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1 Resumo

A comunicagao interpessoal se baseia na habilidade da troca de informagoes entre
dois ou mais individuos. Apesar de ser bastante comum no ambito da modalidade oral,
existe uma precariedade quando se envolve as modalidades oral e gesto-visual. Visto a
necessidade de comunicacao interpessoal independente da modalidade usada, o presente
trabalho propoe o aperfeicoamento de um sistema de conversao Portugués-LIBRAS. O
desenvolvimento desta ferramenta tem por objetivo estreitar as barreiras de comunicagao
entre surdos e ouvintes e auxiliar na comunicacao interpessoal.

2 Palavras-chave

Tradutores de Idiomas, Reconhecimento de Fala, Modelo Oculto de Markov.

3 Introducao

O sistema de conversao entre idiomas é responsével por avaliar e realizar o mapeamento
dos sinais de fala para os sinais em LIBRAS (Lingua Brasileira de Sinais) correspondentes
por meio de um algoritmo de busca. Esse algoritmo deve ser capaz de identificar a palavra
gerada do reconhecimento de fala, classifica-la de acordo com o dicionario em LIBRAS e
buscar o sinal correspondente aquela palavra, caso contrario, o sistema optaré pela clas-
sificacao mais simples: letra a letra.

Para o reconhecimento de fala, o Modelo Oculto de Markov (HMM) apresenta-se como
principal técnica para este trabalho. Dessa maneira, é possivel realizar o treinamento do
sistema e obter boas taxas de reconhecimento que se refletem na eficacia do conversor.

3.1 Tradutores de Idiomas

Seja na ficgao ou na vida real, os tradutores de linguas orais desempenham um impor-
tante papel nos sistemas de comunicacao. Ferramentas como essas, sao constantemente
aprimoradas para auxiliar as pessoas.

Travis Touch, Smark Translator, Muama Enence, Microsoft Translator, Ili. Esses tra-
dutores portateis de idiomas tém desempenhado um importante papel no desenvolvimento
da tecnologia dos reconhecedores de fala.

Figura 1: Tradutores portateis de idiomas [1].



No entanto, o mesmo nao poder ser afirmado aos tradutores de linguas oral e gesto-
visual visto que as ferramentas para essa modalidade nao acompanham o desenvolvimento
da tecnologia dos tradutores orais convencionais. O que estabelece um desafio na inclusao
da lingua de sinais aos tradutores tradicionais.

O ultimo censo realizado pelo IBGE (2010), estima que ha cerca de 9,7 milhoes de
pessoas com algum grau de deficiéncia auditiva. Dentre esses, ha pouco mais de 2 milhoes

de pessoas com deficiéncia auditiva severa; caracterizada pela perda auditiva na faixa
entre 70 e 90 decibéis (dB) [2].

A LIBRAS ¢ o segundo idioma oficial do Brasil de acordo com a Lei 10.436 de 24 de
abril de 2002. No entanto, a naturalizagao como segunda lingua oficial ¢ infima e com
pouco impacto social.

Diante do exposto, o presente trabalho propoe o aperfeicoamento de um sistema de
acessibilidade & pessoas surdas para diminuir as fronteiras existentes entre surdos e leigos
com a LIBRAS.

3.2 Processo de Producao da Fala

A fala se origina pela liberacao do ar dos pulmoes para o trato vocal. O trato vocal é
formado pelas cavidades e 6rgaos articuladores que comegam na abertura entre as dobras
vocais (glote) e encerra nos labios. Sua estrutura tubular pela qual passa o fluxo de ar
originado dos pulmées é modulado na glote. A glote é responsavel por modular o espectro
de frequéncia da onda sonora e realizar constrigoes para a geragao de sons. Dessa forma,
pode-se associar as dobras vocais a fonte sonora e o trato vocal, ao filtro; cuja Figura 2
ilustra [3] [4] [5] [6].
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Figura 2: Diagrama de Blocos da Produgao da Fala [3]



Os sinais de fala constituem-se de uma sequéncia ordenada de sons regida por regras
de linguagem que dao significado a informagao transmitida. Sua produgao fisiologica se
dé pelo aparelho fonador que constitui-se dos sistemas respiratério, fonatério e articula-
torio [7] [4] 6] [8]-

O emprego da fala na comunicagdo humana baseia-se em uma sintaxe de léxicos e
nomes de um vocabulario. Define-se léxico como uma biblioteca de palavras disponiveis
numa lingua. A combinagao de vogais e consoantes gera os fonemas [9] [10] [6].

A voz é uma onda de pressao actstica que se origina a partir de movimentos volunté-
rios dos orgaos vocais humanos. Sendo que a voz ¢ o som da fala [8].

Durante o processo de fonagao, o ar armazenado nos pulmoes é expelido passando
pelas pregas vocais, que por sua vez podem vibrar ou nao, constituindo dessa forma, a
fonte de excitacao para a producao de alguns sons. No trato vocal, esse fluxo de ar sofre
influéncia das estruturas ressonantes, produzindo os diversos sons da fala [8] [5].

Em suma, a produgao da fala é composta por trés partes fundamentais: fonte de ex-
citagdo, trato vocal e radiacao [§].

Fonte de
excitagio

Trato vocal Radiagdo

Y

A 4

Figura 3: Diagrama das partes fundamentais da produgao da fala [§].

A fonte de excitagao é responsavel por excitar (alimentar) o trato vocal, que por sua
vez atua como um filtro acustico, variante no tempo, que modela o sinal de fala através
da agao de seus articuladores. Por tltimo, esse sinal é irradiado pela boca ou nariz,
dependendo do tipo de som em consideragao [8] [6].

3.3 Fonética e Fonologia

A fonética é responsavel por estudar os sons da fala nos aspectos actstico e fisiologico
e analisar as formas de pronincia das vogais e consoantes; principalmente para descricao,
classificac@o e transcrigao [11].

A fonologia preocupa-se com o estudo dos fonemas e seus padroes em uma determi-
nada linguagem. Os fonemas podem ser vistos como uma representagao das diferentes
partes da fala cujo objetivo é a combinagao dos sons que exprimam significado [12| [13] [14].

Os fonemas representam classes de sons e a realizacao actstica de um fonema chama-se
fone. O fone ¢ sensivel a localizagao que se encontra numa palavra. Isso é denominado de
contexto fonético e é causado por um fendmeno chamado de coarticulacao. Essas versoes
modificadas de um fone causadas pela coarticulagao sao chamadas de alofones. Para um
reconhecimento de fala robusto é importante utilizar dessa natureza dos fonemas depen-
dentes de contexto para a criagdo de modelos detalhados de fonemas [12] [14].



3.4 Parametros do Reconhecimento de Fala

Os sistemas de reconhecimento de fala apresentam uma natureza interdisciplinar. En-
volve areas tais como processamento de sinais, reconhecimento de padroes, inteligéncia
artificial, linguistica, teoria das comunicagoes, fonética articulatoria e acustica [15].

