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Classifica@o Foretica Usando
SVM e Sele@o de Pametros

Rafael Marinho, Talisman Teixeira Jr. e Aldebaro Klautau

Resume—Este trabalho apresenta novos resultados para nasais necessitando uma maior resatuespectral e os oclu-
classificagio fonética usando o corpus TIMIT. Os classificadores sjyos uma maior resol@p temporal [6]. Em contraste, o front

o baseados em support vector machines (SVM). Um conjunto ¢4 node usar um conjunteeterogneode paémetros [6]
relativamente grande de paé@metros &€ obtido a partir de sete '

front ends: MFCC, PLP, RASTA, “synchrony”, envelope, for- [71. R R
mantes e “filter-bank”. Um subconjunto desses paiimetros & Um dos problemas da adag de pam_metros heter(lgleos
escolhido automaticamente atra&s de um nétodo baseado no al- em RAV & que 0s mesmosan 0 facilmente incorporados

goritmo AdaBoost. Os resultados das simuldies §io competitivos  gos tradicionais modelageracionais(ou generative[8]), tais

com os previamente publicados na literatura, e permitem inferir -~y cadeias escondidas de Markov (HMM). Por exemplo, o

acerca de quais os melhores p@metros para a composigo de algorit B Welch . dificad 9 ’

um front end heterogéneo. goritmo Aaum- elc prfBCIsou ser m9 ificado em [9] para
suportar pgémetros heter@neos. A situg#o muda se a mod-

elagem agstica baseia-se em classificadores discriminativos

Abstract—This work presents new results for phone classifi tais comosupport vector machindSVM) [10]. Nesses casos,
cation using the TIMITpcorpus. The support vecptor machines existe um novo grau de Iiberdgde para o projeto de front ends,
(SVM) is adopted as the learning algorithm for training classi- Uma vez que algumas arquiteturas adotadas em RAV para
fiers. A relatively large set of features is used, which are obtained esses classificadores [11] naturalmente suportardAnperos
from seven front ends: MFCC, PLP, RASTA, Seneff's synchrony, hetero@neos. Por exemplo, uma forma eficiente de se obter
Seneff's envelope, formants and filter-bank. A subset of these ;m classificador baseado em SVMs para problemas com mais

features is chosen through automatic feature selection based on . .
the AdaBoost algorithm. The simulation results are competitive de duas classes, consiste em se projetar uma SVM para cada

with others previously published, and provide insight about useful Par de classes [12]. Assumindo que cada classe representa um
features for composing an heterogeneous front end. fonema, é intuitivo que os melhores ganetros para servir
de entradaa SVM que tenta distinguir uma vogal de uma
oclusiva, 8o diferentes dos de outra SVM que deva distinguir
um par de vogais.
Esse artigo encontra-se organizado da seguinte forma. Na
Na grande maioria dos sistemas aukticos de reconhec- se@o Il discutimos brevemente aspectos de front ends het-
imento de voz (RAV), a extrép de padmetros ffont end erogneos baseados em SVM. A &edll aborda a selép de
é baseada em coeficientes cepestrais usando a esehlapammetros usando AdaBoost. Os resultados experimeidtais s
(MFCC) [1] ou coeficientes de predig linear perceptual discutidos nas sées IV e V, sendo seguidos pelas conoks
(PLP) [2].
Este trabalho investiga alternativas a duas cariatias Il. SVMs coM PARAMETROS HETEROGENEOS
dos front ends convencionais. A primeigaque os mesmos  Um tipico front end converte trechos (ganelag s de voz
sao baseados em conhecimentpois foram desenvolvidos digitalizada (e.g., 30 milisegundos) em vetores dépetros
tendo como base o nosso entendimento do processo da fgla: (r1,...,21), ondex; € X; ex € XL = X x Ay x
Por exemplo, experimentos psicosaticos com perce@p de ... x ;. A convergio ocorrea taxar, e 1/r & a dura@o do

pitch e mascaramento de tons levarasrescalas de frégncia quadro(equivalente ao deslocamento da janela). Tipicamente,
mel [3] e Bark (e.g., [4]), que &o usadas para dlculo dos =100 Hz e L = 39 pa@metros.

coeficientes MFCC e PLP, respectivamente. AlternativamenteDizemos que o conjunto de @anetrosX’” & homogneo

esse trabalho utiliza uméadnica autoratica (ata-driver) para com respeito a um dado sistema RAV baseado em SVM,

o projeto de front ends baseada na sétege paametros [5]. se osL pafmetros &0 usadas por todas as SVMs. O con-
A segunda caractstica dos front ends convencionaés junto X% & chamado heterégeo se essa condig rio é

que os mesmos adotam u@mico conjuntohomo@neode respeitada, havendo noimmo dois subconjuntos distintos de

paametros para representar qualquer som, independentexde que sejam usados por SVMs esffieas. Similarmente,

suas caractesticas adsticas (e.g., vogal, fricativa, etc).aN quando a modelagem sticaé baseada em HMMsYL é

