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Resumo

Este trabalho foi realizado dentro da area de reconhecimento automatico de voz
(RAV). Atualmente, a maioria dos sistemas de RAV ¢ baseada nos modelos ocultos de
Markov (HMMs) [GOM 99] [GOM 99b], quer utilizando-os exclusivamente, quer
utilizando-os em conjunto com outras técnicas e constituindo sistemas hibridos. A
abordagem estatistica dos HMMs tem mostrado ser uma das mais poderosas ferramentas
disponiveis para a modelagem acustica e temporal do sinal de voz.

A melhora da taxa de reconhecimento exige algoritmos mais complexos [RAV
96]. O aumento do tamanho do vocabuldrio ou do numero de locutores exige um
processamento computacional adicional. Certas aplicagdes, como a verificacdo de
locutor ou o reconhecimento de didlogo podem exigir processamento em tempo real
[DOD 85] [MAM 96]. Outras aplicagdes tais como brinquedos ou maquinas portaveis
ainda podem agregar o requisito de portabilidade, e de baixo consumo, além de um
sistema fisicamente compacto. Tais necessidades exigem uma solu¢do em hardware.

O presente trabalho propde a implementacdo de um sistema de RAV utilizando
hardware baseado em FPGAs (Field Programmable Gate Arrays) e otimizando os
algoritmos que se utilizam no RAV. Foi feito um estudo dos sistemas de RAV e das
técnicas que a maioria dos sistemas utiliza em cada etapa que os conforma. Deu-se
especial énfase aos Modelos Ocultos de Markov, seus algoritmos de célculo de
probabilidades, de treinamento e de decodificagdo de estados, e sua aplicagdo nos
sistemas de RAV.

Foi realizado um estudo comparativo dos sistemas em hardware, produzidos por
outros centros de pesquisa, identificando algumas das suas caracteristicas mais
relevantes.

Foi implementado um modelo de software, descrito neste trabalho, utilizado para
validar os algoritmos de RAV e auxiliar na especificacdo em hardware.

Um conjunto de fungdes digitais implementadas em FPGA, necessarias para o
desenvolvimento de sistemas de RAV ¢ descrito. Foram realizadas algumas
modifica¢des nos algoritmos de R4V para facilitar a implementacao digital dos mesmos.
A conexao, entre as fungdes digitais projetadas, para a implementagdo de um sistema de
reconhecimento de palavras isoladas ¢ aqui apresentado. A implementacdo em FPGA da
etapa de pré-processamento, que inclui a pré-énfase, janelamento e extracdo de
caracteristicas, e a implementa¢do da etapa de reconhecimento sdo apresentadas
finalmente neste trabalho.

Palavras-chave: RAV, HMM, reconhecimento de voz, modelagem acustica, fala,
FPGA:s.
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TITLE: "SPECIFIC ARCHITECTURE FOR AUTOMATIC VOICE RECOGNITION
SYSTEMS BASED IN HIDDEN MARKOV MODELS"

Abstract

This work was realized in the automatic voice recognition (4VR) domain.
Currently, most AVR systems are based on Hidden Markov Models (HMMs), used alone
or with other approaches and forming hybrid systems. The HMMs statistical approach
has been shown one of the most powerful statistical tools available for modeling speech
signal.

A better recognition rate requires more complex recognition algorithms, which
increments computational cost. The increasing of the vocabulary or the number of
speakers requires more computational processing. Some applications, like speaker
verification or dialog recognition could require real time processing. Other applications
such as toys or portable machines still could aggregate the portability and low-power
requirements; join with a physically compact system. These requirements could require
a hardware solution.

The current work proposes the implementation of an AVR system using
hardware based in FPGAs (Field Programmable Gate Arrays) and optimizing the AVR
algorithms. It was made a study of AVR systems and the techniques that most systems
use in each stage. A special emphasis on Hidden Markov Models, their probability
calculus, training, state decoding algorithms, and their applications in AVR systems was
given.

A comparative study of hardware systems produced by other research centers
was made, identifying some of their more relevant features.

A software model implemented and described in this work was used for
validating the AVR algorithms and help in the hardware specification.

A set of digital functions implemented in FPGA, and necessary for the
developing of RAV systems are described. Some modifications in the AVR algorithms
were made for facilitate their digital implementation. The connection between the
digital functions designed, for implementation of an isolated recognition system is
presented here. The FPGA implementation of the pre-processing stage, which includes
the pre-emphasis, windowing and parameter extraction, and the implementation of the
recognition stage are finally shown in this work

Keywords: AVR, HMM, voice recognition, acoustic modeling, speech, FPGAs.
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1 Introducao

E cada vez maior o interesse do homem interagir de forma mais natural com as
maquinas. A comunicagdo entre os seres humanos ¢ feita de diversas maneiras, entre
elas, gestos, textos impressos, desenhos, e voz. Entretanto, a voz certamente ¢ um modo
comum ¢ natural de comunicagdo mais freqiientemente utilizado entre as pessoas. O
processamento de voz, que auxilia neste tipo de comunicagdo, ¢ formado por diversas
subdareas, assim como mostrado na fig. 1.1. Entre estas areas podemos mencionar a
analise e sintese da voz o reconhecimento de voz e a codificagdo da voz [BAK 75]
[CAM 97] [ALA 98].

PROCESSAMENTO
DE V0Z

I
: ! —
ANALISE / SINTESE RECONHECIMENTO CODIFICACAQ
DE V02 DE V0Z DE V0Z

i ¥

RECONHECIMENTO | | RECONHECIMENTO
DA FALA DELOCUTOR

FIGURA 1.1 - Sub-éreas do processamento de voz.

O desenvolvimento de sistemas para a comunica¢cao homem-maquina através da
voz constitui uma area de pesquisa de grande potencial [SCH 94]. No entanto, a meta
ambiciosa de dotar uma maquina com a capacidade de falar e entender naturalmente
ainda se encontra distante.

Uma tarefa importante na comunicagdo homem-maquina através da voz € o
reconhecimento da mensagem falada. Sistemas que se encarregam dessa tarefa sdo
conhecidos pelo nome de sistemas de reconhecimento automatico de voz (RAV) [FOS
93] [GOM 98].

O reconhecimento de voz ¢ uma habilidade natural do ser humano, mas é uma
tarefa dificil para os computadores e estagcdes de trabalho atuais. No mercado, podem
encontrar-se diversos produtos que vao de sistemas de reconhecimento de palavras
isoladas e vocabulério pequeno a sistemas de reconhecimento de linguagem continua e
grandes vocabularios [LUF 94] [WAN 97] [GOM 98] [STR 98]. Porém, o computador
que reconheca voz sem restricdes de locutores, ambientes e vocabuldrio ¢ ainda um
sonho [ZUE 85] [PIC 95] [DES 97]. Este sonho tem envolvido algumas geracdes de
estudiosos de fonética e engenheiros dentro desta area.

Como todos os sons, a voz ¢ uma onda analodgica e continua. Para que um
sistema de RAV utilize os dados de voz, as formantes, os padrdes de ruido, os siléncios,
e os efeitos de coarticulagdao, devem ser capturados e convertidos ao formato digital.
Este processo de conversdo ¢ feito através de técnicas de processamento digital de sinais
(DSP - Digital Signal Processing). Alguns sistemas incluem hardware para executar
essa conversdo. Outros sistemas utilizam a capacidade de processamento de sinais de
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outros produtos como, por exemplo, placas de som e audio digital [FOS 93]. O
processamento digital de sinais (DSP) se refere a obtengdo de uma representacio
discreta de sinais e a teoria, projeto e implementacdo de métodos numéricos para
processar tal representacao discreta.

Entre as aplicagdes atuais das técnicas de DSP, podemos mencionar:
melhoramento da voz, codificagdo da voz, reconhecimento de voz, compressdo de
video, reconhecimento de padrdes visuais, etc.

Uma vez em formato digital, € necessario gerar um conjunto de pardmetros que
representem informacgoes relevantes do sinal de voz. A parametrizagdo gerada deve ser
robusta, quer dizer, 0 maximo possivel invariante ao canal de transmissdo, ao ruido de
fundo, ao transdutor e ao locutor.

As aplicagdes para processamento digital de sinais ocupam em torno de 30% do
mercado de circuitos integrados [MAD 95] [LAP 97]. A evolugdo da tecnologia VLSI
tem sido uma grande aliada do progresso nos sistemas DSP. A execug¢do de tarefas em
tempo real torna necessaria a implementagao de sistemas DSP em silicio [LEE 95] [VIS
95].

Um sistema de reconhecimento automatico de voz (RAV) ¢ um sistema capaz de
transformar um sinal de voz em uma seqiiéncia de dados com a qual uma maquina
tomara decisdes [GOM 99d]. Os sistemas de RAV executam trés tarefas basicas, assim
como mostrado na figura 1.2:

(1) Pré-processamento, que inclui a conversdo A4/D, filtragem e extracdo de
parametros do sinal de voz. Identificam-se os componentes principais da
representacdo ¢ eliminam-se informagdes redundantes. Nesta etapa, estdo
incluidos alguns processamentos para melhoria da qualidade do sinal, devido
a degradacdo do mesmo por alguns fatores como: variagao da amplitude,
ruido no canal, entre outros;

(2) Identificagdo da informagdo contida no sinal de voz. Esta tarefa tem como
funcdo a identificacdo dos padrdes com representacdes existentes daqueles
padroes;

(3) Comunicacgio, ou envio da informagdo a aplicacdo que tomard decisdes
[MAR 96].

Pré-processamento Identificagdo

Eé Comunicagao

FIGURA 1.2 - Tarefas de um sistema de RAV.
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Em relagdo aos aspectos computacionais, ha grande interesse de pesquisa nas
técnicas relacionadas a segunda tarefa, isto ¢ o reconhecimento do sinal propriamente
dito. Atualmente, na fronteira do estado da arte de sistemas de RAV, modelos
estatisticos sdo extensivamente pesquisados e utilizados [GOM 99]. Esses modelos
consideram que o sinal de voz pode ser muito bem caracterizado como um processo
paramétrico estocastico.

A abordagem estatistica mais amplamente utilizada e que vem apresentando os
melhores resultados, nos sistemas de RAV, esta baseada nos Modelos Ocultos de
Markov ou HMM (Hidden Markov Models) [RAB 93] [DEL 93] [NAR 96]. Os
modelos ocultos de Markov modelam o processo de geracdo da voz através de uma
maquina de estados estocastica. Os sons da voz, ou pardmetros derivados a partir desses
sons, sdo gerados segundo as funcdes de distribuicdo de probabilidades correspondentes
a cada estado do HMM. Este método fornece uma maneira natural e altamente confiavel
de reconhecer a voz em diversas aplicagdes praticas [BUR 96] [NUN 96].

Neste contexto, desenvolve-se o presente trabalho, que abrange:

a) Estudo e implementacdo de um modelo eficiente em software para
reconhecimento de voz, utilizavel em aplicagdes industriais.

b) Estudo e pesquisa de algoritmos e técnicas de processamento digital de
sinais, utilizadas no reconhecimento de voz, visando a sua implementagao
em FPGASs.

c) A concepcdo de um sistema de aplicacdo especifico, para o reconhecimento
de voz, baseado em FPGAs.

d) Dado o papel preponderante desta abordagem em RAV e devido ao fato de
que o mesmo abre um enorme campo de investigacdo inovadora, propde-se a
utilizagdo dos Modelos Ocultos de Markov, propondo e fornecendo
alternativas para um desempenho otimo em tempo real, estabelecendo-se
comparativamente vantagens e desvantagens.
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1.1 Sistemas de Reconhecimento Automatico de Voz (RAYV)

Treinamento

de
Padrdes :
o : Fadrao de
Medigao de | Treinamento
Caracteristicas Jv
=in) Sisterna '
- IWodelos
Sinal | de Analise
do Fala———o— ¥ e e
E’;? FPadries de
EBanco de Filtros + Referéncia Fala
Reqras de Reconhecida
O— Classificacdo m Dg N
Classificagio ecisan
de Padrdes Logica de
Deciséo

FIGURA 1.3 - Paradigma geral do reconhecimento automatico de voz [RAB 93].

A figura 1.3 mostra o paradigma geral de reconhecimento de padrdes aplicado
ao RAV [RAB 93]. A extracao de caracteristicas obtém uma representacao do sinal de
voz, eliminando informagdes redundantes e gerando os padrdes que o RAV utilizara
[LEV 85]. No treinamento, se utilizam um ou mais padroes da mesma classe para criar
um padrdo ou modelo representativo dessa classe, o qual ¢ armazenado. Na etapa de
classificagdo de padrdes, o padrdo desconhecido ¢ comparado com cada padrao de
referéncia, obtendo uma medida de similaridade, e escolhendo o padrdo de referéncia
vencedor.

1.2 O Problema do RAYV

O RAV de palavras isoladas, onde as palavras estdo separadas por uma pausa, ¢
uma tarefa mais simples do que o RAV de fala continua, onde os limites das palavras
nao sao facilmente distinguiveis [STR 98]. Na fala continua, ha confusdo adicional entre
palavras e frases, o espaco de busca ¢ maior ¢ a produ¢do de fonemas e palavras ¢
afetada pelos fonemas e palavras vizinhos (coarticulag¢ao) [TEB 95].

Vocabularios grandes requerem uma grande capacidade de armazenamento e
alto custo computacional. Uma solugdo ¢ ndo utilizar modelos de palavras, mas modelos
de subpalavras (fonemas, grupos de fonemas ou silabas) [MAR 96].

O RAV dependente do locutor tem boa precisdo, mas requer treinamento para
cada novo usudrio o que pode ser inconveniente em certas aplicacdes. Em contraste, o
RAV independente do locutor que reconhece a voz de usudrios para os quais nao houve
treinamento, tem precisdo menor, pois os parametros caracteristicos da voz dependem
fortemente do usuario (idade, sexo, sotaque, velocidade da fala, etc.) [PEA 90] [CAM
97].

O RAV também ¢ afetado por ruido, distor¢cdes acusticas e pelo
microfone/telefone (tipo, direcionamento e posicdo). As restrigdes na seqiiéncia de
palavras, também afetam o desempenho do RAV, sendo representadas por uma
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gramatica, que serve como filtro, com a finalidade de avaliar unicamente as sentencas
possiveis [PIC 93].

Outro desafio no R4V é a variabilidade da voz em um tUnico locutor e também
para locutores diferentes. Existem duas classes de variabilidade: acustica, referente aos
diversos acentos, pronunciacdes, entonagdes, volumes, etc. ¢ temporal, mais facil de
controlar, referente as diversas velocidades de fala [TEB 95].

Sinal
Analdgico Parametros

proveniente e, Representativos

do Microfane Capturae || =P | Analise || Splw) Extragio de da Voz
_— i = — - ~
Sa (t Conversio AID Espectral ||— ™| Parametros I
m

FIGURA 1.4 - Etapas do pré-processamento do sinal de voz.

1.3 Pré-processamento do Sinal de Voz

O pré-processamento do sinal de voz, que visa gerar um conjunto de parametros
que contém informagdes relevantes a diferenciacdo de seus eventos, ¢ o primeiro passo
do processo de RAV. O pré-processamento do sinal de voz pode ser dividido em 3
tarefas, assim como mostrado na figura 1.4. Estas tarefas sdo: (1) Captura e conversao
A/D; (2) Analise espectral e (3) Extracdo de parametros.

1.3.1 Captura e Conversao A/D do Sinal de Voz

A conversdo A/D consiste na amostragem do sinal analdgico, S,(?), cada T
segundos e a quantizagdo das amostras, para obter o sinal digital S(n)=S,(n.T), n=0, I,...
Dada uma onda analdgica continua de largura de banda finita (onde a maxima
freqii€ncia presente € fmax), a informagao de entrada somente sera preservada com uma
freqliéncia de amostragem fs > 2.fmax (critério de Nyquist). Para evitar o aliasing [RAB
93], o sinal de voz resultante do transdutor é, em uma primeira etapa, passado através de
um filtro analdgico, passa-baixas, com freqiiéncia de corte f. < fs/2, que elimina
freqliéncias acima da metade da freqiiéncia de amostragem. Posteriormente, o sinal
passa por um conversor 4/D.

O sinal de voz digitalizado passa através de um filtro de pré-énfase com fungao
de transferéncia:

-1
Hpre(z)zl_apre'z (11)

onde 0,9 <a,. <1 ¢ o coeficiente de pré-énfase [RAB 93]. Este filtro ¢ utilizado para
equalizar o espectro de voz e melhorar o desempenho da analise espectral, que constitui
a etapa posterior [PIC 93]. A saida § (n), do filtro de pré-€nfase, esta relacionada com a

entrada, S(n), através da equacao:
Sp(n):S(n)—apre‘S(}’l—]) (1.2)

As tarefas mencionadas, sao esquematizadas na figura 1.5.
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FIGURA 1.5 - Seqiiéncia de operagdes na conversdo do sinal analégico de voz em um
sinal digital.

1.3.2 Analise Espectral

A figura 1.6 ilustra os passos necessarios para a realizagdo da andlise espectral.
Inicialmente, o sinal digital ¢ dividido em quadros de duracdo fixa (I0ms~30ms), 77. A
analise espectral se realiza sobre um intervalo de tempo 7w (duragdo da janela),
existindo geralmente superposicdo entre janelas adjacentes (7,>7y) com uma
porcentagem de superposi¢ao, %S=100.(T,-T)/T,, que varia de 0% a 70% na maioria dos
sistemas. Uma %S alta permite uma transi¢do mais suave dos pardmetros extraidos
[NUN 96]. Porém, estimativas excessivamente suavizadas podem ocultar variagdes
reais do sinal de voz. As descontinuidades no inicio e final de cada quadro sdo
minimizadas aplicando janelas com bordas suaves (Hamming, Kaiser, etc.) [RAB 93].

=inal

Digital Guadroi | Guadro i+1

y ;

Divisdao em

quadros

i _ Eiili Janelaisiiii]
Janelamento | N
Janela R

Analise

Espectral

Farametros
Espectrais

FIGURA 1.6 - Divisao em quadros e transposi¢ao entre janelas adjacentes.

Nos sistemas de RAV atuais predominam dois métodos de andlise espectral: o
banco de filtros a partir da FFT (Fast Fourier Transform) ¢ a codificacdo preditiva
linear (LPC ou Linear Predictive Coding). Os espectros resultantes de ambos métodos
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sdo representacdes mais correlacionadas ao processo de audi¢ao e percep¢ao humana
que a representagdo temporal inicial, o que justifica a utilizagdo de pardmetros extraidos
a partir de tais representacoes espectrais [DEL 93] [PIT 96].

1.3.3 Analise por Banco de Filtros

A figura 1.7 (a) mostra a estrutura geral da técnica de banco de filtros. O sinal
digitalizado de voz, S(n), ¢ processado através de um banco constituido de Q filtros
passa-faixa que abrangem segmentos da faixa de freqiiéncias de interesse. Além disso,
pode existir uma superposicdo entre os filtros, no dominio da freqii€ncia, como
mostrado na figura 1.7 (b).

Freqlientemente se realizam mapeamentos de freqliéncias que utilizam uma
escala ndo uniforme, com significado perceptual [PIC 93]. Uma escala deste tipo ¢ a
escala Mel, que pode ser obtida para uma determinada freqiiéncia através da seguinte
expressao:

Jmer=2595.1ogip(1+1/700) (1.3)

onde fmel ¢ a freqliéncia (real) em mels.

Filtro jo,
—» | Passa-faixa || —m X, (e
1 n ) 1 2 3 Q
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Digitalizado -
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S(n) . I I I !
@ ®3 @3 ®q
Filtro ‘o
L w | Passa-faixa || —» xn(ej Q]
Q

(a) Diagrama da analise por banco de (b) Resposta em freqiiéncia de um banco
filtros com Q canais. de filtros de Q canais.

FIGURA 1.7 - Método de analise por banco de filtros.

1.3.4 Analise por Predicao Linear (LPC)

A amostra s(n) pode ser aproximada como a combinacgdo linear das p amostras
passadas:

s(n)=a;.s(n-1)+...+a,.s(n-p) (1.4)

onde os valores aj,...,a, considerados constantes sobre a janela analisada, sdo os
coeficientes LPC (Linear Predictive Coding). A autocorrelacdo que permite minimizar o
erro quadratico médio entre o sinal modelado e o sinal original para obter os
coeficientes LPC [RAB 78] [RAB 93], ¢ calculada para cada quadro / como:

rl(m)zNirz?l(n)')?l(n+m) . m=01,..p (1.5)



22

onde o atraso maximo no calculo da autocorrelacdo, p, ¢ a ordem da analise LPC e tem
valores tipicos de 10 a 16 [RAB 93]. Os p+/ valores da fun¢do de autocorrelacio sdo
convertidos em um conjunto de parametros LPC, utilizando o método de Durbin:

Meétodo de Durbin
INICIO: E”=r(0)
RECURSAO: Paral <i<p
i—1
ri)=Y atr(i—j)
j=1

oG
Para 1<j <i-1

ki=

’

a(z) = k. a;[) :a(i) _ki'ai(—l;])’

i i Jj

E"=(1-k7). E™

O método de Durbin ¢ aplicado recursivamente para i=/,..., p, € como solugao
final se obtém os coeficientes LPC para uma analise de ordem p, dados por an=a'”,

m=1...p, resultantes da modelagem realizada sobre uma janela de voz.

1.3.5 Extracao de Parametros

Ap0s a realizagdo de uma analise espectral do sinal de voz, ¢ preciso determinar
um conjunto de parametros capaz de diferenciar eventos da voz.

A sele¢ao da melhor representagdo paramétrica dos dados acusticos ¢ uma tarefa
importante no projeto de qualquer sistema de RAV. O objetivo fundamental ao escolher
uma representacdo paramétrica ¢ comprimir os dados de voz eliminando informacgao
ndo pertinente a analise fonética dos dados e salientar aqueles aspectos do sinal que
contribuem significativamente a detec¢do das diferencas fonéticas [DAV 80].

Os parametros extraidos do sinal de voz devem ser o maximo possivel
invariantes ao canal de transmissdo, ruido de fundo, transdutor e locutor, reduzindo as
taxas computacionais sem muita perda de informagao [DAV 80].

A figura 1.8 mostra como obter os pardmetros mel-cepstrais, através de uma
anélise espectral com um banco de filtros linearmente espagados na escala mel. E
calculado o espectro do sinal de voz que foi separado em quadros através de janelas. O
espectro resultante ¢ passado através se um banco de filtros.

dSIT\fal T Farémestros
e V0L Banco : ' mel-cepstrais
— > : ' :
de Filtros - >

FIGURA 1.8 - Célculo dos parametros mel-cepstrais baseados em banco de filtros.

A figura 1.9 mostra tal banco de filtros passa-banda, de resposta triangular com
espagamento e largura determinados por um intervalo constante de freqiiéncia mel.
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Calculam-se os logaritmos da energia nas saidas dos filtros e a Transformada Coseno
Discreta (DCT) de tais valores, obtendo os pardmetros desejados ¢ ,:

K
=1

c :kZ:(log(S,:)-cos{n : (k _éjﬁ} n=1,.., L (1.6)

onde L é o nimero de coeficientes, S*k( ), k=1,...,K, sdo os coeficientes de poténcia da
saida do k-ésimo filtro e S(w) ¢ a entrada.

O nuimero de parametros utilizados ndo necessariamente ¢ igual ao niimero de
filtros do banco de filtros. Freqlientemente, sdo descartadas algumas das ultimas
amostras obtidas na saida da DCT, as quais contém pouca informacgao sobre a forma do
trato vocal utilizada para produzir o trecho de voz em anélise [DAV 80].

Outros parametros existentes podem ser obtidos a partir dos coeficientes LPC e
primeiras e segundas derivadas entre outros, que ajudam a caracterizar as mudancas
rapidas no som de voz [PIC 93].

Magnitude da Resposta Freqliéncial
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FIGURA 1.9 - Banco de filtros triangulares [RAB 93].

1.4 Codificacao do Sinal de Voz

Uma vez extraidos os parametros do sinal de voz, procede-se a reducdo da
informacgao utilizando algum método de codificacdo. A quantizag¢do vetorial (VQ) ¢ uma
técnica de compressdo de dados que mapeia um conjunto de vetores de observagao
X={x; € R"/i=1...T}, gerando um conjunto C={y; € R"/ i=1...N} de N vetores-codigo
[SOO 87]. O conjunto C ¢ o diciondrio (codebook) do quantizador. O mapeamento ¢
realizado calculando a distorgdo, entre cada vetor de observacdo x(eX e 0s vetores-
codigo yieC, codificando x¢€X pelo indice i do vetor-codigo yieC que apresenta a
menor distorcio [MAK 85] [WEI 92]. O objetivo do treinamento na VQ ¢ gerar o
melhor conjunto de vetores-codigo C que produza a menor distor¢do. Para tanto,
existem diversos algoritmos.

A figura 1.10 mostra uma variante do algoritmo LBG (Linde-Buzo-Gray) [LEE
89]. Este algoritmo separa os dados de treinamento em 2,4,...,N particdes, com 0s
centréides das partigdes representando os vetores-codigo desejados.
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A partir de um conjunto de M vetores-codigo V", i=1,...,M, que represente uma
parti¢do dos vetores de treinamento, obtém-se 2M vetores V7", i=1,...,2M, mediante
algum método heuristico como:

v =yM™10,01-vM i=1...M

1.7

v =vM—001-v™ ,  i=M+1..,2M (-7

Determinam-se, entdo, as 2M partigdes e seus centrdides através de refinamento

iterativo: cada vetor de treinamento ¢ classificado como pertencente a parti¢do cujo

centroide apresenta a menor distor¢do em relacdo a este vetor. Em seguida, calcula-se

um novo centréide para cada partigdo através da média de todos os vetores de

treinamento correspondentes. A inicializagdo do algoritmo (M=I) ¢ realizada

calculando o centrdide dos vetores de treinamento. O algoritmo termina quando o

conjunto de treinamento ¢ dividido em N partigdes, € os N centrdides correspondentes
convergem, sendo armazenados como os vetores-codigo do diciondrio desejado.

Determinacdo do =T
centroide de todos os {riimero de
vetores de treinamenio particbes)

Geracdo de 2Mparticbes a
partir das M existentes

Classificacdo de cada
vator de treinamento em
wna das M parti;des

NAD

Encontrar um
novo centroide
para cada particio

FIGURA 1.10 - Fluxograma do algoritmo LBG.

A VQ pode ser utilizada como técnica de reconhecimento [RAB 93], como
indicado na figura 1.11. No treinamento, sdo gerados dicionarios-modelo como padrdes
de referéncia. Na etapa de reconhecimento, o vetor de teste ¢ utilizado para gerar um
dicionario e a distor¢ao em relagdo a cada um dos dicionarios-modelo ¢ calculada. O
padrdo ganhador ¢ aquele que apresenta a menor distorcao.
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FIGURA 1.11 - Sistema de RAV baseado em VQ.
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2 Identificacao de Padroes de Voz

Uma vez realizado o pré-processamento da voz procedente de um determinado
usuario, o sistema de RAV esta preparado para realizar sua fungdo primaria: identificar
aquilo que o usuario tenha dito. Basicamente, trés grandes métodos sdo utilizados em
RAV [RAB 93] e serdo descritos a seguir.

