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Resumo

Esta dissertacdo apresenta um novo algoritmo para segmentacédo de sinais de voz baseado em
técnicas de processamento de imagem, tais como analise de espectrograma, morfologia
matematica, componentes conectados, analise de projecéo e binarizacdo. O algoritmo proposto
opera em dois ciclos: o primeiro age separando o sinal de voz do fundo (siléncio ou ruido).
O segundo utiliza esse sinal de voz segmentado para realizar a segmentacao de silabas fonéticas
(agrupamento de fonemas). A base de dados de audio MIT (MIT Mobile Device Speaker
Verification Corpus) e a TIMIT (Texas Instruments/Massachussets Institute of Technology)
foram utilizadas para validacdo do algoritmo proposto. Os sinais de voz escolhidos variam desde
0 género do locutor, a regionalidade (sotaque), tipos de fonemas e ruidos de fundo, como: ruidos
de apito, chuva, vento e de um cruzamento de ruas com trafego intenso. A técnica proposta
mostrou eficiéncia na segmentacdo, no que diz respeito aos segmentos fonéticos, em ambientes

com auséncia e presenca de ruidos, utilizando os mesmos parametros em ambas as situacoes.

Palavras-chave: Segmentacdo de Voz, Segmentacdo de Fonemas, Espectrograma, Andlise de

Imagens.



Abstract

This dissertation presents a novel speech segmentation technique based on image processing
features like spectrogram analysis, mathematical morphology, connected components, projection
profile and thresholding. The proposed algorithm works in two loops: the first segments the
sound in search for the speech signal. After, the segmented speech returns to the algorithm for
phoneme segmentation. For evaluation and validation, the algorithm was applied to MIT Mobile
Device Speaker Verification Corpus (MIT-MDSVC) and TIMIT (Texas Instruments/
Massachussets Institute of Technology) audio databases. We choose audio signals, both male
and female voices, with different phonemes, and with increasing noise difficulties, like whistle,
rain, wind and road traffic noises. The proposed technique showed to be robust, in relation to
the phonetic segments, under environments with and without noise, using the same parameters

settings for both situations with satisfactory results.

Keywords: Speech Segmentation, Phoneme Segmentation, Spectrogram, Image Analysis.
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1 Introducao

E comum dizer que os seres humanos sdo criaturas visuais. NOs percebemos a
importancia da nossa visdo em situaces bem simples como fechar os olhos ou andar a noite em
uma estrada com auséncia de iluminacdo. Nesses dois casos, nossa percepgdo sobre o ambiente
em que nos encontramos é parcial ou totalmente perdida, porém, o nosso sistema auditivo tem
um bom desempenho, permitindo-nos escutar com a mesma perfeicdo em ambientes escuros [2].
NOs somos capazes de escutar sons em todas as direcdes (mesmo sem estarmos de frente para a
fonte do som), também podemos ouvir através de obstaculos como portas e até mesmo paredes
(onde a luz ndo pode penetrar). Portanto, é evidente a importancia da nossa audigéo,
principalmente para compor uma das habilidades mais fundamentais do ser humano:
comunicacdo (através da fala, por exemplo).

Os seres humanos sdo capazes de entender, separar, compreender e até mesmo antecipar
uma sentenga pronunciada em sua linguagem nativa com muita naturalidade e facilidade. Mesmo
em ambientes ruidosos, 0 ser humano possui a habilidade de focar e extrair o0 som da elocucao
que lhe é de interesse. Um dos principais objetivos das pesquisas na area de reconhecimento de
fala é a construcdo de uma maquina capaz de transcrever, de maneira eficaz e em tempo real, o
que lhe é pronunciado. Entretanto, mesmo apds mais de 50 anos de pesquisa na &rea de
Reconhecimento de Voz (Speech Recognition - SR), a capacidade de reconhecimento dos
sistemas ainda esta muito longe de se equiparar com a do ser humano [1]. O sinal de voz é
complexo e multivariado e as solucGes propostas até hoje ndo conseguem atender todas as
possibilidades da percepcdo humana. Porém, algumas aplicacGes especificas da area de
reconhecimento de fala ja comecaram a ser utilizadas nos ultimos anos, aumentando a interagéo
homem-maquina através da comunicacéo por voz.

Uma das subareas do reconhecimento de voz que ainda precisa de muitas melhorias é a
segmentacdo de voz. A segmentacdo € o processo de identificacdo dos limites entre as palavras,
silabas, ou fonemas em uma linguagem natural. Encontrar os limites de um texto escrito é uma
tarefa simples, em geral, no entanto, a mesma tarefa para uma pronincia em voz requer muitos
cuidados pelo fato de ndo existir o “espaco em branco” entre as palavras pronunciadas (fazendo
uma analogia com o texto escrito). Além de ser uma das etapas mais importantes de um sistema
de reconhecimento de voz, é também uma das tarefas mais complexas nessa area de pesquisa [3].
Realizar a segmentacdo de voz de modo confiavel é fundamental para a construgdo de um
reconhecedor automatico da fala (Automatic Speech Recognition - ASR) [4]. A segmentagédo
também é um requisito para trabalhos em indexacdo de documentos enunciados (speech

document indexing) [5], analise fonética da voz (phonetic analysis of speech) [6], classificagdo



de conteddo de audio (audio content classification) [7] e reconhecimento de palavras (word
recognition) [8]. De acordo com Rabiner e Sambur, a tarefa de segmentagdo automatica da fala
por meio de uma méaquina € inerentemente um problema dificil [9]. Um dos fatores que
atrapalham a segmentacéo é devido a falta de uma analogia acustica confiavel entre as palavras
pronunciadas assim como existem 0s espagos em branco entre as palavras escritas em um texto
[10][11].

Outro problema que torna a segmentacao uma tarefa tdo complicada é devido ao efeito de
co-articulacdo, o qual ndo causa uma descontinuidade aparente no sinal de voz [12][13]. O efeito
da co-articulacdo se manifesta pela alteracdo do padrdo articulatorio de um determinado
segmento sonoro pela influéncia de outro adjacente, ou préximo, na elocugdo completa [14]. Os
efeitos da co-articulagdo fazem com que, por exemplo, o fonema “p” da palavra “paro” seja
distinto do fonema “p” da palavra “puro”. Neste Ultimo caso, o movimento articulatorio
necessario a produgdo do “u” resulta em uma mudanga na pronuncia do fonema anterior (o “p”).
Os fonemas sdo estruturas muito flexiveis, eles podem ser facilmente modificados ou suprimidos
durante a pronuncia de uma elocucdo e, portanto, precisam de uma grande atencdo na
segmentacdo [13]. Existem técnicas que utilizam uma segmentacdo fixa de quadro (frame) de
maneira explicita, baseada nos modelos ocultos de Markov (Hidden Markov Models - HMM),
mas que acabam sofrendo com problemas especificos, sobretudo com o problema de selegdo dos
limites do fonema (phoneme boundary selection) [15]. Uma abordagem alternativa é utilizar uma
segmentacdo implicita, sem fixacdo dos quadros, o que evita o problema de selecdo dos limites

do fonema.

1.1 Processamento Digital da Voz

O sinal de voz é uma onda acustica que carrega informacdo. Ele é continuo no tempo e
para ser chamado de ‘sinal digital’, ele precisa ser discretizado, e geralmente, é submetido a dois
procedimentos: amostragem e quantizacdo [16]. A amostragem é a obtencdo de uma sequéncia
de amostras provenientes de um sinal continuo, em instantes de tempo igualmente espagados. O
processo de quantizacdo consiste em atribuir um determinado nimero de niveis discretos em
amplitude e fazer a comparacdo entre o sinal amostrado e o nivel discreto mais proximo. O
processamento de sinais [16] possui um enfoque na representacao, transformacéo e manipulacao
dos sinais e da informacdo contida neles. O Processamento Digital de VVoz (Digital Speech
Processing - DSP) é uma subéarea de processamento de sinais onde o sinal a ser estudado é o
sinal de voz e a informacdo contida nele € um som produzido por um ser humano ou por um
computador simulando um ser humano. A Figura 1.1 representa um sistema onde um sinal de

voz é processado por técnicas de DSP. De acordo com Rabiner e Schafer [17], os sistemas de
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processamento de voz estdo divididos em quatro aplicagbes (a ultima ndo é mencionada

diretamente, mas possui destaque nesta area):

Codificacdo da fala (speech coding);
Sintese da fala (speech synthesis or text-to-speech synthesis - TTS);

Reconhecimento automético da fala (ASR);

M LD oe

Supressao de ruido.

A primeira aplicacdo diz respeito aos processos cuja finalidade é obter uma representacdo
compacta do sinal de voz, e, por esse motivo, também podemos chamé-la de “compressdo do
sinal de voz”. As técnicas de codificacdo do sinal de voz sdo usadas tanto para transmitir como

para armazenar os sinais de voz de maneira mais compacta que o sinal original.

Sinal de Sinal de
Voz {_ onversor Algoritmo de C onversor Yoz

AD "| Computador " DA E

Figura 1.1: Diagrama de blocos padr&o para aplicagdes em DSP para um sinal de voz (traduzido de [17]).

A sintese da fala é o ramo da DSP que estuda a sintese da voz humana através de
computadores, ou seja, pesquisa a simulacdo digital da producdo de voz do ser humano. Sendo
ainda mais especifico, essa area estuda a geracao de sons da voz humana a partir do texto escrito,
ou seja, conversdo de texto em voz, por essa razdo é comumente encontrado na literatura como
text-to-speech - TTS.

O sistema de reconhecimento automéatico da fala possui como finalidade o
reconhecimento da voz do ser humano. Em outras palavras, o objetivo de um sistema ASR é
transcrever as frases que um ser humano pronuncia a ele. A Figura 1.2 ilustra a gama de
aplicacdes baseadas em processamento digital de voz.

A supressdo de ruidos em sinais de voz degradados visa 0 processamento e restauracéo de
sinais de voz que sofreram distor¢fes devido a introducdo ou presenca de ruido. O objetivo é
reduzir, ou até mesmo eliminar o ruido presente nos sinais. As técnicas de filtragem sdo as mais

comuns na utilizacdo de supresséo de ruidos em sinais de voz.
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Figura 1.2: A extensa gama de aplicacdes em processamento digital de voz (adaptado de [21])

Uma das grandes dificuldades de se construir um sistema ASR robusto e eficiente é sua
natureza interdisciplinar. Podemos citar algumas areas de conhecimento que se aplicam ao
problema de reconhecimento da fala: processamento de sinais, fisica acUstica, reconhecimento de
padrbes, comunicacdo e teoria da informacéo, linguistica, fisiologia, ciéncias da computacédo e
psicologia. E uma gama de conhecimento tdo ampla que é improvavel que uma Gnica pessoa
possa dominar completamente esse tema [1].

Um sistema ASR que tenha o reconhecimento realizado com sucesso pode tomar decisdes
como ativar/desativar dispositivos ou mesmo digitar as palavras que Ihe foram pronunciadas em
um texto de e-mail. Existe ainda uma subdivisdo no campo de reconhecimento automatico da
fala: ldentificacdo do locutor (identificar a pessoa que esta falando, também chamado de
biometria da voz), Identificacdo da linguagem (o idioma que esta4 sendo pronunciado por uma
pessoa) e Reconhecimento de palavras (que pode ser o reconhecimento de uma palavra isolada
ou o reconhecimento de fala continua em uma conversa entre pessoas). Esses dois tipos de
reconhecimento de fala podem ser realizados em um modo dependente do locutor, ou seja,
apenas identifica comandos ou frases pronunciados por uma Unica pessoa ou podem ser
realizados em um modo independente de locutor, que € o mesmo conceito do anterior, porém
aplicado a diversas pessoas. Para alcancar esse objetivo final, os sistemas ASR possuem varias
etapas, como pode ser observado na Figura 1.3. No préximo topico, os sistemas ASR sdo
discutidos com maiores detalhes. Este trabalho visa apresentar um novo algoritmo para o
processo de segmentacdo da voz, representado na primeira etapa (de Pré-processamento) de um
ASR.
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Figura 1.3: Etapas de um sistema ASR, adaptado de [17].

