquisasv”
locutor, operando sobre um vocabuldrio de aproximadamente gendo feitas no sentido de produzir segmentadores atitms”
200 palavras. cada vez mais precisos e cawiis [5].
Palavras-Chave— Modelos hbridos ANN+HMM, reconheci- Este trabalho tem por objetivo elucidar algumas cesst”
mento de fala conthua, segmentaéo automatica de fala. que surgem desta ali§e: em que propgaop os erros de
Abstract—This article presents an investigation about the segmentgio das locues de treinamento influem no desem-

performance of a hybrid ANN+HMM based continuous speech ,on14 fingl do sistema? Quab’erro de segmengae mEximo
recognition system, when the phonetic segmentation marks of the . . .
toleravel” para sistemas deste tipo?

training are moved from their right position. With these results,
it would be possible to verify the maximum error allowed for an Para alcapar estes objetivos foram feitos testes simulando
automatic segmenter to have. It was observed that segmentationvarios nveis de erros de segmer@ac Observou-se que erros
errors less or equal 30 ms do not lead to noticeable errors, while ge a& aproximadamente 30ms nas marcas de segnzentic
greater differences dramatically drops the system’s performance. produziram aumentos retéis na taxa de erros d>e palavra,

The tests were performed on a continuous, speaker dependent . . .
speech recognition system, operating on a 200 word vocabulary. S€Nd0 que para valores maiores do que este limiar produziram
uma queda bastante acentuada no desempenho.

Keywords— Hybrid ANN+HMM models, continuous speech Os testes foram realizados sobre um sistemarido

recognition, automatic speech segmentation. ANN+HMM de reconhecimento de fala contia, dependente
de locutor, e com um vocatario de aproximadamente 200
~ palavras.
I. INTRODUCAO

O artigo est” organizado da seguinte forma: na,&®ec

Os modelos Hsridos ANN+HMM foram propostos por sequinte ser'mostrado de forma resumida o algoritmo RE-
Bourlard et al. [1] [2] [3] na étada de 1990 como alternativay|ap (Recursive Estimation and Maximization of A Posteriori
aos HMMs, tecnologia dominante aaea de reconhecimentopropapilitieg [4] [6], para mostrar porque os modelastidos
de fala a¢”entio. A motiva@o desta proposta era a de apropecessitam de bases de dados segmentadas. A seqir ser’
veitar o bom modelamento temporal fornecido pelos HMMs, gyresentado o procedimento proposto para mogifcatas
o alto poder discriminativo proporcionado pelas redes neurgigarcas de segmengax Posteriormente ses”descritos 0s
para modelar as variaes aasticas do sinal de fala, aprovei-testes realizados e seus respectivos resultados, juntamente com

tando assim os pontos fortes de cada uma destasCes.  yma amlise dos mesmos. Finalizando o trabalho, temos as
Entretanto, tal abordagem apresenta ueréasiesvantagem conclugies e sugests para trabalhos futuros.
em rela@o aos sistemas baseados puramente em HMMs:
enquanto os sistemas baseados em HMMs necessitam apenas
de uma base de dados com a respectiva trg@scfmretica, Il. REMAP
os sistemas baseados em modeldsitios ANN+HMM ne- Devido ao efeito de coarticuldo do aparelho fonador, as
cessitam de bases de dados de treinamento segmentadasfronteiras entre os fonesan™sio bem definidas e, portanto,
A transcri@o forgtica de uma base de dados extensa poderia interessante que o algoritmo de treinamento pudesse mo-
ser realizada com certa premisbaseada apenas no texto quéelar tanto as regés em quee ‘possvel afirmar a presemac
; . . _ . de um determinado fonema, assim como a preselecuma
Jog Antonio Moreira de Rezende & Carlos Alberto Ynoguti, Instituto .. d #0 foreti O al . REMAP
Nacional de Telecomunicées, Santa Rita do SapucéBrasil, E-mails: reg_la(_) etran§m oret|_ca_. Nagorltmo — cumprg e_Ste
joseamrz@inatel.br, ynoguti@inatel.br. objetivo atrae’s da maximizgm da probabilidada posteriori