De modo geral, os sistemas de reconhecimento de fala precisam estar aptos a funci-
onar sob condigoes de ruido ambiente, o que exige robustez ao sistema. FExistem alguns
parametros aos quais sdo classificados, tais como [16] [17]:

e Modo de pronuncia - O sistema pode requerer que o locutor realize pequenas pau-
sas entre as palavras ou pode ser de fala continua que nao apresenta este inconveni-
ente [16] [17] [11].

e Estilo de pronuncia - A fala esponténea possui mais coarticulagbes por ser mais
relaxada e portanto mais dificil de reconhecer quando comparada ao estilo de leitura [16]
[11] [15].

e Treinamento - Podem ser classificados como dependentes ou independentes de locu-
tor. Neste nao ha necessidade de uma fase de treinamento pois ja foi feita previamente;
enquanto que aquele precisa que o sistema seja treinado pelo usuario [16] [17] [11].

e Vocabulario - O grau de sucesso do reconhecimento de fala é inversamente propor-
cional ao crescimento do vocabulario que se adota. Ou seja, quanto maior o vocabulario
mais dificil para o sistema reconhecer sentencas [16] [17] [15].

3.5 Variabilidades do Sinal de Voz

O reconhecimento de fala ¢ um problema dificil devido as varias fontes de variabilida-
des associadas ao sinal de voz:

- Variabilidades fonéticas: Os fones sdo bastante sensiveis ao contexto pois podem
modificar o sentido das sentencas. A exemplo da frase 'nada mais é...” que pode ser
pronunciada e compreendida como 'nada mais z¢’. Em vocabularios extensos como o por-
tugués, ¢ comum ter que lidar com palavras com a mesma pronuncia (homofonas) [16] [17].

- Variabilidades acusticas: Podem resultar de mudancas no ambiente assim como da
posigao e caracteristicas do transdutor(microfone). Essas caracteristicas sao dificeis de
contornar principalmente em ambientes abertos onde o ruido ¢ inevitével [16] [17].

- Variabilidades intra-locutor: Podem resultar de mudangas do estado fisico/emocional
dos locutores, ritmo, timbre ¢ intensidade da voz do locutor [16] [18] [17].

- Variabilidades entre-locutores: Originam-se da variacao linguistica da lingua nas
diversas regioes do pais, assim como do tamanho e forma do trato vocal [16] [3] [17].

3.6 Estado da Arte

Atualmente, os reconhecedores de fala continua com amplo vocabulério utilizam mo-
delos hibridos no desenvolvimento do modelo actistico e de linguagem. Independente do
tipo de estrutura utilizada, a literatura apresenta a seguinte arquitetura na estruturacao



de reconhecedores de fala: interface de captacdo e extracao de parametros do sinal de
fala, modelo actstico, modelo linguistico e decodificador [19] [20] [9] [16] [3] [21] [17].

E possivel observar que o uso do HMM (Hidden Markov Models - Modelos Ocultos
de Markov) ainda fornece uma vasta aplicagao em tarefas de reconhecimento de padroes
devido aos seus bons resultados e seu uso na modelagem do sinal de voz. Contudo, modelos
hibridos que combinam o0 HMM com o DNN (Deep Neural Network) tém apresentado um
importante papel no desenvolvimento dos reconhecedores de fala [21] [17] [19].

3.7 Aplicacoes do Reconhecedor

Visto que aplicagoes do reconhecedor de fala proporcionam uma maior produtividade
por auxiliarem ou substituem operadores humanos, pode-se listar algumas areas para
sistemas de reconhecimento automaético da fala, tais como: ditado, sistemas de interface
e transcritor, servicos de telefonia automaéticos, aplicacoes industriais, discriminagao de
vozes patologicas e identificagao de emogoes [19] [16] [3] [15].

3.7.1 Desafios do Reconhecimento de Fala

Levando em consideracao esses fatos, as dificuldades em se trabalhar com sinais de
fala, sdo: [10]

Dificuldade em se remover ruidos.

Definir com precisao o inicio e o fim de uma palavra.

Palavras que possuem o mesmo som, porém com significados diferentes(homoénimos).

Estrutura gramatical e seméantica das palavras.

3.8 Modelo Oculto de Markov

O HMM (Hidden Markov Model - Modelo Oculto de Markov) é um modelo estatis-
tico baseado na teoria dos processos de Andrei Markov, utilizado para modelar processos
estocasticos. Essencialmente, o HMM é uma maquina de estados finita que modela as
transigoes entre os estados e que usa um conjunto de fungoes densidade de probabilidade
(fdp) parra modelar as variagoes aleatérias do sinal em cada estado. Nesse processo de

dupla camada, existe uma camada oculta de Markov controlando o estado de uma camada
observavel [21] [16] [22] [8].

E comum a aplicacdo de HMMs em sistemas de reconhecimento de fala para modelar
palavras ¢ at¢ unidades menores como os fones [23].

Os Modelos Ocultos de Markov apresentam um algoritmo eficiente e robusto para
as tarefas de treinamento e reconhecimento. O treinamento é responséavel por modelar
o conjunto de parametros actusticos extraidos do sinal de voz, pertencentes as observa-
¢Oes, por uma sequéncia de estados de acordo com a varia¢ao temporal do sinal de voz [23].

Dessa maneira, caracteriza-se um HMM por um conjunto de N estados que estao
conectados por transi¢oes. A cada instante (¢) ha uma mudanga de estado com uma de-
terminada densidade de probabilidade em sua saida . A sequéncia de simbolos emitidos



(observagoes) representam a saida do HMM. Durante o processamento do HMM, o estado
ou valor a qualquer momento (t), depende de seu estado anterior e valores no tempo
(t — 1), e é independente do histérico do processo antes de (¢ — 1) [22] [8] [23].

3.8.1 Parametros do HMM
Os parametros associados para especificacao do HMM sao: N, K, A, B e II. Assim
definidos [21] [3] [8] [11]:

N : Representa o ntimero de estados do modelo.

K : Representa o nimero de simbolos no alfabeto, quando o espago ¢ definido por uma
fdp discreta ou ntimero de grupos quando for uma fdp continua.

A = a;; : Matriz de probabilidades de transicoes do estado i para o estado j; sendo
CL(%]) = P(Zt :j/Zt—l = 7’)7 1< Z?] < N.

B = bj; : Representa a matriz de distribuicao da probabilidade de observacao em
cada estado, ou seja, a probabilidade de emissao do simbolo 'k’ no estado ’j’, assim,
b(j,k) = P(X; = k/Z; = j) em que X = xq, 9, ..., o7 é a sequéncia observada.

IT1 =II;: E o vetor de distribuicdo de estado inicial do modelo comecar no estado i,
assim, [I; = P(Z; =), 1 <i< N .

No entanto, é possivel formalizar uma forma compacta que indica todo o conjunto de
parametros necessarios para o modelo, definido por [23] [21] [12] [11] [8]:

A= (IL, A, B). (1)

3.8.2 Classificagao do Modelo Oculto de Markov

Os Modelos Ocultos de Markov podem ser classificados tanto por sua distribuicao de
probabilidade (continua ou discreta) quanto por sua topologia [23] [21] [8].