2.1 Modelagem Deterministica - DTW

Esta modelagem utiliza os pardmetros do sinal de voz como padrdes de teste e
de referéncia, junto com uma métrica apropriada para a comparacao dos mesmos, tendo
baixo custo [SAK 78].

A diferenga temporal entre ambos padrdes causada pela compressio ou
expansao de fonemas e pausas dentro das frases (figura 2.1), requer um alinhamento dos
padrdes, utilizando algoritmos de Ajuste Temporal Dindmico (DTW) (ver figura 2.2).

N

lP|R[I|M|E E[I|R|O O

P Ilm E[I/R]|O 0 O

FIGURA 2.1 - Representacao da diferenca temporal.

Padrio de referéncia
Padréo de teste

Amplitude
a

Amplitude

Tempo " Temﬁo i
(a) Antes do DTW. (b) Depois do DTW.
FIGURA 2.2 - Ajuste temporal dinamico.

Considerando-se dois padroes de voz R e T com N e M quadros cada,
correspondendo ao padrdo de referéncia e ao padrio de teste, respectivamente, os
padroes R ¢ T podem ser representados, depois de uma adequada extragdo de
parametros, por seqiiéncias espectrais, da seguinte maneira:
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R =r,..,ry,

2.1
T=t,,..,ty
onde r, ¢ ty, n=I1,..,.N e m=I1,..,M, sdo vetores de parametros de caracteristicas
acusticas. Os quadros de R e T sdo representados em um plano n-m, (ver figura 2.3) e as
diferencas temporais sdo descritas por uma seqiiéncia de pontos, ou fun¢ao de ajuste,
(n(k),m(k)) onde k=1,...,K, sendo K o comprimento do caminho.

(A )

VA———=M-—AO00O

o L,
PRIMEEIROQOD

Referéncia

FIGURA 2.3 - Representacao do DTW.

O problema que o DTW deve resolver ¢ o de encontrar o caminho,
parametrizado pelo par (n(k),m(k)), que minimize uma distdncia dada. Se D,(n,m) ¢ a
distancia total minima ao longo de qualquer caminho partindo do ponto (7,/) até o
ponto (n,m), entao:

Da(n,m) = min{ Da(n',m" ) + d [(n',m'),(n,m)]} (2.2)

onde d [(n’,m’),(n,m)] indica a distancia do ponto (n’,m’) ao ponto (n,m).

Visto que cada palavra deve ter modelo préprio, a preparagao de modelos e o
casamento de padrdes se tornam pouco pratico ao aumentar o tamanho do vocabulario.
Bons resultados sdo obtidos com vocabularios pequenos [SAK 78].

2.2 Modelagem Conexionista - ANN

Atualmente, grandes esfor¢os na area de reconhecimento de voz tém sido feitos
com base em uma das técnicas emergentes da area de Inteligéncia Artificial: as Redes
Neurais Artificiais (ANN). Existem centenas de arquiteturas de redes neurais propostas
para aplicagdes que abrangem um grande numero de areas do conhecimento humano
[FRI 96].
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As redes neurais baseiam-se no funcionamento do proprio cérebro humano.
Assim, possuem elementos de processamento que sdo modelos simplificados dos
neurdnios biologicos, € que simulam o funcionamento paralelo destes, em nosso
cérebro, adquirindo caracteristicas que os computadores seqiienciais carecem
(paralelismo, capacidade de aprender, tolerancia a falhas, etc.) [MOR 91] [BEN 96].

O RAV ¢ uma tarefa onde uma estrutura exata dos padrdes de voz, ¢ dificil de ser
definida em face da grande variabilidade existente, provocada pela entonagdo, timbre,
sotaque e outros aspectos ja considerados no capitulo 1. As redes neurais podem
oferecer grande auxilio na busca da solu¢dao para o problema de RAV. Caracteristicas,
como a capacidade de generalizacdo, sdo importantes para um problema que possui
como objeto de estudo algo que varia enormemente, como o sinal de voz [DOS 95]
[BEN 96].

Redes neurais sdo processadores paralelos que utilizam como unidades basicas
neurdnios artificiais. Cada neur6nio calcula a soma ponderada de n sinais de entrada x;,
j=1,...,n ¢ aplica esta soma em uma fun¢ao. O resultado desta operagao sera considerado
como saida da unidade de processamento que, dependendo do tipo de rede, poderd ser
discreta ou continua. Matematicamente, a saida, y, da unidade de processamento sera:

y= 1Y w*x) 23)

onde a funcdo f ¢ conhecida como fun¢do de ativagdo do neurdnio. Geralmente sdo
utilizadas, como fung¢des de ativagdo: fung¢des degrau, linear, sigmdide e gaussiana.
Estas fun¢des sdo mostradas na figura 2.4.

VAV AVAN

a) Degrau b) Linear ¢) Sigmoide d) Gaussiana
FIGURA 2.4 - Exemplos de funcdes de ativagao.

O modelo matematico do neurdnio pode ser representado pela figura 2.5.

X4q

~ |
/@ -

FIGURA 2.5 - Modelo matematico do neurdnio.

A solugdo de problemas praticos requererd mais de um neurénio. Uma rede
neural consiste em um conjunto de neurdnios arranjados formando diversas camadas e
interligados entre si. As redes neurais possuem trés tipos de camadas: uma camada de
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entrada, uma ou mais camadas escondidas, € uma camada de saida. A figura 2.6 ilustra
essa arquitetura bésica. A concatenacdo de um numero variado das unidades de
processamento em camadas, bem como as diferentes maneiras de como serdo
interligadas, dardo origem a um nimero variado de arquiteturas com caracteristicas e
funcionamento diferentes.

SAfDAS

Carnada
Escondida

Carnada
de Enfrada

ENTRADAS
FIGURA 2.6 - Arquitetura basica de uma rede neural.

As redes neurais artificiais convencionais t€ém sido estruturadas para serem
utilizadas em padrdes estaticos [FAR 94] [BEN 96]. Um dos grandes problemas
encontrados ao se utilizar redes neurais, nos sistemas de RAV € que a voz possui uma
natureza dindmica e a compressdo ou a expansdo que existe nas vdrias repetigoes das
mesmas palavras produz seqiiéncias de vetores de diferentes comprimentos. Como o
nimero de unidades de entrada em uma rede neural ¢ fixo, sdo necessarias algumas
modificag¢des as estruturas basicas de redes neurais [DOS 95] [YOU 95]. Uma forma de
fazer isto ¢ definindo um numero fixo de janelas e variar o avanco e superposi¢cao entre
janelas adjacentes de maneira que o nimero de vetores calculados sempre coincida com
o numero de unidades de entrada da rede neural [OGL 90] [BEN 96]. Uma outra
maneira ¢ fazer a superposi¢do entre janelas fixas e variar o tamanho de cada janela de
acordo com o tamanho da elocu¢do sempre procurando coincidir o nimero de vetores
calculados na elocugdo com o numero de entradas da rede neural [MOR 91] [DOS 95]
[BEN 96]. Pode-se também utilizar um algoritmo que realize o ajuste temporal
dindmico e mapeie a elocucdo de teste em uma elocucdo de tamanho padrio para
utilizar com a rede neural [FAR 94] [BEN 96].

Nos sistemas de RAV, as redes neurais mais utilizadas tem sido: perceptron
multicamadas ou MLP (Multi Layer Perceptron), Hopfield, ART, SOM, e em especial a
rede TDNN (Time Delay Neural Network) a qual incorpora a dindmica do padriao de
voz [FAR 94] [DOS 95] [YOU 95] [CAS 97].

Além dessas redes neurais, existem arquiteturas hibridas que se relacionam com
outras técnicas tais como DTW e HMM [MOR 91] [BUR 96] [NAR 96] [MOR 97]
[SMY 97].
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2.3 Modelos Ocultos de Markov

Um processo de Markov de j-ésima ordem ¢ um processo no qual para qualquer
seqliéncia de eventos no dominio do tempo a densidade de probabilidade condicional do
evento atual, dados todos os eventos passados e presentes, depende unicamente dos j
eventos mais recentes [MOR 95].

No caso especial de uma cadeia de Markov de primeira ordem, esta descricao
probabilistica € truncada ao estado atual e ao estado predecessor [GON 94], ou melhor:

P[q=S}lq:-1=Si, q1-2=Sk...] =P[q=S}|q1.1=Si] (2.4)

Os instantes de tempo associados com as mudangas de estado sdo denotados como =1,
2, ...,T, e o estado atual no tempo ¢ serd ¢;. O processo assim descrito ¢ denominado de
modelo observavel de Markov, ja que a saida do processo € o conjunto de estados em
cada instante de tempo, onde cada estado corresponde a um evento fisico observavel
[RAB 93]. Porém, este modelo ¢ restrito demais para ser aplicavel a maioria de
problemas de interesse. E necessario estender o conceito de modelos de Markov para
incluir o caso quando a observacdo ¢ uma fungao probabilistica do estado e nao um
evento deterministico. O modelo resultante, que recebe o nome de modelo oculto de
Markov ou HMM (Hidden Markov Model), ¢ um processo estocastico oculto que pode
ser observado unicamente através de outro processo estocastico que produz a seqiiéncia
de observacoes [DEL 93] [RAB 93].

Um HMM ¢ uma maquina de estados finita estocéstica constituida por um
conjunto de estados ligados entre si através de transi¢des. Ao ocorrer uma transicao,
gera-se um simbolo. Os HMMs sdo usualmente especificados por um conjunto de
estados, um conjunto de probabilidades de transicao para cada transi¢do permitida entre
estados, ¢ uma fun¢do de densidade de probabilidade associada com a emissdao de
simbolos [MOR 95] [MAR 96]. A figura 2.7 mostra, como exemplo, um HMM de trés
estados S;, S> e S;. Existe uma probabilidade associada a cada transi¢ao entre estados e
uma funcao de probabilidade com as observagdes vx.

P(5IS,) PSIS) P(SI8)

FIGURA 2.7 - HMM tipico de trés estados.
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2.3.1 Exemplo de HMM

Consideraremos, a titulo de ilustragdo, o experimento de urnas e bolas ilustrado
na figura 2.8. Assumindo que existem N urnas em uma sala contendo bolas coloridas de
M cores diferentes. Uma pessoa escolhe de maneira aleatéria uma urna inicial. Dessa
urna, a pessoa escolhe uma bola também aleatoriamente. Em seguida a bola ¢
recolocada na respectiva urna. Outra urna ¢ entdo selecionada de acordo com um
processo aleatorio associado com a nova urna, € mais uma bola ¢ retirada. Outra pessoa,
impedida de ver o processo de retirada, ou seja, impedida de ver qual a seqliéncia de
urnas utilizadas para retirar as bolas, anotara a cor das bolas retiradas que a primeira
pessoa ira ditando. Este processo ira gerar uma seqiiéncia finita de observagdes de
cores, a qual deseja-se modelar como a saida de um HMM.

Uma forma intuitiva e simples de se modelar este processo ¢ associar as urnas
aos estados de um HMM e as cores das bolas aos simbolos possiveis de serem emitidos
pelo HMM [RAB 93] [HUA 90]. Para cada estado (urna), existe uma distribuicao de
probabilidade de emissdo de simbolos (cores). Além disso, a escolha da proxima urna
esta relacionada as transi¢cdes entre estados, com cada transicdo possuindo uma dada
probabilidade de ocorréncia [DUG 96].

(B) %
®®® RV D). BU
oty Baeta (& 8(3%

URNA 1

Piazull = by{1)
Flverde] = b{z]
Flroxa) = 5,{3)
Plbrancao) = b,(4)

URNA 2

Flazu) = &)
Flverdal = byz)
Flroxa) = B3]
Flbranco) = b,(4)

URNA N
Plazu) = byl
Fiverde) = ba{Z]
Plroxo) = B(3)
Fibranco) = Dy (4]

= J'ara-nja} = by (]

Plaranis) = k) Pllaranja) = b,

O={azul, roxo, azul verds, verde, laranja, azul, ., branco}

FIGURA 2.8 - Modelo de N estados de urnas e bolas.

O unico parametro observavel neste processo ¢ a seqiiéncia de simbolos
emitidos, ou seja, a seqii€éncia de cores. Nao ¢ possivel ter acesso ao mecanismo gerador
do processo ¢ na melhor das hipoteses podem-se estimar seus parametros [DUG 96].
Isto quer dizer que nunca se terd certeza se o numero de estados utilizado no HMM
coincide realmente com o numero de estados do processo. O que se consegue ¢ um
modelo que produz, com maxima probabilidade, a seqiiéncia de observacdes para o qual
foi treinado [MOR 95] [FOS 98].
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2.3.2 Defini¢ao de HMMs

Um modelo de Markov ¢ definido formalmente pelos seguintes parametros:

1. Um conjunto de estados S$={S;}, de tamanho N. O estado no tempo ¢ ¢
designado como ¢,. Apesar dos estados da cadeia serem ocultos, para varias
aplicagdes praticas existe algum significado fisico para eles. No caso do
modelo de urnas e bolas descrito acima, por exemplo, cada estado estd
associado a uma urna diferente.

2. Um conjunto de simbolos observaveis V={v;}, de tamanho M, que
corresponde a saida fisica do sistema modelado. Para o exemplo das urnas e
bolas, acima citado, os simbolos correspondem as cores das bolas selecionadas
das urnas; para o RAV, os simbolos devem corresponder a um conjunto de
vetores de parametros extraidos do sinal de voz. Quando o conjunto de
simbolos ¢ finito, dizemos que o HMM correspondente ¢ discreto, caso
contrario temos um HMM continuo no qual M representa o numero de misturas
da fungdo de distribuicdo de probabilidade associada com cada estado.

3. Uma matriz de probabilidades de transi¢do entre estados A={a;}, onde a; ¢ a
probabilidade de transi¢do do estado S; para o estado S;. A matriz A ¢ de
dimensao NxN:

a 4 ay

A= a; 4y ary
2.5)

| Ay Ay ann

Formalmente pode-se definir:
a;=P[qr+1=Silq=Si, 1<i,j <N (2.6

A forma como os estados estdo ligados, ou seja, quais as transi¢des possiveis
de ocorrerem, define a estrutura ou topologia do HMM. Para as transi¢des
possiveis de ocorrerem, teremos a; > 0 e para as nao permitidas, a; = 0.

4. Um conjunto de distribui¢des de probabilidade de observagdo de simbolos. Se
o HMM ¢ discreto (DHMM), tal conjunto ¢ dado pela matriz B={b;(k)}, de
dimensdes NxM:

[ by(0,) b(0,) .. boy)]

b,(0,) by(0,) ... by(0,)
2.7)

|by(0;) by(0,) ... by(oy)
onde bj(k) ¢ a probabilidade de emissdo do simbolo k no estado j, € pode ser
definida formalmente como:

bi(k)=P[o,=vk|q:=S/], 1 <j<N;1<k<M (2.8)

Se o HMM for continuo (CHMM) serd necessaria a estimacao das fungdes de
distribuicao de probabilidade que geram as observac¢des dado o estado j, ou
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seja bj(0) [HUA 90]. Normalmente utiliza-se uma mistura de Gaussianas
[HUA 90].

5. Um vetor de probabilidades iniciais, n={7}, onde 7; é a probabilidade do
HMM iniciar no estado S;. O vetor  pode ser representado mediante um vetor
de dimensao Nx/:

TC:[Ttl T o6 ’}IN] (29)

Cada elemento 7; pode ser definido da seguinte maneira:
m=P[q,=S], I<i<N  (2.10)

No caso de HMMs discretos [LEE 88] [YU 95], o inteiro espago acustico ¢
dividido ou “clusterizado” em um numero razodvel de regides (256, por exemplo),
através de um processo de quantizacdo vetorial (VQ). O centrdide de cada cluster ¢
representado por um codigo escalar ou indice. O conjunto de co6digos ou indices obtidos
da quantizacdo ¢ conhecido, também, pelo nome de diciondario de quantiza¢do. O
dicionario de quantizacdo formard os simbolos ou observacdes com que os HMMs
trabalhardo. Portanto, a distribuicdo de probabilidades sobre o espaco acustico ¢
representada por um simples histograma referente ao conjunto de indices. Esta
abordagem ¢ suscetivel de erros de quantizagdo se o diciondrio de quantizagdo for
pequeno demais. Por outro lado, o incremento do tamanho do dicionario de quantizacao
produzird menos dados de treinamento para cada cddigo do dicionério o qual também
introduzira uma degradacao no desempenho [TEB 95].

Os erros da quantizagdo podem ser eliminados utilizando um modelo de
densidade continua, em lugar de um dicionario de quantizacdo. Neste caso, a
distribuicdo de probabilidade sobre o espago acustico ¢ modelada diretamente,
assumindo que ela possui uma certa forma paramétrica. Tipicamente essa forma
paramétrica ¢ constituida por uma mistura de M Gaussianas [TEB 95], tal como:

M
b_,- (0)= chk -G(O, /ujk’Ujk) (2.11)
k=1

onde O ¢ o vetor de observagdes sendo modelado, cjx ¢ o fator de peso para cada
Gaussiana G com média 4 e matriz de covarianga Ujy, satisfazendo o seguinte requisito
estocastico:

D=1, c, >0, I<j<N, I<k<M (2.12)

desta maneira fungdo de distribui¢do de probabilidade estd apropriadamente
normalizada, ou seja:

[7h,0d0=1 1<j<N (2.13)

Durante o treinamento, a reestimagdo de b;, envolve a reestimagdo de cj, i, €
Uji, utilizando um conjunto adicional de férmulas [DEL 93].
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No presente trabalho serdo utilizados HMMs discretos, em funcao da facilidade
de implementacdo em relacdo aos HMMs continuos.

A notagdo simplificada para representar um HMM ¢é A(A,B, 7). A seqiiéncia de
observacgdes ¢ representada pelo vetor O=/o;...0z/, onde T ¢ o nimero de observacdes
da seqiiéncia.

A estrutura da matriz 4, define a topologia do HMM. Uma topologia muito
utilizada ¢ a left-right, onde o incremento de tempo faz com que o indice que indica o
estado atual aumente ou permaneca igual, mas nunca diminua. A figura 2.9 mostra um
HMM left-right de 4 estados. O HMM left-right é apropriado para modelar sinais de voz,
com propriedades variaveis no tempo de uma maneira sucessiva [RAB 93].

FIGURA 2.9 - Modelo left-right.

Na continuagdo considerar-se-a o caso discreto, utilizando quantizagao vetorial,
antes do treinamento dos HMMs. Para tanto, deve ser utilizado um conjunto de
observacdes extraidas de multiplas seqiiéncias correspondentes a mesma classe para
gerar os vetores codigos. Posteriormente, qualquer seqiiéncia de observacdes a ser
utilizada com o HMM, seja para treinamento ou teste, deverd antes ser quantizada
vetorialmente utilizando o dicionario obtido. Se existirem M vetores codigo no
dicionario, entdo ¢ suficiente associar com cada observagdao um numero inteiro k, / <k
< M. Formalmente, o processo aleatorio vetorial v(?) ¢ substituido por um processo
aleatorio escalar y(?) que pode assumir somente valores inteiros no intervalo [/, M].

Para sistemas de RAV, geralmente sdo considerados apenas os modelos de
Markov de primeira ordem [LEV 83] [HUA 90] [FOS 98] para os quais sdo feitas as
duas hipoteses seguintes:

(1) hipotese de Markov, a qual determina que a probabilidade de uma cadeia
estar em um dado estado no instante ¢ depende apenas de seu estado no
instante #-/.

(2) hipotese de independéncia de emissdo de simbolos, que determina que a
probabilidade de emissdo de um simbolo de saida no instante ¢ depende
apenas do estado nesse instante de tempo sem importar quando e como
chegou-se naquele estado.

Estas hipoteses adicionais, que caracterizam um modelo de primeira ordem,
permitem uma grande redugdo no numero de pardmetros do modelo, além de
possibilitar algoritmos bastante eficientes para o treinamento e avaliagdo destes
pardmetros, como sera visto mais adiante.
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2.3.3 Os Trés Problemas Basicos para HMMs

Existem trés questdes bdasicas encontradas no desenvolvimento de sistemas
modelados por HMMs, que devem ser resolvidas para os modelos serem tteis em
aplicagdes do mundo real. Estas questdes serdo descritas a seguir.

2.3.4 Avaliacao

O problema de avaliacdo se resume em dados um modelo A(4,B,7), e uma
seqiiéncia de observacdes O=(o; o: ... og), calcular a probabilidade de A gerar a
seqiiéncia O, ou seja, P(O|4).

A seqliéncia de observagdes O pode ser gerada através de diferentes seqiiéncias
q de estados, cada uma delas com uma probabilidade determinada. Portanto, para
calcular a probabilidade desejada, ¢ preciso somar as probabilidades de observacdo da
seqiiéncia O para todas as seqiiéncias de estados, de tamanho 7, permitidas pela
topologia do HMM. Existem N’ seqiiéncias possiveis de estados [RAB
93].Considerando ¢=(q; ¢.... q7), uma de tais seqiiéncias de estados, a probabilidade de
acontecer esta seqiiéncia particular ¢ dada por:
P(qll)=rx, .a (2.14)

.a ...a
919> 9293 qr-19r

Além disso, a probabilidade da seqiiéncia O ser gerada, dada a seqiiéncia de estados ¢ e
o modelo 4, ¢é calculada por [LEV 83]:

P(O|q,4) =] Plo:| g, 2) (2.15)

t=1

onde ¢ considerada a independéncia estatistica das observagdes. A probabilidade de que
O e q ocorram simultaneamente, ¢ o seguinte produto:

P(0,q|4)=P(0|q,2).P(q] 1) (2.16)

A probabilidade de O, dado A, ¢ calculada somando a probabilidade conjunta de O e ¢
sob todas as possiveis seqiiéncias de estados ¢, obtendo-se:

P(O|2)= Y P(O|q,A).P(q| )= Y z, b, (0)a,,b, (0,).a, , b, (0,) (2.17)

todo q qy.-qr

A equagdo acima indica que no instante inicial (¢=1), A estd no estado ¢; com
probabilidade 7, e A gera o simbolo o; com probabilidade bq, (0;). Ao avangar para o
instante de tempo t+/ (¢=2), ha uma transicdo do estado g; para o estado ¢, com
probabilidade aqq. € A gera o simbolo 0,, com probabilidade bg, (0,). Este processo
continua até, no instante 7, fazer a transicdo do estado gr; para o estado gr com
probabilidade ag:.q- € gerar o simbolo o7 com probabilidade bq.(07). Isto ¢ feito para
todas as seqiiéncias possiveis somando-se os resultados.

A avaliagdo direta da equacdo (2.17) apresenta um crescimento exponencial com
o tamanho da seqiiéncia de observagdes. Porém, no caso de HMMs de primeira ordem,
pode-se utilizar, para a avaliagdo de P(0|A), o algoritmo forward [LEE 89].
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O algoritmo forward fornece como resultado final o valor da verossimilhanga,
ou seja, o valor de P(0|4). Considerando a variavel (i) definida como:

aoy(i)=P(o; 0, ... 0, ¢;=Si|A) (2.18)

ou seja, a(i) € igual a probabilidade do HMM ter gerado até o instante #, a seqii€ncia de
observacdes (o; 0, ... oy, € estar no estado S; nesse mesmo instante. O algoritmo
forward calcula (i), recursivamente em ¢, da maneira indicada na continuagao:

Algoritmo Forward

1. INICIALIZACAO:
ai(i)=P(01,q:=Si|A)=1.bi(0}), 1<isN
2. RECURSAO:
para 1<t<T-1, 15j<N,

N
a (J)= |:Zat (i)'agf :|b; (0t+1)
i=1
3. FINALIZACAO:

PO]4)= Zar )

O primeiro passo inicializa a probabilidade forward como a probabilidade de
estar no estado S; e ter a observacao inicial 0;, dado o modelo A. A etapa de recursdo, a
qual ¢ o centro do algoritmo forward, ¢é ilustrada na figura 2.10. Essa figura mostra
como o estado j pode ser alcangado no tempo 7+/ a partir dos N possiveis estados, S;,
1<i<N, do tempo t. O produto «(i).a; ¢ a probabilidade de que, conjuntamente, 0; 0>...0;
sejam observados, ¢ o estado j seja alcangcado no tempo ¢+/ através do estado S; no
tempo .

A cada instante de tempo ¢, os valores de o;+;(i) sdo calculados multiplicando-se
os valores de «(i) pela probabilidade de transi¢do do estado i para o estado j, a;;, € pela
probabilidade de emissdo do simbolo o,:;, no estado j, e somando-se estes valores para
todo valor de i. O passo final do algoritmo calcula P(O|4) como a soma das varidveis
terminais ar(i)=P(0;...or, q7=Si|A).
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t t+1

ey (1) ®e1())
FIGURA 2.10 - Algoritmo forward.

Uma das vantagens deste algoritmo, além de sua eficiéncia computacional ¢ sua
capacidade de ser implementado em tempo real, pois a cada chegada de um novo
simbolo os valores de a,(i) podem ser atualizados [BUR 96] [NAR 96].

A figura 2.11 mostra um exemplo do algoritmo forward em operacdo, para um
HMM de dois estados, no qual existem apenas dois simbolos: 4 e B. A probabilidade de
emissdo de cada simbolo ¢ indicada para cada estado. O célculo da probabilidade de que
a seqliéncia de saida O=/A4, A, B] possa ter sido gerada pelo HMM ¢é mostrado ao lado.
Cada cé¢lula em (7, j) mostra o valor de «(j), utilizando os valores fornecidos de a; €
bj(oy). O célculo procede do primeiro estado ao tltimo estado dentro de um tempo de
quadro, antes de proceder ao seguinte quadro. Na célula final, observa-se que a
probabilidade de que este HMM gere a seqiiéncia /A4, A, B] ¢ 0,096.

t=0 t=1 t=2 t=2
o] =A 02=A 03=B

Seqiéncia de observagdes

FIGURA 2.11 - Algoritmo forward em operacgdo, mostrando o valor de «(j) em cada
célula.

De maneira similar a variavel forward, pode-se definir a variavel backward pi(i),
como:

Li(i)=P(0,+1 0442 ... 07|q,=Si,A) (2.19)
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ou seja, f(i) € igual a probabilidade do modelo de Markov gerar a seqiiéncia de
observagdes o0,+; 0442 ... or, sendo S; o estado no instante ¢. Assim, f(i) pode ser
calculado recursivamente em #, como ¢ mostrado abaixo.