550



XXII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICA®ES - SBrT'05, 04-08 DE SETEMBRO DE 2005, CAMPINAS, SP

de um determinado modelo atesvdla estimativa dos alvos da E comum utilizar a verossimilhaaae emisad de ghbolos
rede neural quea® derivadas de suasomrias s&das [4]. Os normalizada:

alvos da redeasy definidos por:
p(nlgr) _ Plak|zn) ©)

a, X|M, 0) plxn) 1 De
EZP(QWH)
n=1

n b(
’Yn(k) _P(Qk|X7M7®) - p(X|]\/[, @) (1)
Portantoy,, (k) € uma estimativa da probabilidadeosteri-
ori global, ou seja, a probabilidade do estagaer visitado no A. O algoritmo
instanten, dada a seqricia de vetores asficosX, a cadeia
de MarkovM e o conjunto® de paseimetros fornecidos pela
rede neural e pelo HMM. De (1), pode-se mostrar quék)

Para o alculo dos alvos da rede e reestidaaos pesos,
probabilidade de classe e probabilidade de tréasio algo-
ritmo segue 0s seguintes passos:

resulta em:
1) Inicializar a rede neural com exemplos centrados entre as
(k) = an (k) Bn (k) @ marcas de segmentax EstimarP(q;) conforme (8) e
L as probabilidades de permentia de estado da seguinte
> an()Ba(l) maneira:
=1
ondea e § sdo as probabilidadefrward e backward res- aj; = D; —10 (10)
pectivamente €. & o nimero de estados do modelo. Pode-se Dj
mostrar tambim que, para e 8 normalizados [8]yy (k) fica: sendoD; a durgé&o media (em milissegundos) do fo-
. . nema associadog e 10€ a sobreposio (tamigm em
(k) = i (k) Bn (k) 3) milissegundos) entre as janelas.
L R 2) Calcular os alvos suaves, (k) de cada loci#o, con-
Y an()Ba(l) forme (3). Aws o alculo de todos os alvos, reestimar
=1

as probabilidades de tranaa .
Para que as sdés da rede neurgl;(n) tenham significado ~ 3) Treinar a rede com os alvos suaves calculados no item
estatStico € necesafio que a sua soma resulte na unidade.  anterior. A cada quadro de aise z, apresentado, a

Neste caso aplicou-se uma normalimagara garantir esta sada da rede neura tomparada com o conjunto de
exigéncia: valores de alvos suaves correspondentes ao instante
analisado, com o intuito de atualizar as matrizes de
1 pesos siapticos, de acordo com o algoritr&oror Back-
yi(n) = 4) =) tion[9
1 + exp[—z;(n)] ropagation[9].
4) ReestimarP(q;), segundo (8).
Gi(n) = Kyz(") (5) 5) Se o sistemaau convergiu, voltar para o passo 2.
Zyi(”) [1l. M ODIFICANDO AS MARCAS DE SEGMENTAGO
i=1

Seja uma loci#@o de durg@o ¢ty composta deN fones,
cada qual com dutédaody, = t, — t,—1, conforme mostrado
na figura abaixo:

onde K & o nimero de salas da rede neural.

Pode-se interpretag;(n) como sendo a probabilidade
posteriorida classe (do fonema ou estaglg, dada a entrada
. ASSim:

f fo f3 fa fn

gi(n) = P(qr|zn) (6)
Usando a regra de Bayes: to t ta i3 ts o..tn_1 tN

w (7) Fig. 1. Locugdo contendoN fones cujas marcas de segmegtacforam
P(q) extradas manualmente.