3.8.3 Caso Discreto

A cada estado do HMM, é associada uma funcao massa de probabilidade. Durante
esse processo, as sequéncias de observagoes sao formadas por indices de vetores de um di-
cionério. Dessa maneira, ha um nimero finito de simbolos de saida K cujas propriedades
consistem em [12] [8] [13]:

B(j,k) >0, paral <j<Nel<k<K, (2)
K
> B(j, k) =1, (3)

k=1
em que:



e N é o namero de estados do HMM;
e K é o ntimero de simbolos discretos do modelo;

e B(j,k) ¢ a probabilidade de emissdo do simbolo k no estado j.

3.8.4 Caso Continuo

Para o caso continuo associa-se a cada estado do HMM a uma funcao densidade de
probabilidade. E comum usar uma func¢ao densidade de probabilidade modelada por uma
mistura de K gaussianas multidimensionais [12] [19] [8] :

B(j,t) =Y R(jk) - G((x(1), p(G, k), S, k), (4)
em que:

e x(t) é o vetor de parametros de entrada de dimensao D no instante de tempo t;
e K é o nimero de gaussianas da mistura para cada estado;
e R(j,k) é o coeficiente de ponderacao da k-ésima mistura no estado j;

e G ¢ a func@o densidade de probabilidade gaussiana multidimensional com vetor
média p(7, k) e matriz de covariancia (7, k) para o componente da k-ésima mistura
no estado j.

A aproximagao mais comum para o calculo da densidade de probabilidade das ob-
servagoes ¢ a partir de uma distribuigao Gaussiana que modele o espaco acustico das
observagoes no estado. Uma forma bastante popular dessa fdp ¢ a utilizagao de uma
mistura de Gaussianas. A mistura é uma soma linearmente ponderada de diferentes
densidades Gaussianas que representam a distribuicao de probabilidade das observacoes

no estado. A funcao densidade de probabilidade gaussiana multidimensional é dada
por [21] [24] [18] [12] [19]:

1 1 . Iy—1 .
G((x(t), u(4, k), 20, k) = e~ 2 (@O =p(R)ET @ () —pGk) 5
((=(t), w5, k), 204, k)) LD (5)

em que:

e D ¢ a dimensao do vetor x(t);
e |X| é o determinante da matriz de covariancia,

e Y1 ¢ ainversa da matriz de covariancia.

3.8.5 Topologia dos HMMs

A topologia de um HMM é caracterizada pelas transi¢coes de estados de acordo com
a matriz de transigao A. Sao as probabilidades de transicao dessa matriz que definem o
processo de Markov ¢ sua ordem [23] [21] [25].

Dessa maneira, pode-se classificar as topologias como ergodicas (totalmente conecta-
das) ou left-right (modelo de Bakis) [23] [21] [25] [11].



Um HMM do tipo ergodico nao é apropriado para uma boa representacao da voz visto
que essa topologia nao modela bem as caracteristicas temporais dos eventos actusticos em
cada estado; o que gera o risco de convergéncia em méaximos locais [23] [21] [25].

3 L

- (L
Figura 4: Modelo ergodico de 4 estados [21].

Em um modeclo ergbdico, nao ha restrigao de transigao de estados. Sua matriz de
transicao é:

ai; Qiz2 Qi3 G4
Q21 Q22 Q23 0G24
asy Gz2 az3 (34
41 Q42 Q43 Q44
No modelo left-right é possivel observar, como principal caracteristica, o efeito sequen-
cial da transicao de estados, ou seja, dado que a cadeia de Markov deixa, um estado no
tempo (t), o mesmo nao pode ser visitado novamente a partir de (¢t + 1) [23] [21] [11].

Q/\C AN
. \ N

\i/

Figura 5: Modelo left-right de 4 estados [21].
Matricialmente, o modelo left-right para N = 4 estados é:

aj; ajp aiz 0
0 axp ax an
0 0 aszs as4
0 0 0 Q44

Portanto, dada a caracteristica sequencial da fala e dos melhores resultados apresen-
tados quando comparados aos modelos ergodicos, o modelo left-right € a melhor escolha
para a tarefa de reconhecimento de fala [11] [21].
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3.9 Os 3 problemas de um HMM
A modelagem de um HMM segue a resolugao de 3 problemas [23] [24] [13] [26]:

e Problema de Avaliacao : Encontrar a probabilidade de uma sequéncia, ou seja, dado
um modelo A e uma sequéncia de observacoes, busca-se qual a probabilidade dessas
observagoes terem sido geradas por esse modelo [23] [13] [24] [26].

e Problema de Decodificacao : Por meio de um modelo e uma sequéncia de obser-
vagoes, busca-se encontrar qual a sequéncia de estados que explica essas observa-
coes 23] [24] [13] [26].

e Problema de Treinamento : Dado um modelo e uma sequéncia de observagoes (ou um
conjunto de sequéncias de observagoes), busca-se ajustar os parametros do modelo
A = (II, A, B) 23] [24] [13] |26].

3.9.1 Solucao do Problema de Avaliagao

O objetivo é encontrar a probabilidade de uma sequéncia de observagoes X = (1, xo, ..., Z1),
ou seja, encontrar a P(X). O método mais imediato de que dispoe-se, é somar todas as
probabilidades de sequéncia de estado possiveis [13] [27]:

P(X) = P(xy, 29, ..., 7). (6)

Expande-se para obter a distribui¢ao de probabilidade conjunta:

N N N
= Z Z Z P(thlig,...,$T,217ZQ7ZT>. (7)

z1=1 20— zr=1

Aplica-se a regra de Bayes para fatorar essa distribui¢ao de probabilidade conjunta
em distribui¢oes condicionais:

= Z Z Z P(z1)P(x1/z1) HP(Zt/Zt—1)P(3?t/Zt)- (8)

z1=1 2z9=1 zp=1

Reescrevendo essas probabilidades para os parametros de acordo com o modelo A:

= Z Z Z II(z1)B(z1/21) HA 2t/ 2e-1) B2/ 20). (9)

z1=1 z2=1 zp=1

Apesar de simples, essa operacao demanda um grande esforco computacional de cres-
cimento exponencial: O(T'NT). O algoritmo forward é uma solugao de programacio
dindmica mais eficiente. Ele armazena até N valores a cada etapa do tempo e reduz a
complexidade computacional para O(N?T') [13] [26].

O algoritmo forward

Considere T=3 para a equacao 8. Separa-se 0s somatorios e seus termos e obtém-se:

P(X) = Plws/z) Y Plea/2)P(23/2) Y Plx1/21)P(2/z1)P(z1).  (10)

11



Agrupa-se os termos de forma recursiva, exceto no tempo t=T:

N N

P(33t+1/2t+1)zp(zt+1/zt P(x/2) Z (11)

zt=1 Zt—1=1

Faga: N
alt,z) = (Plz/z) Y . (12)

Entio: N_ -
alt +1,2001) = P21/ 2141) Zl P(zi1/z)a(z). (13)

A representacao desses passos em termos dos parametros do HMM é [13] [26] [27] [28]:

e Passo de Inicializagao

a(t,i) = I;B(i, x¢), para t = 1. (14)
e Passo de Inducao
N
alt+1,5) = B(j, 1) Y olt,i)A(i, §), parat=1,...T — 1. (15)
=1

e Passo de Terminacgao
N
=> a(Ti). (16)
=1

Note que a variavel « representa a probabilidade conjunta de x; a x; no estado oculto
i 26].