é dificil encontrar argumentos que indicardonser essa a heterog@neo com respeito ao sistema se subconjuntos distintos

situa@o ideal. Por exemplo, sons nasais e oclusivos possugid usados como espago amostral para as disttiésige sala

requisitos conflitantes em termos dehbise espectral, com osdas HMMs (e.g., quando os f@ametros dependem da classe

fonética a qual pertence a HMM).
Laborabrio de Processamento de Sinais, Universidade Federal dg Par 4 P )

CP 8619, Betm, PA, 66075-900, Brasihttp:/www.laps.ufpabrE-mail.  €SSalta-se a distiao entre multi-stream [13], [14] e
a.klautau@ieee.org. pametros heter@meos. No primeiro caso, o front end usa
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diferentes algoritmos, tais como MFCC e PLP, para compbipbtese} h; relativamente simples geradas por qualquer al-

0 conjunto de pa@metros, mas todos esses gmaetros 80 goritmo de aprendizadg, aqui chamado algoritméraco. O

sempre simultaneamente usados na modelagéstiea. mais famoso dos algoritmos de boostiag AdaBoost [18],
Um front end heterogneo consiste e em um mapea- que comfe o classificador finalf (x) como uma ponder&g

mento F' : s — x de trechos de voz em ganetros, e uma de 7" hipbteses fracas,:

lista de conjuntos com dsidices selecionadoZ, }, os quais T

determinam os subconjuntos d¢’ que devem ser usados. H(x) = sign (Z atht(x)> ) (1)

Em RAV baseado em SVM, &th SVM é treinada usando-se —

Ly = ‘Il?| pagmetros, ondg- | representa a cardinalidade dgz, dntese, AdaBoost exige como entrada um conjunto de
um conjunto el < L, < L. No presente trabalho usou-se Qreinamento com exemplas:, 1), - - -, (Xom, ym) ONdex; €
mesmo valor deL para togas as SV'Y'S' - o vetor de pa&@metros ey; € {—1,1} a classe (assume-se
Lﬂma quesio pertinenteé por que &o utlllgar s.emp.r('aL aqui problemas birios). AdaBoost chama o algoritmo fraco
patametros? Por exemplo, as SVMs poderiam identificar Fiterativamente — 1,..., T e, em cada iter@p, armazena o

pa@metros sugrfluos, ruidosos, etc., e desenfatizar (08 afassificador retornado pat, modifica o peso de cada exemplo
mesmo eliminar) suas infucias. Na atica, entretanto, ain para a poxima iterado, e volta a chamat.

de diminuir o custo computacional, a redocdo rimero de  p5a manusear  os pesos, AdaBoost &mantuma
patametros pode atmesmo levar a uma melhor Capaddad&stribuigﬁo D, para os exemplos da itew ¢, onde
de generalizéip quando & uma quantidade limitada de dado%t(i) & 0 peso do exempla e S D,(i) = 1,V
para treinamento [15]. Dessa forma, um objeth@ido & parg 5 primeira iterd@p pode-se, por exemplo, assumir uma
reduzir L, retendo informa&o suflc,|e_nte para atingir ba'xadistribuigéo uniformeD; (i) = 1/m. A cada iterago, 0s pesos
taxa de erro com a correspondeb{esma SVM. dos exemplos classificados erroneameide sumentados de
Neste trabalho, estuda-se o projeto de front end Nglima que o algoritmo fraco seja forcado a se concentrar nos
eroggneos utilizando uma abordagem data-driven. A MeSBZemplos mais diteis. Nota-se que o problema repassado
consiste em extrair um grande conjunto deapaetros (P0s- 5 r <5 muda a cada iterdp em termos dos pesds, (i).
sivelmente redundantes), e selecionar um subconjunto @88siem algoritmos que podem lidar diretamente com os
mesmos em uma segunda etapa. Essa abordagem foi “t”if@?os de cada exemplo, e para os i podem, costuma-se
com sucesso para 0 proc’essamento de im_a_gens em [16],Ar uma reamostragem dos exemplos baseadB i
proxima se@o descreve o &todo de seldip utilizado. Em dntese, os pesosis modificados da seguinte forma.
Considere que o classificador (bipse fraca):; levou a um
I1l. SELECAO DE PARAMETROS COMADABOOST erroe; ao ser testado com o conjuntoaeexemplos de treino.