1.1.1 Sistema ASR

Neste tdpico, sdo explanadas as etapas ilustradas na Figura 1.3. Existem varios modelos
diferentes para representar um sistema ASR, porém todos apresentam o mesmo layout basico.
Na Figura 1.3, pode-se visualizar um modelo de quatro etapas, que poderia ser de cinco, caso
considerassemos a etapa de “aquisi¢do do sinal de voz” como sendo a predecessora do “sinal de
voz” apresentado na figura. Essa etapa de “aquisicdo do sinal de voz” ¢ responsavel pela
obtencéo do sinal de voz analdgico e em seguida pela discretizagdo em um sinal digital (como
ja foi explicado no inicio desta secdo), para que seja possivel a aplicacdo das técnicas de DSP.
O que € mostrado na Figura 1.3 é um sinal de voz ja digitalizado e, portanto, pronto para o
processamento.

A etapa de “pré-processamento” ¢é composta por varios outros processos de
transformac&o do sinal, tais como: filtragem (remocéo de ruidos), normalizacdo, segmentacao,
entre outras. Apesar de ser “apenas” um processo dentro da etapa de pré-processamento do
sinal de voz, a segmentacdo € uma das tarefas mais complexas em um ASR [3].

A etapa de “extracdo de caracteristicas” de um sinal de voz é responsavel por converter o
sinal de voz em um vetor de caracteristicas. Essa conversdo é geralmente baseada em analises
em pequenas janelas do sinal no dominio do tempo, que sdo capazes de representar com
eficiéncia as caracteristicas de um sinal sobre esse dominio. N&o existe um conjunto padréo de
caracteristicas para o reconhecimento de voz. Ao inves disso, combinagdes de caracteristicas
acusticas, articulatorias e auditivas sdo utilizadas em varios sistemas de reconhecimento de voz.
O descritor de caracteristicas acusticas mais popular é, sem divida, o MFCC (Mel-Frequency
Cepstrum Coefficients) e seus derivados [18].

Na verdade, a etapa de “treinamento e classifica¢ao” €, de fato, caracterizada por duas

etapas, pois o treinamento € realizado antes da classificacdo. Apos o sistema estar devidamente



treinado, os sinais de entrada séo direcionados para a classificacdo. Caso sejam inseridos novos
padrBes de voz, serd necessario um novo treinamento do sistema. Como essa etapa néo é o foco
do trabalho, e por motivos de simplicidade, convém juntar essas duas etapas em apenas uma.
Dessa forma, a etapa de treinamento serve para que o sistema aprenda a reconhecer o conjunto
de vetor de caracteristicas do sinal e reconheca o padréo de voz pronunciado. Quando o sistema
esta treinado, a classificacdo realiza a escolha do padréo de voz mais adequado (de acordo com
sua logica de implementacdo) para o sinal de voz de entrada. O classificador mais utilizado em
sistemas ASR ¢ o HMM (Hidden Markov Models) [19].

1.2 Motivagdo

O processo de comunicacao entre 0os humanos é baseado, principalmente, na habilidade
de reconhecer e compreender 0s sinais de voz que sdo pronunciados entre eles. Portanto, os
sinais de voz definem uma parte essencial da interacdo entre os humanos, e é, sem divida, a
maneira mais eficiente e eficaz para a troca de informac6es. Por conta disso, o reconhecimento
automatico de fala e também a identificacdo de locutor (Automatic Speaker Identification — ASI)
surgem como grandes atrativos de uma tecnologia repleta de possibilidades para novos produtos
e servigos de comunicagdo. Na busca por solucGes que alcancem esses exemplos, diversos
modelos e algoritmos de reconhecimento de voz vém sendo desenvolvidos e aperfeicoados na
ultima década, sempre procurando atingir melhores resultados com um menor custo
computacional.

Para alcancar os objetivos mencionados, é imprescindivel que alguns subcampos da area
de reconhecimento de voz avancem em suas pesquisas e produzam métodos mais robustos. Em
muitas abordagens do reconhecimento de voz, os sinais de voz precisam ser divididos em
segmentos antes de o reconhecimento ser efetuado de fato. A segmentacdo de voz é uma
importante tarefa para a construcao de um sistema ASR [4]; ela é fundamental para o treinamento
dos modelos acusticos de um ASR e para o desenvolvimento de sistemas do tipo TTS. A medida
que existe um crescente desenvolvimento de sistemas que usam fala para uma interface homem-
maquina, a demanda por uma segmentacdo automatica confiavel também cresce, visto que a
segmentacdo é um processo importante e necessario em diversas areas do processamento de fala.

Uma vez que a segmentagdo manual € inviavel devido ao tamanho das bases de fala
atuais, além de ser um processo tedioso, e que gera diferencas, j& que € um processo subjetivo,
este trabalho tem como objetivo principal desenvolver um sistema de segmentacdo automatica de
fala que possa produzir segmentos acusticos a partir de uma locugéo, evitando dessa forma as

incoeréncias e a demora causada pela segmentacdo manual.



A motivacdo para combinar as técnicas de processamento digital de imagens com
técnicas de processamento do sinal de voz é proveniente, principalmente, da clareza com que as

informacdes séo fornecidas pela imagem do espectrograma.

1.3 Objetivos

Neste trabalho, é proposta uma nova técnica de processamento de voz, baseada no sinal
de voz e em caracteristicas do processamento digital de imagens (digital image processing -
DIP) como andlise de espectrograma, morfologia matematica, componentes conectados, anélise
de projecdo e binarizacdo. A técnica opera em dois passos e é capaz de segmentar voz e silabas
fonéticas mesmo em ambientes ruidosos. A silaba fonética pode ser considerada um
agrupamento de fonemas e ela é mais bem destacada na imagem do espectrograma, em
comparacdo ao fonema isolado.

Outros objetivos também podem ser citados:

e Expandir o estado-da-arte de uma &rea ainda sem solucdo Otima e de grande
aplicabilidade;

e Auvaliar a combinacdo de técnicas de processamento de imagens com técnicas que
operam sobre os sinais de voz;

e Contribuir para a disseminacao e pesquisa de segmentacdo de voz no Brasil, ajudando na
formacédo de capital humano nacional;

e Geracdo de material didatico na area de segmentacdo, ajudando na exemplificacdo de

aplicacdes préticas para as disciplinas de processamento de voz e sinais.

1.4  Estrutura da Dissertacéo

Este trabalho encontra-se estruturado em seis capitulos.

No Capitulo 1, é introduzida uma visdo geral sobre o processamento de sinais de voz,
segmentacdo da voz e reconhecimento automatico de fala, além da motivagdo e importancia da
area de pesquisa. Por fim, os objetivos que devem ser alcangados no trabalho também sdo
listados.

No Capitulo 2, explicam-se 0s conceitos basicos relativos aos procedimentos e processos
abordados na pesquisa. Estes processos sdo divididos em técnicas de processamento digital de
voz e técnicas de processamento digital de imagem. O capitulo inicia com um esboco do

processo de producdo de voz pelos seres humanos.



No Capitulo 3, é apresentado o estado da arte de algoritmos de segmentacdo de voz e
explica os algoritmos que contribuem para o desenvolvimento do algoritmo proposto neste
trabalho.

No Capitulo 4, o novo algoritmo de segmentacdo de voz proposto neste trabalho €
apresentado e explicado em detalhes.

No Capitulo 5, séo relatados os testes e experimentos, além dos resultados obtidos e
analises sobre 0s mesmos.

O Capitulo 6 finaliza a dissertacdo com uma conclusdo sobre o trabalho, contribuicfes

que ele ofereceu e sugestdes para trabalhos futuros.



2 Conceitos Basicos

Este capitulo visa a demonstrar os principais conceitos relacionados as areas abordadas
no trabalho. Desde ja se reporta que o objetivo ndo é fornecer um background completo das
areas relacionadas, mas sim explicar os pontos necessarios para o entendimento da presente

dissertacdo, isto é, as questdes envolvidas nos algoritmos ou processos utilizados na pesquisa.

2.1  Processo de producao de voz pelos seres humanos

Segundo Levelt [22], 0 processo de producdo de sons (no caso dos seres humanos, a voz)
se inicia com a construcdo de uma mensagem na mente, estagio conhecido como
conceitualizacdo. Devido a complexidade que 0 nosso cérebro possui, ainda se sabe pouco sobre
esse estagio. Logo em seguida, o locutor realiza uma etapa de formulagdo, onde ele converte a
mensagem para um padrdo linguistico, levando em consideragdo as regras Iéxicas (selecdo das
palavras apropriadas) e sintaticas (ordenacdo correta das palavras) da lingua em questdo. Por fim,
o locutor precisa realizar 0s movimentos motores necessarios para externalizacdo e consequente
transmissdo da mensagem, essa etapa € a mais relacionada com o objeto de estudo desta
dissertacdo e € descrita na préxima secao, ela é chamada de etapa de articulacdo. A Figura 2.1

ilustra os trés estagios explicados em uma abordagem de alto nivel para producao da voz.

Conceitualizacdo

l Lexicalizagdo

Formulacdo

Planejamento
sintatico

Articulacao

Figura 2.1: Esquema em alto nivel do processo de producéo da voz (traduzido de [22])

2.1.1 Articulagdo da voz

Ap0s a conceitualizacdo e formulagdo da mensagem, nos precisamos realizar a producao
do som que representa a mensagem, é nesse momento que o estagio da articulagdo atua. Esse
estagio geralmente é subdividido em quatro processos: iniciacdo, fonacdo, oro-nasal e a

articulacdo propriamente dita [23].



A iniciacdo, como diz 0 nome, é o primeiro processo, ocorre quando o ar é expelido dos
pulm®es e entra pela traqueia, onde inicia 0 segundo processo.

A traqueia é a “porta de entrada” da laringe (Figura 2.2 (c)). O processo de fonacgéo
ocorre ao longo da laringe, principalmente onde estdo dois tecidos horizontais chamados de
“pregas vocais”. O espago entre as pregas vocais ¢ chamado de glotis, e esta tem um papel
fundamental na producdo do som. A glétis pode permanecer fechada, como na Figura 2.2 (a), e,
portanto, nenhum ar passa, ou pode estar estreitamente aberta, possibilitando a passagem do ar
pelas pregas vocais, fazendo-as vibrar e consequentemente produzir sons audiveis (voiced
sounds). A glotis também pode estar totalmente aberta, que é a situacdo em que estamos
respirando normalmente, dessa forma a vibracdo das pregas vocais € reduzida, produzindo os
sons inaudiveis (voiceless sounds) [23]. As pregas vocais vibram muito rapidamente. Nos
homens, esse numero de ciclos vibratérios fica em torno de 125 vezes em um segundo. Na
mulher, que tem voz geralmente mais aguda, 0 nimero aumenta para 250 vezes por segundo. A

essa caracteristica damos o nome de frequéncia fundamental.

Epiglote

Figura 2.2: Componentes do processo de fonacgao: (a) glotis fechada, (b) glétis aberta e (c) ilustracao bésica da
laringe, adaptado de [24].

Apos passar pela laringe, o fluxo de ar ¢ “cortado” em pulsos quase-periodicos 0s quais
sdo modulados na frequéncia enquanto passam através da faringe (cavidade da garganta) e da
cavidade oral ou nasal [21]. O véu-palatino é o responsavel por selecionar se o fluxo de ar vai
passar pela cavidade oral ou nasal (Figura 2.3). Por meio do processo oro-nasal, podemos

diferenciar as consonantes nasais (/m/, /n/) dos outros sons.
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Figura 2.3: O processo oro-nasal: (a) articulacédo nasal — o fluxo de ar passa pelas duas cavidades, (b)
articulacdo oral — o fluxo de ar passa apenas pela cavidade oral, adaptado de [24].

Por altimo, o processo de articulacao é efetuado na boca e é o responsavel por diferenciar
e “moldar” os sons para aquilo que reconhecemos como sons de fala. Dentro da boca, a cavidade
oral funciona como um ressoador do som e os articuladores (labios, lingua, dentes, palato duro,
véu palatar e mandibula) trabalham sozinhos ou em conjunto para, de fato, produzir os diferentes

tipos de sons que percebemos no nosso dia-a-dia (vogais, consoantes, ditongos etc).
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A Figura 2.4 apresenta um diagrama de blocos para o processo de producdo dos sons pelo ser

humano.