Algoritmo Backward

1. INICIALIZACAO:
Br(i)=1, 1<i<N
2.RECURSAO: para T-1=t<1, 1<i<N,

ﬂ(l) = Z aij b/ (0t+1 )'ﬂt+l (])

O passo de inicializagdo define arbitrariamente fr(i)=1, para todos os valores de
i. A cada instante de tempo ¢, os valores de f(i) sdo calculados multiplicando-se os
valores de f+,(j) pela probabilidade de transi¢do do estado i para o estado j, a;;, e pela
probabilidade de emissdo do simbolo o,;, no estado j, e somando-se estes valores para
todos os valores de j. Este procedimento ¢ ilustrado na figura 2.12.

t t+1

Be (i) Bee1(j)

FIGURA 2.12 - Algoritmo backward.

2.3.5 Decodificacao

O problema de decodificagdo visa a determinagdo da seqiiéncia de estados
qi=(q: q> ... q7), do modelo A, que mais provavelmente produziu a seqii€éncia de
observacdes O=(0; o, ... or). Em contraste com o primeiro problema, no qual podia ser
dada uma solugdo exata, existem diversas maneiras de se resolver o segundo problema
[DEL 93].

Por defini¢do, em um HMM a seqii€ncia de estados ¢ escondida. Existe apenas a
possibilidade de reproduzir a seqiliéncia de estados que tem a mais alta probabilidade de
ter gerado a seqiiéncia de observacdes dada [LEV 83].

Para determinar a seqii€ncia de estados 6tima, ¢ necessario calcular a méxima
probabilidade, ao longo de um caminho, que termina no estado i, estando no tempo ¢ e
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produzindo as primeiras ¢ observagdes. Esta probabilidade ¢ definida utilizando a
variavel J,(i), onde:

0,(i) = max  [P(q, q, ... q,,,9,=S;,0, 0, ... o0,|A4)] (2.20)

1742 1¢-1

Por inducao tem-se:

§t+1 (]) = {de[é‘t (l)ay ]}b/ (0t+1 ) ( 221)

Para recuperar a seqiiéncia de estados, ¢ necessario recuperar o argumento que
maximiza a equacao anterior, para cada ¢ e para cada j [LEV 83]. Isto ¢ feito através da

matriz y(j). O procedimento completo ¢ mostrado na continuagdo e ¢ conhecido pelo
nome de algoritmo de Viterbi [RYA 93].

Algoritmo de Viterbi

1. INICIALIZACAO:
Para 1<i<N
61(i)=m. bi(o1), yi(i)=0
2. RECURSAO:
Para2 <t<T, 1 <j <N,

5,(j)=mdx|5.,())-a,]-6,(0,)

v, (j) = argmdx|5,_, (1) a, |

I<i<N

3. FINALIZACAO:
P'(0]2) =mdx[5, ()]

q; = argmax[5, (i)]

I<isN

4. SE QUENCIA DE ESTADOS (backtracking):
Para T-1<t <1

q*t = Wtﬂ-(q*tﬂ)

O algoritmo de Viterbi ¢ similar (exceto pelo passo de backtracking) em
implementagdo ao algoritmo forward. A probabilidade forward ¢ a soma de P(0,q|1)
sobre todas as possiveis seqiliéncias de estados. No entanto, o algoritmo de Viterbi
calcula eficientemente o valor maximo de P(0,q|4) para todos os estados ¢. Devido ao
seu menor custo computacional, o algoritmo de Viterbi ¢ utilizado, preferencialmente ao
algoritmo forward, para classificar uma seqiiéncia de observagdes como gerada por um
determinado HMM.

Embora a classificagdo utilizando o algoritmo de Viterbi ndao seja Otima,
resultando apenas em uma aproximacgao para a probabilidade de uma dada seqiiéncia de
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observagoes, os resultados utilizando-se o algoritmo de Viterbi e o algoritmo forward
sdo praticamente idénticos [LEV 83] [DEL 93].

A probabilidade de uma palavra (ou sentenca) tendera a zero durante a utilizagao
do algoritmo de Viterbi. Para um nimero grande de quadros de andlise, esta
probabilidade ird ultrapassar a precisao dos computadores digitais, resultando em
underflow [LEV 83]. Conseqiientemente, ¢ necessaria a realizacdo de algum tipo de
escalonamento.

Um caminho para se evitar underflow € representar probabilidades pelos seus
logaritmos [LEE 89]. Utilizando o logaritmo dos parametros de modelo no algoritmo de
Viterbi, para o calculo da verossimilhanca, ndo ha necessidade de normaliza¢do nem de
multiplicagdes [RYA 93] [LAZ 97].

Definindo-se:

5,(i)= mdx {10g[P(q,q,.-4,:0,0,0, | D]} (2.22)

9159291

A versao logaritmica do algoritmo de Viterbi ¢ mostrada abaixo.

Implementacio Logaritmica do Algoritmo de Viterbi

0. PRE-DEFINICAO:
Para 1<t<T,
para 1<i<N, 15<N
7 =log(r,), b,(0,)=log(b,(0,)), @, =log(a;)
1. INICIALIZACAO:
Para [<isN
8,(i) =1og(8,()=7, +b,(0,), w,(i)=0
2. RECURSAO:
Para 2<t<T, I <N,

5,()) = log(8,(/)) = max|5,_,())+ @, [+5,(0)

v, (j) = argmax|, , (i) + @, |

1<i<N

3. FINALIZACAO:
P (0] 4) = max|5, ()]

I<i<N

q, = arg mdx[gT (i)]

I<i<N

3. SEQUENCIA DE ESTADOS (backtracking):
Para T-1=<t<1

q*t = I,Vm(q*m)
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O caminho 6timo produzido pelo algoritmo de Viterbi pode ser representado
mediante um diagrama de trelica [FOR 73] [RYA 93]. A figura 2.13 mostra um
diagrama de trelica tipico.

estados i

4

Bt.1 (1)

o
-

Q¢ 02 0Og Q4 Of OE O? Og Og g Oy 12 tempo

Velfores de Chservaciies

FIGURA 2.13 - Treliga de estados e o algoritmo de Viterbi.

2.3.6 Treinamento

O problema do treinamento consiste em ajustar os parametros do modelo
A(A,B, ) com o objetivo de maximizar a probabilidade da seqiiéncia de observagdes,

P(0/}).

Dada qualquer seqiiéncia de observagdes finita ndo existe um caminho 6timo
para estimar os parametros do HMM. Pode-se, porém, escolher as matrizes A ¢ B de
forma que P(0/) seja localmente maximizado utilizando o algoritmo iterativo forward-
backward [LEE 89], também conhecido como algoritmo de reestimagdo de Baum-
Welch, visto a seguir.

Inicialmente, define-se a varidvel y(i, j) como:
%(i, )=P(q:=S;, q:+1=S;|0,4) (2.23)

ou, em outras palavras, y(i, j) ¢ a probabilidade de um caminho estar no estado S; no
tempo ¢ e realizar uma transi¢cdo para o estado S; no tempo #+/, dada a seqiiéncia de
observagdes O e o modelo A. Este evento composto acontece com probabilidade o(i),
que calcula a probabilidade do caminho se encontrar no estado i no tempo ¢,
multiplicado pelo valor de a;.5,(0;+;), que calcula a transi¢do local do estado i para o
estado j, multiplicado por f+,(j), que calcula a probabilidade do caminho se encontrar
no estado j no tempo #+/. Isto ¢ ilustrado na figura 2.14. A partir das definicdes das
probabilidades forward e backward, y(i, j) pode ser reescrita da seguinte maneira:
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(61, = i> qda = ]50 | /1) _ (22 (l)alj 'bj(ot+1)'ﬂt+l (]) (224)

Q="
nin = PO 2) PO 2)

B, (t+1)

t-1 t t+1 t+2

FIGURA 2.14 - Célculo dos valores de y(i,j) utilizando o algoritmo Baum-Welch.

De maneira similar, a probabilidade posterior de estar no estado i no tempo ¢,
(i), dada a seqiiéncia O e o modelo 4, ¢:

. : a, ()., (i)
() =P(q, =i|0,1)=—""-= 2.25
7)) =P(g, =i O,4) PO| 1) (2.25)
Das equagdes (2.24) e (2.25), observa-se que y(i) pode ser calculada como:
N
y(i)=2r.(i.j).  t<T (2.26)
J=1

Utilizando novamente o experimento das urnas e bolas, mostrado na figura 2.15
(onde ha uma correspondéncia entre os estados e as urnas, e entre as probabilidades de
emissao e a distribui¢do das cores das bolas), entdo o nimero esperado de vezes que se
obtém uma bola de cor azul da urna 1 (estado 1), dados a seqiiéncia de observagdes O e
o modelo A4, pode ser expresso como:

> r(1) (2.27)

teOr=azul

Similarmente, o nimero esperado de vezes que se retira uma bola da urna 1, dada a
seqiiéncia de observagdes O e o modelo A, pode ser expresso como:

D y(1) (2.28)
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Intuitivamente, a partir das expressdes (2.27) e (2.28), a probabilidade de emissao
b;(azul) poderé ser calculada como:

271
_ teOr=azul
b] (azul) == (2.29)
2. 7.(1)
=1
Desta maneira, criar-se-a4 um novo modelo A que ird melhorando iterativamente a

estimativa.

A soma de (i) para todo o indice ¢, excluindo o ultimo instante 7, serd o nimero
esperado de transigdes para fora do estado i [HUA 90]. Em geral, uma estimativa a, da

probabilidade de transi¢do do estado i ao estado j, pode calcular-se como:
-1
AU WAC)
=1

A Zy (i)

t=1 j=1

(2.30)

~

Similarmente, a probabilidade de observar o simbolo & no estado j, b;(k), pode ser
calculada como a freqiiéncia de ocorréncia do simbolo k£ em relacdo a freqiiéncia de
ocorréncia de qualquer simbolo no estado j. A soma de (i) para todo o indice de tempo
t ¢ o numero esperado de vezes que o estado i ¢ visitado. Portanto, b;(k) podera ser
reestimado como:

T
> 7.
t=1
b,(k)="2"— 2.31)

Finalmente, uma nova estimativa das probabilidades de estado inicial pode ser calculada
como:

7, =y,() (2.32)

Para uma seqiiéncia de treinamento O, P(O|A) ¢ geralmente uma fungdo nado
linear dos pardmetros que constituem o modelo A. Esta funcdo possui varios maximos
locais no espago multidimensional [TUR 98]. O modelo 6timo, A°, corresponde ao
maximo global da funcao.

As equagdes (2.30)-(2.32) permitem calcular A , o qual é utilizado iterativamente

para substituir 2. Com o modeloA deve-se cumprir que P(O| A )>P(0|2), ou melhor
dito, o novo modelo tem maior probabilidade de produzir a seqiiéncia de observagdes O,

convergindo a um modelo A correspondente a um maximo local de P(O|A).
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O modelo sempre melhorard quando realizado o processo de reestimacao, a
menos que seus parametros ja representem um maximo local [HUA 90] [DEL 93].
Devido a existéncia de diversos maximos locais a reestima¢do nao necessariamente
produzira o melhor modelo possivel, A" [LEV 83]. Assim, torna-se comum na pratica
executar o algoritmo varias vezes com diferentes conjuntos iniciais de parametros [DEL
93] [YU 95], e escolher o4 que produz o maior valor de P(O|A), levando em
consideracdo um valor de limiar ¢, que pode ser inferior a 1% [HUA 90] [DEL 93].

O algoritmo de Baum-Welch ¢é esquematizado da seguinte maneira [DEL 93]:
1. INICIALIZACAO:

Inicia com valores arbitrarios para o modelo A

2. RECURSAO:
2.1 Utilizar A(A,B, n), O para calcular (2.23) e (2.24).
2.2 Reestimar o modelo A , utilizando (2.29)-(2.31).
2.3SeP(O|1)-PO|}) >¢
Entdo voltar ao passo 2.1, utilizando =1

Caso contrario deter o algoritmo.

2.4 Repetir os passos anteriores com diversos modelos iniciais
para encontrar um apropriado maximo local de P(O|A).

E necessario observar que se algum conjunto de probabilidades de um HMM
permanecer fixo, os parametros remanescentes ainda poderdo ser estimados como
indicado anteriormente e a probabilidade poderd melhorar iterativamente [HUA 90].
Além disso, ¢ importante lembrar que P(O|A) tera o mesmo valor quando calculado a
partir das probabilidades forward ou backward:

PO A) = Zam) = er,- b.(0,).5,() = Zat (0).8,(i) (2.33)

Uma unica seqiiéncia de observagdes ndo ¢ suficiente para a reestimaciao dos
parametros HMM em sistemas praticos de RAV. Os dados apropriados de treinamento
deverdo estar constituidos de um conjunto de seqiiéncias de observagdes independentes
procedentes da mesma fonte. Por exemplo, se cada HMM representa uma palavra em
um sistema de RAV, serdo necessarias diversas repetigdes da mesma palavra para a
reestimacao dos parametros. Na pratica, entre 5 ¢ 10 repeticoes de um locutor sdo
tipicas para R4V dependente do locutor e mais de 100 palavras de diferentes locutores
masculinos e femininos sdo necessarias para o0 RAV independente do locutor [ZHA 94]
[ZHA 95]. Tais multiplas seqiliéncias de observagdes poderdo utilizar as formulas
(2.30)-(2.32) generalizadas [DEL 93] [RAB 93].

1 2 . A . ~
Define-se 0=[0",0%,...,0%] como o conjunto de O seqiiéncias de observagdes,
onde O%=(0?,0!,...,0! )é a g-ésima seqiiéncia de treinamento, com 7, 4 observacoes.
q

Assumindo que as seqiiéncias de observacdes sdo independentes umas das outras, a
estimacgao dos parametros HMM estard baseada na maximizacao da seguinte expressao:
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9
log[P(O | 2)] = D _log[P(0* | 2)] (2.34)

q=1
Tq
Z VI, J) o - : C
Sendo « 70 10> /7 0 niimero esperado de transi¢des do estado i ao estado j, estimado a
t=
Tq

partir de O%. Além disso, o numero médio esperado de transi¢des 27 /(5:7) ¢ a soma de
t

y1(i, j) com relagdo a O%. Portanto, a equagdo de reestimagdo pode ser calculada como:

0 Tg-1
WA
L (2.35)

=N —
R AN)

q=1 t=1 j=1

Tq

Designando 27 /(D) como a expectativa de estar no estado i no tempo ¢, estimado a
t=1

partir de QY similarmente, a equagéo de reestimagdo (2.31) pode ser estendida como:

o I
Z 727? ()
b, (k) = —"FT——— <0 =4 (2.36)

D7)

g=1 =1

Q’\]

._
~

E necessario impor um limite inferior na estimativa dos parametros A(4,B, ), do
modelo de modo a evitar que eles se tornem muito pequenos [DOS 95]. Como ja foi
indicado anteriormente na se¢ao 2.3.5, a probabilidade de uma palavra (ou sentenga)
tende a zero, durante a utilizacao do algoritmo Baum-Welch. Para um niimero grande de
quadros de analise, ocorrera underflow [LEV 83]. Portanto, € necessario algum tipo de
escalonamento, como dividir todas as probabilidades de estados para um dado instante ¢
pela soma das probabilidades de todos os estados no mesmo instante de tempo, antes de
fazer o calculo das probabilidades no instante posterior. Outra maneira para evitar o
underflow € representar as probabilidades pelos seus logaritmos [LEE 89].

2.3.7 RAV Baseado em HMMs

Uma caracteristica atrativa do conceito de HMMs ¢é sua capacidade de fornecer
um método matemdtico para a execucdo seqiiencial das tarefas relacionadas com o
reconhecimento de padrdes de voz.

Quando os HMMs sao utilizados no RAV, os estados sdo interpretados como
modelos acusticos, indicando quais sons sdo provaveis de serem ouvidos durante seus
correspondentes segmentos de voz [MAR 97] [GOM 99]. Além disso, as distribuigdes
de probabilidade de saida modelam os eventos de voz e as probabilidades de transi¢ao
modelam a duragdo de tais eventos. Assim, um HMM ¢ capaz de absorver variagdes
temporais entre elocugdes de uma mesma palavra ou sentenga. Esta ¢ uma caracteristica
bastante desejavel quando se quer modelar o sinal de voz, visto que locugdes de uma



46

mesma palavra possuem diferentes duracdes dependendo, entre outros fatores, do
contexto no qual a palavra estd inserida, do estado emocional do locutor e das
caracteristicas deste locutor.

A elocucdo modelada pelo HMM pode ser uma subpalavra, uma palavra, uma
sentenca completa ou até mesmo um paragrafo. Em pequenos vocabularios, (por
exemplo, para o reconhecimento de digitos), normalmente os HMMs sdo utilizados para
modelar palavras, enquanto que para grandes vocabularios os HMMs sdo utilizados para
modelar subpalavras (fones, fonemas, etc.). A figura 2.16 ilustra como os estados e
transi¢des de um HMM podem ser estruturados hierarquicamente, para representar
subpalavras (neste caso, fonemas), palavras e frases [TEB 95] [FOS 98].

[INICIC] [MEDIC] [FIN]

(a) Nivel de Subpalavras.

fkd jai 54, jal
(b) Nivel de Palavras.

"Casa" "Amarelo”

"Apartamento”

"“Warmelho"

(c) Nivel de Sentencas.

FIGURA 2.15 - Um modelo oculto de Markov hierarquicamente estruturado.

A figura 2.16 mostra o diagrama de blocos de um sistema de R4V de palavras
isoladas baseado em HMMSs, com um vocabuldrio de V palavras. Cada palavra do
vocabulario tem um conjunto de treinamento de K repeticdes (falada por um ou mais
locutores). Para cada palavra v no vocabulario, é construido um HMM A", estimando-se
os parametros de A(A,B,7) que otimizem a probabilidade do conjunto de vetores de
observacdes utilizados para o treinamento da v-ésima palavra. Para cada palavra que
deve ser reconhecida, ¢ lida a seqiiéncia de observacdes O, fazendo uma andlise de
caracteristicas da elocucgdo correspondente, seguido pelo calculo das probabilidades de
cada modelo P(0|1"), 1<v<V, e a selecio daquele cuja probabilidade seja a mais alta:

v =argmax|P(O | 1) (2.37)

1<yl
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Sinal de voz parametrizacdo

Seqliéncia de observagdes 0O

HMM pata a palavra 1 HMM p:ra apalavra2 HWMM p:ra apalavrav
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P{O/IA1) P(OIA2) P(OIAy)
i | ] u Il
Selegéo
do maximo

indice da palavra reconhecida
u*= argmax [ P{OfA)]
1<u<ly

FIGURA 2.16 - Sistema de R4V para palavras isoladas sem nenhuma gramatica

O treinamento de HMMs em fala continua ¢ muito similar ao treinamento de
palavras isoladas. Uma das grandes vantagens da modelagem com HMMs ¢ que estes
podem absorver informagdo referente aos limites entre palavras para fala continua
[HUA 90] [TEB 95]. Visto que a seqiiéncia de estados nos HMMs ¢ oculta, entdo nao
interessa onde se encontram os limites entre palavras. Para treinar os parametros dos
HMMs, precisa-se da seqiiéncia de palavras dentro de cada sentenca. Cada palavra ¢
instanciada com seu modelo, o qual pode ser uma concatenacio de HMMs de
subpalavras [MOR 95] [FOS 98]. Depois disso, as palavras na sentenca sao
concatenadas com modelos opcionais de siléncio entre elas. Este HMM concatenado da
sentenca ¢ entdo treinado para a sentenga completa. Visto que o HMM da sentenca ¢
treinado para a sentenga completa, todos os limites das palavras estardo sendo
considerados em cada quadro [LEE 89].
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3 Sistemas de Reconhecimento de Voz em Hardware

3.1 Introducao

Diversos algoritmos DSP que sdo utilizados no R4V t€m sido implementados em
circuitos integrados, com o intuito de diminuir o tempo de processamento e também
realizar o reconhecimento de mais palavras do que com processadores de proposito
geral [DEN 85] [CAU 97].

As pesquisas em RAV em software tém procurado geralmente a maior taxa de
reconhecimento e isto tornou necessdrio o desenvolvimento de novos e melhores
algoritmos [RAV 96]. Na maioria dos casos, um algoritmo que ajude a obter taxas mais
altas de reconhecimento, exige uma modelagem mais proéxima do processo de produgdo
e percepcao da fala levando em consideragdo caracteristicas reais. Uma modelagem
assim, normalmente exige maior tempo de processo computacional. Neste caso, podem
utilizar-se circuitos integrados de aplicagdo especifica que podem servir para executar
operacdes de maneira mais rédpida do que um sistema de RAV implementado em
software ou até mesmo com processadores de proposito geral.

Nos ultimos anos, t€m sido projetados alguns sistemas baseados em hardware de
proposito especifico, focalizando diversos aspectos complexos do RAV. Grande parte de
tais sistemas foi implementada em uma placa de circuito impresso com uma entrada
analdgica e em operagdo conjunta com um computador, que comanda a comunicagao
entre os diversos subsistemas que compdem a placa e serve de interface com o usuario.
Os algoritmos que sdo executados em tais placas sdo usualmente dependentes do locutor
e para palavras isoladas. Isto quer dizer que cada usuario deve treinar a placa com sua
propria voz, e para cada palavra, falando cada palavra claramente e com pausas entre
elas.

Na continuagdo, descreveremos alguns trabalhos mais relevantes na
implementagdo em hardware de sistemas de RAV.

3.2 O Sistema SBR

A AT&T implementou um sistema de RAV, denominado SBR (Single-Board
Recognizer) e descrito em [ACK 86]. Tal sistema esta baseado na técnica de ajuste
temporal dindmico (DTW) e utiliza coeficientes LPC. O sistema SBR ¢ dividido para
realizar as tarefas de analise das caracteristicas, comparacdo de padrdes e controle do
sistema, assim como mostrado na figura 3.1.

Para a extracdo de parametros, o sistema SBR utilizou o processador digital de
sinais programavel, AT&T DSP20 [ACK 85], que recebe as amostras quantizadas do
sinal de voz. O sinal de voz ¢ entdo dividido em quadros de 300 amostras (45ms),
calculando um vetor de caracteristicas para cada quadro. Um novo quadro ¢ iniciado
cada 100 amostras (15ms). Sao produzidos 9 parametros LPC por cada quadro,
codificados com 12 bits.
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O controle de operagdes € a comunicagdo entre o processador de DTW e o de
pré-processamento além da entrada e saida de dados, sdo executados por um
microprocessador de 16 bits [ACK 86]. Tal microprocessador armazena valores LPC
tanto dentro da memoria de teste como na memoria de referéncia. O sistema foi
projetado para palavras isoladas, com um vocabulario de 150 palavras.
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FIGURA 3.1 - Arquitetura do Sistema SBR.

A comparacdo de padrdes ¢ realizada utilizando um circuito integrado de
aplicagdo especifica [BRO 84], que calcula as distancias entre o padrdo de entrada
desconhecido e os padrdes de referéncia armazenados, utilizando DTW. Somando as
distancias entre o padrdo de teste e o padrdo de referéncia ao longo do caminho de
alinhamento temporal 6timo, obtém-se a distancia total entre ambos padrdes. Os valores
de distdncia sdo enviados para o bloco de controle para processar as decisdes.
Finalmente, o subsistema de controle envia os resultados de reconhecimento para um
computador central ou para um terminal através de portas seriais. Os trés subsistemas e
outros componentes sdo arranjados em uma placa de circuito impresso de 20cm x 25cm.

A arquitetura do subsistema de DTW ¢ mostrada na figura 3.2. Depois do calculo
das distancias parciais dj;, entre os parametros do quadro i do padrdo de teste e os
parametros do quadro j do padrdo de referéncia, calcula-se a distincia total. Uma
distancia acumulada ¢ calculada em cada ponto e consiste da distancia local € o minimo
de trés valores predecessores possiveis: D(i-1, j), D(i-1, j-1) € D(i-1, j-2), de maneira que:

D(ij)=dy+min[D(-1, ), D(i-1,j-1), D(i-1,j-2)] (3.1)

A distancia acumulada ¢ colocada dentro de um registrador de deslocamento de 14
estagios, como indicado na figura 3.2, onde estard disponivel para os calculos de
distancia entre o seguinte quadro de teste e os quadros de referéncia. Utilizam-se
96Kx12-bits de memodria para os padroes de referéncia e 1Kx12bits para o
armazenamento temporario dos padrdes de teste.
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FIGURA 3.2 - Arquitetura do processador de DTW-SBR.

Um conjunto de médulos escritos em linguagem C para a avaliagdo, controle € o
desenvolvimento de aplicagdes com o SBR, foi implementado em um computador
pessoal, comunicando-se com outros dispositivos através das portas seriais do SBR,

como mostra a figura 3.3.
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3.3 A Arquitetura GSM

A AT&T projetou também a arquitetura GSM (Graph Search Machine) uma
arquitetura VLSI programavel para o calculo eficiente de diversas operagdes basicas
para RAV, utilizando HMMs e DTW [GLI 87]. Apds a conversdo A/D, o resultado ¢
transmitido para um processador DSP.

A arquitetura GSM foi projetada com o objetivo de ndo ser custosa para suportar
configuragdes em arranjo, ser programavel para suportar modificagdes nos algoritmos e
seu uso em aplicagdes diversas, e ter uma comunicagdo simples com outros dispositivos.

Como muitas arquiteturas DSP, a GSM utiliza memorias tanto dentro como fora
do processador integrado, para aumentar seu desempenho. As memdrias internas
consistem de uma RAM de 32x32 (cache de programa) e uma ROM de 32x32. Os
programas do usudrio sdo executados a partir da cache, que ¢ carregada sob o controle
de varios programas utilitarios baseados em ROM. Outros programas utilitarios de ROM
sdo utilizados para transferir dados entre os dois barramentos externos, e para iniciar e
deter a GSM. A cache permite que a toda a memoria externa (local) seja utilizada para o
armazenamento de programas. Devido a que sdo pouco freqiientes os acessos a memoria
local, a porta da memoria local esta liberada quase exclusivamente para os dados E/S. A
memoria local tem 64Kx16bits ¢ mantém dados, assim como programas. Nesta
memoria acessivel na velocidade do relogio GSM, armazenam-se os padroes de
referéncia. Uma porta para processamento, de 8-bits e uma porta para memoria local, de
16 bits adicionam flexibilidade e reduz a logica de comunicagao.

Em razdo de que as operagdes de extragdo de caracteristicas (filtragem,
autocorrelacdo, LPC) e célculo de distancias tém, tipicamente, um grande numero de
operagdes de multiplicagdo-soma, um processador DSP ¢ indicado para realizd-las. O
restante de operagdes que possuem, geralmente, um grande nimero de operagdes soma-
minimo, ¢ realizado pela arquitetura GSM.

O GSM foi projetado utilizando tecnologia CMOS de 1,75um, ocupando uma
area de 45mm’ e operando a uma velocidade de 8MHz.