Com esses 3 passos realizados, tem-se o algoritmo forward e soluciona-se o primeiro
problema do HMM [27] [26] [28].

O algoritmo backward

Apesar de nao ser necessario no problema de avaliacao, o uso do algoritmo backward
é justificado no problema de treinamento. Entretanto, é importante observar a relagao
entre os algoritmos forward-backward [28].

Define-se a variavel 5 como a probabilidade de ver a sequéncia de observagoes nos

proximos passos de tempo a partir do estado atual. Dessa maneira, define-se os seguintes
passos [13] [26] [28]:

e Passo de Inicializacao
BT, i) = 1. (17)
Dado que nao ha observagoes futuras apds o tltimo passo T, adota-se o valor de
probabilidade como 1 [13].
e Passo de Inducao

N
ﬁ(t,l) = ZA(Zvj)B(j> xt—i—l)ﬁ(t + 17j)7 para t=T— 17 ] L. (18)

j=1
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Note que para a variavel S nao héa a necessidade do passo de Terminacao.

Dessa forma, a variavel a considera a probabilidade conjunta de x; a x; enquanto que
[ considera a probabilidade conjunta de z;,; a 7. Em outras palavras, pode-se afirmar
que « considera as observagoes do inicio a observagao atual, enquanto que [ considera a
partir da observagdo imediatamente seguinte até a tltima [21].

3.9.2 Solucao do Problema de Decodificagao

O objetivo é encontrar a sequéncia mais provavel de estados ocultos Z dada uma
sequéncia de observagoes X, ou seja, pretende-se calcular o melhor caminho. A principal
técnica de programacao dindmica para resolver esse problema é a partir do algoritmo de
Viterbi. Considere §(t,j) como a méaxima probabilidade conjunta de chegar no estado
'}’ no tempo ’t’, considerando todos os estados anteriores. Verifica-se os seguintes pas-
sos [13] [26] [27] [28]:

e Passo de Inicializacao

0(1,7) = I; B(j, x(1)). (19)
e Passo de Inducgao
3(t, ) = ma 8(t — 1,1)AG, /) B, #(1)) (20)
e Passo de Terminagao
P* = jlgﬁ}](\’(S(T,j). (21)

Note que esse algoritmo é similar ao forward desenvolvido. A variavel 0(T), ) repre-
senta a probabilidade de estar no estado ’j’ no tempo final "T’. Dessa maneira, o passo
de terminacao calcula a probabilidade para a melhor sequéncia de estados ocultos. En-
tretanto, também ¢ necessario descobrir quais foram esses estados ocultos [13] [26] [27].

Adiciona-se a variavel 1 (t, j) que define no tempo ’t’ qual é o melhor estado anterior
que leva ao estado ’j’. Dessa forma, desenvolve-se os seguintes passos [13] [27] [28]:

e Passo de Inicializacao
Dado que no tempo inicial 't=1" ainda nao existe estados anteriores, tem-se:

¥(1,4) = 0. (22)
e Passo de Indugao
A partir do passo de indugao:
0(t, ) = max ot — 1,9)A(4, j) B(j, 2(t))- (23)
Desenvolve-se:
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Note que nao precisa da matriz B visto que a mesma ¢ independente do estado
anterior [27].

e Passo de Terminacgao

A partir de:
P = jgéﬁ(S(T,j). (25)
Obtém-se:
Z(T)* = argmax (7T, 1). (26)
i€l...N

Retorna o melhor estado no final da sequéncia

e Recuo
Apos executar todo o algoritmo desenvolvido, é preciso recuperar a sequéncia de
estado ideal. Repete-se esses passos, para t = T, ...,1 até chegar no estado ini-
cial [27] [28]:

Zt) =Yt +1,Z(t+1)"). (27)

3.9.3 Solucao do Problema de Treinamento

Nesse caso, pretende-se estimar os parametros I, A, B de um modelo A\ que melhor
descreva a sequéncia de observagoes. Na solucao desse problema, é esperado que o método
maximize as probabilidades dos dados de treinamento. Para isso, utiliza-se o algoritmo
iterativo forward-backward também conhecido como algoritmo de Baum-Welch [28] [13].

Intuitivamente, pode-se computar os parametros do HMM da seguinte maneira [28]
[13]:

e II(i) & a contagem de quantas vezes o primeiro estado foi i’ sobre o nimero total
de sequéncias de observagoes X.

_ contador(Z, = 1)

(i) = (25)

e A(i,j) é a contagem de quantas vezes transitou-se do estado i’ para o estado ’j’,
sobre a quantidade de vezes que esteve-se no estado i’

tador(Z;, =1 — Zu1 = g
A(Z,jj):cona or(Z; =1 1 =1J)

2
contador(Z; = 1) (29)

e B(j, k) é a contagem de quantas vezes esteve-se no estado ’j’ e emitiu-se o simbolo
'k’, sobre a quantidade de vezes que esteve-se no estado ’j’.

contador(Z, = j Nxy = k)
contador(Zy = j) '

Bii= (30)
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Reescrevendo os contadores definidos em 28, 29 e 30:

contador(Zy = 1)

(i) = L= _ pg, i) (31)
Al f) = contador(Zy =i — Zyy1 = j) _ contador(Zy =i — Zyy = j)/M (32)
7= contador(Z; = 1) B contador(Zy = i) /M ’

- PlZi=14,Z40 = )
A(iyg) = 33
([7J) P(Zt — Z) ? ( )

, contador(Zy = jNxy = k) contador(Zy = j ANxy = k)/M

(. %) contador(Z; = j) contador(Z; = j)/M ’ (34)

. P(Z,=j,x,=k)

B —

Nota-se que em A(i, j) e B(j, k), o numerador ¢ uma probabilidade conjunta, enquanto
que o denominador é uma probabilidade marginal. Dessa maneira, P(Z; = i, Z;1 1 = j)

representa o numero de vezes que transitou-se do estado ’i’ para o estado ’j’ no tempo
T—1

't’ e, por consequéncia, Y. P(Z; = i,Z;+1 = j) representa o nimero total de vezes que
=1

ocorreu a mesma transi¢ao em questao [13] [28].

Por isso, reescreve-se os parametros como [28] [13]:

I1(:) = P(Zy, = i), (36)
5 P(Zy =1, 2141 = j)
Al j) = T : (37)

B(j. k) = =" . (38)

> P(Zi =)

t=1

Percebe-se que como a matriz A;; considera as transi¢oes, o somatério deve compre-
ender o intervalo entre t = 1,...,7 — 1 visto que a tltima transi¢ao ocorre no peniltimo
termo. A matriz Bj; nao depende de transigoes, mas do estado ’j’ em que se emite o
simbolo ’k’; logo compreende todo o tempo t =1, ..., T [21].

Define-se entao, duas novas variaveis: &(i,7) e v,(i) [28] [13].