Saida do
som nasal

Cavidade
nasal

Véu Palatino

Cavidade
da

Cavidade

Pregas faringe oral ))
vocals \ ’ \ J Saida do

som oral

Traqueia

T

Pulmoes

D NN

Forga muscular

Figura 2.4: Diagrama de blocos para producéo da voz humana, adaptado de [1].

2.2 Processo de percepcado de som pelos seres humanos

Os sons sdo ondas mecanicas, criadas quando corpos materiais vibram. Essas vibracoes
causam mudancas na pressao de um determinado meio (ou ambiente). O meio em que vivemos é
a atmosfera terrestre e, por isso, 0S sSoNs que ouvimos causam uma variagao na pressao do ar para
chegar até nossos ouvidos. As caracteristicas basicas de uma onda sonora sdo a amplitude e a
frequéncia. A amplitude ¢é a diferenca entre a maior e a menor area de pressdo deslocada. A
amplitude esta relacionada com a sonoridade, ou seja, com a intensidade do nivel de som (forte
ou fraco). Ja a frequéncia é o nimero de vezes por segundo que um padrdo de variacdo de
pressdo se repete, e esta relacionada com a percepc¢éo de grave e agudo [2].

Nos seres humanos, a fungéo auditiva é realizada por um 6rgéo que chamamos de ouvido,

ele é o responsavel pela captagdo das vibragdes no ar (ondas sonoras) e pela transformacéo delas
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em impulsos nervosos. No entanto, muitos pesquisadores defendem que grande parte do

processo de audicdo depende do processamento de dados que é realizado no sistema nervoso
central [25].

2.2.1 Anatomia e fisiologia do ouvido

A anatomia ou fisiologia do ouvido é geralmente dividida em trés partes: ouvido externo,

ouvido médio e ouvido interno. Nesta dissertagdo, vamos abordar de maneira resumida cada

uma dessas partes.

Ouvido externo: Formado pelo pavilhdo auricular e pelo canal auditivo, o qual €
encerrado pelo timpano. A funcdo do ouvido externo € contribuir para determinacdo da
direcdo da origem dos sons. Além disso, o canal auditivo funciona como um ressoador,
ele é capaz de amplificar os sons com frequéncias de aproximadamente 3000 Hz. As
ondas sonoras que entram pelo canal auditivo sdo entdo conduzidas até o timpano.
Ouvido médio: Consiste de trés pequenos 0ssos, também chamados de ossiculos, cujos
nomes sdo: martelo, bigorna e estribo. Eles sdo conectados ao ouvido externo através do
timpano. Esses ossiculos atuam como uma alavanca, o que altera a pressdo exercida por
uma onda sonora ao timpano, numa maior pressao sobre a janela oval no ouvido interno.
Além disso, a diferenca nas areas da janela oval e do timpano resulta na amplificacéo do
sinal.

Ouvido interno: Consiste de canais semicirculares, do nervo auditivo e de uma coclea. Os
canais semicirculares sdo detectores do equilibrio do corpo humano, porém contribuem
muito pouco para o sistema auditivo. A coclea contém todos 0s mecanismos responsaveis
pela transformacdo das variagfes de pressdo em impulsos nervosos propriamente ditos,
que passam ao longo do nervo auditivo para o cérebro. Em um proceso que ainda néo €
compreendido inteiramente, o cérebro é capaz de interpretar as qualidades do som pela
reacao dos impulsos nervosos. O ouvido interno é conectado com o ouvido médio através

da janela oval.

2.2.2 Percepcéo do som

O sistema auditivo, de uma maneira, geral, trabalha de uma forma néo linear. O

comportamento fisioldgico dos nossos ouvidos em resposta a simples tons é relativamente

simples. No entanto, a maior parte dos sons é variante no tempo e possui diversos componentes

espectrais. O resultado disso € que a percepcdo de energia sonora em uma determinada

frequéncia é dependente da distribuicdo do som em outras frequéncias e do intervalo de tempo da

energia antes e depois do som. Aquilo que uma pessoa ouve em resposta a um determinado som
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€ uma questao bastante complexa [2]. Por conta disso, 0s pesquisadores buscam compreender 0s
mecanismos de percepcdo da voz nos seres humanos para entender o relacionamento complexo
entre o sinal acustico e o som que de fato escutamos. Existem duas razdes principais para a
complexidade: o problema de segmentacéo e a variabilidade do sinal acustico. A falta de solucao
para esses dois problemas dificulta bastante a constru¢cdo de maquinas capazes de reconhecer

discursos continuos de voz.

2.2.3 O problema da segmentacéo

Quando escutamos alguém falar, n6és conseguimos segmentar facilmente as frases em
palavras isoladas. Se analisarmos esse sinal acustico, nds vamos constatar que ele ndo é
perfeitamente separado em palavras ou fonemas. O sinal acUstico € continuo e ndo ha,
necessariamente, pausas especificas no sinal, pelo contrario, pode haver pausas que néo
correspondem as pausas que percebemos naturalmente entre as palavras ou fonemas.

Em alguns casos, o contexto também é necessario para a segmentacdo ocorrer
corretamente, pois duas palavras diferentes podem ter uma estrutura fonética muito semelhante,
ou até igual, no caso das palavras homdfonas, que possuem pronuncias iguais e significados
diferentes. No portugués brasileiro podemos citar exemplos como: “espere a mente raciocinar” €
“experimente isso”’; “Ela tinha algo” e “Pega a latinhal!”; “Ele foi ao concerto” e “Ele realizou o
conserto da peca”. No inglés, podemos citar exemplos como: “l scream” e “Ice cream”; “Ruth” e
“Roof”’; “Them all” e “The mall”. Nesses exemplos citados, devem ser realizadas diferentes
segmentacdes de acordo com o significado da sentenca em que cada palavra se encontra.

A segmentacdo fonética do sinal de voz é essencialmente uma tarefa de determinar a
instancia de tempo em que um fonema termina e outro inicia [10][11]. Contudo, ainda nédo foi
descoberto nenhum evento fisico que acontece na producdo da voz, no momento em gue ocorre
essa transicdo de fonemas, apenas sabe-se que 0s 6rgdos vocais movem-se lentamente de uma
posicdo para outra. Apesar de varios anos de pesquisa, determinar onde um fonema termina e o

outro inicia continua sendo uma dificil tarefa nessa area [10][11].

2.2.4 O problema da variabilidade

O fonema pode ter diferentes formas que sdo determinadas de acordo com a variedade de
fontes do som. Este fendmeno costuma ser chamado de “problema da ndo invariancia fonético-
acustica” [26]. No contexto de fonemas, espera-se que eles possuam alguma caracteristica
acustica que sirva para diferenciar um fonema de outro. Apesar disso, 0s pesquisadores ainda

ndo encontraram provas da real existéncia dessa invariancia fonética para todos os fonemas [26].

14



2241 Variabilidade de acordo com o contexto do fonema

De acordo com o contexto da frase, as propriedades acusticas do sinal associado com 0s
fonemas podem mudar. Esse efeito € resultante da maneira como a voz é produzida. Quando
falamos, os articuladores estdo em constante movimento, portanto a forma do trato vocal para
um determinado fonema ¢é influenciada pelas formas dos fonemas antecedentes e posteriores.

Esse fendbmeno é também conhecido por co-articulagéo e foi exemplificado no Capitulo 1.

2242 Variabilidade de acordo com o locutor

Diferentes locutores podem produzir sinais acusticos muito distintos para um mesmo
fonema. As pessoas pronunciam 0s mesmos fonemas e palavras com sotaques, timbres e
velocidades diferentes. Além disso, a estrutura do trato vocal pode mudar ligeiramente de acordo
com cada pessoa. A maneira “desleixada” (ou informal) que muitas pessoas pronunciam as
palavras também introduz variabilidade no sinal acustico.

A variabilidade do sinal acustico, causada pelas razbes explicadas nos paragrafos
anteriores, gera diversos problemas para o ouvinte. Os sinais de voz variam bastante e
geralmente sdo transformados pelo nosso cérebro em palavras familiares. Por conta do problema
de segmentacdo e o problema da variabilidade, tem sido dificil a concepcdo de méquinas que
possam reconhecer a fala continua [1].

2.3 Representacao do sinal de voz

O sinal de voz é um tipo de onda que varia lentamente com o tempo, de maneira que, se
uma andlise for realizada em periodos curtos de tempo (entre 5 e 20 milisegundos), as
caracteristicas resultantes serdo praticamente estacionarias. A ilustracdo desse efeito €
apresentada na Figura 2.5. Vale ressaltar que, se periodos de tempo acima de 100ms forem
considerados, as caracteristicas do sinal podem ser diferentes e consequentemente podem refletir

as variacOes dos sons de falas que estdo sendo pronunciados naquele instante [1].
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Figura 2.5: Grafico em forma de onda do sinal de voz da parte inicial da pronincia “E agora”.
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O sinal praticamente ndo varia nos primeiros 200ms (primeiro e segundo graficos da
Figura 2.5), o que corresponde ao siléncio de fundo e, portanto, possui uma amplitude baixa. A
terceira linha (de 200 a 300ms) inicia com um breve periodo de siléncio, acompanhado por um
pequeno aumento na amplitude (som inaudivel, préximo aos 0,23s) e em seguida um aumento
maior na amplitude e uma mudanca no desenho e regularidade da forma de onda, transformando-
se em uma onda quase-periddica.

A forma mais simples e direta de se classificar eventos em sinais de voz é a partir do
estado das cordas vocais. Seguindo essa ideia, a convencdo padrdo utiliza uma representacédo de
trés estados: siléncio (S - Silence), onde nenhum som est& sendo pronunciado; som inaudivel (U
— unvoiced), onde as cordas vocais ndo estdo vibrando, resultando em um sinal aperiédico, de
natureza aleatoria (ruido); e som audivel, onde as cordas vocais estdo vibrando periodicamente e
o sinal resultante é considerado quase-periddico. A aplicacdo desse tipo de classificacdo no

terceiro grafico (sinal de 200 a 300ms) da Figura 2.5 resulta na Figura 2.6.

e A T A TRl
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Tempo (s)

Amplitude
b
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Figura 2.6: Classificagédo do sinal de voz a partir do estado das cordas vocais.

No trecho inicial, antes do usuario falar, a forma de onda é classificada como siéncio,
indicado pelo ‘S’, e ¢ caracterizado pela amplitude praticamente constante e proxima de zero. No
segundo trecho, indicado pelo ‘U’, ha um som inaudivel, que resulta em uma pequena
modificagdo na forma de onda, especificamente nesse caso, € 0 momento em que o elocutor
aspira o ar antes de iniciar a pronuncia da elocugdo. Uma voz baixa de fundo, um sussuro, alguns

tipos de ruidos e alguns fonemas também podem ser caracterizados como sons inaudiveis. O
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ultimo trecho da figura corresponde a voz do elocutor de fato, e nesse caso, se refere ao inicio da
frase “E agora”, mais especificamente, esse trecho corresponde ao fonema /¢/. Apesar de
simples, esse tipo de classificacdo ndo é muito preciso e, por vezes, é dificil distinguir entre os

sons inaudiveis fracos (como /f/), os sons audiveis fracos (como /v/ ou /m/) e o siléncio de fundo.

O grafico completo da frase pronunciada nos exemplos acima pode ser visualizado na Figura 2.7.
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Figura 2.7: Grafico em forma de onda do sinal de voz da pronincia “E agora”.

Uma maneira alternativa de caracterizar o sinal de voz e apresentar a informacdo
associada aos sons é através da representacao espectral. No nosso contexto, o espectrograma de
um sinal de voz é uma representacdo em trés dimens@es da intensidade da voz, em diferentes
bandas de frequéncia, sobre o tempo. Geralmente, utilizamos apenas os valores absolutos para a
amplitude do sinal de voz, removendo a parte negativa dele. O espectrograma é calculado através
da Transformada de Fourier de Tempo Curto (short-time Fourier transform — STFT). Para
realgar o grafico do espectrograma, normalmente calcula-se a energia do sinal, elevando os
valores do sinal ao quadrado. A Figura 2.8 ilustra o grafico do espectrograma para a energia do
sinal de voz da pronuncia “E agora”. Os pontos mais vivos (laranjas e vermelhos) representam
uma maior intensidade do sinal de voz de acordo com o tempo e a frequéncia em que ele se
encontra. A escala de cores utilizada no espectrograma da Figura 2.8 € a mesma para todas as
imagens de espectrograma deste trabalho.
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Figura 2.8: Espectrograma da energia do sinal de voz da promiincia “E agora”. Os pontos mais vivos
(laranjas e vermelhos) representam uma maior intensidade do sinal de voz.