Os netodos para reduzir a dimensionalidade &l& po- AdaBoost ero calculaa, na Equago (1) usando

dem ser organizados em dois grupesle@o e extrag@o de a, = lln <1 — 5t>
paametros [17]. Mtodos de sel@p tentam identificar e reter 2 ¢ ’

apenas 0s pametros que mais contribuem para a exdoute Noa-se que, pelo fato do problema serébia, casos, >
uma dada tarefa. Esse€todos @o modificam os pametros, 0.5, pode-se adotar , ao ines deh;. Em outras palavras,

i L g , o
mas apenas escolhem um subconjunto dentre o tot@"de AgaBoost assume quie possvel encontrar um classificador
pos$veis subconjuntos. Btodos de extr@p de pametros pinario para o quak; < 0.5. Assim, tem-sex; > 0, quando
transformam o espaco original” em um espaco de menory < ., < 0.5.

dim_ensiio, modifica_lnd_o 0S pametros originais_. Um exemplo  adaBoost modifica a distribuicadD; para a poxima
seria 0 uso deprincipal component anaIyS|$PC_A) [17] iteragio de acordo com:
seguido do descarte de componentes de menor iapoe ,
Uma segunda posel caracterizego dos nétodos de Dy (i) = Dy (i) eXp(_ayiht(Xi)).
sele@o de paiimetrose como filtros filters) ou wrappers[5]. Zt
Os Ultimos €10 nétodos que selecionam os garetros uti- Como a > 0, caso a pred#o h.(x;) Seja correta, 0 peso
lizando o pbprio algoritmo de treinament6 que sed usado D, (i) & diminudo, ja queh:(x;) e y; teriam o mesmo sinal
no projeto do classificador (SVM no presente caso). Nao argumento da exponencial seria negativo. Se a @edic
maioria dos caso$ inviavel computacionalmente treinar umdor errada, i.e.y;h:(x;) < 0, D;(i) & aumentado. O termo
SVM para cada um da&” poséveis conjuntos dev” (2X°—1 7, & apenas um fator de normaliza; uma vez que se deve
se for imposta a selég de ao menos um @netro). Assim, garantir qued ", Dy1q(i) = 1.
na paética, wrappers utilizam uma héstica possivelmente AdaBoost, em sua forma geralam realiza seléip de
sulbtima [5]. Os nétodos do tipo filtro avaliam um dadopa@metros. Mas para isso, basta que se escolha um algo-
palametro x; atraes do uso de helsticas, tais como a ritmo fraco que gere a cada iteéag de boosting, hiteses
correlago de z; com a classe a quat, pertence. Nesse que utilizem apenas um subconjunto de pagtros. Nesse
trabalho, utilizamos um #&todo filtro baseado erboosting trabalho, adotamoslecision stumpsque podem ser vistas
para realizar a selég de paiimetros. como umaarvore de dec&o de uminico rb [16]. Assumindo
Boosting & um nétodo de meta-aprendizado que busague x € RE, treinar uma stump consiste em escolher uma
atingir um bom classificador combinando classificadores (ocoordenada € {1,...,L}, e um limiarl, associado. Dado
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um vetor a ser classificado, a stump verifica se o valor dro

L , L AXA DE ERRO (%) PARA CLASSIFICACAO FONETICA USANDO TIMIT. Os
z-ésimo elemento desse vetermenor do qué, e atribui o
DOIS PRIMEIROS SISTEMAS USAMHMM s QUE DEPENDEM DO CONTEXTO
vetor a uma das duas classes.

e . ip CD), OU SEJA DOS FONES ADJACENTES
Para este trabalho, modificamos AdaBoost (mais especifica- (D)

P~ Autor(es) [refeéncia] Erro | Observago
mente a verdo AdaBoost.Ml [19_]) no paco_te Weka [20] para Chengalvarayan and Deng [23] | 18.5 | CD HMM
gue o mesmo funcione da seguinte maneira.U&hero L, de Chengalvarayan and Deng [24] | 16,5 | CD HMM
palametros a serem selecionadm®specificado e, para cada Chengalvarayan and Deng [23] | 31.8 AMM
iterag@ot = 1,..., L; de boosting com stumps, um panetro Salomon et al [25] 28.6 SVM
z,, 2 € Z;, & escolhido e seindice armazenadé, = -. Chengalvarayanand and Deng [2#]27.6 HMM
N . . . 30 Z. — I . - Zahorian et al [26] 23.0 | redes neuraig

a primeira iterago, 2, = {1,...,L} e, para iterages Hazen and Halberstadt [27] 202  GMM
subsequentes, o [anetro que foi previamente selecionado Halberstadt [6] 18.3 GMM

Nao mais concorre, ou sej&; 1 = Z; — {k:}.