A primeira é a probabilidade de estar no estado ¢ no tempo t e no estado j no tempo
t + 1, definida por [13] [28]:

] ; : P(Z =i, Zia = 5, X P(Zy =i, 21 = 3, X
ft(z,j):P(Zt:z7Zt+1:]/X): ( t P(;—)l J ): N( t t+1 = J ) .
> P(Zy =i, Ziy = §, X)
i=1j=1
(39)
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Desenvolvendo a equacao 39 em termos conhecidos pelo algoritmo de Baum-Welch,
tem-se [28] [13]:

NN . (40)
;; (i) Al ) B, (t + 1) ()

A segunda variavel diz respeito a probabilidade de estar no estado ¢ dada a sequéncia
de observacao X [13] [28].

(i) = P(Z = i/X) = Z& iJ). (41)
Reestimacao de Parametros

A partir das variaveis &(i,j) e v(i) definidas, pode-se formalizar a reestimagao dos
parametros do modelo A [27]:

(i) = m(@) = P(21 = i/X), (42)
Tz_:lgt(i?j)

A j) = —, (43)
V()

S P(Zi = jor = k/X) S ()i = k)
B(jLK) = = . (44)

S P(Z = §/X) S u0)

Observe que 1(z; = k) é a fungdo indicadora que retorna 1 caso x; = k ou 0 caso
contrario.

Neste ponto, tem-se dois grupos de calculo: &, v e II, A, B. Dessa forma, adquire-se
uma dependéncia circular [29] [27] .

Figura 6: Passos E e M [Autoria proprial.

Para resolver isso, utiliza-se o algoritmo de maximizagao de expectativas (Expectation
- Maximization) para o HMM que é o algoritmo de Baum-Welch. Dado que esse proce-
dimento leva a um maximo local, é necessario realizar os calculos do passo E e passo M
até conseguir uma convergéncia [29] [27].
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O passo E consiste em calcular as estimativas iniciais £ e v e 0 passo M consiste em
reestimar os parametros para calcular I, A e B. Esse processo repete-se em loop até um
6timo local [29] [27].

Graficamente, o passo E fornece o ponto inicial ao qual fornece os parametros neces-
sarios para encontrar uma funcao de limite inferior que toca a verdadeira funcao objetivo
nessa configuragao de parametros. O passo M é onde maximiza-se a funcao de limite
inferior em relagao aos parametros [29] [27].

3.9.4 Atualizagoes de Baum-Welch para Miltiplas Observacgoes

Até este ponto, considerou-se apenas as estimativas para uma Unica sequéncia de
observagao. Considere, portanto, multiplas observagoes para m = 1..M em que cada
observa¢ao m tem tamanho 7'(m). Dessa maneira, cada observagao é indexada por 'm/'.
Reescreve-se as atualizagoes em termos de v e § [21] [29]:

G an(1,9)Ba(1,9)
) = Mmz::1 P(m) (45)
M T(m)—1
> w2 m(tD)AG)BU @t + 1)t + 1)
A(i, j) = "= =L " Tt 7 (46)
Zzllﬁ sz1 O (£,7) B (£, 1)
M T(m)
> % >0 am(t,7)Bm(t, 7), se z,(t) =k, caso contrario é 0
B(j, k) = "=—= . )

T(m)

M
2:: P(lm) > am(t, ) Bm(t, )

3.9.5 O Problema do Underflow

O underflow surge quando se trabalha com niimeros muito pequenos a ponto do com-
putador computa-los como zero. Dado que o resultado das probabilidades trabalhadas
resultam em ntmeros muito pequenos, hé o risco de ocorrer esse problema. Dessa forma,
é preciso adaptar um fator de dimensionamento para os calculos do algoritmo de Baum-
Welch. Dado um fator de dimensionamento ¢(t) em que ¢ = 1, ..., T, tem-se [27]:

e Algoritmo Forward

— Inicializacao

Lo al(t)
a(t,i) = ) (50)
a(1,3) = H(i)igi’)x(l)). (51)



— Inducao

o/(t,j) = Z@(t — Li)A(i, j)B(j, (1)), (52)

alt, i) = O‘/C%)” (53)
— Terminacao i
P(X) = Hc(t) (54)
e Algoritmo Backward
— Inicializacio A
B(T,i) = 1. (55)
— Inducio
S A j)BU, ol + 1)B(E+1,)
Blti) =" Ty (56)

As novas atualizagoes para miultiplas observagoes e considerando um fator de dimen-
sionamento para resolver o underflow sao [29]:

M
. 1 . N .
) = 47 mZ:lamu, 0)Bm(1,7), (57)
M T(m)-1 . ,
L Xy A BU et + 1)
A(i, j) = YRS : : (58)
O (8,7) B (t, 1)
m=1 t=1
M T(m)
> Qm(t, 7)Bm(t, 7), se z,(t) = k, caso contrario é 0
. _ m=1 t=1
B(]? k) - M T(m) R R N (59)
2 2 Gml(t,5)Bm(t )

3.9.6 Modelo de Mistura de Gaussianas

O algoritmo de Baum-Welch, descrito até o momento, utilizou do caso discreto como
demonstracao de sua construcao. No entanto, para o reconhecimento de fala, é importante
utilizar o caso continuo com o uso de GMM (Gaussian Mizture Model - Modelo de Mistura
de Gaussianas). Assim como observado na equagao 4, 0 GMM faz a substitui¢ao da matriz
de probabilidade de emissoes B por trés novas variaveis: R, p e X. Dessa forma, a equagao
4 armazena componentes individuais da mistura por [27] [13] [21] [29]:

Comp(j, k. t) = R(j, k)G (2(t), p(5, k), X(4, ))- (60)
Os passos do algoritmo EM sao dados por [29] [13] [27]:
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e Passo E

a(t, j)B(t, ) R, k)G (x(t), 15, k), (5, F))

V(7 k1) = — — R

3 alt.)8(t) 3 RGK)G@(), 1l k), 20, R)

; alt,7)B(t,j)  Comp(y,k,t)
vk t) = : (62)
S a0
e Passo M i
>k, t)

RU» k) = , (63)

i f v, K1)

t=1k'=

—_

Il
—

S(j k) ="

3.10 Modelo de Linguagem

O modelo de linguagem é um componente do sistema de reconhecimento de fala que
estima as probabilidade P(WW') de possiveis enunciados falados. Essas probabilidades sdo
combinadas com as probabilidades do modelo actstico P(X /W) na equacdo fundamental
do reconhecimento de fala para chegar & melhor hipotese geral. Isso pode ser verificado
pela equagao 66 [30] [16].

A

W = argglax[P(X/W)P(W)]. (66)

Desse modo, o modelo de linguagem incorpora-se ao reconhecedor sobre quais sao as
provaveis sequéncias de palavras. Em vez de codificar regras rigidas de sintaxe e seméantica
da lingua, deve-se atribuir altas probabilidades as provéaveis sequéncias e baixas probabi-
lidades as improvaveis, sem descartar completamente nenhuma [16] [19] [31] [17].