Com isto surge o term®(q; ) que€ a probabilidada priori
das classes, que dada por:

p(znlqr) =

O objetivo € simular erros de segmendacde forma con-
trolada. Desta forma adotou-se o seguinte procedimento:

1 Qe 1) Inicialmente define-se o erroaximo que o segmentador
Plar) = 5 > Plaklen) 8) poded cometer{" milissegundos);
‘ n=1 2) SAo gerado$N —1) nimeros aleatios com distribujao

sendoN, o nimero total de exemplos de treinamento. Esta  uniforme no intervald—T, +T7;

aproxima@o, baseada noetddo de Monte Carlo, se justifica 3) Estes omeros correspondem aos deslocamentos que
pela lei forte dos grandesumeros, assumindo que todas devem ser aplicadass marcas de segmeréacmanual

as observdiesz,, sdo realizades independentes da \arél das locydes de treinamento, simulando assim os erros
aleatria X,,, distribuda segundg(x,). de segmentdo.
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Foram realizadosarios testes para diferentes valoresIde do quadro nd foi considerado). Estes foram calculados a partir
com o intuito de verificar qual seria o errcamimo tolerado de trechos de 20ms do sinal de voz, com sobreposie 50%.

pelo sistema. Antes da parametrizao, o sinal foi submetido a um filtro de
Este procedimento pode levar a algumas siiea@oimalas, pré€nfaseH(z) = 1 —0,9527!, e janelado atras de uma
como no exemplo a seguir: sejath, 5, ...,t_, as novas janela de Hamming.
marcas de segmentax aps a execl@o do procedimento Para evitar a saturao dos newriios da rede neural, foi feita
acima, mostradas na Figura 2. uma normalizg&o de amplitude destes coeficientes aisagda
expresao:
. . .
bil fo fa f Y - X —pu 1)
g
to t th th ty ooty tn ondeX & o vetor de parhetros originalX ,, € o vetor aastico
normalizado, € o vetor nedia da locy&o, eo & o desvio
Fig. 2. Locu®&o com as marcas de segme@taoriginais deslocadas. padido de todas as componentes de todos 0s vetoust@us.

Com isto garante-se que aproximadamente 95% destes

Nota-se que houve uma sobrepasidarea hachurada) dos coeficientes se concentram dentro do intervalo entre -1 e +1.
fones f> e f3, ou seja, o fonef; iniciou antes dod@fmino do O histograma levantado mostrou que os coeficientes assim
fone f,. Para esta sityao, considera-se quea€ea seja Um normalizados seguem uma distrificde nedia zero e desvio
fonema (neste casg) com marcas inicial e final e} et;, padeo 0,49.
respectivamente.

Apesar de contornado o problema da sobreposicorre-se _ o
o risco de que a durdo arbitrada pela abordagem acima sejy- Sub-unidades drsticas
muito pequena ou nula. Com o intuito de evitar esta s#taac  Pelo tamanho do vocalario optou-se por utilizar modelos

foi adotado o seguinte procedimento: de subunidades asficas em lugar de modelos de palavras.
1) foi feito um levantamento estatico da nediap, e do Por causa do tamanho da base de dados, optou-se pelos fones
desvio padid o, da durado de cada fone; independentes de contexto que, apesar de serem pouco dis-

2) se a durgo d,, arbitrada pelo algoritmo ao fong, criminativos, 80 mais facilmente treaveis. Para o portugs”
for menor que o seu correspondente desvio gadd brasileiro s identificados aproximadamente 40 fones [7], mas
dura@o do mesmo foi alterada paid, = o,. alguns destes foram unificados neste trabalho [11], e com isso

Na verdade, este segundo procedimento nadaendisque Chegou-se a 36 fones independentes de contexto.
o0 estabelecimento de um limianmimo de dura&o para cada
fone. Com isso, as marcas de segmgitdmais passam a serp. classificador

aquelas mostradas na Figura 3: . R .
q g Como dito anteriormente, foi utilizado um sistemidrido

ANN+HMM como classificador. Neste, usa-se uma rede neu-
f f2 fs | fa e fn ral para a estim@o da probabilidade densbolo, e um HMM
para o modelamento temporal. A seguwosapresentados os
" / " " / / detalhes destes dois blocos:
0 t1 1y t3 ty 0 tnoa tn . . .
1) Rede Neural:a rede implementadado tipoMultilayer
. . e . Perceptron — MLP com apenas uma camada escondida, 36
Fig. 3. Locu@o com as marcas de segmeatmriginais (em cima), e . ,
alteradas depois do primeiro e segundo procedimentos (embaixo). neucnios na camada deis@’ (correspondentes aos 36 fones
independentes de contexto), 100 m#uioS na camada escon-
dida e 108 entradas.