3.4 O sistema UCB-DTW

A Universidade de California, Berkeley (UCB), projetou um sistema de RAV
para palavras isoladas e um vocabulario de 1000 palavras utilizando a técnica de DTW
[KAV 87]. O sistema foi implementado em uma unica placa de barramento multiplo,
seguindo a idéia de operagdo do SBR. O sistema contém trés subsistemas: um
subsistema de proposito geral, um subsistema de pré-processamento e um subsistema de
casamento de padrdes. Todos os subsistemas trabalham em paralelo, conectados através
das linhas de enderecos e de dados, fornecidas pelo subsistema de propdsito geral
utilizando arquiteturas especificas.

O subsistema de proposito geral foi projetado utilizando um microprocessador
80186 da Intel.
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O subsistema de pré-processamento contém um conversor A/D, um banco de
filtros digitais, e uma FIFO que interrompe o 80186 a cada 10ms, com 16 parametros
espectrais de energia. Cada caracteristica espectral ¢ representada por 4 bits, sendo
necessarios 64 bits para representar os 16 parametros espectrais. O banco de filtros
digitais do subsistema de pré-processamento foi implementado em um circuito
integrado.

No referente ao subsistema de casamento de padrdes, este possui uma memoria
para a armazenagem dos padrdes de referéncia. Tal memoria foi implementada
utilizando circuitos integrados padrao de 64Kx1 de RAM dinamica. Cada palavra da
memoria possui 16 bits, sendo que um quadro do sinal de voz que ¢ representado por 16
vetores espectrais (4 bits cada) precisa de 64 bits ou de 4 palavras da memoria. Além
disso, utilizaram-se circuitos padrdo de 16Kx4 de RAM dinamica para armazenar os
resultados parciais dos célculos do algoritmo de DTW.

Padries de Referéncia (16 bits) e Padries Desconhecidos {4 bits)
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FIGURA 3.4 - Diagrama de blocos da parte operativa do subsistema UCB-DTW.
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O centro do subsistema de casamento de padrdes € o circuito integrado de DTW.
Este circuito realiza o calculo das distancias, enderecamento das memorias, ¢
seqlienciamento de estados. O diagrama do datapath do subsistema de DTW ¢ mostrado
na figura 3.4. Cada quadro dos padrdes de referéncia ¢ lido da memoria requerendo 4
ciclos de relogio, visto que ocupa 4 palavras da memoria. Ao ser lida da memoria, cada
palavra de 16 bits ¢ dividida em 4 grupos de 4 bits (nibbles) e diminuida dos nibbles
correspondentes do padrao desconhecido. Cada valor resultante ¢ elevado ao quadrado,
gerando valores de 8 bits. Depois, os resultados sdo agrupados, somados e o resultado
final ¢ carregado dentro de um acumulador. A saida do acumulador sera a distancia
Euclidiana.

O circuito de DTW foi implementado utilizando técnicas de paralelismo e
pipeline para poder calcular de maneira rapida as medidas de distancia. Os primeiros
prototipos foram realizados utilizando componentes discretos 77L (Transistor-
Transistor Logic). O circuito integrado final foi implementado em um processo NMOS
de 4pm.

3.5 O Subsistema de Processamento de Palavras UCB-HMM

Um outro trabalho, realizado na UCB, ¢ descrito em [STO 91], onde se apresenta
a implementa¢do de dois circuitos integrados que fazem parte de um subsistema de
processamento de palavras para reconhecimento de linguagem continua e vocabulario
grande, em tempo real. O sistema estd baseado em Modelos Ocultos de Markov,
focalizando o processamento de Viterbi e a comunicagdo com memdrias associadas.

O diagrama de blocos do subsistema ¢ mostrado na figura 3.5. O subsistema
possui trés componentes principais, para 0 modelamento com HMMs, sendo que o pré-
processamento, o calculo de pardmetros e a quantizagdo sao realizados externamente.
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FIGURA 3.5 - Diagrama de blocos do subsistema de processamento de palavras.
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Um dos componentes mantém toda a informac¢do associada com os HMMs das
palavras do vocabuldrio, dentro da memoria que armazena a topologia do HMM e a
memoria de probabilidades de saida. Cada estado do HMM ¢ associado com uma
palavra da memoria onde ¢ descrita a posi¢do de, no maximo, trés estados predecessores
que estdo conectados ao estado que estd sendo avaliado. As distribuigdes de
probabilidade das observacdes sdo armazenadas em outra memoria, a qual utiliza o
mesmo endereco da memoria que contém a topologia. Para a implementagcdo deste
subsistema foram utilizados dispositivos discretos.

Outro componente armazena os valores temporarios das probabilidades de
estado e os indices de backtrace para dois quadros consecutivos #-/ e ¢. Este componente
utiliza o0 mesmo enderego que as memorias que contem o HMM utilizam. Cada palavra
da memoria #-/ armazena a probabilidade de estado e o indice de backtrace do estado
associado com seu endereco. Em cada iteracdo do algoritmo de Viterbi, esses valores
sdo lidos da memodria #-/, para atualizar esses valores e escrevendo os resultados na
memoria . Depois do processamento de um quadro, os valores da memoria #-/ sdo
atualizados. Este subsistema também foi implementado com componentes discretos.

O terceiro componente, ¢ um elemento de processamento, dividido em dois
circuitos integrados dedicados, o processador de Viterbi e o processador de backtrace,
que permitem fazer a decodificagdo de estados e os célculos das probabilidades de
observacgio de cada HMM. E utilizada a VO das caracteristicas do sinal de voz, e as
densidades de observagdo sdo fungdes discretas. Contudo, o trabalho se concentra na
implementagdo do processamento de Viterbi e o backtracing.

Todas as probabilidades associadas com os HMMs sdo representadas com seu
logaritmo em valor absoluto. Portanto, todas as multiplicacdes envolvidas no célculo de
P(0|4) podem ser implementadas com somas.

A figura 3.6 mostra a arquitetura do processador de Viterbi, que atualiza os
valores das probabilidades segundo as equagdes recursivas do algoritmo de Viterbi. E
considerado que, no méximo, existem trés estados predecessores para cada estado e se
utiliza uma modelagem de palavras, dai a utilizagdo de trés memorias. Sdo utilizadas
memorias de acesso de dupla porta que permitem o céalculo, em um unico ciclo, dos trés
estados predecessores no modelo de uma palavra. O endereco de escrita que ¢ 0 mesmo
para todas as memorias ¢ gerado por um contador. Os enderecos de leitura sdo
calculados de maneira relativa ao endere¢co de escrita utilizando um valor de
deslocamento fornecido pela memoria que contém a topologia.

As trés probabilidades de estado na saida das memorias sdo multiplicadas pelas
probabilidades de transicdo, e esta operagdao ¢ implementada mediante a soma dos
logaritmos das probabilidades Depois disso, a probabilidade com o menor valor ¢
selecionada. A este ultimo valor, ¢ somada a probabilidade de observagao, para assim
calcular finalmente a probabilidade de estado. Para minimizar o tamanho de palavra dos
valores de probabilidade, o processador normaliza os valores finais, utilizando a melhor
probabilidade total do quadro anterior.

Os circuitos integrados de Viterbi e backtracing foram fabricados utilizando uma
tecnologia CMOS de 2pum.
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FIGURA 3.6 - Arquitetura do processador de Viterbi.

3.6 O Decodificador de Estados UPM-HMM

A Universidade Politécnica de Madri (UPM) realizou a implementagdo de um
sistema para o reconhecimento de palavras isoladas com um vocabulario de 1000
palavras [MOR 93] [FER 94]. Uma primeira versao do sistema foi implementada
utilizando uma rede de transputers, com a mesma etapa de pré-processamento.
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FIGURA 3.7 - Arquitetura do sistema de RAV da UPM.
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A etapa de pré-processamento (que inclui a conversdo A/D, filtro antialiasing,
janelamento, FFT, extracao de coeficientes mel-cepstrais (MFCC) e a quantizagdo
vetorial (VQ)) foi implementada utilizando um processador AT&T DSP32C. Foi
projetado um circuito integrado em tecnologia CMOS de 1,5um para as operagdes
relacionadas com a decodificag¢do de estados. A arquitetura da etapa de decodificagdo de
estados € bastante similar ao do sistema apresentado no item 3.5. Os outros elementos
foram implementados com componentes discretos padrio, entre eles a memoria externa
que armazena as probabilidades de observagdo, os identificadores de fonemas e as
probabilidades do modelo. O processador DSP32C era o encarregado de coordenar
também a comunicacdo entre todos os componentes. A figura 3.7 mostra o diagrama
deste sistema.

O sistema final relata uma taxa média de reconhecimento de 68%, para um
vocabulario de 1000 palavras e em modo de operagdo independente do locutor, para
uma base de dados de 70 locutores [MOR 93] [FER 94].

3.7 O Sistema UCB-Infopad

Os trabalhos iniciais da UCB em sistemas de R4V em hardware, descritos em
paragrafos anteriores, foram posteriormente utilizados para novos projetos. [CHA 94]
descreve o Infopad, um projeto multidisciplinar realizado na UC em Berkeley, que tinha
como objetivo a implementagdo de um sistema pessoal de comunicagdes para
comunicagdo portavel. A idéia era obter um terminal operacional pequeno, leve, de
baixa poténcia (usando baterias) e capaz de operar com texto, graficos, dudio, video. O
envio de dados multimidia deveria ser realizado através de uma conexao sem fio e em
tempo real. A figura 3.8 mostra um diagrama do sistema Infopad.
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FIGURA 3.8 - Sistema Infopad.

A maior parte da carga computacional seria realizada, na rede remota e pelo
servidor. O terminal somente deveria servir para a entrada e saida de dados, reduzindo o
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custo, peso e consumo de poténcia. A entrada de dados deveria ser realizada através de
caneta eletronica e sinal de dudio, com as vantagens de nao usar teclado.

O Infopad utiliza um sistema de RAV para fala continua, independente do
locutor, vocabulario pequeno e baixa perplexidade, em software. Tal sistema de RAV
deve funcionar na rede. Este tipo de reconhecimento ¢ conhecido pelo nome de
reconhecimento remoto de voz. Também foram exploradas técnicas de baixa poténcia
para a implementacdo de circuitos integrados que se encarreguem das tarefas que sao
realizadas localmente, tais como multiplexacdo e demultiplexacdo de pacotes,
decodificagao de video e atualizagao de buffers.

O objetivo do sistema Infopad, ¢ colocar a maior carga operacional na rede. Por
tal motivo o RAV deveria ser efetuado por um servidor utilizando um sistema de RAV
em software. Porém, a possibilidade de realizar o RAV no proprio terminal portavel
permitiria a diminui¢do da largura de banda requerida para a transmissdo de dados de
audio. Ao fazer o reconhecimento no terminal, unicamente seria necessaria a
transmissdo de uma representagdo ASCII das palavras reconhecidas, permitindo reduzir
o consumo e complexidade do enlace de radio e a operagdo em regides de baixa largura
e banda. Tais condigdes sdo obtidas na medida que os algoritmos de RAV sdo
implementados utilizando hardware especifico e colocados junto com o terminal.
Basicamente foram implementadas memorias com técnicas de baixa poténcia [BUR 96].
Parte do sistema foi implementada e outras partes constituem trabalhos futuros. Os
objetivos foram demonstrar a possibilidade de realizacdo de algoritmos de RAV em
hardware portdvel e com baixo consumo e contribuir no projeto CMOS de baixa
poténcia.

3.8 Extraciao de Caracteristicas em Terminais Remotos

Um trabalho mais simples do que o Infopad foi realizado em [BOR 98], onde ¢
descrita a implementag¢do em silicio de um algoritmo simplificado para a extragao de
caracteristicas do sinal de voz. A implementacao de tal algoritmo utilizando um ASIC ¢
a principal contribui¢@o do trabalho relatado em [BOR 98].

Os parametros extraidos sdo codificados pelo circuito e transferidos
remotamente através de um sinal de rddio. Os dados sdo recebidos por uma estacao base
que completa a tarefa de reconhecimento. A figura 3.9, mostra a parte de aquisi¢do e
extracdo de caracteristicas de um terminal portavel executando de maneira remota o
RAV.
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FIGURA 3.9 - Aquisi¢do da voz e extragdo de caracteristicas em terminal remoto.
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A estagdo base utiliza para o reconhecimento, técnicas de ajuste temporal
dindmico (DTW).

Utilizou-se tecnologia SOG (Sea of Gates) CMOS de 0,5um, calculando 15
parametros cepstrais, cada 8ms.

3.9 O Co-processador de Func¢oes Gaussianas

[PIH 96] d4& aten¢do a implementacdo das funcdes de distribuicdo de
probabilidades (pdf) das observagdes dentro do problema de reconhecer linguagem
continua utilizando HMMs. Nao ¢ realizado nenhum projeto das etapas de extragdo de
parametros, decodificacdo de estados e reconhecimento do sinal de voz. Procura-se
melhorar o desempenho no célculo das operacdes de multiplicagdo e poténcia quadrada
como parte da avaliagdo de fungdes gaussianas correspondentes as fungdes de
distribuicdo de probabilidade (pdf) de cada quadro.

O objetivo ¢ a implementacdo de bibliotecas de células utilizando as técnicas de
circuitos de TSPC (True Single Phase Clocking circuit technique) e CDPD (Clock and
Data Precharged Dynamic circuit technique) dentro de ferramentas de sintese logica e
otimiza¢do [PIH 96a]. Outro objetivo ¢ a geracdo de multiplicadores, circuitos para
calcular o quadrado de numeros, somadores e subtratores de alta velocidade em
aplicagdes DSP de alta velocidade. Tais técnicas sdo utilizadas para a implementagao de
um circuito VLSI, em tecnologia CMOS de 0,8um.

O A4SIC implementado serve como co-processador em um subsistema de
reconhecimento com HMMSs, podendo trabalhar em conjunto com um microprocessador
ou um processador de sinais, no calculo de funcdes gaussianas. A extracdo de
caracteristicas e o controle das tarefas podem ser realizados através de uma placa DSP e
outros blocos funcionais, os quais ndo foram implementados em hardware. O circuito
requer bancos de memoria externa para armazenar os valores estimados dos parametros
das gaussianas. O circuito co-processador utilizou 35k transistores, ocupando uma area
de 16,5 mm’ e uma freqiiéncia de relégio méxima de 154 MHz.

3.10 Conclusao

Foram descritos os trabalhos existentes no que se refere a implementa¢des em
hardware, de sistemas de RAV. A tabela 3.1 mostra um resumo de tais sistemas, listando
as caracteristicas que cada sistema indica nas publicagdes que cada laboratorio
disponibiliza para a comunidade.

Unicamente o sistema UPM-HMM publica dados sobre taxa de reconhecimento,
a qual ¢ de 68%. Os demais trabalhos nao relatam nenhum resultado quanto a que taxa
de reconhecimento operam.

Existem alguns dispositivos comerciais dos quais ndo existe nenhum
detalhamento de uso publico sobre a implementagdo e, portanto, ndo serdo descritos
aqui.
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TABELA 3.1 - Sistemas de RAV em hardware.

N. de Tempo
circuitos |de ciclo| Area [Tecnologia
Sistema |Técnica| Estilo da voz | dedicados | (ns) (mmz) (W
SBR
[ACK 86] DTW | Palavras isoladas 1 250 81 2,5CMOS
GSM DTW |Palavras isoladas e
[GLI 87] e HMM| ling. continua 1 125 45 1,75CMOS
UCB-DTW
[KAV 87] DTW | Palavras isoladas 1 200 13 ANMOS
114
(viterbi)

UCB-HMM 51
[STO 91] HMM | Ling. continua 2 200 |(backtrack)] 2CMOS
UPM-HMM
[FER 94] HMM | Palavras isoladas 1 40 78 1,5CMOS
Terminal Sea of
Remoto Gates
[BOR 98] DTW | Palavras isoladas 1 - (100K) |0,5CMOS
Pdf Coproc.
[PIH 96] HMM | Ling. continua 1 6,5 16,5 |0,8CMOS

(*) = apenas para o coprocessador de pdf.
(**)= estimado por [BRO 84]
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4 Modelagem em SW do RAV com HMMs

4.1 Introducao

Uma primeira etapa do trabalho proposto envolveu o estudo dos algoritmos
utilizados em RAV. Isto foi necessario para ter um conhecimento intrinseco de tais
algoritmos. Além disso, o estudo dos algoritmos de RAV tornou possivel obter uma
compara¢do quantitativa do desempenho das diversas técnicas de reconhecimento,
diferentes parametros caracteristicos da voz, modos de operacdo do RAV e outros. Além
disso, o estudo de tais algoritmos permite identificar tarefas que podem ser otimizadas
visando um melhor desempenho de velocidade, uma simplificagdo e uma especifica¢ao
mais clara.

Com esse objetivo, foram implementadas rotinas de software para os algoritmos
de pré-énfase, extracdo de caracteristicas, quantizacdo vetorial, modelagem de Markov e
DTW. Desta maneira tem-se uma descri¢do comportamental das técnicas que permitira
fazer um estudo posterior em um nivel inferior

4.2 HMMs vs. Outras Técnicas

Foi realizado um estudo comparativo entre as técnicas DTW, VQ e DHMM
(Discrete HMM) ou HMM discreto. Tal estudo foi feito com palavras isoladas, nos
modos dependente e independente do locutor. A base de dados utilizada ¢ a mesma do
projeto REVOX [REV 98] [PET 99], formada por 10 palavras que vao da frase
"primeiro andar" até a frase "décimo andar", para ser utilizada no controle de um
elevador. Esta base de dados foi coletada, em um ambiente com ruido, com uma
freqliéncia de amostragem de 11025Hz e resolugdo de 16 bits. Esta base foi utilizada,
nos experimentos descritos na continuagao.

Ao implementar a técnica de ajuste temporal dinamico, utilizaram-se parametros
mel-cepstrais quantizados previamente.

A quantizacdo vetorial foi modificada, criando subdivisdes dos arquivos de
vozes e gerando um diciondrio de codigos para cada subdivisdo. Os parametros
acusticos quantizados escolhidos nesta segunda técnica, também foram os parametros
mel-cepstrais.

Assim como no caso do ajuste temporal dindmico, os modelos de Markov
utilizaram parametros mel-cepstrais quantizados, e uma modelagem de palavras.

A tabela 4.1 apresenta a comparacdo entre as taxas de reconhecimento obtidas
com as técnicas de RAV descritas nos capitulos anteriores, para um sistema de palavras
isoladas. O caso apresentado utiliza HMMs discretos (DHMMs). Da tabela indicada
pode se observar que o melhor desempenho no modo independente do locutor ¢ obtido
pela técnica DTW. No modo dependente do locutor, a melhor taxa ¢ obtida pela técnica
V'O junto com o calculo da menor distor¢do. Em todos os casos nesta tabela, os HMMs
fornecem taxas de reconhecimento mais baixas em relacdo as outras técnicas. Um
comportamento assim, também ¢é observado em [RAB 89] e em [ZHA 95]. Uma
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melhora na taxa de reconhecimento pode ser obtida pelo aumento dos arquivos de
treinamento, como ¢ indicado em [ZHA 94] ¢ [ZHA 95]. No entanto, a base de dados
utilizada no presente trabalho tem tamanho limitado o qual ndo permitiu verificar tal
afirmacao.

TABELA 4.1 - Taxas de reconhecimento, para sistemas de palavras isoladas.

Técnica DTW VQ DHMM
Modo SD SI SD SI SD SI
N°. de Arquivos de Treinamento 740 740 740 740 740 740
N°. de Arquivos de Teste 370 240 370 240 370 240
Taxa de Reconhecimento 94,65%| 97,56%)| 97,84%| 92,92%| 91,35%| 85,96%

SD = Dependente do locutor.
SI = Independente do locutor.

Na figura 4.1, sdo mostradas as taxas de reconhecimento para um sistema de
RAV baseado em DHMM, em fung¢ao do nimero de estados, no modo dependente do
locutor, porém com um nimero de arquivos de treinamento diferente do caso anterior.
Pode-se observar o aumento da taxa de reconhecimento quando se aumenta o nimero de
estados. Porém, tal relagdo ndo continua indefinidamente, pois ao aumentar o numero de
estados a taxa de reconhecimento se degrada. Quando o nimero de estados ¢ 8 ou 9, a
taxa de reconhecimento fica maior. Um nimero de estados razoavel seria da ordem de 8
estados. Outros pesquisadores recomendam valores que variam de 6 até 8 estados [RAB
82] [RAB 93] [NUN 96]. O aumento do numero de estados, incrementa o tempo de
treinamento ¢ o requerimento de memoria de parte do sistema HMM, nido produz
melhoras significativas no desempenho e inclusive observa-se degradacdo. Por tais
motivos, decidiu-se por utilizar 8 estados

94 -
92 -
90 -
88 -
86 -
84 -
82 -
80 -
78 . . ; . .

6 7 8 9 10

Numero de Estados

Taxa de Reconhecimento

FIGURA 4.1 - Taxa de reconhecimento em fun¢do do numero de estados para um
sistema de RAV baseado em DHMM.

Quando se trata de reconhecimento de locutor (verificando o grau de aceitacdo),
os resultados sdo qualitativamente similares, como pode ser observado na tabela 4.2. A
relagdo qualitativa entre as técnicas apresentadas na tabela 4.2 ¢ também observada em
outros sistemas de reconhecimento de locutor tais como [MAT 94] e [YU 95], onde
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melhoras nas taxas de reconhecimento com HMMs somente sdo obtidas a partir do uso
de HMMs continuos (CHMMSs) [CAM 97].

TABELA 4.2 - Taxas de reconhecimento, para a identificagao de locutor.

Técnica DTW |VQ |DHMM
Taxa de Reconhecimento 94,65 |85,68 83,33

Os resultados anteriores mostram que as taxas de reconhecimento, ao utilizar
HMMSs sao inferiores as obtidas quando se utilizam técnicas tais como VQ e DTW.
Porém, os HMMSs sao uma técnica muito utilizada por diversas razdes. Uma das razdes ¢
que os HMMs oferecem a possibilidade de ser utilizados em sistemas hibridos
HMM/ANN com os quais se obtém melhores resultados do que com as técnicas
anteriormente consideradas. Uma taxa de 97,71/% foi obtida para reconhecimento
independente do locutor, quando se utiliza uma abordagem hibrida HMM/ANN e vozes
gravadas em um canal com ruido [SCH 2000].

Outro motivo ¢ o menor consumo de memoria que os HMMs tém em relacdo as
outras técnicas. Nos HMMs se utiliza um conjunto de modelos de uma estrutura
particular, além de um conjunto grande de dados de treinamento para extrair os
parametros de cada modelo HMM. No caso de um HMM de N estados, com M simbolos
finitos por estado, é necessario estimar um total de N°+N.M parametros. Quando N=8 e
M=64, serdo necessarios 576 parametros. Estes 576 parametros representardo uma
palavra de um determinado vocabulario, independente do niimero de quadros e do
nimero de parametros acusticos de uma palavra. O processo de treinamento dos HMMs
tem um custo computacional maior do que no caso de DTW e V(Q, mas ¢ um processo
que precisa ser feito apenas uma unica vez. Depois de ter feito o treinamento, o
processo para reconhecer palavras se torna muito mais simples, no caso dos HMMs.

Uma situagdo diferente é observada no caso da ¥Q e do DTW onde a memodria
requerida ¢ dependente do numero de templates de cada palavra do vocabuldrio e do
numero de quadros e parametros acusticos utilizados. O nimero de dados que devem ser
armazenados em memoria seria Q.V.T.p dados, onde O ¢ o numero de femplates por
palavra, V' é o nimero de palavras, 7 é o numero de quadros de cada palavra e p € o
nimero de parametros acusticos. Quando Q=12, V=10, T=40 e p=I10, entdo sera
necessario armazenar 48000 dados. Esta vantagem evidente dos HMMs se torna maior
quando o vocabulario cresce ou quando se utiliza linguagem continua, onde os HMMs
podem modelar fonemas ou grupos de fonemas em lugar de palavras.

As técnicas DTW, VQ e redes neurais se tornam invidveis quando se trata de
linguagem continua, pois elas passam a consumir uma grande quantidade de recursos
computacionais. Tais técnicas confrontam diversos problemas nos modelos de
treinamento para fala continua, ja& que os limites entre palavras ndo sdo detectaveis
automaticamente e amiude ¢ necessaria uma separagao manual [MYE 81] [JUA 84]. No
entanto, os HMMSs permitem uma modelagem diferente e de menor custo computacional
para tais problemas.

A palavra ¢ a menor unidade de voz com significado semantico, sendo menos
sensivel as variagdes contextuais do que unidades menores tais como o fonema [MAR
96] [YOU 96]. Como conseqiiéncia modelos de palavras, quando adequadamente
treinados, freqiientemente levam aos melhores desempenhos de reconhecimento. Porém,
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nem sempre os modelos de palavras podem ser adequadamente treinados, o que vai se
tornar mais grave na medida que o tamanho do vocabulério aumenta.

Utilizar modelos de palavras em grandes vocabularios pode ser proibitivo, pois o
tamanho da base de dados de treinamento € proporcional ao ntimero de palavras do
vocabulario. E preferivel construir modelos de palavras a partir de modelos de unidades
menores, previamente treinados. Os fones representam uma escolha natural para tais
unidades. Em virtude da existéncia de aproximadamente 40 fones no idioma portugués,
o numero de palavras (ou sentengas) necessario para o treinamento adequado de
modelos de fones ¢ da ordem de centenas mesmo para vocabuldrios grandes. A
desvantagem de utilizar modelos de fones, porém, ¢ a grande variacdo da prontncia de
um dado fonema dependendo do contexto no qual esteja inserido [LEE 89].

Atualmente, uma das mais populares solugdes em RAV ¢ a utilizacdo da V'O na
codificacdo de segmentos de voz junto com HMMs na modelagem e classificacdo de
tais segmentos. O primeiro passo, a VQ, divide o espaco do sinal em um nimero de
células para produzir um diciondrio de vetores. Cada vetor no dicionario corresponde a
uma célula e representa todos os vetores em tal célula. O principal objetivo da VQ ¢ a
compressdo de dados reduzindo os céalculos de processamento de sinais. As saidas da
VO representam os indices dos vetores do dicionario. O segundo passo, a modelagem
HMM, produz um conjunto de modelos que representam as possiveis seqii€éncias de

vetores do dicionario que fazem parte das palavras que o sistema deve reconhecer [RAB
89].

A figura 4.2 mostra um sistema, que utiliza 0 mais comum algoritmo de VQ: o
algoritmo LBG (Linde-Buzo-Gray). As vantagens deste algoritmo sdo sua simplicidade
e o baixo processamento computacional. O algoritmo LBG ndo garante que o espaco de
voz seja classificado de uma maneira globalmente otimizada. Isto quer dizer que alguns
dos vetores do diciondrio podem ndo representar as células dos vetores de entrada
tipicos. As limitagcdes do algoritmo LBG conduzem a uma classificacdo imprecisa do
espaco de voz e um casamento inadequado com a modelagem HMM.
Conseqiientemente o sistema completo produz uma precisdo de reconhecimento
limitada.