E importante observar que, no modelo de linguagem, frequentemente usa-se sentencas
como a sequéncia de palavras correspondente a toda uma locugao, sem sugerir que a
mesma represente algo como uma sentenga correta ¢ completa de acordo com as regras
gramaticais convencionais [16] [31] [9].
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3.10.1 Vocabulario

Considere W como uma sentenga, ou seja, um sequéncia de palavras dadas por:
W = wjws...w,. Em que 'n’ é o nimero de palavras que é ilimitado a principio. Na
simplificacao do problema de limitar a escolha de palavras a um conjunto finito, é que
define-se um vocabulario [16] [19].

Palavras fora do vocabulario podem gerar erros de reconhecimento. Por isso, é impor-
tante a escolha do vocabulario para a minimizagao de erros. Uma estratégia é escolher
as palavras com mais frequéncia em um conjunto de dados de treinamento. Dessa forma,
¢é preciso considerar o tamanho do vocabulario pois o mesmo afeta sua computagao na
decodificacao e sua precisao [16] [19].

3.10.2 Modelo de Markov e N-grama

Mesmo com um vocabulario finito, ainda existe um conjunto infinito de sequéncias
de palavras; portanto, nao se pode parametrizar o modelo de linguagem listando a pro-
babilidade de cada sentenca possivel. Apesar de, teoricamente, ser possivel fazer isso,
seria muito dificil obter estimativas de probabilidade confidveis, pois a maioria das frases
possiveis seriam muito raras [30] [31] [16].

Para solucionar esse problema, usa-se a regra da cadeia para fatorar a probabilidade de
sentenga em um produto de probabilidades condicionais de palavra e, em seguida, aplicar
a suposicao de Markov para limitar o numero de estados. Supondo o uso de um modelo
de Markov limitado ao contexto de uma palavra, tem-se [9] [19] [21]:

P(W) = P(wy)P(ws/wl)P(ws/ws)...P(wy, /w,_1). (67)

Nesse contexto, usa-se um modelo de Markov de primeira ordem. No entanto, no
modelo de linguagem, essa terminologia nao é usada e, em vez disso, chama-se de modelo
bigrama porqué usa-se apenas estatisticas de duas palavras adjacentes por vez. Do mesmo
modo, um modelo de Markov de segunda ordem é chamado de modelo trigrama e preveria
cada palavra com base nas duas anteriores conforme a equagio 68 [31] [9].

P(W) = P(wy)P(wa/w1) P(ws/wa, w1)...P(wy, /wn_1, W, _2). (68)

A generalizacao desse esquema é o modelo N-grama, ou seja, cada palavra é condicio-
nada as N — 1 palavras anteriores. Segundo a literatura, ha uma boa melhoria ao passar
de bigramas para trigramas mas pouca melhoria & medida que N é aumentado ainda mais.
Portanto, na pratica, raramente usa-se modelos acima do trigrama [31] [16] [19] [21].

4 Objetivos

Objetivo Geral:

Aprimoramento de um Sistema de Reconhecimento de Fala para ser aplicado em um
conversor portugués-LIBRAS. Implementagao de um sistema que realize a conversao dos
idiomas portugués-LIBRAS utilizando processamento de fala para facilitar a comunicagao
entre pessoas com e sem algum grau de surdez.
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Objetivos Especificos:

- Estudar a sintaxe e seméantica da LIBRAS;

- Implementar um sistema de reconhecimento de fala;

- Aprimorar o algoritmo de mapeamento entre texto e imagem;

- Estudar e implementar sinais em LIBRAS que representem agoes;

- Aprimorar os conhecimentos na linguagem de programacao Python;

- Realizar a conversao entre a fala reconhecida e imagens do idioma LIBRAS;

- Testes de anélise de desempenho.

5 Metodologia

5.1 Sistema Proposto

O diagrama de blocos da Figura 7 ilustra a construgao do sistema proposto.

Algoritmo de Sinal em libras

Saida do reconhecedor mapeamento (Imagem)

(Som)

Sistema de Conversao
Figura 7: Diagrama de blocos do sistema de conversao [Autoria proprial.

Apobs a aquisicao do sinal gerado pelo reconhecedor de fala, mapeia-se o sinal para
gerar as imagens que correspondem aquela palavra ou letra. Esse processo final utiliza de
um algoritmo de busca para vincular letra/imagem ou palavra/imagem. Neste trabalho,
utilizou-se a linguagem de programacao Python por ser uma linguagem livre e multipla-
taforma.

Dessa maneira, a maior parte do trabalho se encontra na producao de um bom reco-

nhecedor de fala que possa gerar informacgoes confidveis para o conversor gerar o real sinal
em LIBRAS.

5.2 Etapas do Reconhecimento de Fala

Pode-se definir um HMM como uma sequéncia de estados S,, e observagoes O;. No
treinamento, é realizada a associacao de um estado com suas probabilidades de transigoes
entre os estados e as probabilidades de observacoes dado o estado. A sequéncia temporal
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é segmentada pelos estados obedecendo a algum evento acustico que sera funcao da es-
trutura do modelo utilizado dado que as observacoes sao os vetores de caracteristicas da
voz abordados. A Figura 8, ilustra esse processo [17] [21] [23] [16].

Sinal de voz do locutor I

I" \\
”
/ .S
\ & &
N\ )
\ -
\ P Ty Extragcao de caracteristicas
20 ms
"-\‘__ £ - 1
Vetores das caracteristicas
(a) - ’ ’ . ' : :
Sequéncia das -~ ko4 oS s : b
observacaes = =_ 0 CJ;::r Os;_ Om‘ Oa; Os D;: Os: Ou Ol(l.i - e - Drr__,
(b) : : '
i i i i i i i
i
Sequéncia de estados o -
(<) =355 S1815151525283S53 535> - - - Sn >~

L A

Figura 8: (a) Vetores das caracteristicas da voz do locutor; (b) Sequéncia das observagoes;
(c) Sequéncia de estados [21].

Portanto, o sistema de reconhecimento de fala tem por objetivo identificar qual a pa-
lavra ou frase foi pronunciada pelo locutor. Dessa forma, o reconhecimento de padroes
precisa de uma fase de treinamento e outra de reconhecimento a fim de, inicialmente, gerar
uma base de dados de treinamento (fonemas, trifones, palavras, frases) como modelos de
referéncia para o que pretende ser reconhecido. Na etapa de reconhecimento, os modelos
obtidos da fase de treinamento sao usados para comparagao cuja regra de decisao estipula
o que mais se assemelha aquele padrao [32] [33] [23].

A partir da Figura 9 , é possivel observar todas as etapas necessérias para o reconhe-
cimento de fala.

Fase de treinamento

Dados de 5
: Processamento = Geragao dos
Treinamento : Extracdo de L Modelos
— do sinal — 580, —» padrdesde Ema
caracteristicas 5 acusticos
de voz referéncia
Fase de reconhecimento
y
Dafgsﬁ:e Processamento Extraciio de Geracao dos
— do sinal — 580, —» padrdesde —» Comparagao
caracteristicas
de voz teste

|

Reconhecimento

Figura 9: Diagrama de Blocos do Sistema de Reconhecimento de Fala [23].
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O reconhecedor de fala usa a Equacao 66 para determinar a sequéncia mais provavel
de palavras dada a sequéncia observada na entrada; em que X ¢ uma sequéncia de vetores
acusticos e W a sequéncia de palavras. Cada palavra é convertida em uma sequéncia de
fonemas e para cada fonema ha um modelo estatistico que o corresponde [12] [23] [19] .