IV. SISTEMA IMPLEMENTADO O ndmero de entradas da rede neural foi definido com base
no seguinte questionamento: quanto do sinal de entrada deve
er analisado de cada vez para uma boa dafinie qual fone
2H sendo analisado?

Os HMMs trabalham com um quadro por vez, mas usam
0s pagimetros delta e delta-delta para fornecerem infodmac

formada de apenas uma palavra, e a sgatenais longa, contextual ao classificador. O aumento do desempenho nestes

de 47 palavras. Todo o material foi gravado a partir de Ul <os indica que a alise de wfios quadros ao ies de apenas

texto escrito, de forma comla, isto€, sem pausas entr_e/ aSum fornece informgies preciosas ao sistema de reconheci-
palavras. Estas 100 sentasacorrespondem a um vocadtid mento

de aproximadamente 200 palavras. O proximo passoe’ decidir quantos quadros devem ser
R o considerados ‘esquerda @ direita do quadro sob alise.
B. Parametros adsticos Para isto, foi feito inicialmente um levantamento das dbgac

Foram usados pamietros mel-cepstrais de ordem 12 commédias de cada fone para a base de dados utilizada. Este
vetores aasticos (o coeficient€y, correspondenta energia levantament@ ‘mostrado na Tabela I:

A. Base de dados

Para este trabalho foi utilizada uma base de dados mono
cutor, com 100 lociies, gravadas em ambiente deudsd;
por um locutor profissional [6]. A sentemcmais curtae’
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TABELA |
LEVANTAMENTO ESTATI STI CO DA DURACAO DOS FONES. P(q| X" Y P(go| X F9)  Pgr|X"T9)