2.4 Estudo de técnicas de processamento digital de imagens

Ao longo dos ultimos anos, o interesse em técnicas de processamento digital de imagens
(PDI) vem aumentando bastante [27]. Diversas aplicacfes utilizam algoritmos associados ao
processamento digital de imagens, seja para seguranc¢a, salde, automacdo, entretenimento etc
[28]. Normalmente, as técnicas de PDI sdo utilizadas para melhorar a qualidade das imagens,
tornando mais compreensivel o reconhecimento por um humano (ou por uma maquina), e/ou
para fazer a compressao das imagens para transmissdo e/ou armazenamento.

Os sistemas de processamento de imagens sdo sistemas que recebem uma imagem de
entrada, realizam algum tipo de processo sobre a imagem e devolvem uma imagem de saida.
Neste trabalho, foram aplicadas algumas técnicas de processamento digital de imagens
(explicadas a seguir) na imagem resultante do espectrograma de energia de um dado sinal

acustico.

2.4.1 Morfologia matematica

A morfologia matematica, elaborada inicialmente por Georges Matheron e Jean Serra
[29], concentra seus esforgos no estudo da estrutura geomeétrica das entidades presentes em uma
imagem. A morfologia matematica pode ser aplicada em varias areas de processamento e analise
de imagens, como: realce, filtragem, segmentacdo, deteccdo de bordas, esqueletizagéo,
afinamento, entre outras. A ideia geral da teoria consiste em extrair as informacGes relativas a

forma de um conjunto desconhecido (uma imagem), pela transformacdo através de outro
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conjunto completamente definido, chamado elemento estruturante. Portanto, a base da
morfologia matematica é a teoria de conjuntos. A morfologia matematica é baseada em duas
operacOes bésicas, a saber: dilatacdo e erosdo. Nos proximos paréagrafos, serdo apresentadas
algumas defini¢bes Uteis sobre a teoria dos conjuntos, no intuito de facilitar o entendimento
sobre as operacgdes de dilatacdo e erosao.

Sejam A e B conjuntos em Z? cujos componentes sdo a = (a;, a,) € b = (b, by),
respectivamente. A translacdo de A por x = (x,, X,), denotada (A),, € definida na equacéo

(A, ={clc=a+x, para a €A} (1)

A reflexdo de B, denotada B, é definida como

~

B ={x|x=-b, para b € B}. )
O complemento do conjunto A é
A ={x|x & A}. 3)
Por ultimo, a diferenca entre dois conjuntos A e B, representado por A—B é
A—B = {x|x € A,x ¢ B} =A n B-. )
Como ja dito anteriormente, as opera¢des fundamentais da morfologia matematica sao a

dilatacdo e a erosdo. A dilatacdo, de uma maneira simples, torna os objetos mais largos e de

maneira oposta, a erosdo torna os objetos mais estreitos. Sejam A e B conjuntos no espaco Z> e

seja @ o conjunto vazio. A dilatagio de A por B, denotada A @ B, ¢ definida como

ADB = {x|(B), n A = @}. 5)

Logo, a operacdo de dilatacdo consiste em obter a reflexdo de B sobre sua origem e depois
deslocar esta reflexdo de x. A dilatacdo de A por B é, entdo, o conjunto de todos 0s X
deslocamentos para os quais a intersecdo de (B), e A inclui, pelo menos, um elemento diferente

de zero. Com base nisso, a equagéo anterior pode ser reescrita como
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A®B = {x|[(B), n 4] € A. (6)

O conjunto B € normalmente chamado de elemento estruturante.

Sejam A e B conjuntos no espaco Z, a erosdo de A por B, denotada A & B, é definida

como
AOB = {x|(B), € A}. ™)

O que significa que a eroséo de A por B resulta no conjunto de pontos x tais que B, transladado
de x, esta contido em A. Em outras palavras, o elemento estruturante (B) ird percorrer toda a
imagem e, a cada iteracdo, verificard se todos os pixels ativos na vizinhan¢a do pixel de origem
estdo sobrepostos por pixels ativos na imagem, em caso positivo o pixel de saida fica ativo, em
caso negativo fica inativo. A dilatacdo e a erosdo sdo operacdes duais entre si com respeito a

complementacéo e reflexdo, de tal forma que
(A© B)° = A° @ B°. ®

2.4.2  Anélise de projecdo (vertical ou horizontal)

A projecdo horizontal corresponde a soma dos valores perpendiculares a coordenada
horizontal (normalmente a coordenada de eixo x), enquanto que a projecao vertical corresponde
a soma dos valores perpendiculares a coordenada vertical (normalmente a coordenada de eixo y)
[30]. Essa técnica é comumente utilizada para realizar a segmentacdo de linhas em imagens de
documentos [31][32][33], onde ela realiza a contagem do nimero de pixels pretos em cada linha
do documento. As linhas que tiverem um ndmero de pixels acima de certo limiar sdo
consideradas texto, e as restantes sdo background (fundo). As projecdes horizontais e verticais

sdo definidas, respectivamente, por Py, de tamanho m e P, de tamanho n, sendo

n

P, (i) = Zlm(i,j), i=1,2,3,..,m, o
j=1
m

PG =) Im@),  j=123..n, 00
i=1
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em que Im é uma imagem de i linhas e j colunas.

2.4.3 Binarizacao

A binarizacao (ou limiarizacdo) consiste em separar as regides de uma imagem quando
esta apresenta duas classes (0 fundo e o objeto). A binarizacdo € uma das abordagens mais
importantes da segmentacdo de imagens. Como ja diz o nome, ela tem como finalidade produzir
uma imagem binaria com duas cores: preto e branco. Segundo Gonzalez [27], matematicamente,

a limiarizacdo pode ser descrita como uma operacao que envolve testes de uma funcédo T, sendo

T=f(xypxy)). (1)

em que f(x, y) é o nivel de cinza do ponto (x, y) e p(x, ¥) denota alguma propriedade local desse
ponto. Uma imagem limiarizada g(x, y) é definida como

1sef(x,y)>T

9tey) = {0 sef(x,y) <T (12)

Os pixels rotulados como ‘1’ séo correspondentes ao fundo (ou background) da imagem, e os
pixels rotulados como ‘0’ correspondem ao objeto, ou ao texto se tomarmos como referéncia um

texto preto escrito sobre fundo branco.
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3 Algoritmos de Segmentacao de Voz

O objetivo deste capitulo é apresentar os principais conceitos e desafios na area de
segmentacdo de voz além de trabalhos importantes de seu estado da arte. Segundo Ostendorf et
al. em [34], a segmentacdo de fala pode ser dividida em: “diarizagdo” de audio (audio
diarization) ou segmentacdo estrutural (structural segmentation). A diarizacdo do &udio busca
diferenciar a fala continua da musica através do agrupamento de regides acusticamente
homogéneas. Ja a segmentacao estrutural, trabalha com o lado acustico e com o lado Iéxico dos
sinais de voz. Existem varias abordagens que procuram identificar os limites dos fonemas
utilizando as caracteristicas dos sinais de voz. Os limites identificados sdo utilizados para
determinar os blocos de segmentacdo. Varias técnicas usam a abordagem mencionada
[35][36][37], além de utilizar também caracteristicas derivadas do conhecimento acustico dos
fonemas. Alguns métodos baseados em: reconhecimento de padrBes [38], modelos ocultos de
Markov [39], andlise fractal [40][41], transformada wavelets, e outras técnicas, também ja foram

propostos.

Vostermans et al. [43] desenvolveram um sistema para segmentacdo automatica
e classificagdo de falas. Inicialmente, o sistema realiza uma segmentacdo identificando as
maiores alteracGes (chamadas de “marcos de referéncia”) no sinal acustico, obtidas através do
modelo auditivo. O sistema possui trés etapas: identificacdo, geracdo e eliminacdo. Até quatro
segmentos iniciais consecutivos sdo incorporados para a constru¢cdo de um conjunto de
segmentos fonéticos candidatos. Uma rede neural do tipo MLP (Multi-Layer Perceptron) é
utilizada na etapa de segmentacdo fonética para calcular a probabilidade de um limite ser, de
fato, um limite fonético, de acordo com as evidéncias de um limite fonético precedente e também
das caracteristicas acusticas. A classificacdo fonética também é realizada por meio de uma rede
MLP, que classifica o vetor acustico em uma classe dentre cinco classes fonéticas. Um
procedimento de busca, utilizando o algoritmo de Viterbi [44], alinha o sinal de voz com o
modelo de transicdo de estado, derivado da transcri¢do da prondncia, levando em conta as saidas
das duas redes MLPs, nas etapas de segmentacdo e classificacdo fonética. O resultado da busca
Viterbi € um conjunto de marcos (limites) e rétulos (labels), que maximiza a probabilidade
combinada de limites fonéticos e sequéncias de fonemas, de acordo com as caracteristicas
fonéticas e as transcri¢Ges fornecidas. Segundo o autor, o sistema é bastante adaptavel de um
idioma para outro e ndo requer um conhecimento acustico extensivo e nem um grande tempo de
treinamento para a rede neural. Uma taxa de acerto de 76% do posicionamento dos marcos (com
uma margem de 20ms da posicéo ideal) foi alcangada no sistema, que foi executado utilizando a
base de dados TIMIT.
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Um método de segmentacdo de voz baseado em maquinas de segmentacdo mdltipla
automética (ASM — Automatic Segmentation Machines) é proposto em [42]. A ideia geral é
realizar uma segmentacdo final utilizando os marcadores de segmentacdo provenientes de cada
ASM (que funciona como variacdo de um HMM). Os parametros de peso e bias sdo ditos como
referéncias, mas esses valores sdo definidos a priori através de um processo de segmentacdo
manual. O método proposto foi testado em uma base de dados com sentencas pronunciadas por
um narrador profissional, situado em uma sala de isolamento acustico. Obviamente, esse tipo de

abordagem é bem restrito e ndo é adequado para aplicacbes no mundo real.

Um algoritmo que combina codificagdo de entropia, analise de multi-resolucdo e mapas
auto-organizaveis (SOM — Self-Organizing Maps) [66] é proposto para a tarefa de segmentacéo
de voz em [45]. O algoritmo de segmentacdo, chamado de CME + SOM, ¢ utilizado para sintese
de voz. Apds a amostragem e filtragem por janelamento, uma transformada continua wavelet €
aplicada ao sinal. Os autores sugerem uma fungdo wavelet conhecida por ‘chapéu mexicano’ (ou
Hermitian wavelet) [46], devido a certas propriedades de localizagdo temporal, inerentes a ela. A
entropia de Shannon [47] é calculada em cada janela, de cada escala. As matrizes resultantes sao
concatenadas e normalizadas e cada coluna é utilizada como um vetor de entrada para o
treinamento da rede SOM. Este método é aplicado a uma base de dados de silabas espanholas e

também ndo é recomendado para sinais com ruido.