O algoritmo LBG ¢ também conhecido como o algoritmo de agrupamento e
divisdo porque cada iteracdo consiste em uma etapa de agrupamento e outra de divisdo.
Na etapa de divisdo, cada vetor gerado no diciondrio na iteracao precedente ¢ dividido
em dois, gerando um novo dicionario que tem duas vezes mais vetores do que o
dicionario anterior. Na etapa de agrupamento, os novos vetores do dicionario sdo usados
para agrupar todos os pontos dos dados da entrada e formar novos espagos.
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FIGURA 4.2 - Diagrama de blocos do sistema LBG/HMM.

A tabela 4.3 mostra a taxa de reconhecimento para a técnica LBG/DHMM. Os
arquivos de voz utilizados foram gravados com ruido. Os resultados obtidos com o
algoritmo LBG/DHMM sao apresentados junto com os resultados do algoritmo MSVQ
(Multi-Section Vector Quantization) em combina¢do com a regra do vizinho mais
proximo (Nearest Neighbor ou NN). A taxa de reconhecimento do algoritmo
LBG/HMM ¢ menor do que a taxa obtida com MSVQ/NN. Uma implementagdo
MSVQ/DHMM ¢é uma alternativa que ainda ndo foi experimentada.

TABELA 4.3 - LBG/HMM vs. MSVQ/NN.

Algoritmo LBG/DHMM | MSVQ/NN
Arquivos de Treinamento 740 740
Arquivos de Reconhecimento | 370 370

Taxa de Reconhecimento 91,35% 95,95%

O RAV com DHMMs tem sido amplamente utilizado em diversas tarefas de
reconhecimento, ndo apenas para palavras isoladas com vocabulario pequeno, mas
também para reconhecimento de fala continua tal como no caso do sistema SPHINX
[LEE 89]. As principais vantagens dos DHMMSs sao a definicdo compacta e o baixo
custo computacional.

Quando se utiliza um dicionario VQ para representar os vetores espectrais de
voz, existe uma distorcdo inerente. A distorcdo diminui ao aumentar o nivel da
quantizacdo, ou melhor, dito quando o tamanho do dicionario da VQ aumenta. Isto
significa que quanto maior o tamanho do diciondrio, maior deveria ser a taxa de
reconhecimento. No entanto, em um sistema de RAV/DHMM, isto nem sempre
acontece.

A figura 4.3 mostra o caso onde se tem um vocabuldrio pequeno de 10
comandos para a tarefa de R4V de comandos isolados. O dicionario da VQ com 64 e
com 128 palavras produz os melhores resultados. Quando o tamanho do dicionario da
VO é aumentado para 256 ou mais, a distor¢do ¢ menor do que nos casos anteriormente
mencionados, mas a taxa de reconhecimento tende a piorar. Um dos motivos desta
situacdo acontecer ¢ que o espago do sinal de voz consiste de grupos finitos
representantes de classes acusticas, sendo que, cada classe revela algumas
caracteristicas estatisticas diferentes. Além disso, ao considerar as variagdes entre
diferentes locutores e repetigoes do sinal de voz real, diversas palavras codigo poderao
ser produzidas no conjunto ou na area onde ha transposicao de fonemas. Isto pode gerar
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uma VQ ambigua e piorar o desempenho do reconhecimento. Outro motivo ¢ que o
algoritmo LBG agrupa o espago do sinal de voz geometricamente, em vez de fazé-lo
estatisticamente e assim tem aplicabilidade limitada nos HMMs os quais produzem uma
modelagem baseada nas caracteristicas estatisticas da seqiiéncia de treinamento.

—e—Taxa de Erro 6 -

64 128 256 512 1024

Tamanho do Dicionario

FIGURA 4.3 - Taxa de erro no reconhecimento vs. Tamanho do dicionario.

Uma VQ inadequada dos dados de treinamento leva & perda de informacao
estatistica e a eventual diminuicao da precisao do sistema total de reconhecimento. Para
se adequar a modelagem HMM e reduzir o efeito do erro da VQ, sdo necessarios um
método de agrupamento estatistico na primeira etapa da modelagem.

As variagdes em torno da média ocorrem de maneira aleatéria quando ¢
considerada uma grande populacdo de locutores, de maneira que os pontos dentro de um
grupo devem ser distribuidos segundo uma funcdo de densidade de probabilidade
Gaussiana multidimensional. Esta visao do processo de producao de voz sugere que a
classificagdo do espaco do sinal de voz ¢ mais bem feita utilizando um modelo de
mistura Gaussiana (Gaussian Mixture Model ou GMM), nos pontos que pertencem a
um determinado grupo ou "cluster" [TEB 95] [DEL 93] [CHO 96].

O algoritmo EM (Expectation-Maximization) pode ser utilizado como método
alternativo para a V'Q e o GMM, que ¢ gerado como o dicionario da VQ. O EM ¢ um
algoritmo iterativo para a derivacdo da maxima verossimilhanca (Maximum Likelihood
ou ML) que estima os pardmetros de uma ampla variedade de modelos estatisticos e
pode ser utilizado como substituto do algoritmo LBG para a quantizagao do espaco do
sinal de voz [GOM 2000]. O algoritmo EM para GMMs ¢ um método de quantizar o
espaco do sinal de voz que reflete o processo de producdo da voz de maneira mais
préxima do que o algoritmo LBG. Porém, o custo computacional do algoritmo EM ¢
maior do que o custo do algoritmo LBG [GOM 2000].

Outro método de classificacdo ¢ o algoritmo de agrupamento por gaussianas
multiplas (Multiple Gaussian Clustering ou MGC). Este algoritmo ¢é similar ao
algoritmo EM, porém com um custo computacional menor, produzindo uma
classificagdo bastante precisa [CHO 96].
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A tabela 4.4 mostra um experimento [ZHA 95] de RAV de palavras isoladas
utilizando digitos de zero ao nove. A tabela 4.4 mostra que entre os sistemas de RAV
individuais, o EM/HMM mostra a melhor taxa de reconhecimento, ¢ o LBG/HMM o
pior.

TABELA 4.4 - Resultados individuais de R4V utilizando VO/HMM [ZHA 95]

Tamanho do Dicionario 128 256 512
LBG/HMM 5,67 4,86 4,13

Taxa de Erro | EM/HMM 2,75 2,67 3,16
MGC/HMM 4,62 4,53 5,10

Os trés métodos de classificagdo dividem o espago de dados de diferentes
maneiras, ¢ as divisdes produzidas pelo algoritmo EM sdo as mais apropriadas.

Uma abordagem diferente para obter uma melhor taxa de reconhecimento com
VO/HMMs ¢ a utilizagdo de um sistema de RAV HMM multiplo (MHMM) baseado nos
trés algoritmos acima mencionados. A idéia é que outros algoritmos podem corrigir os
erros produzidos por cada algoritmo individualmente. Na etapa de treinamento, os trés
algoritmos de classificagdo mencionados sdo utilizados para uma VQ paralela e gera-se
um dicionario para cada subsistema. Sao produzidos trés modelos para cada palavra do
vocabulario através do algoritmo Baum-Welch. Na etapa de reconhecimento, o
algoritmo de Viterbi ¢ utilizado com os trés subsistemas em paralelo. Tal sistema requer
um maior consumo computacional e tempo de reconhecimento do que aquele que ¢
implementado em software pelos reconhecedores individuais. Porém, no caso de um
sistema em hardware, os subsistemas poderiam ser implementados em paralelo para
melhorar os resultados de reconhecimento sem incrementar o tempo de reconhecimento.
Tal alternativa serve de motivacao adicional para o projeto de um sistema RAV em
hardware.

4.3 Comparacio de Parametros Acusticos

A tabela 4.5 mostra uma comparacao entre as taxas de reconhecimento obtidas,
utilizando HMMs para palavras isoladas com diversos parametros acusticos, utilizando a
base de dados mencionada neste capitulo.

TABELA 4.5 - Taxas de reconhecimento, comparando parametros acusticos.

Parametros SD SI

LPC 68,11% |60,49%
Cepstrais 87,30% 80,32%
Cepstrais ponderados 82,16% 81,77%
MFCC 85,68%  [83,07%
MFCC+Delta 91,35% | 85,96%
MFCC+DeltaDelta 86,22%  [80,17%

Da tabela, ¢ observavel que os melhores resultados sdo obtidos para o
reconhecimento utilizando parametros mel-cepstrais. Isto ¢ amplamente aceito pela
maioria dos projetistas de sistemas de RAV [MAR 96] [NUN 96] [BOU 98], e, por tal
motivo sdo o conjunto de pardmetros mais utilizados.
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4.4 Analise de Tempo e Complexidade do RAV/DHMM

A tabela 4.6 mostra o tempo de processamento envolvido nas diversas etapas de
um sistema de RAV de palavras isoladas, com um vocabulario pequeno de 10 palavras
baseado em HMM:s.

TABELA 4.6 - Tempo de processamento das etapas do RAV/DHMM.

Etapa Tempo (ms)
Pré-processamento 110
VQ 440
Viterbi 50
Treinamento 700

Como podem observar-se, a etapa que consume maior tempo de processamento
¢ a etapa de treinamento seguida pela etapa de quantizacdo vetorial. As etapas que
consumem menor tempo sdo a etapa de pré-processamento (pré-&énfase, divisdo em
quadros, janelamento e extragdo de parametros) e a decodificacdo de estados com o
algoritmo de Viterbi.

Também foi realizada uma andlise de complexidade dos algoritmos de RAV
DHMM. Os resultados sdo mostrados na tabela 4.7. T ¢ o tamanho da seqiiéncia de
dados, N ¢ o numero de estados dos HMMs e M ¢ o nimero de palavras do dicionario da

140)

TABELA 4.7 - Complexidade dos algoritmos de RAV/DHMM.

Operagoes Inicializacao Recursao Finalizacao
Somas N*(T-1)+N>*(T -1) T
Divisdes N*(T-1)
Forward S
Multiplicagdes N*(N+1)*(T-1)
Atribuigoes 2
Somas N**(T-1)
Divisdes
Backward N N¥T-1)
Multiplicagdes 2¥NPH(T-1)
Somas N*(N+1)*(T-1)
Viterbi — =
Atribui¢des N 2%(N-1)
' ) Somas [(T+1)*N+(T-1)] *N
Reestimacgdo
de A Multiplicagdes
¢ pricas (T-1)*(3*N+2)*N
Ree.g:n;agao Somas TN+ T*MAN+2*M*N
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Multiplicagdes

2*¥T*M*N

4.5 Conclusao

Ao avaliar as técnicas de RAV, observa-se que para o problema de palavras
isoladas abordado, o melhor desempenho ¢ obtido pela VQ. No entanto, ao aumentar o
tamanho do vocabulario, aumenta a exigéncia de recursos do sistema tais como nimero
de pardmetros e a memoria necessaria para os padrdes. Isto ndo ocorre ao trabalhar com

HMMs.

Outra vantagem dos HMMs ¢ que eles permitem o trabalho com conjuntos de
subpalavras, o qual torna a taxa de reconhecimento dos HMMs superior ao das outras

técnicas.
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5 Arquitetura Especifica para RAV baseado em
HMMs

5.1 Motivacao

A maior parte dos sistemas de RAV existentes possui também limitacoes de
desempenho que dificultam ou inclusive impedem o seu uso com grandes quantidades
de dados em alta velocidade. Para a solucdo destas dificuldades, existem diversas
abordagens.

Uma primeira abordagem se refere a aqueles sistemas que adotam algoritmos
otimizados em termos de velocidade e que na sua implementacao utilizam arquiteturas
de hardware convencionais em processadores de propdsito geral. Em alguns casos, os
algoritmos de RAV, sdo normalmente modificados para trabalhar apropriadamente em
maquinas de propoésito geral sem a influéncia de implementagdes futuras de hardware de
proposito especifico.

Uma segunda abordagem envolve o uso de algoritmos otimizados, utilizando
estruturas de hardware especializadas com um pipeline de instru¢des eficientes. E nesta
segunda abordagem que as placas de processamento digital de sinais (DSP) de tarefas
especificas, amplamente utilizadas na atualidade, se encontram.

Em certas aplicagdes ¢ requerido um sistema flexivel que ocupe pouco espaco
fisico, que trabalhe com grandes vocabularios, com linguagem continua, € em tempo
real, tornando maior o problema de processamento ¢ armazenamento. Em tal caso surge
uma terceira abordagem do problema apresentado anteriormente, que contempla o
projeto e fabricagdo de circuitos integrados de aplicacao especifica, visando seu uso em
algoritmos de tratamento e reconhecimento de voz.

O processamento de sinais e, em especial o RAV sdo areas que possuem um
grande potencial para novas aplicagdes de circuitos integrados. Sem o uso de circuitos
integrados especificos para o RAV, o tamanho do vocabulario se torna limitado.

No capitulo anterior foi realizada uma andlise de um modelo em software que
servira de base para a especificagdo de um sistema de RAV em hardware. Na
continuagdo, serdo consideradas algumas condi¢des que serdo levadas em conta na
implementagdo do sistema de R4V em hardware.

5.2 Trabalho Proposto

A maioria dos sistemas de RAV existentes atualmente consiste em um software
projetado para ser utilizado em computadores pessoais. O programa agregado opera
continuamente dentro de um sistema operacional (windows, OS/2, etc.) e requer que o
computador esteja equipado com uma placa de som compativel. A principal
desvantagem de tais sistemas ¢ a necessidade de um computador pessoal. Muitos dos
sistemas existentes sdo bastante sofisticados [YOU 94]. No entanto, niao ¢
economicamente viavel utilizar um sistema completamente computadorizado para
controlar, por exemplo, uma maquina de lavar ou um aparelho de 7V. Além disso, tendo
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em vista que os programas de RAV exigem tempo de processamento de CPU do
computador, a operagdo e o funcionamento do computador ficam geralmente afetados
quando se habilita 0 R4V para executar certas tarefas a partir do computador.

A implementag@o de um sistema de R4} em hardware ¢ uma tarefa mais dificil e
demorada do que fazé-lo em software. Porém, o espaco fisico ocupado por um sistema
de RAV em hardware ¢ menor do que um sistema de R4} em software.

Os sistemas de RAV, baseados em hardware, descritos no capitulo 3 tem sido
implementados em uma placa com uma entrada analdégica e um computador que
comanda a comunicagdo entre os diversos subsistemas servindo de interface com o
usuario.

Diversos algoritmos de RAV tém sido implementados em circuitos integrados
por pesquisadores interessados no reconhecimento de um nimero de palavras maior
daquele que ¢ possivel com processadores de propdsito geral. Um sistema de RAV
implementado com circuitos integrados de aplicacdo especifica pode executar operagdes
de maneira muito mais rapida do que aquele implementado com processadores de
proposito geral, quando a parte operativa € especificada segundo os algoritmos de RAV.
Ao utilizar maquinas de propdsito geral, topicos tais como largura de bits e paralelismo
nao podem ser explorados e por tal motivo eles sdo ignorados em favor de um aumento
da complexidade algoritmica. Neste trabalho propde-se uma alternativa pratica de
aplicacdo especifica.

Ao examinar a tabela 3.1 e o estudo realizado no capitulo 3, observa-se que os
trabalhos existentes que abrangem mais etapas do processo de RAV utilizam DTW. Tem
havido pouca pesquisa em sistemas baseados em HMMs. Os sistemas existentes
utilizando HMMs, que sdo o GSM [GLI 87], o UCB-HMM [STO 91], o UPM-HMM
[FER 94] e o co-processador de pdf projetado por [PIH 96], implementam apenas uma
pequena parte do processo de RAV. Tais sistemas fazem parte de uma arquitetura
baseada em componentes discretos e pelo menos uma placa DSP para aquisicdo e
extragdo de pardmetros caracteristicos do sinal de voz. Além disso, existe pouca
informagao no referente as taxas de reconhecimento obtidas em relagdo a tais trabalhos.

Neste trabalho propde-se a defini¢do de uma arquitetura para RAV baseada em
HMMs que possa ser utilizada na comunicacdo e controle de outros objetos e maquinas,
tais como eletrodomésticos, robds, instrumentos de teste, etc. Tal arquitetura propde
uma solugdo para os problemas mencionados anteriormente.

Nenhum dos trabalhos descritos no capitulo 3 utilizou logica programavel na
implementagdo de algoritmos de RAV. Um sistema utilizando légica programavel
tornaria possivel a prototipagdo e teste de algoritmos de R4V de maneira mais rapida do
que ao utilizar um 4SIC.

Além de propor uma nova arquitetura, o objetivo deste trabalho ¢ também sua
especificagdo utilizando uma linguagem de descricdo de hardware. Isto abre a
possibilidade de sintetizar a arquitetura especificada em diversas plataformas, gerando
circuitos integrados especificos.

Uma outra caracteristica que guiard a proposta do sistema em mencdo € o
potencial de ampliar o tamanho do vocabulario, das palavras e do numero de locutores,
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agregando mais moddulos integrados, comunicdveis entre si. Além desta caracteristica,
se encontra o potencial de utilizagdo tanto para vocabuldrio isolado como para
linguagem continua.

Sinal de Voz S(n)

Sub-sistema de
Clustarizacdo

Subaesterade | [ Herdvers

~Recohhecimento. . [ ] Software

Padrdo Reconhecido
FIGURA 5.1 - Diagrama do Sistema de RAV proposto.

A figura 5.1 mostra o diagrama de blocos da proposta inicial do sistema. A
tarefa de RAV ¢é realizada por 4 subsistemas:

(a) O subsistema que realiza a pré-énfase a separagdo em quadros e o
janelamento, do sinal de voz. Este subsistema foi projetado utilizando
FPGAs.

(b) O subsistema de extragdo de pardmetros, que tem como fung¢do a extracao de
parametros acusticos do sinal de voz. Este subsistema também foi projetado
utilizando FPGAs.

(c) O subsistema de clusterizagdo, que realiza a quantizagdo vetorial dos
parametros extraidos do sinal de voz. Este subsistema tem como funcdo a
separacao do espago acustico de vetores caracteristicos para diminuir a
quantidade de informagdo e definindo grupos diferencidveis. Para tanto ¢
efetuada a quantizacao vetorial dos parametros extraidos. Este subsistema
ndo sera projetado em FPGAs, mas apenas se utilizard a modelagem em
software descrita no capitulo 3.

(d) O subsistema de reconhecimento, que realiza a identificacdo da palavra
falada. Este subsistema tem como fun¢do o casamento dos padrdes de teste
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com os padrdes armazenados, calculando a probabilidade de cada modelo ter
gerado a seqiiéncia de observagdes. Estd formado basicamente por um
decodificador de estados baseado no algoritmo de Viterbi para calcular a
probabilidade de cada modelo armazenado ter gerado a seqiliéncia de
observagoes. Este subsistema foi projetado utilizando FPGAs.

Antes de descrever tais subsistemas, falaremos sobre algumas variaveis que
serdo de influéncia na implementagao do hardware para RAV.

5.3 Tempo de Resposta

Hoje em dia, a maioria de aplicagdes praticas para R4V utiliza palavras isoladas,
especialmente para a selegdo de alternativas, ou para responder questdes basicas. No
caso de RAV para palavras isoladas, o tempo de resposta ¢ muito importante. O tempo
de resposta ¢ o tempo para que uma palavra seja reconhecida imediatamente depois que
ela foi falada por completo. O tempo de resposta também ¢ critico quando o sistema ¢
utilizado com palavras conectadas. Em muitos casos essas palavras sdo faladas com
mais de 250ms de siléncio entre elas.

Dependendo do tipo de aplicacdo, o tempo de resposta precisa ser tdo curto
quanto possivel. A implementagao do sistema proposto procurou otimizar os tempos de
cada subsistema para assim produzir, um tempo minimo total.

5.4 Tamanho dos Circuitos e Integracao

O tamanho dos circuitos constitui um fator que afeta a implementagdo. Além da
implicagdo na 4rea utilizada, também existe o problema do nimero de pinos.
Dependendo do tamanho do vocabulario e da quantidade de elementos que se pretende
implementar, pode ser necessaria a particdo do circuito projetado em mais de um
processador. Um trabalho importante, pouco abordado, mas nada trivial é a integracao
de partes operacionais e de controle, que implementam algoritmos de RAV, dentro de
um sistema completo.

Um dos requisitos procurados ¢ a portabilidade do sistema, portanto, o sistema
proposto visa reduzir o espago fisico. Além disso, procura-se usar 0 menor niimero de
células possiveis dos FPGAs.

5.5 Formato dos Dados

Uma questdo importante se refere ao formato numérico dos dados utilizados. A
maioria de processadores DSP utiliza o formato de dados ponto-fixo em lugar do
formato ponto-flutuante que ¢ muito comum em aplicagdes cientificas. No formato de
ponto-fixo, o ponto binario (analogo ao ponto decimal em base 10) ¢ localizado em uma
posicao fixa dentro do numero. No entanto, no formato de ponto-flutuante os niumeros
sdo expressos utilizando um expoente € uma mantissa e o ponto binario flutua baseado
no valor do expoente. O formato de ponto-flutuante permite representar um grande
intervalo de valores, eliminando praticamente o perigo de overflow na maioria das
aplicagdes. Porém, o formato de ponto-fixo produz processadores mais baratos e com
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um consumo de energia menor do que o formato de ponto flutuante em velocidades
comparaveis, pois o formato em ponto-flutuante requer a implementacio de um
hardware mais complexo. Por tal motivo, existem poucos processadores de ponto-
flutuante.

O custo e o consumo de energia também influem na largura dos dados
utilizados. Os processadores DSP geralmente utilizam a menor largura de dados
necessaria para uma precisao adequada na aplicacao final. A maioria dos processadores
DSP de ponto-fixo utiliza palavras de 16-bits, sendo esta uma largura suficiente para
diversas aplicagdes DSP. Outros processadores DSP utilizam larguras de 20, 24, ou
ainda de 32 bits para obter uma melhor precisdo em aplicagdes que sdo dificeis de
implementar bem como dados de 16 bits, tais como o processamento de sinais de dudio
de alta fidelidade.

Com o objetivo de obter uma adequada qualidade do sinal enquanto se utilizam
dados de ponto-fixo, os processadores DSP incluem um hardware especializado para
permitir com que o programador mantenha fidelidade numérica através de uma série de
calculos. Por exemplo, a maioria dos processadores DSP inclui tipicamente um ou mais
registradores acumuladores para manter os resultados ao somar varios produtos da
multiplica¢do. Os registradores acumuladores tipicamente sdo mais largos que outros
registradores, fornecendo amiude alguns bits adicionais conhecidos como bits de
guarda, para estender o intervalo de valores que pode ser representado e assim evitar o
overflow. Além disso, os processadores DSP usualmente incluem bom suporte para
saturagdo aritmética, arredondamento e deslocamento, todos os quais sdo uteis para
manter fidelidade numérica.

Ao multiplicar niimeros de ponto-fixo, deve ser levado em consideragdao o
tamanho dos operandos. Em geral, ao multiplicar dois numeros de n-bits, serdo
necessarios 2.n-bits para representar o produto sem introduzir algum erro.

O processamento realizado em cada etapa do RAV, normalmente utiliza
representacdes em ponto flutuante, pois se trabalha com valores reais e, no caso da etapa
de modelagem estatistica, sdo utilizadas matrizes estocasticas onde os dados
manipulados sdo inferiores a 1. Porém, a representagdo em ponto flutuante produziria
blocos operacionais complexos e memorias muito grandes. Para evitar este aumento de
complexidade, no sistema de RAV proposto, optou-se por uma representagdo em ponto
fixo para todos os subsistemas.

5.6 Taxa de Erro

J4

A obtencdo de uma baixa taxa de erro no reconhecimento ¢ um requisito
desejavel em todo sistema de RAV. Uma vez que a otimizagdo do modelo
comportamental ¢ realizada, a obtencao de uma baixa taxa de erro requer também uma
otimizacdo no nivel de arquitetura. E previsivel uma diferenca entre as taxas que o
modelo comportamental produz e as taxas que a implementacdo em hardware de tal
modelo produz, causado pela perda de precisdo de um para o outro. A voz existe no
mundo analdgico na forma de ondas de som e deve ser transformada em um sinal
analogico elétrico, antes do processo de reconhecimento comegar. Esses componentes
analogicos do sistema sdo uma poderosa fonte de erro que deve ser considerada.



74

6 Subsistema de Pré-énfase, Separacio em quadros e
Janelamento

Este subsistema ¢ o encarregado de processar a voz de entrada, fazer a pré-
énfase, a separagdo em quadros e o janelamento do sinal digital de voz. A entrada deste
subsistema ¢ constituida pelos valores do sinal de voz que foram passados por um filtro
anti-aliasing e discretizados através de um conversor 4/D externo ao sistema. O sinal de
voz foi gravado anteriormente no formato RAW, 16 bits, a uma taxa de amostragem de
11025Hz. A saida deste subsistema ¢ formada pelos parametros extraidos.

A figura 6.1 mostra o subsistema proposto. Este subsistema possui um bloco
funcional que realiza a pré-énfase, o segundo bloco funcional realiza a separacdo em
quadros e o terceiro bloco funcional faz o janelamento do sinal de voz.

S(n) Sin) | Separacao | @i(n) Win) o« Qi (n)
— | Pre-énfase = am »| Janeslamento -
Cluadros

FIGURA 6.1 - Subsistema de pré-énfase, separagdo em quadros e janelamento.

6.1 Funcao de Pré-énfase

Ao implementar o filtro de pré-énfase no sinal, sdo propostas algumas
modificagdes a defini¢ao fornecida na secdo 1.3.1, para facilitar a implementagao em
ponto-fixo. O coeficiente de pré-énfase, a,., ¢ aproximado pelo valor de 15/16 em
func¢do da simplificagdo que significa realizar uma divisdo por um namero do tipo 2",
sendo n inteiro. A saida S(n) = S(n) — ape.S(n—1) sera entdo:

15 S(n—1)
- (6.1)

§(n):S(n)—E.S(n—J)zS(n)—S(n—])+

A figura 6.2 mostra uma arquitetura implementada para a parte operativa do
filtro de pré-énfase. A implementagdo desta arquitetura utiliza um Unico
somador/subtrator de 20 bits para as operagdes do filtro de pré-énfase, em conjunto com
3 multiplexadores Mx1, Mx2 e MxCIl. Em um primeiro instante ¢ selecionada a operagao
de subtragdo entre S(n) e S(n-1). Depois de estes dados serem selecionados pelos
multiplexadores Mx/ e Mx2, aparecem na entrada do somador/subtrator. No passo
seguinte, realiza-se a soma dos valores no acumulador e o resultado de S(n-1)/16, que
sdo colocados na entrada do somador/subtrator, pelos multiplexadores mux/ e mux2.