Para achar a melhor stump, Weka exige um custo com-
putacional da orde d&(mlogm), ondem & o rimero de
exemplos de treino. Para diminuir o tempo de exaou@
algoritmo foi modificado de acordo com a esbgiti descrita
em [7], a qual reduz a complexidade p&ém).

os trabalhos mencionadogia usaram exatamente a mesma
metodologia, e os{meros devem ser interpretados a partir
de uma leitura atenta dos artigos. Por exemplo, alguns autores
descartam completamente a oclusiva glotal “q”, enquanto
. outros rdo. Outro ponto de diveémciaé que alguns trabalhos

IV. CONFIGURACAO DOS EXPERIMENTOS reportam o erro para todo o conjunto de teste, enquanto outros

Por simplicidade, testamos a metodologia de projeto ddotam apenas para um subconjunto, tal congore test set

front ends heterdgneos usando classifiéag forética baseada
no corpus TIMIT. Esta sé&p descreve como 0s experimentog. SVMs

foram realizados. . - = o ~
Em sua formulago original, as SVMs& restritas solu@o

de problemas birios. Como a taref& distinguir a classe
A. Corpus TIMIT fonética correta dentrd( = 39 opges, lancou-se &o do

O corpus TIMIT & o mais popular dentre os distridos esquemaerror-correcting output cod¢dECOC) com a matriz
pelo Linguistic Data ConsortiumEle foi gravado pela Texas todo-os-paregou all-pairs) e decodificago de Hamming [12].
Instruments (T1), transcrito no Massachusetts Institute of Tedp Sntese, a matriz todos-os-pares exige o treinamento de
nology (MIT), e preparado para distribéig pelo National Uma SVM para cada par de fones. Nesse casajmero de
Institute of Standards and Technology (NIST) dos EUA. §VMs que treinamog () = 741. Assim, nota-se que cada
corpus inclui os arquivos com as formas de onda e sua¥M lida com um problema bario. Na fase de teste, o vetor
transcrifes ortogaficas e fobticas. A transcrigo foretica, X & submetido a todas g$) SVMs e o fone com o maior
indicando onde inicia e termina cada alofone foue, & o nimero de “vibrias” &€ declarado vencedor. Nota-se que cada
que torna o TIMIT &o especial. Ela demandou de 100 a 10d@ne participa de&k’ — 1 SVMs, sendo esse oarimo riimero
horas de trabalho para transcrever cada hora de voz, cofi€gvitorias que um fone pode alcancar.
projeto custando mais de 1 nélb de dlares [21]. Assim, Outra restriéo das SVMsé que, como to.do classificador
TIMIT & o corpus perfeito para a realizacdos estudos com (redes neurais, GMMs, etc.), as mesmas exigem vetores de en-
classifica@o forética deste trabalho. trada com um amero fixo de elementos. Os fones, entretanto,

Cada locutor contribui com 10 sentencas, e divididas POSsuem dur@p varavel e seria incompafel simplesmente
nos tipossx si e sa As transcriges foreticas do TIMIT €xtrair um rimero de pametros proporcionad durago.
adotam 61 Bnblos. Nesse trabalho, como geralmente feit¥ma das maneiras de contornar esse problémmapear
esses inbolos foram redistriidos nasK = 39 classes dualquer fone em um vetor de comprimettotal como feito
fonéticas definidas por Kai-Fu Lee [22]. Apesar de algurfd [28]. Em &ntese, a idia & utilizar um front endframe-
representarem uma classe, os Batmlos seio chamados de Pasedconvencional no primeiro exyio que, para Cadé_l fone,
fones por simplicidade. Ainda seguindo a praxe, as sentenge 7' vetores deK pa@metros cadaa uma taxa fixar
do tipo sa foram exclidas do treino e teste, e os resultadddtilizamos r = 100 Hz). Apos isso, divide-se linearmente
30 reportados para um subconjunto das sentencas de t@8td quadros do fone em &s segmentos de acordo com
chamadocore test setque inclui apenas 192 sentencas (28 ra&0 3-4-3. Por exemplo, se um fone posdli = 20
locutores contribuem com 8 sentencas cada, pois as duagldgdros, o primeiro segmento &@omposto pelos 6 primeiros
tipo sasdo descartadas). guadros, o segundo pelos 8(’_)|armos quadros e o _ter_celro