Recentemente, algumas abordagens para processamento de voz, através da utilizacdo de
técnicas de processamento de imagens, vém sendo utilizadas. O trabalho de Hines e Harte em
[56] verifica a inteligibilidade de uma prondncia, ou seja, o entendimento da prondncia pela
percepcdo acustica, usando um indice de similaridade entre imagens [57]. Um indice de
similaridade calcula o quanto duas imagens (uma imagem de referéncia e uma imagem alvo) sdo
semelhantes. Hines e Harte utilizam essa medida para comparar estruturas chamadas
neurogramas e para estimar a degradacdo fonética. Os mesmos autores propuseram uma nova
técnica de predicéo de inteligibilidade da fala, baseado em outro indice de similaridade, chamado
indice de similaridade de neurogramas (NSIM — Neurogram Similarity Index) [58], que é uma
adaptacéo do trabalho de Wang et al. SSIM (Structural Similarity Index) [57]. A identificacdo de
locutor através da utilizacéo de técnicas de processamento de imagem sobre o espectrograma do
sinal de voz ¢ o foco do trabalho de Ajmera et al. em [59]. A transformada discreta do cosseno é
aplicada nas projecfes da transformada Radon [27] para criar um vetor de caracteristicas no

intuito de uma identificagdo posterior do elocutor da pronuncia.
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A analise espectral ¢ um metodo bastante eficiente para extrair informacdes de sinais de
voz. A transformada discreta wavelet (DWT — Discrete Wavelet Transform) vem sendo utilizada
com sucesso em varias aplicacfes de voz [20][50][51][52][53] para analise espectral dos sinais.
Inclusive, alguns experimentos apontam que os métodos baseados em DWT sdo superiores aos
métodos classicos, baseados em MFCC [20][50][51]. Um método de segmentacdo de voz que
realiza anélises do sinal no dominio da frequéncia, utilizando decomposi¢do de funcdes wavelet,
é encontrado em [48][49]. Basicamente, 0 método consiste de oito etapas: normaliza¢do do sinal,
decomposicdo wavelet em seis niveis (0s autores sugerem a utilizacdo da wavelet de familia
Meyer), célculo da soma da energia das amostras em todas as sub-bandas de frequéncia, calculo
do envelope da energia para cada sub-banda, calculo da primeira derivada da energia, definigéo e
agrupamento dos indices dos candidatos a segmentacéo e calculo do indice médio de cada grupo.
Uma convolucdo utilizando a mascara [1, 2, -2, -1] também ¢é realizada nas sub-bandas de
energia visando obter um gréfico suavizado. Existem pequenas diferencas entre os algoritmos
apresentados nos dois trabalhos referenciados. Este método foi completamente reproduzido e
utilizado como comparativo do algoritmo proposto neste trabalho, por conta disso, ele é

explanado em detalhes nas proximas seces.

3.1 Algoritmo de Zidlko et al. [49]

A ideia geral do algoritmo € encontrar os candidatos em cada nivel de decomposicdo e
usar essa informacdo para encontrar 0 ponto correto da segmentacdo. A seguir, abordamos cada

etapa do algoritmo.

3.1.1 Etapal: Normalizacéo

A normalizacdo do sinal de voz é realizada através da divisdo de cada valor da amostra

original pelo maior valor entre as amostras. O valor normalizado é calculado de acordo com

Xi
v = . (13)
xmax

em que v é o valor normalizado; x; é o valor original da amostra e Xmax € 0 valor maximo entre as

amostras do sinal de voz.
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3.1.2 Etapa 2: Decomposi¢cdo DWT

As transformadas wavelets podem ser entendidas como mecanismos para decompor ou
quebrar sinais em suas partes constituintes, permitindo a analise dos dados em diferentes
dominios de frequéncias com a resolucdo de cada componente vinculada a sua escala. O autor

utiliza a seguinte equacdo para obtencdo da DWT e seus coeficientes

S(t) = z Cm+1,i¢m+1,i(t). (14)

l

em que ¢,,41; € a i-ésima fungdo wavelet no nivel de resolu¢do (m+1). As conhecidas equacdes

[52][54] também s&o calculadas:

Cmn = Z hi—ZnCm+1,i, (15)
i

dm,n = zgi—chm+1,i. (16)
i

em que m € o nivel de resolucdo, n é a escala, e h e g sdo coeficientes constantes que dependem
do par de funcGes: escala (¢) e wavelet mae (). As equacdes (15) e (16) séo utilizadas para
decomposicdo do sinal através da filtragem digital dos coeficientes wavelets. Os elementos da
DWT, para um nivel especifico, podem ser coletados em um vetor, por exemplo: d,, =
(dm1 dma --)T. Os coeficientes de outros niveis de resolugdo sdo calculados de maneira
recursiva aplicando as equacGes (15) e (16). Sendo assim, os valores dos M+1 niveis da DWT

sdo obtidos no seguinte formato:

DWT(s) = {dy,dy—1, -, d1, 1} 17)

A transformada wavelet pode ser vista como uma arvore. O n0 raiz consiste dos
coeficientes da série wavelet do sinal de voz original. O proximo nivel da arvore ¢ o resultado do
primeiro passo da DWT. Os niveis subsequentes na arvore sdo construidos aplicando
recursivamente a transformada wavelet para dividir o sinal em partes baixas (aproximacao) e

altas (detalhes). Um exemplo de ilustragdo da arvore de decomposicao da transformada wavelet
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pode ser observado na Figura 3.1, onde S € o sinal original, cada cA; e cD; é a componente de
aproximacéo e detalhe, respectivamente, no nivel i. De acordo com os experimentos de Zio6lko et
al [48][49], seis niveis de decomposicdo foram adotados, com a justificativa que esse nimero é
capaz de cobrir todas as bandas de frequéncias da voz humana. A familia de wavelet Meyer

(Figura 3.2) foi escolhida como base para DWT por conta da sua simetria no dominio do tempo e

4
CD1
CA2 C02

Figura 3.1: Decomposicao de trés niveis da transformada wavelet, retirado de [60].

do seu suporte compacto no dominio da frequéncia.

dmey: phi dmey: psi
1 ; ; 1_ .................................................. -
0,8/ . ________________ _________________ _______ |

D, 6 sbsmsision

0,4 i s 5.

Figura 3.2: Wavelet Meyer discreta, retirado de [49].
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3.1.3 Etapa 3: Célculo da Soma da Energia das Amostras

O calculo do somatério da energia de todas as amostras de cada sub-banda de

frequéncia (p,,) é realizado de acordo com

2?’1-1

p (i) = Z d? i gn-1,0ondei=0,..,27MN —1.
j=1

(18)

O valor 27M*n~1N de amostras de espectro wavelets no level n (onde n = 1,...,M)

depende do tamanho N do sinal de voz no dominio do tempo, assumindo N como uma poténcia

de 2. Caso N ndo seja uma poténcia de 2, as amostras restantes sdo descartadas. A Tabela 1

apresenta esse numero em cada nivel, relativo ao menor nivel de resolucdo. Para cada nivel de

decomposicdo n, a energia é calculada de uma maneira diferente para obter a equidade no

namero de amostras de energia.

Tabela 1: Caracteristicas dos niveis da DWT e de seus envelopes

Nivel da DWT | Banda de Frequéncia (Hz) N° de amostras em Tamanho da
comparagao ao nivel 1 janela ®
6 2756-5512 32 3
5 1378-2756 16 3
4 689-1378 8 3
3 345-689 4 5
2 172-345 2 5
1 86-172 1 5

3.1.4 Etapa 4: Calculo dos Envelopes

O célculo dos envelopes p',, para flutuacdes de energia em cada sub-banda de

frequéncia é realizado através da escolha dos maiores valores de p,, em uma janela de tamanho

@ (Tabela 1). A Figura 3.3 ilustra um exemplo de segmentagéo da palavra de origem polonesa

‘Andrzej’ onde pode ser observado o envelope para cada nivel da DWT.
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3.1.5 Etapa5: Célculo da Funcéo de Taxa de Variagao (rate-of-change)

O célculo da fungéo de taxa de variagéo r, (i) € realizado atraves da filtragem de p,, (i)

pela méascara [1, 2, -2, -1].

3.1.6 Etapa 6: Calculo dos Candidatos (limites de segmentacéo)

Dado um limiar p de distancia entre 7, (i) e p',, € outro limiar p,,;,, do valor minimo de
Pn., €sta etapa do algoritmo deve encontrar os indices nos quais
1Bl (i + DI = p',(i + 1| >pOR
Bl - D= p',(-1D|>p

Bl - P ()] < p AND (

onde g = 1.

Estes indices sdo escritos em um anico vetor (representado pelos asteriscos vermelhos na Figura

3.3). O valor de p,,in = 0,003 foi escolhido experimentalmente em [48] e é 0 mesmo adotado

neste trabalho.
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amostras

energia
N w

DWT Nivel 3

DWT Nivel 2

'
1
i
|
1
i
!
i
|
1
i

/

ettt i i
P e e e e ST

60
amostras

DWT Nivel 4

e — ot e e

amostras

DWT Nivel 5

3

38 A4
60 0
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DWT Nivel 6

i
|
1
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|
1
i
|
i
!
¥

80
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Figura 3.3: Exemplo de segmentacio do nome ‘Andrzej’ /A:nd3zer/. As linhas pontilhadas significam limites
da segmentagdo manual; As linhas tracejadas significam os limites da segmenta¢do automatica; As linhas
grossas (cinza escuro) sao os envelopes e as linhas finas (cinza claro) sdo as fung¢des de taxa de variagdo. Os
asteriscos vermelhos sobre o eixo x sdo os candidatos a limites nos quais r,,(i) e p’,,(i) sdo muitos préximos,
traduzido de [48]

)

60
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> AND p,n(i) > Pmin,



3.1.7 Etapa 7: Agrupamento dos Candidatos

Esta etapa é responséavel por encontrar e agrupar os indices candidatos a segmentagao
que estejam préximos uns dos outros. O algoritmo calcula que os indices, cuja distancia seja
menor que o atributo «, devem ser agrupados. O autor sugere o valor cinco para o atributo «,

que € um valor discreto de energia que representa 29ms (o menor tamanho de um fonema).

3.1.8 Etapa 8: Calculo do Representante de cada Grupo de Candidatos

Esta etapa é responsavel por calcular o valor do indice médio (obviamente arredondado
para um ndmero inteiro) para cada grupo encontrado na etapa 7. Esse indice médio de cada

grupo é chamado de representante do grupo.

3.1.9 Resultados e Conclusdes sobre o Algoritmo de Zi6lko

O autor utilizou uma base de dados com 50 palavras polonesas e segmentou todas elas
manualmente para fazer a comparagdo com a segmentacdo automatica gerada pelo seu algoritmo.
De uma maneira geral, o algoritmo se sai bem, ele encontra os limites de segmentacdo bem
préximos dos limites manuais, porém o método trabalha apenas considerando o sinal de voz com
auséncia de ruidos, e se aplicado em sinais do mundo real, pode encontrar varios candidatos em

lugares que ndo possuem informacdo acustica de voz, e sim de ruido.
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4 Algoritmo Proposto

Este capitulo tem como meta apresentar um novo algoritmo de segmentacao de voz que
foi desenvolvido nesta pesquisa. Dessa forma, explica-se detalhadamente cada passo do
algoritmo, mostrando sua importancia no processo, e também ilustrando as ideias e assungoes
tomadas no desenvolvimento do mesmo.

O algoritmo proposto neste trabalho é baseado no sinal de voz e em caracteristicas do
processamento digital de imagens, como andlise de espectrograma, operacfes de matematica
morfologica, analise de projecdo etc. O algoritmo funciona basicamente em dois ciclos. O
primeiro ciclo age segmentando o sinal de voz do fundo (siléncio ou ruido). O segundo ciclo
realiza a segmentacdo de silabas fonéticas. Existem diferentes definicbes para as silabas
fonéticas, talvez a que melhor se encaixe para este trabalho é a do famoso linguista Roman
Jakobson, em [67]: “os fonemas séo tragos distintivos que se relinem em feixes simultaneos e que
se concatenam em sequéncia. O padré@o elementar sotoposto a um dado grupo de fonemas € a
silaba fonética”. Em outras palavras, a silaba fonética pode ser considerada um agrupamento de
fonemas e ela é mais bem destacada na imagem do espectrograma, em comparacdo ao fonema
isolado. Ela € mais destacada, principalmente pelo fato de ser possivel visualizar seu inicio e

término na imagem do espectrograma.

4.1 Ciclo 1: Segmentacao da Voz

Cada ciclo do algoritmo executa uma sub-rotina de cinco passos, que foi desenvolvida
para este trabalho, chamada stepFive, baseada no sinal e em técnicas de processamento de

imagem, cujos passos sao:

Pré-processamento e estimativa da energia;
Analise de espectrograma do sinal de voz;

Realce da imagem do espectrograma e analise de projecao;

W np e

Limiarizagdo baseada na mediana, analise de componentes conectados e
operacOes de matematica morfoldgica;

5. Segmentagéo do sinal de voz em relagdo ao fundo (background).

Para a execucao da sub-rotina é necessério a utilizacdo de quatro pardmetros ilustrados na
Tabela 2.
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Tabela 2: Parmetros utilizados no ciclo 1 da sub-rotina stepFive.