O objetivo desta implementagdo foi utilizar um namero reduzido de células
logicas, apesar de custar um tempo de laténcia maior. No entanto, o resultado ndo foi
satisfatorio e optou-se por uma alternativa mais rapida e que, na sintese total, utilizou
menos células 1dgicas.
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FIGURA 6.2 - Parte operativa da fung¢ao de pré-énfase, utilizando um tinico
somador/substrator.

A figura 6.3 mostra uma arquitetura simplificada para a realiza¢do da pré-énfase.
Esta arquitetura consiste de um circuito de divisdo, um somador, um subtrator, um
acumulador, e dois registradores de deslocamento. A pré-énfase ¢ realizada em um
unico pulso de reloégio, sendo também necessarios dois pulsos adicionais na
inicializagdo dos registradores. E uma alternativa mais simples do que a anterior e
consume um tempo de laténcia menor. Na etapa de inicializagdo, a primeira amostra do
sinal de voz digitalizado, S(/), ¢ armazenada no registrador Reg/. Na etapa seguinte, ¢
lido um novo dado, a amostra S(2). Este novo dado ¢ armazenado em Reg/ e o valor
anterior de Regl ¢ transferido para Reg?. As outras operagdes sdo realizadas em
paralelo e o resultado final ¢ armazenado no acumulador Accl. Este procedimento ¢
repetido até processar o total das amostras do sinal de voz.

Em ambas as arquiteturas das figuras 6.2 e 6.3 utilizaram-se externamente dados
de 16 bits. No entanto, internamente os dados foram convertidos para 20 bits, pois isto
permite diminuir a perda de precisdo do sistema.
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FIGURA 6.3 - Parte operativa da fun¢ao de pré-énfase, utilizando um somador e um
substrator.

A divisao por 16 ¢ obtida fazendo um deslocamento de quatro bits para a direita,
introduzindo quatro zeros nos bits mais significativos, a esquerda (ver fig. 6.4). Tal
solucdo simples permite realizar a divisdo em um Unico pulso de relogio. A palavra
original ¢ de 16 bits, e optou-se por calcular uma palavra final de 20 bits, para ndo
causar uma modificacao significativa da precisao.

0ooa0 — — =
— ™ b,

00|00 |byp,, e b, |b

1]

FIGURA 6.4 - Deslocamento a direita para realizar a divisao por 16.

A figura 6.5 mostra as simulac¢des das fun¢des de pré-énfase da figura 6.2 e 6.3.
A entrada da funcdo de pré-énfase € o sinal Sinal Entrada.
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(b) Circuito com um somador e um subtrator.

FIGURA 6.5 - Simulacao da pré-énfase.

A tabela 6.1 mostra os resultados de sintese dos circuitos de pré-énfase,
implementados. Utilizar um somador e um subtrator separados ¢ uma alternativa mais

simples, pois apesar de incluir mais um circuito somador,

evita-se utilizar

multiplexadores obtendo, no final, uma redugdo de células logicas. Além disso, o tempo
de laténcia ¢ reduzido pela metade, pois todo o processo ¢ realizado em um Unico pulso

de relogio.

TABELA 6.1 - Comparagao entre circuitos de pré-énfase.

Tempo de
Circuito Dispositivo Células| % Ocupacio laténcia
Com um unico somador-
subtrator EPF10K10LC84-3 (100 17 2 pulsos/dado
Com somador e subtrator
separados EPF10K10LC84-3 |91 15 1 pulso/dado
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Os resultados foram comparados com o modelo em software, produzindo um
erro maximo inferior a 1%.

6.2 Func¢ao de Separacao em Quadros

Apos a pré-€nfase, o sinal deve ser separado em quadros Q;=0,..., T-1, onde T ¢
o numero de quadros em que o sinal de voz pode ser dividido. Utilizou-se uma
freqiiéncia de amostragem de 11025Hz e cada quadro foi gerado a partir de 252
amostras. O numero 252 foi escolhido, pois além de produzir um quadro com duragao
dentro do intervalo especificado por [RAB 93] que garanta que a parte analisada do
sinal permanecga estacionario. Também, 252 ¢ um numero divisivel por 3, o qual
facilitara a implementacdo em hardware da superposi¢do entre quadros. Além disso, o
numero 252 também ¢ divisivel por 9, o qual permitira a implementagao do algoritmo,
que sera explicado posteriormente, que divide um quadro em trés partes iguais.

Devido ao tamanho do quadro e a existéncia de superposic¢ao entre quadros, cada
amostra corresponde ao primeiro terco do atual quadro de andlise, ou ao segundo ter¢o
do quadro anterior ou ao ter¢o final do penultimo quadro. Depois de cada 84 amostras,
valor que corresponde a um ter¢o do total de amostras do quadro, um dos trés quadros ¢
completado. Quando isto ocorre, a relacdo entre os quadros de analise ¢ mudada
ciclicamente. A figura 6.6 mostra a superposicdo existente entre os quadros gerados a
partir do sinal de voz.

Sin)

«++ |Bloco 2| Bloco -1 | Blocoj |Bloco [+1|Bloco [+2]  « « «

Quadro G4

»

Lt

Cluadro [

"
-

Cluadro Gy

84 amostras
[

F

b 4

o~
.|

252 amnostras

FIGURA 6.6 - Superposicao entre quadros.

Algoritmo de Separac¢io em Quadros

Foi desenvolvido um algoritmo para a separagdo em quadros que permita sua
implementagdo otimizada em hardware. Cada quadro, Q;, deve ser multiplicado pelos
valores correspondentes da janela de Hamming, processo conhecido como janelamento.
Porém, dentro do algoritmo que sera descrito na continuagao, o janelamento ¢ realizado
enquanto a separacao em quadros ¢ realizada.
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Para formar os quadros, as amostras depois de serem processadas pela fungao de
pré-énfase sdo inicialmente segmentadas em blocos, onde cada bloco tem 84 amostras,
nao existindo superposi¢ao entre blocos. Cada quadro, Q;, sera composto por trés blocos
sucessivos, totalizando 252 amostras. A partir destas defini¢des, pode-se deduzir que o
numero de blocos que podem ser formados a partir do sinal de voz serd 7+2, onde 7 € o
nimero de quadros.

A figura 6.7 mostra a segmentacao em blocos B;, i=0...T+1, do sinal de voz. As
amostras de cada quadro, composto por trés blocos consecutivos, devem ser
multiplicadas pelos valores correspondentes da janela de Hamming, W(n), n=0...251.

Wi

Janelas
de
Hammig

Bloco B, Bloco ByyyBloco B, qlBloco B4 Bloco Biva

a4 g4 g4 o4 a4
amostras iamostras famostras famostras | amostras

FIGURA 6.7 - Segmentagdao em blocos do sinal de voz.

Para a implementacdo em hardware do algoritmo de divisdo em quadros, utiliza-
se uma memoria RAM de dupla porta, externa, que permite a leitura e a escrita de forma
paralela. Esta memoria € dividida em trés segmentos M(0), M(1) e M(2), de 84 amostras
cada um. Em cada segmento de memoria serdo armazenadas as amostras dos blocos que
formardo um quadro. O resultado da multiplicagdo de cada amostra do quadro final pelo
valor correspondente da janela de Hamming ¢ armazenado em um registrador.

Os quadros sdo formados pelo agrupamento dos segmentos da memoria. Para
permitir o trabalho em paralelo das operagdes de leitura e escrita na memoria, a
seqiiéncia em que os segmentos de memoria sdo agrupados ocorre ciclicamente, como
mostrado na figura 6.8.

As amostras do primeiro bloco (o bloco By) ndo precisam ser armazenadas na
memoria, pois serao processadas diretamente, multiplicando-as pela por¢ao da janela de
Hamming correspondente. As amostras do segundo bloco (o bloco B;) sdo armazenadas
no segmento de memoria M(0) e as amostras do terceiro bloco (o bloco B;) sdo
armazenadas no segmento de memoria M(1). Assim, o primeiro quadro Qy sera formado
pelas amostras do primeiro bloco (que ndo precisou ser armazenado) € as amostras
armazenadas nos segmentos de memoria M(0) e M(1).

Em um tempo posterior, as amostras do quarto bloco (o bloco Bj;) sao
armazenadas no segmento de memoria M(2). Neste momento ndo ¢ necessario alterar o
conteudo nos segmentos M(0) e M(1). Assim, teremos o segundo quadro, Q;, que ¢
formado pelas amostras armazenadas nos segmentos de memoria M(0), M(1) e M(2).
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Blaco By Bloco By Bloco B4
M(0) M) } Quadro Q

Bloco By Bloco B, Bloco B3

Bloco B, Bloco B3 Bloco By
MH) Ml{?]l MI{D]I Cuadro QE

Bloco B3 Bloco By Bloco Bs
M(2) M(0) M) Quadro C,

Bloco By Bloco Bg Bloco Bg
MI0) M) M(2) } Quadro 0,

Bloco B Bloco Bg Bloco B+

FIGURA 6.8 - Seqiiéncia de blocos e sua armazenagem nos segmentos da memoria.

Continuando com o processamento, as amostras do quinto bloco (o bloco B,) sao
armazenadas no segmento de memoria M(0). O contetido anterior deste segmento (o
bloco B;), ndo serd mais necessario para o processamento posterior. Neste momento nao
¢ necessario alterar os segmentos M(1) e M(2), que contém os blocos B, e B;. Assim,
teremos o terceiro quadro, (O,, o qual ¢ formado pelas amostras armazenadas nos
segmentos de memoria M(1), M(2) e M(0), gerando uma nova seqiliéncia de segmentos.

Na continuagdo, as amostras do sexto bloco (o bloco Bs) sdo armazenadas no
segmento M(2). O conteudo anterior deste segmento (o bloco B,), ndo sera mais
utilizado no processamento posterior. No entanto, o conteido dos segmentos M(1) e
M(0) ndo ¢ alterado (blocos B; e B,), neste momento. Assim, teremos o quarto quadro (o
quadro Q;), formado pelas amostras armazenadas nos segmentos de memoria M(2),
M(0) e M(1).

O processamento dos demais blocos ¢ realizado da maneira mostrada na figura
6.8, até processar o total de blocos que conformam o sinal de voz.

Uma vez realizada a separacdo em quadros, sera necessaria a multiplicagdo de
cada quadro Q; formado pelos blocos B, B;+; € Bj+», pela janela de Hamming (ver figura
6.9). No entanto, o algoritmo desenvolvido faz a multiplicagdo de cada bloco pela
porcao da janela de Hamming correspondente, assim como mostrado nas figuras 6.10
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(a), (b) e (c). Este processo ¢ realizado pelo algoritmo de separacdo em quadros, no
mesmo momento em que cada quadro vai sendo formado.

Janela de
Hamming

W(n)

Quadro Q;

Bloco Eij Bloco Eij+1 Bloco Eij,,z

Win) x Q,
FIGURA 6.9 - Operacao de janelamento.

A escrita de amostras nos segmentos da memoria ¢ realizada paralelamente
com a operagao de leitura dos segmentos. Isto significa que, enquanto um segmento da
memoria estd sendo escrito, outro segmento da memoria esta sendo lido e multiplicado
pela janela de Hamming. Para tanto, foi necessaria uma velocidade da operacdo de
leitura da memoria igual ao triplo da velocidade da operagao de escrita. Isto significa
que, enquanto sdo lidas 84 amostras que estdo armazenadas em um segmento da
memoria, sdo recebidas do sinal de voz e armazenadas em um outro segmento da
memoria, apenas 28 amostras.

W) Wih)
n=0..83 n=84.. 167

Wi(n) x B; Win) x B;, 4
Bloco Eij Bloco By
84 amaostras 04 amostras
(a) Janelamento do primeiro bloco. (b) Janelamento do segundo bloco.

W(nj\
n=168...251

Win) = Bj+2

Bloco Eij+2

B84 amostras

(c) Janelamento do terceiro bloco.

FIGURA 6.10 - Multiplicagao dos blocos pela janela de Hamming.
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Para ilustrar o funcionamento deste algoritmo, consideremos o quadro QO;
formado pelos blocos Bj, Bj+; € Bj+, armazenados nos segmentos de memoria M(0),
M(1) e M(2) respectivamente. O quadro anterior (quadro Q;.;) foi formado pelos blocos
Bi;, B; e Bji;, que ocupavam os segmentos de memoria M(2), M(0) e M(l)
respectivamente, assim como mostrado na figura 6.11.

Quando o quadro Q;; estava sendo processado, as amostras do bloco Bj;
estavam armazenadas no segmento de memoria M(2). O ultimo bloco, do quadro Q;,
que foi processado, isto € suas amostras lidas da memoria e multiplicadas pela janela de
Hamming, foi o bloco B;+;. Este bloco se encontrava no segmento de memoria M(1).
Uma vez que o ultimo bloco do quadro Q;; estd sendo processado, foi observado que o
préximo quadro a ser processado (quadro Q;) ndo precisara mais as amostras do bloco
Bj.; que se encontravam no segmento M(2). Portanto, utilizou-se o segmento M(2) para
armazenar os valores do proximo bloco (bloco Bj.;). Para tanto o segmento M(2) foi
dividido em trés partes iguais. O bloco B;., foi armazenado em M(2) em trés etapas.

Bloco Eij_1
56 amostras Bloco B Bloco Bjy
1
Mi2) M{0]
25
amostras
—
Bloco Bjy

Parte do segmento de memoria
fue estd sendo escrito

Parte do segmento de memdria
fue estd zendo lido

Quadro @, ; = [M(2) M(0) M{(1)1=[Bj, B; Bju]

FIGURA 6.11 - Operagdes no quadro Q;.;, ao completar o processamento do ultimo
bloco.

A primeira etapa, mostrada na figura 6.11, ocorre enquanto o bloco B;:; estd
sendo processado dentro do quadro Q;;. E realizada uma operagdo de escrita no
segmento M(2) em paralelo a operacdo de leitura do segmento M(7). Sdo escritas as
primeiras 28 amostras do bloco B;j.,. Esta operagdo de escrita afeta apenas a primeira
parte do segmento de memoria M(2), ou seja, as primeiras 28 amostras do segmento.
Tudo isto ocorre terminando o processamento do quadro Q;.;.

A segunda etapa ¢ mostrada na figura 6.12. Nesta etapa comega o processamento
de um novo quadro, o quadro Q;.. O primeiro bloco do quadro Q; (bloco B)) ¢
processado, isto quer dizer que os valores armazenados no segmento de memoria M(0)
sao lidos e multiplicados pela por¢cdo da janela de Hamming correspondente. Em
paralelo a operagdo de leitura do segmento M(0), escrevem-se outras 28 amostras do
bloco B;+> no segmento M(2). Esta operacdo de escrita afeta unicamente a segunda parte
do segmento M(2), formada por 28 amostras. Até¢ este momento 56 amostras do bloco
B;., foram escritas no segmento M(2).
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Eloco Eij_1
28
e Bloco B Bloco By
MET)
56 amostraz
Bloco Bjyz

Parte do segmento de memdria
fue estd sendo escrito

Parte do segmento de memdria
que esta =endo lido

Quadro @; =[ M(0) M(1) M(2)]= [B; Bj.1 Bj.2]
FIGURA 6.12 - Operagdes no quadro Q;, ao processar o primeiro bloco do quadro.

A ultima etapa, mostrada na figura 6.13, continua com o processamento do
quadro Q;. O segundo bloco do quadro Q; (bloco B;+;) ¢ agora processado, isto quer
dizer que os valores armazenados no segmento de memoria M(1) sdo lidos e
multiplicados pela por¢do da janela de Hamming correspondente. Em paralelo a
operacdo de leitura do segmento M(1), escrevem-se as 28 amostras finais do bloco B;+;
no segmento M(2). Esta operacdo de escrita afeta a terceira parte de 28 amostras do
segmento de memoria M(2). Neste momento todas as 84 amostras do bloco Bj+, sdo
escritas no segmento M(2).

Bloco Eij Bloco Eij+1
V0]

L 54 amostras )

Bloco Bjy

Parte do segmento de memoria
que esta zendo escrito

Parte do segmento de memdriz
fue esta sendo lido

Quadro Q; =[ M{0) M{1) M{2)]=[B; Bj. Bj.2]
FIGURA 6.13 - Operagdes no quadro Q;, ao processar o segundo bloco do quadro.

Uma vez completada a escrita do bloco B;+> no segmento M(2), ¢é realizada a
escrita do bloco B;+3, também em trés etapas da mesma maneira em que foi armazenado
o bloco Bj+».



84

Para concluir o processamento do quadro Q;, realiza-se o processamento do
bloco Bj+,, que estd armazenado no segmento M(2). Assim como mostrado na figura
6.14, as primeiras 28 amostras do bloco B;+3 sdo escritas no segmento M(0), em paralelo
a operagdo de leitura do segmento M(2). Esta operagdo de escrita afeta a primeira parte
de 28 amostras do segmento de memoria M(0). Isto d4 inicio a0 armazenamento das
amostras do bloco B;:3, que sera utilizado para formar o quadro Q;+;. As trés etapas
explicadas anteriormente sdo agora realizadas para armazenar o bloco Bj3.

Bloco Eij
.f'd—/};\-‘.
Bloco Bjio 56 amostras Bloco BJ+1
| M{ 1)
20
amostras
.
Bloco Bjss

Parte do segmenta de memdria
que estd sendo escrito

Parte do segmerta de memdria
que esta =endo lido

Quadro Q; =[ M{0) M{1) M{2)]=[B; Bj+ Bj:z]
FIGURA 6.14 - Operagdes no quadro Q;, ao processar o ultimo bloco do quadro.

A figura 6.15 mostra o diagrama de fluxo do algoritmo proposto para a
separacdo em quadros. Inicialmente o primeiro bloco By de 84 amostras ¢ multiplicado
pelos primeiros 84 valores da janela de Hamming. O mesmo procedimento é seguido
pelo segundo e terceiro blocos B; e B,, que conformam o primeiro quadro. Além disso,
as amostras do segundo e o terceiro bloco sdo armazenadas nos segmentos M(1) e M(2),
para ser utilizadas posteriormente, na formagdo do segundo quadro. O bloco By ndo
precisa ser armazenado em nenhum segmento de memoria, pois ndo sera utilizado nos
quadros seguintes.

A partir do quarto bloco, B3, cada bloco ¢ processado em 3 etapas. Inicialmente
o primeiro ter¢o do bloco B3, formado por 28 amostras, ¢ armazenado no primeiro ter¢o
do segmento de memoria M((). Na etapa seguinte, ¢ lido o segmento M(1), que contém
os valores do bloco B;, multiplicando estes valores pela janela de Hamming e o
resultado ¢ armazenado no registrador de saida. Além disso, o segundo ter¢o de 28
amostras do bloco B; ¢ armazenado no segundo ter¢o do segmento de memoria M(0).
Na etapa seguinte, o segmento de memoria M(2), que contém os valores do bloco B, é
multiplicado pela janela de Hamming e o resultado ¢ armazenado no registrador de
saida. Nesta mesma etapa, o ultimo ter¢o de 28 amostras do bloco B; ¢ armazenado no
ultimo terco do segmento de memoria M(0). Na préxima etapa, ¢ lido o segmento de
memoria M(0) que agora contém os valores do bloco B;, sendo multiplicado pela janela
de Hamming e o resultado ¢ armazenado no registrador de saida. Além disso, nesta
etapa, o primeiro ter¢o de 28 amostras do bloco B, ¢ armazenado no primeiro ter¢o do
segmento M(1). O processo ¢ repetido com os blocos seguintes e os segmentos de
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memoria M(0), M(1) e M(2) sao preenchidos da maneira em que foi mostrada na figura
6.7.

ij k<0

!

F «—Bloco B = Win)

!

e i+ |t

sirn R « Bloco Bj * W{n)
W) « Bloco B;

M) «—Bloca B,
(28 amostras)

F

sim R «—M(index(k)) * win)
Wij) « Bloco B,
(28 amostras)

k10

FIGURA 6.15 - Algoritmo de separacao em quadros do sinal de voz.

6.3 Funcao de Janelamento

Para minimizar as descontinuidades no inicio € no final de cada quadro, aplica-
se uma janela de Hamming em cada quadro. A janela de Hamming, W(n), tem equagao:

27w -n

S —

W(n):0,54—0,46-cos( j,OSnSNS—] (6.2)
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onde Ns ¢ o nimero de amostras de cada janela e n ¢ a amostra que esta sendo avaliada.

O tamanho escolhido para cada janela ¢ 0 mesmo que o do tamanho do quadro,
isto significa 252 amostras, ou aproximadamente 23ms do sinal. O deslocamento da
janela ¢ de 84 amostras. O tamanho de 252 amostras facilita a implementagdo em ponto-
fixo da janela de Hamming.

A implementacdo da janela de Hamming foi realizada com uma memoria ROM que
armazena os primeiros 126 valores da janela W(n) (n=0...125). A partir destes valores se
obtém os 126 valores restantes de W(n) (n= 126...251), utilizando a propriedade de
simetria da janela. A figura 6.16 mostra a simulagao da janela de Hamming.

u Amostra
FIGURA 6.16 - Janela de Hammnig.

O registrador de enderecamento da memoria que contém os valores da janela de
Hamming ¢ implementado com um contador bindrio de 0...125, que opera nos modos
crescente/decrescente.

A figura 6.17 mostra parcialmente a parte operativa da fungdo de divisdao de
quadros e janelamento. Os valores da janela de Hamming se encontram armazenados na
memoria rom_memory, de 12 bits, de onde sdo lidos e multiplicados pelos valores do
quadro do sinal de voz pré-enfatizado,s(n).

Os valores de um quadro do sinal de voz pré-enfatizado,s(n), se encontram
armazenados na memoria ram_memory. A memoria ram_memory ¢ uma memoria de
duplo acesso assincrona, de 16 bits, que permite a leitura e a escrita de valores em
paralelo. Ela foi dividida em trés segmentos, para a implementa¢ao do algoritmo de
separacdo em quadros explicado anteriormente.

Foi incluido um multiplexador que seleciona, através do sinal Sel Mux Read,
entre realizar a leitura de um quadro Q; a partir da memoria RAM ou a partir do sinal
pré-enfatizado, s(n). Isto permite o processamento do primeiro quadro, Q;, que ¢

multiplicado diretamente pela janela, sem necessidade de 1é-lo da memoria RAM.

Para multiplicar a janela de Hamming por cada quadro formado, a partir do sinal
de voz, utilizou-se um multiplicador de 12 bits x 16 bits e o resultado de 28 bits foi
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reduzido para 16 bits e armazenado em um registrador de saida, para ser utilizado na
seguinte etapa: a extracdo de parametros.

S(n) Sinais
— - PEN_Emnory _ .

controle

sinal_leiura

Sel_Mux_Fead
Divisio de quadros

walor_janela form_memory

registradaor

'

FIGURA 6.17 - Parte operativa da janela de Hamming e a divisao de quadros.

Janelamento

A figura 6.18 mostra como ¢ realizado o enderecamento das memorias
utilizadas. Ambas memorias sdo externas. A leitura da memoéria ROM ¢ realizada
através do up_down counter com duas freqiiéncias de relogio diferentes fuo € fix1, onde
foo=3.fk1. A freqiiéncia fy € a freqiiéncia com que os dados do sinal de voz sdo
recebidos da pré-énfase.

fm= 3.1
e et lReset_cnunt
K ’ Memaony_rom
s clock_saida | |, enderego
~ p_down — _
che counter [ ™| TO-ARHESE gy gy [VEIOF JaNEla
Sel_hﬂux_Raad#
#RESEt rden S
e .
' - It |e——— Sifal de woz
o Mermn_Index e i apds a pré-érfase
lvData Memaory_ram
enderega
2yl up_countergpl || ri_address output | 290 i et
Wr_address
Tmad TReset_Le'nura ? B

ki Feset_Fscrita
—=& Up_counters (t— ——

FIGURA 6.18 - Endere¢amento das memodrias RAM e ROM das fungdes de
janelamento e divisdo de quadros

O primeiro quadro ndo ¢ lido da memoria, como mencionado anteriormente, mas
¢ processado diretamente do sinal de voz pré-enfatizado. Isto torna necessaria a leitura
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dos valores da janela de Hamming com uma freqiiéncia, fe ;. A partir do segundo
quadro, todos os quadros processados sdo lidos da memoria RAM.

A escrita na memoria RAM ¢ realizada conforme as amostras do sinal de voz
pré-enfatizado, sdo recebidas. Isto significa que a escrita na memodria RAM deve ser
realizada com uma freqiiéncia fx;. Sao lidos trés blocos B; da memoria RAM, enquanto
¢ escrito apenas um. Portanto, a freqiiéncia de leitura da RAM deve ser trés vezes a
freqiiéncia de escrita. Isto significa que a freqiiéncia de leitura da RAM ¢ fo,.

Os valores da janela de Hamming devem ser lidos da memoria ROM com a
mesma freqiiéncia com que esta sendo feita a leitura da RAM, isto significa fo.

A memoria RAM utiliza o contador up counter8, de 8§ bits, para o célculo dos
enderecos de escrita. Na memoria sdo armazenadas 252 amostras, portanto, uma vez
que o contador atinge o valor 251 ¢ reinicializado e a contagem recomeca.

O célculo dos enderecos de leitura da memoria RAM ¢ feito através de um
contador up_counter8pl, de 8 bits, com uma entrada Load para carregar o valor a partir
do qual o contador inicia a contagem. Isto permite selecionar o endereco da RAM a
partir do qual as amostras serdo lidas. Este endereco pode ser 0, 84 ou 168, que sdo os
enderecos onde comegam os trés segmentos em que a RAM foi dividida. Este valor ¢
fornecido pelo circuito Mem_Index, mostrado na figura 6.19.

O circuito Mem_index foi implementado com trés registradores em cascata ¢ um
contador Counter7, de 7 bits, que faz a contagem de 0...83, contando o nimero de
valores lidos de um segmento de memoria (até 84 valores). Em cada registrador ¢
armazenado um dos enderecos em que cada segmento de memoria inicia e o sinal de
controle Shift, servira como reldgio indicando a circulagdo dos valores entre cada
registrador. Na saida, Data, ter-se-a o endereco inicial para ser carregado no contador
up_counter8pl.

Reseat

!

ountery

addpt sel_mux_read

Reseat

Shift ¢
T n |

ol _ L= _ a4 ) _ Data
Feqistergh 5 Feqgistersh | 5 Fegistergh -
" A

FIGURA 6.19 - Componente Mem_Index.