Para efeito de ilustrép, a Tabela | apresenta alguns reoelos_ 6 quadros restantes. A I_|teratura acercz?wlmmmﬁme
sultados da literatura, incluindo os que acreditamos seremW&Ping (DTW) (e.g., [29]) indica que ess@ae a estraigia
de menor taxa de erro. GMM refere-se ao classificador gid¢@l para voz, maé atrativa devida sua simplicidade. Uma

usa uma mistura de Gaussianas, o qual pode ser visto coffig determinados os&s segmentos, retira-se aédia dos
uma HMM confinua de um Gnico estado. Ressalta-se qu@a@Mmetlros associados a cada um deles éroiste um vetor
com L = 3K elementos. A ad@p de tés segmentos inspira-

Lhttp:/Avww.ldc.upenn.edu/Catalog/taen. htm] se em RAV baseados em HMMs, onde os foré&gsgeralmente
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modelados como compostos dédrpartes aproximadamente o , - -
. . , CLASSIFICAQAO FONETICA USANDO SVMS E SELEQAO DE PARAMETROS.
estaciodrias. Dessa forma, cada foBerepresentado por um

vetor de dimer&o L e a correspondente clasge Front end paimetros | pammetios | pammetos | erfo (%)
| | i por fone por istintos

Para melhor convefgcia das SVMs, os arquivos de treino [ plp + duragio 118 118 118 2822
; A ; _ mfcc+ duragio 118 118 118 29.1
foram normgllzgdos de forma que todos osapagtros f|_c~as s =5 =50 =50 515
sem restritos faixal0, 1]. Os mesmos fatores de normaliaag fodos 760 100 758 22.7
obtidos com os dados de treino foram utilizados para nor- 1o L oL e >3
malizar os dados de teste. todos =60 5 264 346

SVMs permitem flexibilidade na escolha derne| que
pode ser polinomial, Gaussiano, etc. [30]. Para diminuir o
custo computacional, adotamos nesse trabalho exclusivamente
o kernel linear, que permite que a SVM seja convertida e
um perceptron evitando-se armazenar os vetores de suport

cada segmento e concatenando-se 0s valoré&sneia3 x

3 = 759 pa@metros. Nota-se que para alguns front ends, a
médiaé calculada no domio cepestral, o que corresponde a
uma nedia geordtrica no dormio da fred@éncia. Como um
C. Front ends Gltimo paémetro, foi acrescida a dui@g de cada fone em

Para esse trabalho, utilizamos fmetros obtidos por seteNUmero de quadros, resultando dm= 760 paametros para
diferentes front ends. A simples concateimgle todos esses'€Presentar cada fone.
parametros origina um conjunto altamente redundante. A partir
dd, lancamos rao de um rétodo autoratico para selecionar V. RESULTADOS