Parametro Descrigéo Valor
S Sinal de voz a ser processado a[n]
p Constante experimental para multiplicacdo da mediana 4
Sew Largura do elemento estruturante utilizado na dilatagdo morfolégica 60
rs Constante experimental para auxilio na remogéo de segmentos 10

Nas proximas subsecdes, sdo explicados 0s cinco passos da sub-rotina stepFive, em

seguida é explicado o segundo ciclo que realiza a segmentacéo das silabas fonéticas.

4.1.1 1°passo: Pré-processamento e Calculo da Energia do Sinal

A funcéo discreta (ou vetor), a[n], representa a reducdo de um sinal continuo de voz, s(t),
para um sinal discreto e define o valor de amplitude do sinal para cada amostra, n, no tempo, t,
em um processo de amostragem de frequéncia fs. Para reduzir o tempo de execucdo do
algoritmo, este primeiro passo processa e converte o sinal de audio para 16 KHz, caso ele tenha
sido amostrado em uma frequéncia superior a essa. A densidade de energia do sinal é calculada

elevando ao quadrado cada elemento do vetor que contém o sinal de voz, como mostra a equacgéo

E[n] = la[n]|?, 19)

em que E[n] é o vetor de densidade de energia do sinal.
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A Figura 4.1 ilustra um exemplo de sinal de audio original (discreto), a[n], e a densidade de
energia, E[n], para a pronuncia (por voz masculina) do nome “Rocky Road”, retirado da base
MIT Mobile Device Speaker Verification Corpus (MIT - MDSVC) [55].

Qo2+

oA il |\\W\Mﬁﬂ‘“‘“‘“"”‘”‘h‘g

om -

a[n]

ami-

am|

004 - L 1

0 02 04 06 08 1 12 1
Tempo (s)

(@)

o 02 04 06 08 i 1.2 1.4
Tempo (5)

(b)

Figura 4.1: (a) Sinal discreto de audio, a[n] e (b) densidade de energia, E[n], da pronancia “Rocky Road”.

4.1.2 2°Passo: Analise de Espectrograma do Sinal de Voz

O grafico de um sinal de voz, no dominio do tempo, dificilmente fornece uma viséo geral
das principais caracteristicas que ele contém. E possivel observar certas propriedades, por
exemplo, na Figura 4.1, podemos visualizar que a voz se concentra no intervalo de tempo que vai
de 0,6 até 1,2 segundos. Poderiamos até inferir que no intervalo de 0,6 até 0,8 segundos o
elocutor pronunciou a palavra “Rocky”, e no intervalo restante até 1,2 segundos ele pronunciou
“Road”. No entanto, contar apenas com esse tipo de informagdo néo é suficiente para analisar a
grande parte de sinais de voz do mundo real. Nesse contexto, é interessante utilizar uma
importante ferramenta matematica: a Transformada de Fourier [61]. A Transformada é um
procedimento matematico que tem como principal objetivo 0 mapeamento de um conjunto de
coordenadas para outro conjunto definido, inclusive, possibilitando a operagéo inversa. Podemos
utilizar as transformadas para observar caracteristicas de um sinal que ndo s&o visiveis no
dominio padrdo em que ele se encontra (no nosso exemplo, o dominio padrdo para o sinal de voz

é 0 tempo).
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A Transformada de Fourier permite a mudanca de um sinal do dominio do tempo para o
dominio da frequéncia. Além de apresentar certas propriedades que sdo visiveis apenas no
dominio da frequéncia, ele possui outra vantagem: a frequéncia pode ser facilmente controlada,
ou modificada (ao contrario do tempo). A Transformada classica de Fourier opera sobre sinais
continuos e inclui implicitamente uma hipoOtese sobre a estacionaridade deles [61]. Como
estamos trabalhando com sinais digitais e ndo estacionarios, a Transformada de Fourier utilizada
neste trabalho é a Transformada Discreta de Fourier (DFT — Discrete Fourier Transform), que €
a Transformada de Fourier para sequéncias de duracdo finita. Mais especificamente, iremos
utilizar a Transformada Discreta de Fourier de Tempo Curto (Short-Time Fourier Transform -
STFT), que analisa o sinal dentro de uma pequena “janela”, onde este permanece
aproximadamente estacionario (e consequentemente passivel de ser utilizado na Transformada
de Fourier).

O espectrograma da energia de densidade do sinal de voz é calculado utilizando a

Transformada de Fourier de Tempo Curto, definida em (20) [62]

0]

STFT{a[n}(m, @) = )" alnlw[n - mle ™", 0

n=-—o

onde, a[n] é o sinal de audio e w[n-m] é a funcéo janela centrada em n. Neste caso, m € um valor
discreto e w é continuo, representando a frequéncia. A funcdo de janelamento escolhida para o
trabalho foi a de Hamming.

A imagem de espectrograma, f[x, y], é calculada com amplitude 50 dB (decibéis) abaixo do
méaximo e pode ser visualizada na Figura 4.2. A imagem f[x, y] também foi normalizada na

escala de 0 a 1, para processamento posterior, utilizando a (21).
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Figura 4.2: A imagem do espectrograma da densidade de energia, f[x,y], do sinal de voz da pronudncia “Rocky
Road”.

_( Xi = Xmin )
vV=|—-7-7- (21)

Xmax — Xmin

Na (21), v representa o valor normalizado, x; € o valor a ser normalizado € Xmin € Xmax SA0 0S

valores minimo e maximo, respectivamente, da matriz que representa a imagem f[x, y].

4.1.3 3°Passo: Realce de f[x, y] e Anélise de Projecdo

A média de cada linha, Mean[x], da imagem do espectrograma, f[x. y], é calculada de
acordo com a equacdo (22). Em seguida, cada pixel de f[x, y] é subtraido pelo valor de Mean|[x]

encontrado, e pode ser visualizada na equacéo (23).

fw
1
Mean[x] = f_z flx, y] (22)
y=1

glx,y] = flx,y] — Mean|x] (23)

onde, f,, é a largura da imagem, x é o eixo das linhas, y é o eixo das colunas e g[x, y] é a imagem

realgada do espectrograma.

34



Este procedimento diminui a frequéncia de ruido no sinal e € comumente utilizado
quando o ruido é aproximadamente constante no dominio do tempo [63]. Apesar de nem todos
os ruidos encontrados nas bases de dados de audio permanecer constantes (no tempo), esse
procedimento € Util para os demais passos. A analise de projecdo horizontal, h[x], (24), da
imagem do espectrograma, mostra uma alta densidade do sinal nas baixas frequéncias, uma
regido rica em ruido, o que significa que esta regido possui pouca contribui¢do para a informagéo
do sinal, como pode ser observado na Figura 4.3. A subtracdo pela média horizontal contribui
para destacar as outras regides de menor frequéncia. A Figura 4.4 ilustra a imagem realcada do

espectrograma, g[x, y].

fw

hlx] = Pu(flx,yD) = ) flx,] 2

y=1

onde, h[x] ou Pn(f[x,y]) representa a analise de projecao horizontal da imagem do espectrograma

e fy € a largura da imagem.

i X 02 03 04 0s 06 07 08 0.8 1
Armplitude

Figura 4.3: Projecdo horizontal do espectrograma, h[x], para a Figura 4.2.
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Imagem realgada do espectrograma, gfx,y]
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Figura 4.4: Imagem realcada do espectrograma, g[X, y].

A projecéo vertical, (25), da imagem realcada do espectrograma, g[X, y], € calculada e
elevada a terceira poténcia para um aumento do sinal em relacdo ao ruido. A Figura 4.5 ilustra
uma comparacao entre a densidade de energia do sinal original e a projecéo vertical do sinal. E
possivel visualizar que a projecdo vertical fornece um sinal mais limpo do que aquele fornecido

somente pela densidade de energia.

fn 3
vyl = (B,(flx, y]))3 = Z flx,v] (25)

onde, v[y] ou P\ (f[x,y]) representa a analise de projecédo vertical da imagem do espectrograma e

f, é a altura da imagem.
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Figura 4.5: (a) Densidade de energia do sinal original, E[n]; (b) Projecéo vertical do espectrograma do sinal,
vyl

4.1.4 4° Passo: Limiarizacdo baseada na mediana, analise de componentes conectados e
operacdes de matematica morfoldgica

Uma limiarizacdo baseada na mediana € realizada sobre a projecdo vertical do

espectrograma, v[y]. Ela é alcancada seguindo as equaces (26) e (27).

byl = ThevlyD) = {g 5o 21 2 1) @
T = p X Median(v[y]) (27)

Na Figura 4.5 (b), T é a linha horizontal vermelha; A Figura 4.6 (b) ilustra os segmentos
binarios, b[y]. O valor de T € delimitado pelo intervalo [0, 1]. O valor do pardmetro p € 4, ele foi
definido de forma empirica e pode ser observado na Tabela 2.

Portanto, uma analise de componente conectado das regides binarias, b[y], (voz vs.
fundo) é realizada. Todos os segmentos de voz, menores que o valor do parametro rs, sdo
removidos. Por ultimo, uma dilatacdo morfoldgica com um elemento estruturante de largura, sey,
¢ executada nos componentes restantes, como podemos observar, na Figura 4.6 (c). Os valores

dos parametros rs e sey, necessarios para produzir b[n] e bg[n], na Figura 4.6 (d), estdo na
Tabela 2.
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Figura 4.6: (a) Projecdo vertical do espectrograma, v[y]; (b) Os segmentos binérios gerados, b[y]; (c) Remo¢ao
dos segmentos de tamanho menor que r,, produzindo b,[n]; (d) Dilatagdo dos segmentos restantes, produzindo

bd[n].

4.1.5 5°Passo: Segmentacéo do sinal de voz em relacéo ao background

O sinal de audio original, a[n], é cortado de acordo com as regides de voz encontradas

pelo algoritmo. Esse passo funciona de modo semelhante a uma binarizacdo de imagem, onde as

regides que possuem valor 1 sdo indicadas como objeto (ou foreground, no nosso caso, a voz) e

as regides que possuem valor 0 sdo indicadas como fundo (ou background). A Figura 4.7 (a)

apresenta o sinal original e regido de segmentacdo de voz, enquanto a Figura 4.7 (b) mostra o

audio final segmentado, Seg[n], deixando a voz e removendo todo o ruido ou siléncio de fundo.
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Figura 4.7: (a) 4udio original e regido de segmentacéo de voz; (b) 4udio final segmentado, Seg[n].

4.2  Ciclo 2: Segmentacao de Silabas Fonéticas

Apbs a execucdo do primeiro ciclo, o audio segmentado resultante, Seg[n], sera
processado em um novo ciclo, utilizando a mesma sub-rotina stepFive, porém com um ajuste
no valor dos parametros, como pode ser visto na Tabela 3. Vale ressaltar que, apenas a regido
que contém voz serd processada neste ciclo. A Figura 4.8 apresenta o audio segmentado,
contendo apenas a voz e as regifes de segmentacdo das silabas fonéticas. A Figura 4.9 ilustra o
corte final do dudio, onde apenas permanecem as silabas fonéticas, Pho[n]. As silabas fonéticas
foram corretamente segmentadas, de acordo com a segmentagdo manual do nome “Rocky

Road”, resultando em “\rok\’\ro\"\ad\”.

Tabela 3: Par@metros utilizados no ciclo 2 da sub-rotina stepFive

Parédmetro Descricao Valor
S Sinal de voz a ser processado Seg[n]
p Constante experimental para multiplicacdo da mediana 1
Sew Largura do elemento estruturante utilizado na dilatagédo 1
morfoldgica
rs Constante experimental para auxilio na remocdo de 5
segmentos
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Figura 4.9: Audio final, contendo apenas as silabas fonéticas, Pho[n].
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O esquema completo do algoritmo proposto neste trabalho pode ser visto na Figura 4.10.