A figura 6.20 mostra os resultados da simulacdo da operagdo da funcdo de
janelamento em conjunto com a fun¢do de separagdo em quadros. As implementagdes
em ponto-fixo, em FPGA, das fung¢des de pré-énfase, divisdo em quadros e janelamento
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que foram descritas neste capitulo, foram simuladas em Maxplus II, operando em
conjunto. Os resultados da implementagdo dessas trés etapas, trabalhando em conjunto
em FFPGA, foram comparados com os resultados do modelo de software descrito no
capitulo 4. Uma medida de comparagdo apropriada seria o erro relativo entre o modelo
em software e o hardware, que mede a diferenca entre os resultados produzidos por
estas implementagdes. Os resultados fornecem um erro relativo maximo de 4,88%,
quando utilizamos palavras dentro da base de dados REVOX. Este valor de erro maximo
¢ aceitavel, considerando que mais da metade dos resultados obtidos com o circuito
apresentado neste capitulo produz um erro relativo inferior a 1%.

ﬁMAX»fplusll File Edit Wiew Mode pAssign Utilies Options ‘Window Help

NEEFEE BERREEEEEEREEEREREE R
Ref: [=I*] Time: Intereal: |262.0ns
0.0ns
Mame: D\/ame- E 1DD.IDns 2DD.IDns SDD.IDns 4DD.IDns SDD.‘DHS EDD.‘DHS ?'DD.IDnS BDD.IDns SDD.IDns
mw= Rst_hach u]
o Clck 0 | [ e O s B
___|i5 Signal_Entrada Do oo b 2 i
|8 |ls= TeESTE D5 5 I B ¥ 7 H B [
@; AV |contador?-Contador|Conta H oo on i 01 J 02 i 03 Y
% AV |contador?: Contadorsomsub7: AddSub|dado] H oo oo Ji o i 02 b 03 E
L—l| @ |memory?x16:Memorialaddress Hoo oo X 01 X 02 X 03 E
== | 2 ry7x16: Memorallprm_rom:MemorialAddress(s.0) | HOOD oo X o X 02 X 03 E
= (| 2 oriallpm_rorm:Memarialaltrom:srom|address[6.0] | HOO ) X o1 X 02 X 03 E
(7] |2 Imult1G:Muttiplicadar|Datal oo oo b 2 i 3
[ 2| |== Multiplicadarlpm_rult: Multiplicadordataa[15.0] | DO o ¥ Ji 2 I 3
L] C~ ult:Multiplicadormultcore:mult_core|dataa[15..0] Do 1] X )( 2 X 3
S5 Resultado Do o ¥ 5 1] 12 HEEE 11 2 | R

FIGURA 6.20 - Simulagdo da janela de Hamming.

A tabela 6.2 mostra os resultados da sintese das trés fung¢des operando em
conjunto. As memorias foram sintetizadas em conjunto como se fossem memorias
internas. Esta ¢ a alternativa que se escolheu para efeitos de teste. No entanto, ao
colocar em uma placa se optard pelo uso de memorias externas, como especificado
inicialmente, na se¢do 6.2, pois isto exigird um FPGA menor ao indicado na tabela 6.2.

TABELA 6.2 - Resultados da sintese da pré-énfase, o algoritmo de divisdo em quadros
e o janelamento operando em conjunto.

Dispositivo No de Células logicas | % de utilizagdo |Freqiiéncia maxima

EPF10K30ETC144-1 844 48 % 18,21 Mhz

Visto que a freqiiéncia de amostragem do sinal de voz, para a base de dados
utilizada, ¢ 11025Hz entdo as duas freqiiéncias necessarias para a operacao das fungdes
descritas neste capitulo sdo fo=11025Hz e f»=33075Hz, ambas menores do que a
freqiiéncia méxima de operacdo do circuito, indicada na tabela 6.2 (18,21 MHz).
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7 O Subsistema de Extracio dos Parametros Mel-
cepstrais

O estudo prévio do capitulo 4 indica que os pardmetros que, na maioria dos
modos de operagdo dos sistemas de RAV, produzem a melhor taxa de reconhecimento
sdo os parametros mel-cepstrais ou a derivada destes. Isto ¢ observado quando se
trabalha quer em modo dependente, quer em modo independente do locutor, ou com
palavras isoladas ou com linguagem continua, para reconhecer/verificar locutor ou para
reconhecer comandos. Portanto, o subsistema de extracdo de parametros proposto esta
baseado em pardmetros mel-cepstrais.

Depois da aplicagao da janela de Hamming, de 23ms, ¢ realizado o calculo dos
pardmetros mel-cepstrais de cada quadro. Neste trabalho, foram calculados 27
parametros mel-cepstrais. A figura 7.1 mostra a maneira de obter os parametros mel-
cepstrais.

Qny = Win)

'

IFFT)2

Y

Filtros Triangulares

l

Logaritmo

FIGURA 7.1 - Extracdo dos pardmetros mel-cepstrais.

Os quadros do sinal de voz, apds terem sido multiplicados pela janela de
Hamming, sdo processados da seguinte maneira:

1) Calcula-se o espectro de energia (LPC ou FFT).
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2) Através de um banco de filtros triangulares, calcula-se a energia de cada
canal.

3) Calculam-se o logaritmo do valor da energia de cada canal.
4) Calcula-se a transformada coseno.

Na continuagao descreveremos cada uma destas etapas.

7.1 Funcao FFT

Um primeiro passo para a extragao dos parametros mel-cepstrais ¢ o calculo do
espectro de energia, o qual ¢ feito através do modulo da FFT do sinal segmentado em
quadros.

A funcdo FFT implementa a seguinte equagao:

Nw—1 —j2nk.n

X(k)=Y.Sy(n)-e Mo 0<k<Nw—1I (7.1)

onde Sp(n) é o sinal de voz proveniente da separacdo em quadros apoOs ter sido
processado pela janela de Hamming. N,=251 corresponde ao numero de amostras
dentro de um quadro.

O espectro de energia ¢ dado por:

Fo=|x(k), 031{3%—1 (7.2)

A fung¢do FFT implementa a equag¢do 7.1 iterativamente, através das seguintes
equacgoes:

X(k) =X, k)X, e+ V)
X,(k+%,)= X, (k)-W? -X,,(k+%,)

onde X;(k) ¢ o valor de X(k) na iteragcdo /. O nimero de iteragdes necessario para obter
os valores finais de X(k) ¢ [=log,N. Foram utilizadas 256 amostras, pois os 252 valores
provenientes da divisdo em quadros foram completados com zeros, para obter um
niimero de amostras de entrada do tipo 2", sendo n inteiro. O fator W), ¢ definido como:

(7.3)

— 2
we—e T ok (7.4)

A figura 7.2, mostra a estrutura de operagdes necessarias para a implementacao
da FFT. Duas memoérias ROM Twiddle Re Mem e Twiddle Im Mem de 128 palavras
de 16 bits sdo utilizadas para armazenar a parte real e a parte imaginaria do fator W, da
equagao 7.4. Quatro memorias RAM Re(, Im0, Rel e Iml, de 128 palavras de 16 bits
cada uma, sdo utilizadas para armazenar os valores intermediarios de cada iteracao.
Estas memorias tém dupla porta de acesso.
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As saidas a cada iteragao foram separadas, para facilitar o processamento em hardware,
em suas partes real e imaginaria da seguinte maneira:

a=Re{X,(k)},  b=Im{X, (k)
a® =Re{X,(k+]%,)} b =Im{X,(k+]%l)} (7.3)

Twiddle_Re_Mem | | Twiddle_im_Mem | | RAM-Memory | | RAM_Memory| | RAM_Memory | | RAM_Memory
Re0 Im0 Re1 Im1

WR_ROM WI_ROM Out_Im0 Out_Re1 Out_Im1

j_bdn

FIGURA 7.2 - Operagdes cruzadas para a FFT (butterfly).

A figura 7.3 mostra a entrada de dados nas memorias RAM, que armazenam oS
valores intermediarios em cada iteracao.

g jb adn jpdn

Pré_processamento

A | v
\ Mx_in_RO AccRe0 Acclmd \ Mx_in_R1 / AccRe1 Acclmi

/
Mux_Re0 \ Mux_Im0 \ Mux_Re1 / \ Mux_Im0 /
/

4

RAM_Memory RAM_Memory RAM_Memory RAM_Memory
Re0 Im0 Re1 Im1

FIGURA 7.3 - Entrada de dados nas memorias RAM.
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Os valores de X(k) a cada iteragdo sdo novamente introduzidos nas memorias
RAM para o célculo das iteragdes seguintes.

Clock lteracao
—— Up_Counter_7
3
‘CIock
Reset_Index_fteracao ,
Freq. Comp
Divider Z
Clock_ROM
End_Twiddle .
Reset_End Up_Counter 7 »| Twiddle_Re_Mem
7
» Twiddle_Im_Mem
Clock
* Sel_EndL
! Comp
Up_Counter 7 .
Mux | End Leitura RAM
T End - RAM
. o | Escr. 7
Reset_Index_Comp Bit_Reversor > i

Comp

:7 Mux | End_Escrita RAMO

End
C R
omp_Reversa Esor. 7

7

Sel_EndE

FIGURA 7.4 - Enderacamento das memorias.

Os resultados da sintese sdo mostrados na tabela 7.1. A fun¢do FFT foi
sintetizada em um dispositivo EP1K50FC484-1 da familia ACEX. Foram utilizadas
1776 células logicas ocupando 61% do FPGA. A freqiiéncia maxima de operagdo ¢ de
16,72MHz.

TABELA 7.1 - Sintese da fungao FFT.

Dispositivo Células logicas % de Ocupacio| Freqiiéncia Maxima
utilizadas
EPI1K50FC484-1 1776 61% 16,72MHz

7.2 Funcao de Filtros Triangulares

O espectro do sinal de voz ¢ processado por um banco de filtros triangulares,
similar ao mostrado na figura 1.9, no capitulo 1.

Foram utilizados 27 filtros triangulares para cobrir a faixa de freqiiéncias do
sinal de voz. Visto que o sinal de voz foi amostrado com uma freqiiéncia f;=1/025Hz,
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pelo critério de Nyquist [RAB 93], o espectro do sinal tera freqiiéncias abrangendo até
f/2=5512,5 Hz.

TABELA 7.2 - Banco de filtros triangulares.

indice| Freq. Central Largura de |indice Freq. Central Largura de
(Hz) Banda (Hz) (Hz) Banda (Hz)
0 100 200 14 1635 322
1 200 200 15 1808 354
2 300 200 16 1989 390
3 400 200 17 2198 429
4 500 200 18 2418 472
5 600 200 19 2670 519
6 700 200 20 2937 571
7 800 200 21 3240 628
8 900 200 22 3564 690
9 1000 200 23 3931 759
10 1100 220 24 4324 835
11 1220 242 25 4766 919
12 1342 266 26 5243 1011
13 1486 293

Visto que unicamente a metade do espectro de freqiiéncia ¢ considerada, a
entrada da funcdo de filtros triangulares ¢ um vetor com 128 valores correspondentes ao
espectro de um quadro do sinal de voz. O banco de filtros triangulares calcula a energia
Ej em cada canal j:

K-1
E =>¢,(k)F, 0<j<J-1I (7.6)
k=—0

onde J=27, ¢ o numero de filtros triangulares ¢ utilizados. Desta maneira, observa-se
que a saida ¢ constituida por 27 valores correspondentes a cada canal do banco de filtros
triangulares. A tabela 7.2 mostra as freqiiéncias centrais e larguras de banda do banco de
filtros implementado. Esta distribui¢ao de freqliéncias obedece aos valores sugeridos em
[SAN 94], e tém sido muito utilizada por acreditar-se que permite avaliar as freqiiéncias
que o ouvido humano discrimina melhor.

Visto que unicamente 128 valores do espectro de freqiiéncia sdo introduzidos no
banco de filtros triangulares, entdo também serdo necessarios unicamente 128 dos
valores do banco de filtros triangulares. Estes valores foram armazenados em uma
memoéria ROM, Valor Filtro ROM, de 128 palavras e largura de 12 bits. Em outra
ROM, Numero Amostras ROM, armazenou-se a quantidade de valores da funcdo
triangular que cada um dos 27 canais utiliza. Isto serve para poder calcular o nimero de
vezes que sera realizada a operagdo soma-acumula. Esta estratégia reduz o tempo de
processamento.

A figura 7.5 mostra a parte operativa da fungdo de filtros triangulares. Os
registradores St0, St0_ROM, St1 e St2 implementam um pipeline de trés estagios:
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No primeiro estagio, cada amostra do espectro proveniente do bloco de FFT
¢ armazenada no registrador St0). Ao mesmo tempo, o ganho do filtro
triangular correspondente ¢ lido da ROM Valor Filtro ROM e armazenado
no registrador St0_ROM.

No segundo estagio, sdo lidos os valores dos registradores St0 e St0 _ROM,
multiplicando-os e armazenando o resultado no registrador St/.

No terceiro estagio, o valor armazenado em St/ € lido e escalonado mediante
um circuito combinacional de divisdo (deslocamento de 3 bits) por um fator
de 8. Ainda neste estdgio, realiza-se a soma com o valor que esta
armazenado no acumulador Sz2. Este processo de acumulagdo ¢ repetido até
completar todos os valores que correspondem a um canal do banco de filtros
triangulares. Uma vez concluido este processo para um canal, o
multiplexador Mux_feed reinicializa o acumulador S§t2 com o primeiro valor
correspondente ao proximo canal e o processo € repetido até completar todos
os canais. A saida do acumulador Sz2 é convertida para 16 bits através de um
circuito de arredondamento.

=inal de
Entrada Walor do Filtro
{15 {12
Load STO
Dad_ Sto Load STO St0_ROM

16 12
16

Load ST1
—®* St

=el Mux_Soma

ML Feed

19

Load ST2
— ™ StZ

19

Rounding

Fesultado

FIGURA 7.5 - Parte operativa da fung¢ao de filtros triangulares.

As memorias sdo enderegadas, de maneira simples, através de contadores, como
mostra a figura 7.6. Um contador de 7 bits, Up_counter7, ¢ utilizado para enderegar os
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128 valores armazenados em Valor Filtro ROM. Um contador de 5 bits Up Counter5
(que fard a contagem de 0...26) ¢ utilizado para enderegar os 27 valores armazenados
em Numero Amostras ROM, e que correspondem a cada canal do banco de filtros. Um
contador de 4 bits ¢ utilizado para indicar a ordem do valor que estd sendo lido da
memoria ROM, Valor Filtro ROM. Uma vez que Up_ counter4 atinge o valor igual ao
total de valores utilizados dentro de um canal, ele ¢ reinicializado e sua contagem
recomega para o proximo canal.

7

Reset End ROM
End “alor_Filtro

Mﬁ Up_ Counter? ¢
v
Valor_Filro | Valor_Filtra
Sinal_com . .
i ROM 12
{ffEnahle Mumera_Amostra_Filtra

Mumera Amostra
Mlll-LJp_Cuzn_mterS i -

5 4
R N ROM Sinal_comp
eset_MNum Comparador |————m

4
Clock

Up Counterd

Mumero_Amaostra_Atual

Reset

ba [ 11by
Sel_mux

b
Mumera_Amaostra_Filtro

Murnera_Armostra_Atual

e Sinal_comp

FIGURA 7.6 - Enderecamento das memorias ROM.

A tabela 7.3 mostra os resultados de sintese da funcao de filtros triangulares
implementado em FPGA. Foram testadas trés implementacdes, alterando o barramento
interno. A primeira implementagao, o circuito triang filters vl1, utilizou um barramento
interno de 16 bits, ndo realizando nenhum escalonamento entre etapas. Esta
implementagdo utilizou 932 células logicas (LCs) ou 53% do FPGA
EPF10K30ETC144-1. A freqiiéncia de operacdo maxima ¢ de 20,83MHz. No entanto, a
comparacao entre os resultados produzidos pelo hardware e o modelo comportamental
produziu erros acima de 100%.

TABELA 7.3 - Resultados da sintese da fun¢do de filtros triangulares.

Circuito Dispositivo Células logicas | % de Freqiiéncia
utilizadas  |Ocupa¢io| maxima

triang_filters vl | EPF10K30ETC144-1 932 53% 20,83 MHz

triang_filters v2 | EPF10K30ETC144-1 961 55% 22,12 MHz

triang_filters v3 | EPF10K30ETC144-1 750 43% 24,57 MHz
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Uma melhor precisao foi obtida ao aumentar o barramento interno. Isto foi feito
na implementacdo de uma segunda versdo do circuito de filtros triangulares:
triang _filters v2. Apds a multiplicagdo e armazenar o resultado em St/, aumento-se o
namero de bits para 19 fazendo um escalonamento (divisdo por 2°) do resultado do
produto. O fator de escalonamento foi escolhido, pois demonstrou ser o mais
apropriado, ap6s examinar os maximos valores que a saida de cada canal do banco de
filtros produz. Tais valores sdo mostrados na figura 7.7, onde se pode observar que o
maior valor produzido por um canal do banco de filtros ¢ 5,9, correspondente ao canal
de indice 25. Portanto, para manter os valores, produzidos pelos filtros, a um numero
menor que 1, o fator 2° ¢ suficiente.

5.80
5.33 538
Maximo Resultado Acumulado I 14
erm cada Canal
| 1 | 1
0 3 19 2%

Mumero de Canal

FIGURA 7.7 - Maximo resultado acumulado em cada canal do banco de filtros
triangulares.

Erro Relativo Maximo (%)
01 r T T . .

008r 1

006F .

004 1

002r 1

0 5 10 15 20 25
Mimero de Canal

FIGURA 7.8 - Erro entre os resultados de hardware e o modelo comportamental para o
circuito triang filters v2 .
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Esta implementacdo utilizou 961 células légicas (LCs) ou 55% do FPGA
EPF10K30ETC144-1. A freqiiéncia de operagdo maxima ¢ de 22,12MHz. Os erros
relativos maximos entre os resultados produzidos pelo banco de filtros triangulares em
hardware e o modelo comportamental sdo mostrados para cada um dos canais do banco
de filtros do circuito triang filters v2, na figura 7.8. Unicamente sao mostrados os
maximos erros por cada canal. O maximo erro entre todos os canais foi de 0,098%.

Analisou-se a redugdo de bits dentro da memoéria ROM Valor Filtro ROM.
Considerando diversas larguras, concluiu-se que uma largura de 12 bits seria suficiente
para garantir uma boa precisdo. Por este motivo, reduziu-se a largura de bits da
Valor Filtro ROM, de 12 para 16 bits, na implementacdo do circuito triang filters v3.

Esta implementagdo utilizou 750 células légicas (LCs) ou 43% do FPGA
EPF10K30ETC144-1. A freqiiéncia de operagdo maxima ¢ de 24,57MHz. Os erros
relativos maximos entre os resultados produzidos pelo banco de filtros triangulares em
hardware e o modelo comportamental sio mostrados para cada um dos canais do banco
de filtros do circuito triang filters v3, na figura 7.9. O maximo erro entre todos os
canais foi de 0,11%.

Erro Relativo Maximo (%)
012

01k

008r

006r

0.04r

0.02r

0 5 10 15 20 25
Mimero de Canal

FIGURA 7.9 - Erro entre os resultados de hardware e o modelo comportamental para o
circuito triang filters v3 .

Comparando as trés implementagdes, acima descritas, se observaram melhores
resultados para a terceira implementacdo, que ocupa um menor nimero de células, tem
uma freqliéncia de operagdao maior € os erros em relacao ao modelo comportamental sao
menores que 0,11%.

7.3 Processador Logaritmo

Foi implementado o algoritmo CORDIC (COordinate Rotation DlIgital
Computer), que permite o calculo de fung¢des transcendentais de maneira iterativa.

O algoritmo CORDIC consiste na rotagdo de um vetor (x,y) em um angulo
(modo de rotagdo) ou no alinhamento com um dos eixos coordenados (modo de
vetoragdo). Estas operacdes podem ser realizadas em sistemas de coordenadas lineares,
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circulares e hiperbdlicas. Para o calculo do logaritmo sdo necessarias coordenadas
hiperbolicas. O algoritmo utiliza rotagdes em angulos elementares de valor conhecido
(tanh™(27) em coordenadas hiperbdlicas) armazenadas em uma memoria. A iteragio
basica ou microrotacdo em coordenadas hiperbolicas é:

_ —i
x'+1_xi_m'yi'5i -2

yi+1:yi+xi'§i.27[ (7.7)
z,, =2, =0, -arctgh(2™)

onde (xg, yg) sdo as coordenadas iniciais do vetor e a coordenada z acumula o valor do
angulo. O coeficiente ¢; indica a dire¢ao de cada microrotagao.

O dominio de convergéncia do CORDIC estd limitado pelo intervalo
[— /2,7/ 2], devido ao uso de 2° para a tangente hiperbélica na primeira iteragdo [WAL
71] [AND 96] [EDW 96]. Para nimeros fora deste intervalo, aplica-se o algoritmo para
o valor escalonado. A relagdo entre o arco tangente hiperbdlico de um numero £ e o
logaritmo natural do mesmo é:

In( B)=2-arctgh [%} (7.8)

Devido a divergéncia do arco tangente hiperbolico no ponto 1, o intervalo para
os valores de calculo deve ser 0.5 < f <. Desta maneira, os valores dentro do

intervalo / < £ < 0.5 sdao multiplicados ou divididos por 2 até satisfazer a regra anterior.
Em forma analitica:

In(B)=In(B -2")=In(B )+n-in(2) (7.9)

onde n serd um numero inteiro positivo quando f# < 0.5, zero quando 0.5 < <1, ou
um numero inteiro negativo quando S > 1.

O sistema proposto estd composto de duas etapas de processamento.
Inicialmente, o valor de entrada é analisado e, se necessario, realiza-se o escalonamento
do valor. Posteriormente, o algoritmo CORDIC ¢ aplicado ao valor residual e o
resultado ¢ somado com o fator proveniente da etapa de escalonamento, assim como ¢
mostrado na figura 7.10.

niteragdes _ _
Input_Signal 18 sc_value Cordict Logaritma
Escalonamento | ———w CORDIC F——w( = }———m
16 12 15 16
Radix

16

FIGURA 7.10 - Diagrama de blocos da operagdo de escalonamento.
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Na figura 7.11, ¢ mostrado como ¢ realizado o escalonamento. Inicialmente, o
sinal de entrada ¢ armazenado em um registrador de deslocamento de 16 bits,
In_Shift Reg. Em cada pulso de reldgio, um bit vai sendo armazenado no registrador
Out_Shift Reg. O deslocamento ¢ desativado, quando o escalonamento ¢ concluido,
ativando-se o sinal Done.

Start Shiftln
l Clock l Clock
Sinal entrada * 1 * “alor_Escalonado
~ T | In_Shift Reg <=l Out_Shift_Reg -
Shiftout 15
16
Dane

FIGURA 7.11 - Calculo do valor escalonado.

A figura 7.12 mostra o célculo do fator de escalonamento, Radix. O fator de
escalonamento ¢ n./n(2), onde n é o nimero de vezes que ¢ realizado o deslocamento

do valor inicial do sinal de entrada. Para uma melhor precisdo ¢ utilizado um
barramento de dados interno de 20 bits, sendo externamente aproximado para 16 bits.

Sub_radix In {2}

a0 20

. Enable
—w> Acc Fadix | Stan
——————

Clock

16

L]
Fadix

FIGURA 7.12 - Calculo do fator de escalonamento.

A arquitetura CORDIC projetada ¢ mostrada nas figuras 7.13 e 7.14.
Inicialmente, o valor escalonado ¢ selecionado pelos multiplexadores L, assim também
o valor '1' ¢ selecionado pelos multiplexadores P. Com estes valores ¢ executada uma
soma ou subtracdo e o resultado ¢ armazenado nos registradores Reg X e Reg Y. As
saidas destes registradores estdo conectadas Nas seguintes iteragdes, os multiplexadores
L selecionam os contetidos dos registradores Reg X e Reg Y e os multiplexadores P
selecionam os conteudos dos registradores shift x e shift y. Depois disso, o algoritmo
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para o célculo do logaritmo ¢ executado e o valor final Ln(f )¢ gerado para ser somado
ao numero prévio calculado por escalonamento.

oel_mux
HabrEscmonadol | 12
I XU
Reg_X L
o sel_mux Ky

sel_mux
20
16 Zir
ROM
16
Reg 7 16
X 15
16

FIGURA 7.13 - Parte operativa da fun¢ao CORDIC.

Utilizou-se uma representacdo numérica em ponto-fixo com 16 bits de precisdo e
representagdo em complemento a dois. Internamente, trabalhou-se em algumas etapas
com 20 bits para aumentar a precisdo. Algumas etapas em que a diminui¢do para 12 bits
acrescentou pouca diminui¢do da precisdo, utilizaram menos bits, para diminuir o
hardware. Todo o sistema foi testado, comparando os resultados do Maxplus II e a
modelagem do algoritmo em software.
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Reg v 12
12 e
CNT
3
12
12| ROM
12 E : )12’ -
Feg X

FIGURA 7.14 - Dispositivos Shift X e Shift Y.

A tabela 7.4 mostra os resultados da sintese em FPGA da fungdo CORDIC,
juntamente com a fun¢do de escalonamento, para o calculo de logaritmos. Duas
implementagdes foram realizadas, mudando a largura dos dados. No primeiro circuito,
log vi, todos os componentes utilizam dados com largura de 16 bits. Esta
implementagdo produziu erros elevados (acima de 100%) em relacdo ao modelo em
software. Melhor precisdo foi conseguida mudando a largura dos dados entre algumas

das etapas dentro do circuito, tal como foi explicado anteriormente. Estas mudancas
foram implementadas no circuito log v2.

TABELA 7.4 - Resultados da sintese da fungdo CORDIC para o calculo de logaritmos.

Circuito Dispositivo Células Logicas % de Freqiiéncia
Utilizadas Ocupacio maxima

log vi  |EPF10K30ETC144-1 650 37% 28,73 MHz

log v2  |[EPFIOK30ETC144-1 904 52% 23,80 MHz

A figura 7.15 mostra a compara¢do do software com o hardware da fungdo
logaritmo para o circuito /og v2. Como pode se observar, as curvas ficam praticamente

superpostas. A figura 7.16 mostra o erro relativo. Pode observar-se que os erros sdo
inferiores a 0,3%.
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11 5, logaritmo ([3)

4 M
105} -

1_0- W

¥
X
851 XX » Hardware
BF = - Software
751"
7 %107
65 ! ! 1 1 1 1 |
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B

FIGURA 7.15 - Comparagao do software com o hardware da fun¢do logaritmo.

Erro relativo (%)
03

0.25¢

02r

015+

0.1F

005

OO 10 20 20 40 50 60 70

indice da amostra

FIGURA 7.16 - Erro relativo produzido pela fungdo logaritmo em relagdo ao modelo
em software, para o circuito log_v2.

7.4 Transformada Coseno (DCT)

A DCT ¢ aplicada a um conjunto de valores proveniente do logaritmo natural do
espectro a saida dos filtros triangulares.