pa@metros, o qual busca identificar aqueles que possuenNesta se§o apresentamos os resultados obtidos com SVMs
informag@o complementar ao& jselecionados. para classificéip foretica, associadas ao uso de AdaBoost
O primeiro front endé chamadoformantes e consiste para a seléip de pa@metros.
da frediencia fundamental FO (tarétn chamada deitch, A Tabela Il mostra a taxa de erro para diferentes séeag
apesar de & serem a mesma coisa), probabildade de vozeapeniltima coluna indica o imero de paémetros distintos
mento e as primeiras quatro fi@ncias formantes (F1-F4).quando &o aglutinados todos os pametros utilizados pelas
Estes pametros foram obtidos usando-se algoritmos desesvMs. Por exemplo, caso fossem adotados 2&mpatros por
volvidos por David Talkin [31], [32] e outros. Os mesmosVM (o que f levaria a um erro menor do que os obtidos pelos
eram parte do popular pacote Waves+, o quab & mais populares p&metros MFCC e PLP nas duas primeiras linhas),
comercializado. Contudo, foram recentemente incorporadgsiam utilizados apenas 498 dos 760apagtros original-
ao pacoteopen-sourceSnack, o qual pode ser obtido emmente disponiveis. Por outro lado, usando-se 10@rpatros
www.speech.kth.se/snatksamos a veeo 2.2 do Snack.  por SVM atinge-se um uso da quase totalidade dos 760
O segundo conjunto de ganetros foi obtido com um pa@metros.
tipico front end PLP [2] com 39 pametros por quadro, Nota-se que os resultados na Tabela 2b ssompetitivos
correspondendo a 13 coeficientesaticos (12 coeficientes e com os apresentados da literatura, ilustrados pela Tabela I.
energia do quadro), e estimativas de suas primeira e seguRrga exemplo, alguns de nossos resultados usando SVM com
derivadas. kernel linear &o superiores ao publicado em [25], onde
Os pibximos dois conjuntos de panetros, com 40 SVMs com kernels &o-lineares conduziram a um erro de
patimetros cada, correspondem aos@sis synchronye en- 28.6%. Em especial, os resultados indicam que SVEls s
velope do modelo de Seneff para o sistema auditivo [33particularmente eficientes quando o espaco de entrada possui
Nesse caso, todo o processameatdeito no dorinio do dimenio elevada, mesmo que os f@etros sejam altamente
tempo. Tecnicas como FFT & $0 utilizadas devidoas redundantes. O valor de 21% de egéroelativamente @ximo
nao-linearidades assumidas pelo modelo. Assim, o tempodi&s 18.3% reportados em [6], gu&osos melhores resultados
processamento do front end Seneff chega a ser maior do que conhecemos ao se tratar de modelos ¢i® usam o
100 vezes o tempo real (ou seja, para um segundo de vaaptexto. Mais interessante do que as taxas de erro em si,
gasta-se mais de 100 segundos de processamento). € a minerago dos dados em busca de infor@ague possa
De forma similar ao front englp, os pbximos dois front aperfeicoar o projeto de front ends.
ends adotam 39 pametros a cada quadro, baseados emA Tabela Ill mostra os 10 pametros mais “importantes”
MFCC [1] e RASTA [34], respectivamente. de acordo com AdaBoost para a disiincentre os pares de
O (ltimo front end, com 50 pametros por quadro e consoantes plosivas (p,b), (d,t) e (g,k). Como cadamatro,
chamadofilter-bank consiste na péncia de s@a de 24 com exce@o deduragio, &€ utilizado em 3 segmentos, o0s
filtros espacados de acordo com a escala mel [3], a energidixos “s1”, “s2” e “s3” §i0 usados para indicar do primeiro
normalizada do quadro e a estimativa da primeira derivada terceiro segmento, respectivamente. As letras “d” e “a”
desse vetor com 25 elementos. indicam a primeira e segunda derivada, respectivamente, para
Concatenando-se os panetros dos sete front ends, @i os front endsmfcg plp, rasta e filter-bank (este Gltimo
se um vetor conb+39-+40+40+39+39+50 = 253 elementos nao usa a segunda derivada). Como podia ser esperado, a
para representar cada quadro. Divindo-se os quadros de cBalzela Ill indica que para osé&s pares de consoantes, 0
fone em tés segmentos na @z 3-4-3, calculando-se aétia pa@metro considerado mais importante foi a probabilidade
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TABELA Il
Os PRIMEIROS10 PARAMETROS SELECIONADOS PORADABOOST PARA

500 \ \ \ \ \ \
CLASSIFICAR PARES DE CONSOANTES PLOSIVAS CUJA DISTIN®D E A
EXISTENCIA OU NAO DE VOZEAMENTO. - .
rank pvs.b dvs.t kvs.g 0 1 5 2 4 ,__, 6
1 probVozeamento-s1 probVozeamento-s2 probVozeamento-s] ‘ ‘ ‘
2 durag@o durago durago 501 1
3 seneff-env-13-s2 mfccl-sl F1-s3 III 2
4 seneff-syn-8-s1 plp2-s1 seneff-env-34-s1 0 : : -
5 seneff-syn-7-s1 FO-s2 seneff-env-35-s1 50 10 20 30 A
6 fbank-4-s2 seneff-env-14-s1 plp-d-3-s2
7 seneff-env-40-s1 seneff-env-19-s1 rasta-d-9-s2 II I I I I
8 rasta-d-8-s2 rasta-d-2-s2 probVozeamento-s3 0
9 F1-s3 rasta-a-2-s3 FO-s1 100 10 20 30 40
10 mfcc-d-4-s1 seneff-env-4-s1 plp-d-8-s3 50 I
0
TABELA IV 10 20 20 40
Os PRIMEIROS10 PARAMETROS SELECIONADOS PORADABOOST PARA 1001 1
CLASSIFICAR ALGUNS PARES DE FONES 507 - l_
rank svs.f aavs. ow n vs. ng 0 0 T -0 4
1 fbank-22-p2 F1-p2 seneff-env-24-p1 100} ‘ ‘ ‘ 1
2 mfcc2-p2 fbank-d-12-p2 | seneff-env-23-pl]
3 seneff-syn-38-p2 plp3-p3 seneff-env-25-p1 S0 I Ill
4 fbank-3-p3 mfcc3-p3 seneff-syn-32-p1 0 - : - ‘ Hm
5 seneff-syn-39-p2 F3-p3 seneff-syn-31-p1 —10 w 20— 30 4
6 plp5-p2 F1-p3 fbank-d-3-p1 50+
7 plp2-p2 FO-p3 seneff-env-24-p3
8 mfcc2-pl rasta3-p3 fbank-d-6-p1 0
9 fbank-10-p3 F1-p1 seneff-env-23-p3 0 10 20 30 40 50
10 | fbank-d-energy-pl| seneff-syn-34-p2 plp-d-1-p1