[ Fone [ Exenplo [ # ocorréncias | Duracao nedia |

a casa 333 90 s
E) bol a 160 68 s
a maca 95 87 s
e el evador 263 75 s
€ pel e 59 129 ns
é ensai o 115 117 ns
i i rmao 431 57 s
1 indio 89 105 ns
o ovel ha 113 85 ns
) poda 20 158 ns
0 somnbr a 79 102 ns
u I ua 508 57 s
a mundo 22 99 s
b bel a 52 64 s
d dente 180 50 ns
& dia 60 56 s
f faca 53 98 s
eto 32 53 s
J gret Fig. 4. Rede neural com uso de inforp&ax contextual ded quadrosa
3 jiboia 11 73 s d direit
k casa 187 84 ne esqueraa e direita.
1 tela 58 45 s
£ Ih ana 6 58 ns L. i .
m nesa 116 63 ns O objetivo destes testes Verificar o desempenho do sistema
n nat al 120 45 ms em diferentes cearios de erros de segmertiac
g ”Sg?gm 138 gé g Os resultados destes testes podem ser vistos nas Tabelas II
- cara 507 36 ns (sem o uso da graatica) e Ill (com grarafica). NestasWER
h forr 0 19 65 ns € a taxa de erro de palavras/grd Error Ratg.
[ carta 51 58 s
S soma 338 113 s TABELA 1l
t tel ha 225 77 ms DESEMPENHO DO SISTEMA #BRIDO ANN+HMM USANDO MODELO DE
tf tia 80 96 ms DURACAO DE PALAVRAS
v vel ho 71 62 1 ¢ :
) chefe 19 104 ns
z Zebra 155 62 ns Erros de S D ! VER
Segnentacao | (A | (A | (A (%
manual 9.9 [4.2]11.8] 25.9
_ B 10 ms 10.9 | 3.2 | 5.8 | 19.9
Fazendo uma edia ponderada da dyger dos fones, 20 ms 11.3 | 4.9 | 11.6 | 22.8
chegou-se a 74ms. Desta forma, uma janela ddisende 30 ms 10.2 1 4.1 | 12.2 | 26.5
; . . 40 ms 18.8 | 4.9 | 28.3 | 52.0
aproximadamente 90 ms levaria em consiggoaam fone 50 ms 174|151 1| 289|514
inteiro, mais um quadra direita e outrca esquerda. &fios 60 ms 21.5 | 55| 258|528
testes foram realizados variando-se omefo de janelas,
e realmente este intervalo foi o que apresentou o melhor
desempenho. Considerando que a cada quadro tem-se um vetor TABELA Il
mel-cepstral de ordem 12, amero de entradas da rede neuralDEsemMPENHO DO SISTEMA iBRIDO ANN+HMM USANDO MODELO DE
deve serl2 x 9 = 108. Com isto, tem-se uma informzae DURACAO DE PALAVRAS E GRAMATICA PARES DE PALAVRAS.
contextual del = 4 quadrosa’direita ea esquerda.
A fungio de ativago escolhida foi a furio logstica, com Erros de S | Dl VER
. ; - Segnentacao | (¥ | (W | (B | (%
as suas sdas normalizadas conforme (5). A rede implemen- — =TS 35T 53
tada€ mostrada de forma esquatica na Figura 4. 10 ms 34127143103
2) Algoritmo de Busca:foi utilizado o algoritmoLevel 20 ms 3.8 21|38 9.7
Building com 50 n¥eis de busca (dado que a maior frase 28 ms 30 g-g >31199
consta de 47 palavras, sem contar as pausas), coeriarit’ 50 ms 6.5 24|52 141
de parada autoatica proposto em [11], modelo de d&ac 60 ms 8.0]1.9|5.8]|157

de palavras e graatica de pares de palavras, sendo esta uma
simplificagio da gramtica Bigram A taxa de erros WER foi calculada a partir de

V. RESULTADOSEXPERIMENTAIS I+S+ D> « 100

Inicialmente o sistema foi treinado usando a segméntac w
manual, assumida como sendo a correta, para estabeleceromaie I € o nimero de erros de ins@w, S € o nimero de
desempenho paalo” Depois variou-se o limidl' descrito na erros de substityém, D € o nimero de erros de deia eW
Se@o lll, simulando &rios nveis de erros de segmerdac & o nimero de palavras presentes no conjunto de eptéa”

WER = ( (12)
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Para o alculo de (12), foi utilizada a ferramenta SCLITE E importante ressaltar que os testem ridram realizados
(Score-Litg, incluida no pacote NIST SCTKSpeech Recog- com segmentadores reais, mas sim com sipdglade erros de

nition Scoring Toolkix [10]. segmentgio. Desta forma, a continyée natural do trabalhos
€ a avaligao destes fatos com um segmentador aat@mn’
VI. DISCUSSAO real. A utiliza@o de uma base de dados maior, independente de

e|3gutor tamlem é interessante pois faz com que os resultados

A partir da amlise dos resultados apresentados nas Tab A - .
ﬁ%@ham uma signifaricia estastica maior.

Il e 1, verifica-se que o desempenho do sistema permanece
lativamente inalterado para erros de segmémtae at”30 mi-
lissegundos. Isto indica que os modelasrios ANN+HMM AGRADECIMENTOS
sdo bastante sensis a segmentgmo das locuges de treina- A Capes pelo financiamento parcial desta pesquisa.
mento.