Contudo, para a conversao Portugués-LIBRAS, é necessario o mapeamento de cada
letra/palavra reconhecida com seu respectivo sinal em LIBRAS. Essa é a tultima etapa
para a obtencao completa do sistema em que a sequéncia de fonemas reconhecidos é ma-
peada para gerar o sinal em LIBRAS que representa. Dessa maneira, as Figuras 10(a) e
10(b) elucidam esse tltimo processo.

\»“'

Figura 10: (a)Mapeamento letra/LIBRAS; (b)Mapeamento palavra/LIBRAS [Autoria
proprial.

O HTK (Hidden Markov Models Toolkit) é um kit de desenvolvimento para cons-
truir e manipular HMM’s. A primeira versao do HTK foi disponibilizada em 1989 e foi

desenvolvida pelos pesquisadores do Departamento de Engenharia da Universidade de
Cambridge [20].

O kit é composto por um conjunto de modulos e ferramentas com codigo fonte es-
crito em linguagem C. Esse conjunto foi desenvolvido para aplicagdes em reconhecimento
automatico de fala, mas também pode ser utilizado para outras aplicagoes como sintese
de fala, reconhecimento automéatico de caracteres, dentre outras. Atualmente é uma das
ferramentas mais divulgadas e utilizadas por permitir uma facil integracao com outras
linguagens, como a linguagem de programacao C.

Apesar do kit HTK com os modulos prontos, todas as etapas foram desenvolvidas e
replicadas pela linguagem Python; exceto pela ultima etapa de decodificacao. Dessa ma-
neira, este trabalho apresenta as etapas do reconhecedor e as exemplifica em cada passo
por meio de uma locucao como demonstracao dos resultados obtidos. As etapas para o
desenvolvimento do reconhecedor sao:

Preparacao dos Dados e Pré-énfase:
Nessa primeira etapa de desenvolvimento do reconhecedor de fala, é necesséario a ob-
tengao de um banco de dados. Esse banco foi obtido do laboratério de processamento de

sinais (LaPS) da UFPA. A partir dele, foram separadas 600 amostras de sinal de voz para
o treinamento e teste. Além dos sinais de voz, separou-se os arquivos de texto de todas
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as amostras para a criacao do dicionario fonético [11].

Contudo, o sinal de voz precisa ser pré-enfatizado para acentuar as frequéncias mais
altas do sinal de voz e tornar o espectro do sinal mais plano. Dessa forma, o sinal passa
por um filtro de primeira ordem L(z). Usualmente, os valores de a,, (fator de pré-énfase)
estdo em torno de um. [32] [11] [23].

L(z)=1—a,z"". (69)

Portanto, a pré-énfase é dada pela Formula 70 que relaciona a saida da pré-énfase
sp(n) com a entrada s(n) do sinal original.

sp(n) = s(n) —0.97s(n — 1). (70)

Segmentagao do Sinal de Voz

Os sinais de voz s@o nao-estacionarios, ou seja, suas caracteristicas mudam ao longo
do tempo. Por isso, é necessario analisar o sinal em janelas tao pequenas que sejam sufi-
cientes para considerar o sinal como estacionario nessa janela. Dessa forma, analisa-se o
sinal em uma série de janelas curtas e sobrepostas.

No reconhecimento de fala, ¢ comum o uso de janelas de comprimento de 25 milisse-
gundos e com uma sobreposicao de 10 milissegundos. Isso corresponde a uma taxa de 100
quadros por segundo.

Dado que precisa-se extrair um pedaco de um longo sinal continuo, é importante tomar
cuidado com os efeitos de borda. Para sanar isso, utilizamos uma janela de Hamming para
a segmentacao do sinal por se mostrar mais eficiente que as demais janelas de segmentacao
[34] [23]. Definida pela Equagao 71:

Janela de Hamming

1.0

0.8 4

0.6

0.4 4

0.2 4

Figura 11: Janela de Hamming [Autoria propria].

T(n) = {0,54 —0,46¢c0s[2mn/(Na—1)], 0<n < Nyp—1

0, caso contrario.
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Extracao de Caracteristicas

Nessa etapa é necessario a extracao dos coeficientes mel-cepstrais de todos os arqui-
vos de dudio. A importancia da extracao destes coeficientes se aplica pela capacidade de
sintetizagao das principais caracteristicas que definem o sinal de voz [20] [21] [16].

Como ilustragao da etapa de extragao de caracteristicas, é ilustrado os resultados
obtidos de cada etapa a partir de uma locucao do banco de locucoes utilizado neste
trabalho.

sinal de fala

1.00 ~

0.75 A

0.50

0.25 A

Amplitude

0.00 A

—0.25

—0.50

0 1 2 3 4 5
Tempo (s)

Figura 12: Sinal de fala de uma locucao [Autoria proprial.

Para cada quadro do sinal, aplica-se uma FFT (Fast Fourier Transform) para obter o
especto em frequéncia que passa por um conjunto de filtros triangulares na escala Mel, esse
por sua vez possibilita uma melhor representagao do comportamento do ouvido humano
[25] [23].

Banco de filtros na escala mel
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0.8 1
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0.0

0 50 100 150 200 250

Figura 13: Banco de filtros mel [Autoria proprial.
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Além disso, realiza-se a compressao logaritmica e entao diminui a correlagao entre os
vetores de pardmetros com o uso de uma DCT (Discrete Cosine Transform). Na saida
dessa etapa, obtém-se os coeficientes mel cepstrais, dentre os quais, seleciona-se os 12 pri-

meiros juntos com a energia do sinal para a formacao de um vetor com 13 componentes
em cada quadro [23] [19].

coeficientes mfcc

0 100 200 300 400 500

Figura 14: Coeficientes mfcc [Autoria proprial.

A seguir, acrescenta-se aos coeficientes MFCC’s as suas derivadas de primeira ordem
que representam a velocidade de variagao do espectro mel-cepstral e as derivadas de se-
gunda ordem que representam a sua aceleragao. Ao fim desse processo, obtém-se um vetor
de 39 parametros por janela como ilustrado pela Figura 15 [23] [19].

Apprr/\ M~~~ Sinal de voz
Espectro gerado
W”“lw% pela FFT
- -

Filtros triangulares
na escala Mel

LOG DCT Vetor acustico
A —» com 39
; elementos
A—p

Figura 15: Processador Baseado em MFCCs [19].
Treinamento do Modelo Acistico

Com isso, o algoritmo cria um modelo matematico que utiliza das caracteristicas acts-
ticas extraidas do sinal. Esse modelo representa cada tipo de segmento da fala, em que a
principio, é utilizado a nivel fonético. No treinamento é possivel generalizar a descri¢ao
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de um fonema desde que se observe as fontes de variabilidades do sinal de voz como algo
a ser tratado. Por isso, h& a necessidade de que haja um grande conjunto de locugoes
com a maior variabilidade possivel para criar um modelo genérico que mais se aproxime

da realidade [23] [20].