Saida do ciclo 1
afnj Saida do ciclo 2

v

1. Densidade
-===p| de energia

Seg[n]
Pho[n]

—= 2. Espectrograma

v

. lelarlz_agau 3. Espectrograma
por rrleml:hr:maJr realcado e

44— remocdode |4 projecdo

segmentos e vertical

dilatacdo

5. Corte do seq-
Saafln mento de voz ou
g[ } corte das sila-

* bas fonéticas

......... ' Phofn]

Figura 4.10: Diagrama de blocos do algoritmo de segmentacdo proposto neste trabalho, adaptado de [64].

A Figura 4.11 apresenta um exemplo completo da execucdo do algoritmo proposto sobre

o sinal de voz da pronuncia “Barbara Taylor”.
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Figura 4.11: Saida passo-a-passo da execucao do algoritmo de segmentacao proposto sobre o sinal de voz da
proniincia “Barbara Taylor”: (a) sinal de audio original, a[n]; (b) densidade de energia, E[n]; (c)
espectrograma da energia; (d) projecao horizontal do espectrograma, h[x]; (e) imagem real¢cada do
espectrograma, g[x, y]; (f) projecao vertical do espectrograma, v[y]; (g) segmentos binarios, b[y]; (h) remogéo
de pequenos segmentos, b,[n]; (i) dilatacdo dos segmentos restantes, by[n]; (j) regido de segmentacéo sobre o
sinal original; (K) apenas o sinal de voz segmentado, Seg[n]; (I) silabas fonéticas segmentadas sobre o sinal
original; (m) apenas as silabas fonéticas segmentadas, Pho[n].
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5 Experimentos e Analise de Resultados

Este Capitulo apresenta os experimentos realizados nesta pesquisa, a fim de validar e

verificar a eficacia do novo algoritmo de segmentacéo exposto no Capitulo 4.

5.1 Base de Dados

Os pesquisadores utilizam medidas e base de dados diferentes nas comparacoes
encontradas em trabalhos da literatura. Levando isso em conta, duas bases de dados populares
foram utilizadas para este trabalho: a MIT Mobile Device Speaker Verification Corpus (MIT —
MDSVC), que € uma base para trabalhos relacionados ao tema de reconhecimento de voz [43] e
a TIMIT (Texas Instruments/Massachussets Institute of Technology) [68], que é uma base de fala
independente de locutor, provavelmente a mais utilizada na area de reconhecimento de fala. Ela
foi desenvolvida inicialmente com a finalidade de desenvolver e testar sistemas de
reconhecimento de fala, porém, devido ao aumento crescente de pesquisas em diversas areas de
processamento digital da fala, a TIMIT também passou a ser utilizada para testes em
segmentagéo.

A base de dados MIT-MDSVC [55] foi construida para fornecer sinais de voz para a
aquisicdo de conhecimento fonético-acustico. Ela também é muito utilizada para
desenvolvimento de algoritmos de verificacdo de locutor e avaliacdo de sistemas automaticos de
reconhecimento de voz. A base de dados foi transcrita nos laboratorios do departamento de
ciéncias da computacdo do Instituto de Tecnologia de Massachussetts (Massachussetts Institute
of Technology — MIT).

Além disso, a base de dados € dividida em dois conjuntos: um de usuarios legitimos e
outro de impostores. Para o conjunto de usuarios legitimos, os dados de voz foram coletados em
duas diferentes sessdes, de vinte minutos cada, que ocorreram em dias diferentes. Cada sessé@o
resultou em 54 prondncias por usuario, originando 2.592 amostras de voz, totalizando, portanto,
5.184 amostras do conjunto de usuarios legitimos. Para o conjunto de impostores, 0s usuarios
participaram em uma Unica sessdo de vinte minutos. O conjunto de amostras de impostores
contém 2.700 amostras, porém como possui aplicacdo tradicionalmente em sistemas de
identificacdo/verficacdo de locutor, ndo faz muito sentido de ser utilizada neste trabalho. Dentro
do conjunto de usuarios legitimos, existem 48 locutores, dos quais 22 sdo mulheres e 26 sdo
homens.

Os dados foram coletados em diferentes ambientes (um escritorio silencioso, um saguéo

razoavelmente barulhento, e um cruzamento de ruas congestionado) e em dois tipos de
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microfone (microfone interno de um dispositivo portatil e microfone externo de um fone de
ouvido).

Para a confeccdo da TIMIT foram utilizados 630 locutores, abrangendo os 8 principais
dialetos do Inglés Americano. Cada locutor pronunciou 10 locucdes, totalizando 6300 locucbes
foneticamente balanceadas. Desse total, normalmente apenas 5040 sdo utilizadas para o0s testes.
Esse conjunto é dividido em locucgdes de treinamento (3696 locugdes) e locucdes de teste (1344).
E muito importante destacar que do total de locucdes de teste, 624 sdo distintas. As locucdes da
TIMIT foram amostradas a 16 kHz, com uma resolucdo de 16 bits por amostra. Cada locucdo do
conjunto de treinamento e teste apresenta sua transcricdo fonética, a segmentacdo manual em
termos de palavras e também em termos de fones. Na transcricdo fonética das locucgdes é
utilizado um conjunto de 64 fones distintos. A documentagdo da TIMIT sugere que apenas 48
fones sejam utilizados no treinamento dos modelos acusticos e sugere ainda que, na fase de teste
esse conjunto seja simplificado para 39.

Esta base de dados vem sendo utilizada como padrdo pela comunidade de
reconhecimento de voz desde o ano de 1994, logo apds a sua confeccdo, e até hoje € largamente
utilizada, tanto para aplicac6es de identificacdo de locutor quanto para reconhecimento de voz.
Além de fornecer, para cada sentenca, a segmentacdo manual em nivel de fonema, ela também é
considerada pequena o suficiente para garantir um rapido retorno de tempo na execucdo de

experimentos completos, e grande o suficiente para demonstrar as capacidades de um sistema.

5.2 Metodologia dos Experimentos

Devido a grande quantidade de amostras existentes na base de dados e o pouco tempo
para realizar a segmentacdo manual das sentencas, surge a duvida em relacdo a quantos e quais
exemplos devem ser utilizados. Para a base de dados MIT-MDSVC, que possui em geral a
pronincia de nomes curtos, foi estabelecido que o conjunto de sentencas utilizado no trabalho
tivesse no minimo duas, e no maximo quatro palavras por sentenca, porém, vale ressaltar que
ndo foram utilizadas todas as sentencas da base que se encaixam nessa regra. As sentencas
selecionadas da base TIMIT possuem no minimo cinco palavras por sentenca. A maior sentenca
escolhida possui quatorze palavras. Dessa maneira, o0 trabalho de segmentacdo manual é
reduzido e podemos verificar o comportamento do algoritmo antes de elaborar testes com
sentengas mais complexas. O conjunto de sentencas utilizado no trabalho pode ser visto na
Tabela 4 e na Tabela 5. As sentengas mais curtas sdo pronunciadas em cerca de dois segundos e
as mais longas em cerca de quatro segundos. O primeiro conjunto foi empregado na publicacéo

deste algoritmo proposto, em [64].
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Tabela 4: Lista de sentencas curtas utilizadas no trabalho.
Sentencas da base MIT — MDSVC utilizadas neste trabalho

“Carol Owens”
“Chocolate fudge”
“Jessica Brown”

“Lee Hetherigton”

“Peppermint stick”

“Pralines and cream”
“Rocky Road”
“Sangita Sharma”
“Stephanie Seneft”
“Thomas Cronin”
“Adriana Girton”
“Barbara Taylor”

“Mint chocolate chip”
“Patricia Wilson”

“Peter Adamson”

“Justin Rattner”

Tabela 5: Lista de sentencas longas utilizadas no trabalho
“She had your dark suit in greasy wash water all year” (homem)
“She had your dark suit in greasy wash water all year” (mulher)
“Don't ask me to carry an oily rag like that”
“Maybe they will take us”
“Assume, for example, a situation where a farm has a packing shed and fields”
“Fuming, helpless, he watched them pass him”
“What outfit does she drive for?”
“Is a relaxed home atmosphere enough to help her outgrow these traits?”
“Fill small hole in bowl with clay”
“Publicity and notoriety go hand in hand”
“Norwegian sweaters are made of lamb's wool”
“Brush fires are common in the dry underbrush of Nevada”
“Those answers will be straightforward if you think them through carefully first”
“I just saw Jim near the new archeological museum”
“We'll serve rhubarb pie after Rachel's talk”
“Biblical scholars argue history”
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5.3 Resultados e Analise

5.3.1 Base MIT-MDSVC

As sentencas da base MIT-MDSVC possuem locutores masculinos e femininos, uma
grande variabilidade de fonemas e um aumento incremental no ruido de fundo. Uma comparacéo
com o algoritmo de Zidlko et al. [49] é apresentada na Tabela 6.

A execucdo do algoritmo proposto depende apenas da STFT e da analise de componentes
conectados, resultando em um custo computacional de O(n2). O algoritmo comportou-se bem em
ambientes com ou sem ruido. Os pardmetros utilizados nos experimentos foram iguais aqueles
utilizados no Capitulo 4, mostrando que a técnica proposta realiza a segmentacdo em Vvarias
situacOes, e com ambientes diferentes. Nos testes efetuados, a regido de voz foi corretamente
segmentada para todas as sentencas de fala. Os picos de ruido provenientes da acdo de ligar o
microfone foram removidos com sucesso (é possivel visualizar um desses picos no inicio da
Figura 4.11). Gragas a subtracdo pela média horizontal, em (23), é possivel segmentar silabas
fonéticas como a \ens\ da palavra “Owens” e também outros sons nasais como \n\ ou \m\. O uso
da dilatacdo admite a inclusdo de alguns fonemas nos segmentos resultantes, por exemplo, \s\, \j\
e \c\. Em algumas sentencas, o algoritmo agrupou dois ou mais fonemas em uma mesma regiao
de segmentacdo, ou perdeu a parte inicial ou final de alguns fonemas (ver Tabela 7). A parte
central dos sinais de audio testados foi corretamente segmentada em todos os casos, mesmo com
a presenca de ruido.

O algoritmo de Ziolko et al. funciona bem em sinais de voz com auséncia de ruido,
porém produz resultados ruins quando processado em ambientes ruidosos (Tabela 6). Por esse
motivo, para melhorar o seu desempenho, um pré-processamento foi realizado com o primeiro
ciclo do algoritmo proposto, objetivando a remoc¢édo do ruido de fundo, e deixando apenas o
segmento de voz. Este procedimento melhorou o desempenho do algoritmo de Ziolko et al.
como pode ser visto na Tabela 6. Os parametros utilizados para o algoritmo de Zi6lko et al.

foram: p = 0,02, p,,in, = 0,003, B = 1, @ =5, como podem ser vistos em [49].

Tabela 6: Numero de silabas fonéticas segmentadas do algoritmo proposto em comparacao ao algoritmo de
Zidlko et al. aplicados em sentencas da base MIT-MDSVC

Numero de Segmentos de Silabas Fonéticas

Algoritmo proposto +

Ideal (ground truth) Algoritmo proposto Ziblko et al. Zi6lko et al.
“Carol Owens” (mulher pronuncia) — arquivo: f00-s1-L.3a-phrase50 16k
04 03 28 13
“Chocolate fudge” (mulher pronuncia) — arquivo: f14-s1-1 2a-phrase56 16k
06 03 30 16
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“Jessica Brown” (mulher pronuncia) — arquivo: f16-s1-1.3a-phrase54 16k

04 04 39 14
“Lee Hetherington” (homem pronuncia) — arquivo: m09-s2-L.2b-phrase03_ 16k
05 05 23 14
“Peppermint stick” (mulher pronuncia) — arquivo: f13-s1-L1a-phrase58_16k
04 04 17 07
“Pralines and cream” (mulher pronuncia) — arquivo: f21-s1-L 3a-phrase52 16k
05 03 19 08
“Rocky Road” (homem pronuncia) — arquivo: m16-s2-L1b-phrase06_16k
03 03 30 13
“Sangita Sharma” (mulher pronuncia) — arquivo: f16-s1-L4a-phrase23 16k
05 04 46 22
“Stephanie Seneff” (mulher pronuncia) — arquivo: f14-s2-L.2b-phrase13 16k
05 04 33 20
“Thomas Cronin” (homem pronuncia) — arquivo: m01-s1-L 1a-phrase35 16k
04 04 27 10

Na Tabela 7, o algoritmo de segmentacdo proposto é executado em quatro sinais de voz

ruidosos. O primeiro experimento tem um ruido de apito, 0 segundo tem um ruido de chuva, o

terceiro tem um ruido originado pelo vento, e o quarto tem um ruido do trafego de uma rua

movimentada. A segmentacgdo do sinal original bem como das silabas fonéticas sdo apresentadas.