Este fatoe” corroborado por outro resultado destes testes: REFERENCIAS
na Tabela II, verifica-se que o sistema apresentou um deseﬁl]_ MORGAN, N. and BOURLARD, H., Continuous Speech Recognition:
penho melhor com erros de segmeatapequenos (10 ms An Introduction to the Hybrid HMM/Connectionist Approach, IEEE

e 20 ms) do que com a segmeﬁ{acmanuaj_ Uma pos&él Signal Processing Magazine, Invited Paper, vol. 12, no. 3, pp. 25-42,
s p afin May 1995.
explica@o para este fate que as definies das novas marcas ;1 R ARD, H. and WELLEKENS, C. J., Links Between Markov Mo-
fizeram com que fossem “corrigidas” algumas impedegda dels and Multilayer Perceptrons, IEEE Transactions on Patter Analysis
segment@?p manual. and Machine Intelligence, vol. 12, no.12, pp. 1167-1178, December
1990.
. [3] BOURLARD, H. and MORGAN, N. Connectionist Speech Recognition
VIl. CONCLUSOES ETRABALHOS FUTUROS - A Hybrid Approach. Kluwer Academic Publishers, 1994.

. d balh d b f E4 KONIG, Y., REMAP: Recursive Estimation and Maximization of A
Foi apresentado neste trabalho um estudo sobre 0 efeit0 pogteriori Probabilities Application to Transition-Based Connectionist

da segment@o das locyBes de treinamento em sistemas  Speech Recognition, PhD Thesis, University of California at Berkeley,

hibridos ANN+HMM de reconhecimento de fala conta, 1996.
d do d d de | b b [g] A. LIOLJE, J. HIRSCHBERG, and J. P.H. van Santen. Automatic
operando em modo dependente de locutor sobre uma base d€ speech segmentation for concatenative inventory selection. In J. P.H. van

dados de aproximadamente 200 palavras. Santen, editor, Progress In Speech Synthesis, chapter 24, pages 304-311.

Nos testes realizados observou-se que, em geral, o me- Springer-Verlag New York, 1997. _
Ih d ho foi obtid qd d gb il [%] MORAIS, E. S., Reconhecimento Aut@tico de Fala Comtua Empre-
or desempenho fol obtido para os dados submet@os gando Modelos ANN+HMM, Tese de Mestrado, Universidade Estadual

segmentg@o manual, havendo uma piosamedida em que de Campinas, 1997.

os erros de segmenﬁﬂ: ficavam mais severos. Para erros ddé’l SILVA, T. C., Forética e Fonologia do Portuga™ roteiro de estudos e
: : guia de exencios. Editora Contexto. &5 Paulo, 2002.

att 30 milissegundos (3 vetoresusticos), esta pioraal’€ (] RABINER, L. R. and JUANG, B. H., Fundamentals of Speech Recog-

muito significativa, mas para erros de segmgidamaiores, nition, Prentice Hall Signal Processing Series, 1993. _
o desempenho cai acentuadamente. Estes resultados i”diC@]“:/;?fK,u\é(,\,Sjg ’r\‘;‘;raig’\gztwo”‘s A Comprehensive Foundation, Prentice
que as redes neuraigTazoavelmente seweis aos erros [10] SCTK-1.3 - Speech Recognition Scoring Toolkit SCTK Version 1.3

de segment@® das locu@ies de treinamento. Desta forma, se  (Includes the SCLITE Scoring program)

esta tarefa for confiada a um segmentador aatmm, deve-se ftp://jaguar.ncsl.nist.gov/publsctk-1.3.tgz (11/10/2003).
. 9 [11] YNOGUTI, C. A., Reconhecimento de Fala Conta Usando Modelos
garantir que o mesmo tenha este desempenho. Ocultos de Markov, Tese de Doutorado, Universidade Estadual de

Um resultado aparentemente inesperado foi a melhora do Campinas,1999.
desempenho com erros de 10 ms e 20 ms. Talvez isto
tenha acontecido devido a eventuais erros na segndentac
autondtica, que estes erros trataram de “corrigir”. Entretanto,
como a base de dados utilizagdastante pequena, isto pode
ter ocorrido devido a um mero acaso.
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