Fig. 1. Histogramas para 5 f@anetros selecionados por SVM, para os front
endsformantes(acima), plp, synchrony envelope mfcg rasta, e filter-bank
(abaixo).

de vozeamento (seguida pethuracdo). Vale ressaltar que

AdaBoost busca iterativamente encontrargpagtros que &0

complementares aos jescolhidos, o que leva a melhore:'1500

resultados do que a escolha independente do&NEHIOS, o0l | ‘ | | | | ]
como mostrado em [7]. Por exemplo, para o par (p,bhsap 500 m
a escolha deprobVozeamento-slbs demais p@ametros &o 0

possuem uma relag direta com vozeamento. Por outro ladct0%0

para o par (k,g), AdaBoost volta a utilizar paretros como 500 IIII“ I III II l
probVozeamento-s8 FO-s1 0

A Tabela IV é similara anterior, mas adota outros pares d1000 ; ‘ ‘ ;
fones. Pode-se observar que AdaBoost privilegia odmatros soo} ]
R S e NP SR | [| | e m—— T
a distingo das nasais (n,ng). Obviamente, isso ratesta 1000 10 20 30 40
que outros pa@metros Ao possam atingir bom desempenh ;4| |
na classificago de (n,ng), mas aponta para a necessidade 0 ll“lllllllll"l...."“_“m“ll
uma maior investigép. Nota-se a escolha dieank-22-p2na . 10 20 30 40
distinggo entre (s,f), onde esse paretroé a poéncia na siaa

o S ' . . ~ . 500 I I I I II I
do 22° (ante-penltimo) filtro. Esse tipo de inform&p, obtida
em frediéncia relativamente alta,ép ’e'privi_legiada em front L 08 10 20 30 20
ends convencionais. Outra obse@ag a imporéncia dada

as formantes no caso do par (aa,ow), enquanto que nos ou 590 Il“ o Illll II“ 1
dois as formantesao aparecem. 0

Nas Figuras 1 e 2%® mostrados os histogramas do1000 ‘ ‘
palametros selecionados ao se uday = 5 e 100 por 500f I III II I
SVM, respectivamente. Para melhorar a visuahpagoram 0
agrupadas as océmcias dos pametros nos &s segmentos. 0 10 20 30 40 50
Por exemplo, todas as ocencias dEplpS—pl p|p5-p26 p|p5_ Fig. 2. Histogramas para 100 pamnetros selecionados por SVM, para os

p3 foram somadas e €gi representadas pelo quinto elemenign endsformantes(acima), plp, synchrony envelope mfcg rasta, e filter-
do front endplp. O paé&metro duragdio nao aparece nos bank(abaixo).

histogramas, mas foi selecionado 221 e 479 vezes, quando
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TABELA V
PARA “ o p [2] H. Hermansky. Perceptual linear predictive (PLP) analysis of speech.
ARAMETROS MAIS "IMPORTANTES" E NUMERO DE VEZES QUE FOI Journal of the Acoustical Society of Ameri@&¥(4):1738-52, Apr. 1990.
ESCOLHIDO PARA TODOS OS PARES DE VOGAIS VERSUS CONSOANTES  [3] S. Stevens and J. Volkman. The relation of pitch to frequedioyrnal

COM L = 10 PARAMETROS PORSVM. of Psychology53:329, 1940. _ _

~ . [4] B. Novorita. Incorporation of temporal masking effects into Bark
rank parametro ocorencias spectral distortion measure. IEASSP 1999.
1 probVoicing-p2 178 [5] M. Hall. Correlation-based feature selection for machine learnirgD
2 duration 168 thesis, University of Waikato, 1999.
3 F1-p2 117 [6] A. Halberstadt. Heterogeneous acoustic measurements and multiple
4 FO-p2 113 classifiers for speech recognitioPhD thesis, MIT, 1998.
5 F2-p2 104 [7] A. Klautau. Mining speech: Automatic selection of heterogeneous
6 rasta-a-energy-p] 104 features using boosting. ICASSP 2003.
7 rasta-a-12-p1 102 [8] A. Ng and M. Jordan. On discriminative vs. generative classifiers: A
8 F4-p2 99 comparison of logistic regression and naive bayesNIRS 2002.
9 pip1-p2 97 [9] P. Baggenstoss. A modified Baum-Welch algorithm for hidden Markov
10 rasta-a-11-p1 93 models with multiple observation spacd&EE Trans. on Speech and