Mais uma vez, o algoritmo segmentou corretamente todas as sentencas.

Tabela 7: Resultados da segmentacéo de voz e silabas fonéticas do algoritmo proposto.

Experimento Segmentacdo de voz / Segmentacao de silabas fonéticas

1° (mulher pronuncia) - arquivo: f00-s1-L3a-phrase51 16k

Prondncia:

“Adriana

Girton”

Amplitude

Segmentos:

GCad”’

Amplitude

“riana”,

[P 2

girt

Tempo (=)

2° (mulher pronuncia) — arquivo: f19-s1-L4a-phrase53_16k
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A Figura 5.1 (a) apresenta o sinal original da sentenga “Justin Rattner”, pronunciada por
um homem (arquivo: m02-s2-L2b-phrase57_16k). A Figura 5.1 (b) apresenta a segmentacdo de
silabas fonéticas, alcancada pelo algoritmo proposto (aplicado ap6s o ciclo de segmentacdo de
voz). A Figura 5.1 (c) ilustra os resultados alcancados pelo algoritmo de Ziolko et al. O método
proposto encontrou trés segmentos para as silabas fonéticas “jus”tin’’ratt” (a silaba fonética “ner”

é perdida por conta do ruido), enquanto o algoritmo de Ziolko et al. encontrou 45 fonemas.
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Figura 5.1: Comparacao da saida da segmentacdo de silabas fonéticas para o algoritmo proposto e Zidlko et
al. (a) audio original; (b) segmentacao de fonemas pelo algoritmo proposto (apos ciclo de segmentacado de
vo0z); (c) segmentacdo de fonemas pelo algoritmo de Zidlko et al.

5.3.2 Base TIMIT

Algumas sentencas da base de audio TIMIT foram utilizadas para verificar o
comportamento do algoritmo em relagdo a sentencas longas. As sentengas desta base ndo
possuem ruidos, ja que foram gravadas em ambiente controlado. Os parametros utilizados nos
experimentos foram iguais aqueles utilizados no Capitulo 4. No geral, o algoritmo comportou-se
de maneira similar a sua utilizagdo no primeiro conjunto de dados com sentencas curtas. O
algoritmo de Zidlko et al. alcanca um nimero de segmentos mais proximo do ideal, ja que as

sentencas da base TIMIT foram gravadas em ambiente controlado (auséncia de ruido). A regido
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de voz também foi corretamente segmentada para todas as sentencas de fala. A Tabela 8 ilustra

0s resultados da execucdo do algoritmo no conjunto de sentencas selecionadas da base TIMIT.

Tabela 8: Numero de silabas fonéticas segmentadas do algoritmo proposto em comparacéo ao algoritmo de
Ziolko et al. aplicados em sentencas da base TIMIT

Numero de Segmentos de Silabas Fonéticas

Ideal (ground truth) Algoritmo proposto

Ziblko et al.

Algoritmo proposto +
Ziolko et al.

“She had your dark suit in greasy wash water
mcpmO\sal.wav

all year” (homem pronuncia) — arquivo: drl -

13 13

29

20

“She had your dark suit in greasy wash water
faemO\sal.wav

all year” (mulher pronuncia) — arquivo: dr2 -

13 14

30

22

“Don't ask me to carry an oily rag like that” (homem pronuncia) — arquivo: drl -
mcpmO\sa2.wav

11

06 18 14
“Maybe they will take us” (homem pronuncia) — arquivo: dr2 - marc0\si1188.wav
06 05 09 07

“Assume, for example, a situation where a farm has a packing shed and fields” (mulher

pronuncia) — arquivo:

dr2 - faem0\si1392.wav

20

19 41 29
“Fuming, helpless, he watched them pass him” (homem pronuncia) — arquivo: dr2 -
marc0\si1818.wav
09 07 17 13
“What outfit does she drive for” (mulher pronuncia) — arquivo: dr2 - faem0\si2022.wav
06 05 16 09

“Is a relaxed home atmosphere enough to help her outgrow these traits?’
arquivo: dr2 - marc0\si558.wav

> (homem pronuncia) —

18 14 37 30
“Fill small hole in bowl with clay” (mulher pronuncia) — arquivo: dr2 - faem0\si762.wav
07 07 19 11
“Publicity and notoriety go hand in hand” (mulher pronuncia) — arquivo: dr2 - faemO0\sx132.wav
10 08 21 16

“Norwegian sweaters are made of lamb's wool”” (homem pronuncia) — arquivo: dr2 -
marc0\sx198.wav

09 07

23

18

“Brush fires are common in the dry underbrush

of Nevada” (homem pronuncia) — arquivo: dr2 -
marc0\sx288.wav

12 06

26

16

“Those answers will be straightforward if yo

u think them through car

pronuncia) — arquivo: dr2 - faem0\sx312.wav

efully first” (mulher

19 13

32

23
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“I just saw Jim near the new archeological museum” (homem pronuncia) — arquivo: dr2 -
marc0\sx378.wav

12 09 25 18

“We'll serve rhubarb pie after Rachel's talk” (mulher pronuncia) — arquivo: dr2 -
faem0\sx402.wav

11 08 24 19
“Biblical scholars argue history” (mulher pronuncia) — arquivo: dr2 - faem0\sx42.wav
08 07 17 13

A Figura 5.2 apresenta um exemplo completo da execucdo do algoritmo proposto sobre o
sinal de voz da sentenga “She had your dark suit in greasy wash water all year”, pronunciada por

uma voz masculina.
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Figura 5.2: Saida passo-a-passo da execu¢do do algoritmo de segmentacdo proposto sobre o sinal de voz da
pronuncia “She had your dark suit in greasy wash water all year”: (a) sinal de audio original; (b) densidade
de energia; (c) espectrograma da energia; (d) projecdo vertical do espectrograma; (e) projecao horizontal do

espectrograma; (f) imagem realgada do espectrograma; (g) nova projecao vertical do espectrograma; (h)
segmentos binérios; (i) remocéo de pequenos segmentos; (j) dilatacdo dos segmentos restantes; (k) silabas
fonéticas segmentadas sobre o sinal original; (I) apenas as silabas fonéticas segmentadas.
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

O reconhecimento automatico de voz tem sido a meta de pesquisadores da area desde 0s
anos 60. Neste periodo, ocorreram Varios avancos, algumas técnicas tornaram-se padrdo para
determinadas tarefas e outras perderam a relevancia na area. Entretanto, mesmo ap6s mais de
50 anos de pesquisa na area de reconhecimento automatico de voz e com a utiliza¢do na prética
de algumas aplicacdes simples de reconhecimento de voz, o desempenho da maquina ainda esta
longe de se equiparar com a do ser humano. Este trabalho tem como objetivo adicionar uma
contribuicdo a literatura da area, apresentando um novo algoritmo de segmentagdo de voz e
fonemas. Como ja foi dito, a etapa de segmentacdo de voz é uma das etapas mais importantes
de um sistema de reconhecimento de voz, e é também uma das tarefas mais complexas nessa
area de pesquisa [3].

Em resumo, uma nova técnica de processamento de voz, baseada na analise de imagem
do espectrograma, e que nos testes efetuados neste trabalho mostrou um bom desempenho na
segmentacdo de voz e fonemas em ambientes ruidosos, foi apresentada. A técnica opera em
dois ciclos: primeiro segmentando o sinal de voz e depois utilizando esse sinal segmentado para
encontrar as silabas fonéticas ou os fonemas. A base de dados de dudio MIT-MDSVC e a TIMIT
foram utilizadas para validagéo do algoritmo. Foram escolhidos sinais com vozes masculina e
feminina, com diferentes fonemas, e com aumento incremental de ruido (apito, chuva, vento e
trafego de rua movimentada).

O algoritmo proposto segmentou corretamente grande parte das sentencas utilizadas, em
ambientes com auséncia e presenca de ruido. Nos experimentos, a regido de voz (1° ciclo) de
todas as amostras utilizadas foi corretamente separada do fundo. O algoritmo também
conseguiu segmentar corretamente fonemas nasais de 5 sentencas curtas (oriundas da base
MIT-MDSVC), de um total de 8 que possuem esse tipo de fonema, por exemplo, \n\, \m\ e \ens\.
A parte central do sinal de voz também foi corretamente segmentada em todos os exemplos,
mesmo com a presenca de ruido. Em algumas amostras com alta taxa de ruido, a parte inicial
ou final de determinados fonemas foram perdidas.

Uma comparacdo com o algoritmo de Zidlko et al. [48][49] também foi realizada. O
algoritmo mostrou-se eficiente em ambientes com auséncia de ruido, porém apresentou uma
baixa precisdo em ambientes ruidosos, compostos de situacdes rotineiras no mundo real.

As operacdes necessarias para o algoritmo proposto sdo de ampla utilizacdo e adaptéveis
a uma implementacdo via hardware. A técnica é deterministica, ja& que ndo foram utilizadas

variaveis probabilisticas ou aleatdrias, e a fase de treinamento pode ser efetuada de maneira

52



opcional, ja que o algoritmo mostrou bom desempenho com os pardmetros estabelecidos neste

trabalho, tornando-se uma boa alternativa para aplicagdes online.

6.1 Contribuicoes

Atraveés deste trabalho, verifica-se que é possivel realizar, de maneira eficiente, a juncédo
de técnicas de processamento de imagem com técnicas de processamento de voz. Neste caso,
especificamente, foram aplicadas algumas operacfes classicas de processamento de imagens
(dilatacdo, andlise de projecédo, entre outras) sobre as imagens de espectrogramas, que foram
gerados por sinais de voz, provenientes da base MIT-MDSVC. Os experimentos mostram que o
algoritmo proposto é bastante promissor, inclusive, obteve para todos os sinais testados, um
melhor desempenho em relacdo ao algoritmo de Zidlko et al. [48][49]. Desta forma, este trabalho
resulta em uma interessante contribuicdo para a area de segmentagdo de voz.

A pesquisa também produziu um artigo publicado na IEEE International Conference on
Systems, Man and Cybernetics (SMC), realizada em outubro de 2012, em Seul, Coreia do Sul
[64].

6.2 Trabalhos Futuros

Existem diversas diretrizes a serem seguidas para os trabalhos futuros. Por exemplo,
pode-se desenvolver um procedimento de remocdo de ruido, baseado na informacdo fornecida
pela segmentacdo do background, que contém, na maioria dos casos, apenas ruido. Outra
iniciativa é a utilizacdo de uma mediana local, ao invés da mediana global utilizada neste
trabalho.

Uma alternativa bastante promissora para trabalho futuro é a utilizagdo de imagens de
neurograma [56][58], ao invés das imagens de espectrogramas utilizadas neste trabalho. O
neurograma € analogo ao espectrograma, ele € uma representacdo em imagem de um sinal no
dominio tempo-frequéncia, utilizando cores para indicar a intensidade da atividade.
Basicamente, o neurograma é formado pelos padrdes de descarga produzidos por fibras dos
nervos auditivos em resposta a frases pronunciadas ou outros sons complexos. A Figura 6.1

ilustra o exemplo de neurogramas para o sinal de voz da pronuncia “ship .
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Figura 6.1: O primeiro grafico mostra os sinal original do audio da palavra “ship”; Os outros trés graficos
ilustram neurogramas derivados do sinal original, com intesidades de 65, 30 e 15dB respectivamente.
Retirado de [58].

Por altimo, pode-se verificar o comportamento do algoritmo na deteccdo de atividade de
voz (VAD - Voice Activity Detection). Como o algoritmo segmentou a regido de voz (1° ciclo)
em todos o0s sinais testados, incluindo sinais com ruidos inerentes ao mundo real, ele pode ser
adaptado para funcionar bem em aplicacGes desse tipo. Alguns autores vém trabalhando com
técnicas estatisticas e baseadas em computacdo inteligente [69][70][71], porém a maioria dos

algoritmos de VAD falha a medida que o ruido de fundo aumenta.
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