A fungdo DCT calcula a seguinte operagao:
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_ _N_I . _ _ \/7 se m=0
C,=p jz()cos(mN(]+0.5)j fi . B {W w ap 1O

onde C,, indica a transformada coseno da fungdo f;. N ¢ o nimero de amostras das quais
¢ calculada a transformada coseno. f; sdo as 27 saidas do banco de filtros triangulares.
Para a extracdo de pardmetros mel-cepstrais foi necessario o célculo da DCT de 27
valores, correspondentes as saidas dos 27 filtros.

A DCT foi implementada de maneira similar a dos filtros triangulares. Foi
implementado mediante um circuito de multiplicacdo e acumulagao (MAC). Sao
calculados os 27 produtos da equagdo 7.10 e acumulados para obter o resultado final.

A figura 7.17 mostra a implementacdo da parte operativa da fungdo
transformada coseno (DCT). O conjunto de valores da fungdo coseno (27%) dentro da
transformada foi armazenado em uma memoria ROM. Alguns registradores St0, Stl e
St2 foram utilizados para implementar o pipeline do circuito.

Ao processar o primeiro quadro, o multiplexador Mux Feed seleciona o célculo
do primeiro produto e armazena-o no acumulador St2. Os produtos que sdo calculados
depois sdo selecionados pelo multiplexador Mux Feed, para ser somados com o valor
inicial do acumulador S72, até completar os 27 produtos correspondentes ao primeiro
quadro. O processo ¢ repetido com o primeiro produto do seguinte quadro e depois com
os valores restantes do quadro. Este processo continua até completar o total dos
quadros.

A figura 7.18 mostra a conexdo entre as memorias utilizadas para a fungdo DCT.
O sinal de entrada, constituido pelos 27 valores provenientes do banco de filtros
triangulares, ¢ armazenado temporariamente numa memoria RAM de dupla porta de
acesso. A escrita na memoria RAM ¢ realizada durante a borda de descida do sinal de
relogio clock e a leitura € realizada durante a borda de subida. Um contador de 5 bits,
up_counter5, ¢ utilizado para calcular os enderegos desta memoria, que realiza a
contagem 0...26. Este contador ¢ reinicializado uma vez atingido o valor 26 ("71010").
O sinal Reset deste contador ¢ utilizado para o controle do multiplexador Mux Feed. A
memoria ROM de cosenos ¢ enderegada por um contador de 10 bits, up _counteri(, que
faz a contagem 0...27°-1.
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mample Yalor_Coseno
Load_StO l clock Load_St0 l clock
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— ™ St e—

Sel Mux S
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Load S5T2 clock
— ™ St dew—

¥
Sinal de Saida

FIGURA 7.17 - Parte operativa da fun¢ao DCT.
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‘ oel_Mux_Soma
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Up Counters ioct—

address_ RAM

5 Reset_endereco_ROM
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16
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Sample

FIGURA 7.18 - Conexdo entre memorias.

A tabela 7.5 mostra os resultados da sintese. Foram realizadas trés
implementagdes. No circuito dct vI, a funcdo DCT foi sintetizada em um
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EPF10K20TC144-3 e ocupou 910 células légicas ou 78% do FPGA. A maxima
freqliéncia de operacao foi de 9,07MHz. A memoéria ROM foi incluida dentro do FPGA.
A memoria RAM foi colocada externamente ao FPGA. O registrador de saida St/, o
somador, o multiplexador Mux Feed e o acumulador Sz2 utilizaram 32 bits.

TABELA 7.5 - Sintese da DCT.

Circuito Dispositivo Células Logicas | % de Utilizacdo | Freqiiéncia
Utilizadas maxima
det vl EPF10K20TC144-3 910 78% 9,07MHz
det v2 EPF10K30ETC144-1 945 54 % 24.5MHz
dct v3 EPF10K30ETC144-1 954 55 % 23.36 MHz

Foi implementada uma segunda arquitetura, dct v2, sintetizada em um
EPFI0K30ETC144-1 e ocupou 945 células logicas ou 54% do FPGA. A maxima
freqiiéncia de operagdo foi de 24,5MHz. As memorias neste caso foram colocadas
dentro do FPGA. Apos o multiplicador, a largura dos dados foi ajustada para 16 bits.
Ap0s o registrador St/, foram acrescentados dois bits a parte inteira do resultado, para
permitir o calculo com dados que tém parte inteira e que sdo produzidos ao fazer o
processo de acumulacdo. Ao mesmo tempo, a parte decimal foi ajustada para poder
manter a largura de dados em 16 bits. O multiplexador e o acumulador foram agora
implementados para 16 bits. A figura 7.19 mostra o erro relativo entre o circuito dct v2
e o modelo em software, para cada um dos 27 parametros produzidos pelo circuito de
DCT. O maximo erro ¢ de 4,9%.
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FIGURA 7.19 - Erro relativo entre hardware e software para o circuito dct v2.

O terceiro circuito, dct v3, foi implementado em um EPF10K30ETC144-1,
ocupando 954 células logicas ou 55% do FPGA. A méxima freqiiéncia de operacao foi
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de 23,36MHz. A diferenca em relacao ao circuito anterior ocorre ap6s o registrador St/,
a parte decimal ndo foi ajustada, obtendo-se entdo 2 bits para a parte inteira e 15 bits
para a parte decimal, além do bit de sinal. A palavra final tem uma largura de 18 bits,
portanto, o multiplexador e o acumulador sdo implementados para trabalhar com18 bits.
A saida da funcao de DCT ¢ ajustada para 16 bits, e € com esta largura que ¢ enviada
para o processo de quantizacdo. A figura 7.20 mostra o erro relativo entre o circuito
dct v3 e o modelo em software, para cada um dos 27 parametros produzidos pelo
circuito de DCT. O maximo erro € de 1,45%.
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FIGURA 7.20 - Erro relativo entre hardware e software para o circuito dct v3.

As fungdes anteriormente descritas foram unidas para formar o subsistema de
extragdo de pardmetros. Foram necessarios dois FPGAs, um para o circuito de FFT e
outro para as demais fungdes. A tabela 7.6 mostra o resumo da sintese destes dois
blocos.

TABELA 7.6 - Sintese da FFT e da fun¢do de extracdo de parametros mel-cepstrais.

Circuito Dispositivo Células Logicas | % de Utilizacdo | Freqiiéncia
Utilizadas maxima

FFT EP1K50FC484-1 1776 61% 16,72MHz

mel ceps | EP1IK100QC208-1 2604 52 % 13,26MHz
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8 Subsistema de Reconhecimento

O subsistema de reconhecimento constitui a Gltima etapa do sistema de RAV.
Apos extrair os parametros mel-cepstrais, ¢,, de cada quadro do sinal de voz, foi gerado
um conjunto de vetores, de pardmetros mel-cepstrais, MFCC":

MFCC' =(c,cicy) . i=0,..T—1 (8.1)

onde o indice i indica o quadro ao qual corresponde o vetor de parametros mel-
cepstrais. 7 ¢ o nimero de quadros da elocugdo e M ¢ o niimero de parametros mel-
cepstrais para cada quadro.

A figura 8.1 ilustra como os vetores MFCC' sio quantizados vetorialmente.
Nesta mesma figura, a separagdo em quadros ¢ mostrada sem superposi¢do, para
facilitar a visualizagdo. O processo de quantiza¢do vetorial foi explicado no capitulo 1.
A quantizagdo mapeia os vetores MFCC', gerando um conjunto de vetores-codigo. Apos
a quantizagdo, cada repeticdo de uma elocugdo sera representada por uma seqiiéncia O
de indices do codigo de quantizagdo (codebook). Assim, uma palavra que era
representada por uma seqiiéncia de vetores de pardmetros ¢ transformada em uma
seqiiéncia de numeros inteiros (indices do dicionario da quantizagao).

Quadro O § Ouadro Q1| Quadra O.q
: Yetores de
MFcc® | MFcC! MFCC'| parametros
/ \ mel-cepstrais
‘" My ™ " ™
T T 1 T T 1 T T -
GG - |Ca Cicy| -+ |G - |C|CT o
.. A A L A
Quantizagio
Vetorial
Seqléncia
deindices (2|1|5(2(4(3 (1| --- |2(1|6|24|41

FIGURA 8.1 - Quantizagao dos vetores de parametros mel-cepstrais.

O processo de quantizacdo vetorial foi modelado em software. Sua
implementagdo em hardware ndo € o objetivo deste trabalho, devido a dimensdo do
mesmo.



109

Uma vez que os vetores de parametros do sinal de voz foram quantizados
vetorialmente, procede-se a identificacdo da seqiiéncia de indices. A figura 8.2 ilustra
este processo. Sao calculadas as probabilidades, P(O|A;) ... P(O|A,), de a seqiiéncia O
ter sido gerada por cada um dos modelos, A, ... A,, existentes no sistema. Depois disso, ¢
calculada a maxima probabilidade, a qual indicard o modelo que corresponde 'a
seqliéncia O de indices.

Seqléencia
e mdices |2|1]5]2]4|3[1] --- |2]|1|5]2]|4|4 1
+ 1
A1 Ly
Modelos
de Markoy E E =
P{OI A A
O . P(OAy)
Maximo
J' max [P{OfAy)]
1<usy

FIGURA 8.2 - Identificagdo da seqiiéncia.

O calculo da méaxima probabilidade de um modelo ter produzido a seqiiéncia O,
¢ realizado através do algoritmo de Viterbi, como explicado no capitulo 2.

O subsistema de reconhecimento estd constituido por um decodificador de

Viterbi, implementado em FPGA, que faz o calculo da maxima probabilidade para cada
seqliéncia.

8.1 Decodificador de Viterbi

Diversas simplificagdes podem ser feitas no algoritmo de decodificagdo de
Viterbi, ao utilizar modelos left-right do tipo mostrado na figura 8.3.

i
Si S
FIGURA 8.3 - HMM left-right utilizado.

O estado inicial ¢ também o primeiro estado S;=/ e o estado que segue sera ele
mesmo ou o estado S;=2. Se o estado atual ¢ S; e o estado seguinte ¢ S;, entdo o valor de
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a;; sera diferente de zero unicamente nos casos em que S;=S; ou S;=S;+;, ou melhor, dito
quando ocorre uma transicdo para o mesmo estado ou uma transi¢do para o estado
adjacente. Portanto, a matriz de probabilidades de transicdo Aj;, € especificada da
seguinte maneira:

a, a, 0 0 0 0

0 a,, a,, 0 0 0

0 0 0 0
A= (8.2)

' 0 0 0 aii aii+1 0

0o 0 0 0
00 0 0 0 ay
O célculo de caminhos, mostrado no capitulo 2, utilizou a seguinte equagao:

0,1 (J) = imax{o,(i).a;];.b;(0,,) (8.3)

onde (i) define a maxima probabilidade ao longo de um caminho, que termina no
estado 7, estando no tempo ¢ e produzindo as primeiras ¢ observagdes. Esta equacao pode
ser simplificada, considerando a topologia definida pela equagdo 8.2, onde existem
unicamente probabilidades de transi¢do do tipo a; € aj+;, onde i=1...N, sendo N o
nimero de estados. A equacgdo 8.3 ¢ reduzida a seguinte equagao:

O,.(1)=max{6,(i)-a,,0,(i+1)-a,, }-b(o,,) (8.4)

onde se calculam apenas as probabilidades através de dois caminhos (i) e d(i+1), pois
alternativas de transicdo de estado ndo existem, em fun¢do da topologia dos modelos
left-right.

Com o objetivo de minimizar a quantidade de hardware necessario para
implementar o subsistema de reconhecimento, utiliza-se o logaritmo das probabilidades.
Entdo a equagdo anterior serd modificada da seguinte maneira:

5.(1)=log(5,(1))=max{5, ,(i)+@,, 8 (i+1)+ T, }+5,(0,) &5

Portanto, todas as multiplicagdes sao reduzidas a somas. A carga computacional
principal reside na equagdo de recursdo (8.5) e consiste de 2.N.T operagdes de calculo
do minimo e 3.N.T operacdes de soma, onde N ¢ o nimero de estados e 7' ¢ o nimero de
quadros processados. Sem as simplificacdes mencionadas, seriam necessarias N°T
operagdes soma € minimiza.

Visto que a matriz de probabilidades de transicdo e o vetor de probabilidades
iniciais contém diversos valores zero, ao utilizar o logaritmo das probabilidades ¢
necessario definir uma representagdo para o valor: /log(0))=-co. Uma solucdo simples
encontrada foi definir este valor como o menor valor negativo representavel em ponto
fixo e 16 bits.
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Para uma implementagdo em ponto-fixo, ¢ também necessario utilizar um
procedimento de escalonamento para manter limitado o intervalo das verossimilhangas
acumuladas ().

Para efeitos de teste, utilizaram-se 4 estados e memorias internas ao FPGA. Isto
permitiu a verificagdo e comparagdo da implementacdo em relacdo ao modelo em
software [GOM 99a] [GOM 99c] [GOM 99e¢]. No entanto, o circuito final utiliza
memorias externas, para reduzir o nimero de células ocupadas e assim o tamanho do
FPGA. Além disso, utilizaram-se 8 estados no circuito final, em lugar de 4, visto que na
analise da se¢do 4.2 este nimero mostrou ser mais apropriado.

A quantizacdo vetorial utilizou um dicionario (codebook) de 128 valores, pois
este mostrou ser o tamanho mais apropriado para o trabalho com palavras isoladas,
conforme mostrado na figura 4.3 do capitulo 4.

Foram realizadas 3 implementacdes:

(1) Uma implementacdo comportamental (viterbi bhvsd), que consiste em uma
descricdo comportamental do algoritmo de Viterbi, sintetizado em FPGA.
Foi sintetizado em um EPF10K100GC503-3, ocupando 297 células logicas
ou 5% do total de células do FPGA. Nenhuma simplificagdo foi realizada,
precisando 4600 pulsos para processar uma palavra de 100 quadros.

(2) Uma implementacao RTL (viterbi rtl), consiste em uma descri¢do estrutural
do algoritmo de Viterbi. Foi sintetizado em um EPFIOK50RC240-3,
ocupando 133 células logicas ou 4% do total de células do FPGA e
precisando 1025 pulsos para processar uma palavra de 100 quadros.

(3) Uma implementa¢cdo RTL com a parte de controle simplificada (viterbi rtl-s).
Para uma palavra de 100 quadros, precisou 410 pulsos de reldgio e foi
sintetizado em um EPFI0K30ETC144-1, ocupando 138 células logicas ou
7% do total do FPGA.

Na tabela 8.1, o desempenho destes 3 circuitos ¢ mostrado, quantizado com
parametros mel-cepstrais. O melhor desempenho foi obtido para o terceiro circuito.

TABELA 8.1 - Comparagao entre subsistemas de reconhecimento.

Tempo de
Circuito Dispositivo Células | % Ocupacio laténcia
viterbi bhvsd |EPF10K100GC503-3 297 5 4600 pulsos
viterbi rtl EPF10K50RC240-3 133 4 1025 pulsos
viterbi rtl-s EPF10K30ETC144-1 138 7 410 pulsos

Na figura 8.4, a parte operativa do subsistema de reconhecimento ¢ mostrada,
utilizando a implementagdo viterbi rtl-s. A probabilidade de transicdo foi armazenada
em duas memorias RAM:

(1) logaii ram, memoria de 8 palavras e 16 bits, que armazena as
probabilidades de transicdo para o mesmo estado. Em outras palavras
armazena as 8 probabilidades a;;, onde i indica o estado atual.
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(2) logaij ram, memoéria também de 8 palavras e 16 bits, que armazena as
probabilidades de transicdo ao estado adjacente a;+;. Visto que o modelo
utilizado ¢ do tipo left-right, ao se alcangar o ultimo estado havera
unicamente transi¢cdo para o mesmo estado, Isto significa que o ultimo valor
¢ 0. Para simplificar o enderecamento, as probabilidades foram escritas na
memoria logaij ram, a partir da segunda posi¢do de memoria.

Esta estratégia reduz o tamanho dos registros de enderecos e permite a leitura
destas 2 memodrias no mesmo ciclo de reléogio e com um tUnico registro de
enderecos.

q_delta

B addr_logh
logaij_ram je—————
i

addr_logh . logai
——— = |ogail_ram

pathii

addr_logPi _ logPi
——= |ogFi_ram

sel_delta

delta_parcial

FIGURA 8.4 - Parte operativa do subsistema de reconhecimento.

Uma memoria RAM delta ram de 8 palavras e 16 bits foi utilizada para
armazenar os valores de &(7). Um multiplexador reduz o niimero de somadores para o
calculo ¢64i). Em vista do uso de modelos left-right, foi feita uma simplificacdo,
evitando o uso de uma memoria RAM adicional para armazenar os valores de J,.,(i),
sendo necessario unicamente um registrador.

Uma memoria RAM de 1024 palavras e 16 bits ¢ utilizada para armazenar as
probabilidades de observacao, b;(k), outra RAM, logPi ram de 8 palavras e 16 bits, ¢
utilizada para armazenar os valores m;, e outra para armazenar a seqiiéncia de
observagdes (ram_obs).

A figura 8.5 mostra o circuito para o enderecamento das memorias que fazem
parte do subsistema de reconhecimento.

Quando utilizado para identificar uma seqiiéncia de 100 vetores de parametros
mel-cepstrais, quantizados, correspondentes a palavra primeiro, o subsistema de
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reconhecimento viterbi rtl-s, utilizou 41pus. para calcular a probabilidade de observagao
desta palavra.

incremerita_i CK

reset_sistema -

addr_delta

q_delta
delta_ram P——m

incremerita_t
St reset_sistema
—»| T Counter
delta_parcial
. addr_obs
loghit: ¥
; i obs
logbik_ram {080k o BB am obs
&0, g
— —

CODEBOOK_SIZE
FIGURA 8.5 - Enderecamento do subsistema de reconhecimento.

A figura 8.6, mostra a simulagdo deste subsistema. A simula¢do do circuito
produziu bons resultados. Os testes foram realizados utilizando a base de dados REVOX
mencionada no capitulo 4.
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@y |LPM_RAM_DClinst_1laltrarm: sram|content25_[3.0] D1 1 X 2
@y |LPM_RAM_DClinst_1laltrar: sram|content24_[3.0] D1 1
@y |LPM_RAM_DClinst_1laltrarm:sramlcontent23_[3.0] D2 2 X 3
@y |LPM_RAM_DChinst_1laltrarm:sramlcontent22 [3.0] D2 2
@y |LPM_RAM_DClinst_1laltrarm: sram|content21_[3.0] D1 1 X 2
@y |LPM_RAM_DClinst_1laltrarm:sram|content20_[3.0] D2 2 X 1
@y |LPM_RAM_DChinst_1laltrarm:sramlcontent19_[3.0] D2 2 X 3
@y |LPM_RAM_DClinst_1laltrarm:sramlcontent18_[3.0] D2 2 f
[l »

FIGURA 8.6 - Simulacao do subsistema de reconhecimento.
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8.2 Uniao dos Subsistemas

Cada um dos subsistemas, descritos anteriormente, foram testados isoladamente
e em conjunto. A figura 8.7 mostra a conexao entre os diversos subsistemas. O controle
sincroniza a comunicag¢do entre os subsistemas, cada qual com sua propria memoria.
Para testar todos os subsistemas operando em conjunto, a etapa de quantizagao vetorial
foi implementada em software. A comunica¢do do bloco de quantizagdo, com os outros
blocos, também foi modelada em software. A saida do subsistema de reconhecimento,
q_delta ¢ introduzida em um circuito de maximizacdo com um registrador a fim de
calcular o modelo que produz a maxima probabilidade (best word) para todos os
HMMs.

Subsisterna de Pré-énfase,
separagéo em quadros e
janelamento

start_prep +
é . FFT, Filtros
ack_prep Subsistema de triangulares,
———— | extracéo de pardmetros lagaritmo, DCT
16
mel_parameter
start_vq ¥
CQuantizador
Controle ack_vq Yetorial
16
g_obs
start_rec Y
Subsistema de
ack_rec Reconhecimento
g_delta [~ 16

FIGURA 8.7 — Unido d

A tabela 8.2 mostra o tempo de resposta dos subsistemas implementados em
hardware comparados com seus correspondentes em software. E observada a grande

best_word

os subsistemas.

vantagem quanto ao tempo do sistema em hardware.

TABELA 8.2 — Temp

o de resposta.

HW SW
Etapa Tempo (ps) Tempo (us)
Pré-processamento (Subsistema de pré-énfase e 2085 110000
extracdo de pardmetros)
Reconhecimento 3,75 50000
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9 Conclusoes

Em se tratando de sistemas de RAV, refere-se geralmente aos sistemas de
software. Uma alternativa atraente (mas pouco explorada) ¢ a utilizagdo de circuitos
especificos ou hardware dedicado que elimine a necessidade de utilizar um computador
pessoal.

A pouca informagdo existente quanto a sistemas de hardware dedicado baseados
em HMMs e suas taxas de reconhecimento sdo aspectos que motivaram esta tese.

Na primeira parte deste trabalho, foram analisadas e revisadas as tarefas que os
sistemas de RAV utilizam. Além disso, foram consideradas as técnicas mais utilizadas
nos sistemas de R4V atuais.

Foram apresentadas as caracteristicas dos sistemas de R4}V em hardware que
tornam este tipo de sistemas em uma nova solug¢do para o problema de RAV. A partir da
analise de alguns circuitos mais relevantes, encontrados na literatura, observou-se a
pouca informagao e trabalho neste tipo de sistemas, decorrente da falta de trabalhos que
retinam pesquisa dentro das areas de RAV e projeto de circuitos integrados.

Deu-se especial énfase aos Modelos Ocultos de Markov como uma técnica de
identificacdo de padrdes de voz. Foi feita uma comparagdo entre os HMMs e outras
técnicas, mostrando a vantagem quando utilizada com vocabuldrios grandes. Outra
vantagem dos HMMs € que eles permitem o trabalho com conjuntos de subpalavras. Foi
mostrado que a taxa de reconhecimento dos HMMs ¢ superior ao das outras técnicas
apenas quando se trata de sistemas de vocabulério grande e/ou linguagem continua.

Foi proposto um sistema de RAV em hardware. Este trabalho apresentou
desenvolvimento de um conjunto de circuitos dedicados para o reconhecimento
automatico de voz, utilizando FPGAs. A principal tarefa foi especificar o sistema,
seguida pela descricdo dos subsistemas em linguagem de alto nivel, tendo como alvo a
sintese em FPGA.

A tarefa de reconhecimento de voz foi dividida em etapas a fim de realizar a sua
implementagdo em hardware. As etapas de pré-processamento e reconhecimento foram
implementadas em hardware. A etapas de quantizacdo vetorial assim como a etapa de
treinamento dos HMMs nao foi implementada, em hardware. A etapa de treinamento ¢
feita uma unica vez ao definir o vocabuldrio do sistema e introduzir os parametros do
modelo de cada palavra. Assim, o tempo de treinamento ndao ¢ critico para o
funcionamento do sistema de RAV. O processo de quantizacdo vetorial ¢ uma etapa
importante a ser implementada em FPGA. No entanto, o tempo de projeto desta tese nao
permitiu a implementacdo em hardware desta etapa. Um FPGA para a quantizacdo

vetorial constitui um dos trabalhos futuros a ser realizado.

Foi desenvolvido um novo algoritmo para a realizagdo em tempo real da
separacao em quadros. Este algoritmo foi posteriormente implementado em hardware.
Foi descrito cada um dos subsistemas que compdem o sistema proposto. O subsistema
de pré-énfase, separacdo em quadros e janelamento foi implementado em um unico
FPGA. O subsistema de extragdo de parametros e o subsistema de reconhecimento
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também foram implementados em outro FPGA. A etapa de reconhecimento foi colocada
em outro FPGA.

A memoria consumida nas operacdes de RAV constituiu um fator critico. Ao
implementar os sistemas de R4V em hardware, a grande quantidade de area consumida
pertence aos bancos de memoria utilizados.

A melhor solugdo foi utilizar memorias externas. Esta solugdo implica no
aumento do tamanho fisico do sistema, mas necessaria por causa da inviabilidade de
implementag@o dentro de um tnico circuito FPGA.

Utilizaram-se bancos separados de memoria, cada um dos quais ¢ acessado pelo
seu proprio barramento e pode ser lido ou escrito durante cada ciclo de reldgio. Foi
utilizado hardware dedicado para o célculo dos enderegos de memoria. As unidades que
geram tais enderecos trabalham em paralelo com as principais unidades de
processamento, permitindo o acesso aos dados em novas posi¢des de memoria sem
parar para calcular um novo enderego.

Inicialmente, o teste de tais circuitos realizado separadamente mostrou o correto
funcionamento dos mesmos, quando comparados com os correspondentes modelos em
software. Também se realizou o teste dentro de um sistema e para isto foi necessario
utilizar alguns modulos de software que modelem as etapas ndo implementadas. O teste
foi feito com um vocabulario para o controle de elevadores, formado pelas palavras
primeiro,..., décimo.

Um problema que surgiu na implementagdo em hardware das técnicas de RAV ¢
a definicdo das condigdes de fronteira. Uma solucdo para isto foi utilizar valores
grandes, chamados de infinidades. Tais infinidades sdo valores que ndo serdo escolhidos
nos circuitos de minimiza¢do ou maximizacao dentro dos algoritmos de RAV, porém sua
especificagdo ¢ necessaria para a implementacdo de uma logica de operagdo simples e
funcional.

O sistema proposto constitui um sistema portatil, de baixo peso e consumo.
Além disto, o sistema faz uso de operagdes em paralelo, o que conduz a um aumento do
desempenho do processamento. O sistema ¢ capaz de realizar todas as operagdes
necessarias para o reconhecimento de padrdes de voz previamente aprendidos. Por fim,
o hardware para a realizagdo deste sistema pode vir a ser o esqueleto para uma placa de
prototipagdo rapida onde podem ser desenvolvidos diversos algoritmos para o
processamento de voz em VHDL e estes servirem como uma base de biblioteca para

futuros trabalhos em hardware ou hardware/software codesign.

As caracteristicas de velocidade de um circuito dedicado, o espago fisico
ocupado, a flexibilidade da descrigdo em VHDL e o potencial dos sistemas em FPGA
tornam esta proposta util para o desenvolvimento de novas aplicagdes. O sistema
proposto serd utilizado em problemas que exigem um pequeno vocabulério e nimero de
locutores limitado.

Otimizagdes de poténcia no nivel comportamental se apresentam como possiveis
trabalhos. Um circuito assim pode ser utilizado na experimentagdo com diversos
aspectos da tecnologia de RAV.
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Para aumentar a capacidade de processamento pode-se implementar a fase de
treinamento dos HMMs de modo a melhorar o desempenho e com isto permitir o
treinamento on-line do circuito. Algo similar poderd ser realizado com a etapa de
quantizacdo vetorial.

Com certeza, em um futuro préximo serd possivel ter uma implementagdo do
sistema como um SOC (System On Chip), ou utilizar microprocessadores DSP com
parte reconfiguravel.
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