Audio Proc, 9(4):411-16, 2001.
[10] C. Cortes and V. Vapnik. Support-vector networkéachine Learning
20(3):273-297, 1995.
. . .. [11] A. Klautau, N. Jevfi, and A. Orlitsky. Speech recognition based on
L, = 5 e 100, respectivamente. Considerando as éocias discriminative classifiers. IISBT, Rio de Janeiro, Brazi2003.
nos tes segmentogrobVozeament(Di escolhida 472 e 1102 [12] A. Klautau, N. Jevit, and A. Orlitsky. On nearest-neighbor ECOC with

vezes, paral, = 5 e 100, respectivamente. Obviamente, ;%Zlﬁgg%gsall-paws multiclass SVMJournal of Machine Learning

com o aumento del, os histogramas (se normalizadosy3] H. Bourlard, S. Dupont, and C. Ris. Multi-stream speech recognition.
convergem para uma distribﬁig uniforme. Comparando-se as CC-Al, The Journal for the Integrated Study of Artificial Intelligence,

; _ 2 Cognitive Science and Applied Epistemolog$(3):215-34, 1998.
Figuras 1 e 2 observa-se que osgraetros de cada front end 14] H. Christensen, B. Lindberg, and O. Andersen. Employing heteroge-

manem aproximadamente sua imgntia relativa a0s outros” ~ neous information in a multi-stream framework. IBASSP volume 3,
do mesmo front end ao variarmég de 5 para 100. A excég pages 1571-4, 2000.

notoria 0 os téstltimos paametros doasta, que despontam [15] A.Ng. On feature selection: Learning with exponentially many irrelevant
p a p features as training examples. International Conf. on Machine

quandoL, = 5 mas r@o maném o status na Figura 2. Learning pages 404-412, 1998.
Essa e outras das infornfa;ss “mineradas” nos experimentos[l6] K. Tieu and P. Viola. Boosting image retrieval. IEEE Conf. on

; ; e Computer Vision and Pattern Recognitiqgrages 228-235, 2000.
merecem mais pesquisa em busca de exf@ieaqdequadas. 17] A. Webb. Statistical Pattern RecognitiorOxford University Press Inc.,

Outro tipo de infeéncia que estamos fazendo consiste * 1999,
em identificar os pa@metros que facilitam a distifg entre [18] Y. Freund and R. Schapire. A decision-theoretic generalization of on-

ot f ot line learning and an application to boosting. European Conf. on
classes foaticas distintas. Por exemplo, a Tabela V mostra os Computational Learning Theorpages 2337, 1995.

paametros mais “importantes” e aimero de vezes que cadgig] v. Freund and R. E. Schapire. Experiments with a new boosting
um foi escolhido ao se consideraf = 10 e todos os pares algorithm. Ininternational Conf. on Machine Learningages 148-156,

envolvendo vogais (e semi-vogais) versus consoantes. Podfz-aeﬁ?tg%www cs.waikato ac.nz/mliweka

atentar para a impdncia das formantes e do uso da segun@a] J. Picone. Talk at SRSTW'02, http://www.isip.msstate.edu, 2002.

derivada (indicador “a” no nome do [#ametro). [22] K.-F. Lee and H.-W. Hon. Speaker-independent phone recognition using

hidden Markov modelsIEEE Transactions on Acoustics, Speech and

. Signal Processing37(11):1641-8, Nov. 1989.

VI. CONCLUSOES [23] R. Chengalvarayan and Li Deng. Use of generalized dynamic feature

arameters for speech recognitiofEEE Transactions on Speech and

Esse trabalho estende os resultados apresentados em [7].Acidio Processingd:232-242 1097, P

apresentando novas inégrcias acerca do projeto de um fI’On[24] R. Chengalvarayan and Li Deng. Speech trajectory discrimination using

end heterogneo. Os resultados indicam que SVM® Par- the minimum classification error learnindeEE Transactions on Speech

. .. . and Audio Processings:505-515, 1998.
ticularmente eficientes quando 0 espaco de entrada po I J. Salomon, K. Simon, and M. Osborne. Framewise phone classification

dimengo elevada, mesmo que os @aetros sejam altamente ~ using support vector machines. IBSLP, pages 2645-2648, 2002.
redundantes. [26] Stephen A. Zahorian, Peter L. Silsbee, and Xihong Wang. Phone
. o , classification with segmental features and a binary-pair partitioned neural
A continuagio desse trabalho engloba novosttauos network classifier. IrProc. ICASSP97pages 1011-1014, 1997.
para selego de paiimetros, em especialrappers e a [27] T. J. Hazen and A. K. Halberstadt. Using aggregation to improve the
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