Dada uma sequéncia de palavras W o modelo calcula a verossimilhanc¢a com a sequén-
cia de vetores X dada; P(X|W) [20].

Na literatura, é comum ver que a modelagem acustica para cada fonema ser repre-
sentado por um HMM (monofone) é obtida a partir dos coeficientes mel-cepstrais. Dessa
forma, pode-se obter um HMM composto pela unido dos modelos de fonemas a fim de
formar palavras [23] [19].

Para cada fonema, tem-se um HMM com trés estados emissores. A combinagao des-

ses HMM’s geram as palavras que, por sua vez, combinados geram frases; assim como
ilustrado na Figura 5.2.

m o, W W Frases
. 1 o n+1

B
!
ra hY
# N
# .
! LY
by
b
b

&
L4
W

Modelos HMMs

Figura 16: Modelos de HMM concatenados para formar palavras e frases [17].

Tendo em vista a modelagem da fala continua, é importante considerar o contexto ao
qual os fonemas estao sendo pronunciados. Dessa maneira, emprega-se a modelagem a
partir de trifones para que cada fone também considere os fonemas & sua direita e & sua
esquerda [23] [19].

5.3 Decodificador

Essa tltima etapa do reconhecimento tem por objetivo transcrever as amostras do
sinal de voz em texto. Para isso, é necessario um dicionario e uma rede de fonemas. En-
quanto que o dicionario realiza o mapeamento entre fonemas a rede aponta as possiveis
transcri¢oes do decodificador [23].

A decodificagao de Viterb: é um algoritmo que, no espago de estados, busca a sequén-

cia de estados que melhor modele a fala; dado que esse espago de estados é formado a
partir da concatenacao dos HMMs. Dessa forma, o algoritmo é uma ferramenta que pro-
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cessa cada segmento da fala de forma sincrona [19].

A seguir, é apresentado um exemplo de reconhecimento implementado em parte de
uma locugao. Na primeira e segunda colunas tem-se o tempo de duragao do respectivo
fonema que esta localizado na terceira coluna seguido da ultima coluna que apresenta o
calculo da verossimilhanga.

Tempo I (pus) | Tempo F (us) | Transcrigao Fonética | Verossimilhanga
000000 330000 sil 1204.107300
330000 360000 p 183.064026
360000 410000 e 344.225586
410000 480000 s 473.969818
480000 530000 k 338.399200
530000 600000 i 487.948212
600000 670000 z 436.364166
670000 710000 a 279.523407
710000 750000 sp 254.880325
750000 800000 e 329.080536
800000 830000 u 211.193619
830000 860000 m 190.021927
860000 900000 a 277.999512
900000 950000 k 324.678223
950000 990000 0 302.956573
990000 1020000 i 249.031509
1020000 1060000 z 267.999695
1060000 1090000 a 222.845932
1090000 1090000 sp 0.191865

Tabela 1: Segmentagao Automética de uma locugao [Autoria propria].

Na etapa de avaliagdo dos resultados, o decodificador faz a analise dos resultados do
reconhecimento de fonemas por meio de um alinhamento forcado e gera uma taxa de erro
de fonemas; WER(Word Error Rate), que esta definida pela formula 72 [20] [25].

S, + 1+ D,
TN
tem-se que N, é o numero total de palavras na sequéncia de teste e S,, I e D, sao, respec-
tivamente, o niimero total de erros por substituigao (substitution), insergao (insertion) e
supressao (deletion) na sequéncia reconhecida [20].

WER = (72)

6 Resultados e discussoes

O reconhecedor de fala é implementado em duas etapas. A primeira consiste na etapa
de treinamento, em que os modelos probabilisticos sao treinados a partir de um banco
de dados com locugoes de diferentes oradores. O banco utilizado possui 600 frases fone-
ticamente balanceadas composto por locugoes de homens e mulheres. Na segunda etapa,
verifica-se a taxa de reconhecimento desse sistema por meio de testes, ao qual gerou uma
taxa de 73,5% de frases reconhecidas utilizando modelos acusticos de monofones. Apos
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gerados os resultados do reconhecimento de fala, implementa-se o algoritmo de mapea-
mento que buscaré o sinal em LIBRAS que corresponde aquele sinal de fala encontrado
na entrada do sistema. O sistema proposto trabalha com a possibilidade da palavra reco-
nhecida estar contida ou nao no dicionario de sinais em LIBRAS. Dessa forma, obtém-se
a conversao letra/sinal ilustrada pela Figura 17 e a conversao palavra/sinal ilustrada pela
Figura 18.

Algoritmo de Sinal em libras
mapeamento (Imagem)

b

Saida do reconhecedor
(Som)

Sistema de Conversao

Figura 17: Sistema de Conversao Portugués-LIBRAS (letra/sinal) [Autoria propria].

W EERm
o Algoritmo de Sinal em libras
Saida do reconhecedor mapeamento (Imagem)

(Som)
e
Figura 18: Sistema de Conversao Portugués-LIBRAS (palavra/sinal) [Autoria propria].
O algoritmo de mapeamento segue conforme ilustrado na Figura 19.

Dada a palavra obtida do reconhecimento de fala, verifica-se sua correspondéncia ao
dicionario. Se essa correspondéncia existir, realiza-se uma associagao palavra/sinal em
LIBRAS e declara-se a palavra mapeada com sucesso. Caso a palavra nao se encontre
no dicionario, verifica-se a possibilidade de haver apenas caracteres que representem le-
tras do alfabeto Portugués. Quando isso ocorre, garante-se que a palavra nao contém
erros de transcricao e a mesma é segmentada, letra a letra, e associada a uma imagem
do sinal do alfabeto em LIBRAS que a corresponde. Ao final dessa etapa, obtém-se um
conjunto de letras que, sequencialmente identificadas por seu sinal em LIBRAS, gera a
palavra mapeada. Quando a mesma palavra apresenta caracteres que nao correspondem
a letras, classifica-se como ininteligivel pois a mesma nao mapearia uma palavra que fosse
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Figura 19: Algoritmo de mapeamento [Autoria propria].

facilmente identificada por surdos. Logo, essa palavra é descartada do mapeamento.

Dado o processamento do sinal de fala de um locutor ter gerado um arquivo com a
transcri¢ao fonética, tempo inicial e final de cada fonema e seu célculo de verossimilhanca,
considere como exemplo de conversao a palavra 'pesquisa’ gerada pela saida do decodifi-
cador na Tabela 1.

Considerando que essa palavra foi bem identificada pelo reconhecedor, aplicada como
entrada no algoritmo de mapeamento, identificada que nao esta contida no dicionario e
gerada suas respectivas imagens em LIBRAS, pode-se observar a seguinte sequéncia de
imagens:

p E S Q uUp | S A
#B® 88 ®e

Y

Figura 20: Mapeamento da palavra pesquisa [Autoria proprial.

Assim como ilustrado com a palavra 'pesquisa’, toda a frase foi mapeada com os sinais
em Libras correspondentes. Esse processo foi aplicado em todas as 600 frases do banco
utilizado.

Considere a palavra ’situacoes’ na saida do decodificador, segundo a Tabela 6.

Nesse exemplo, houve uma falha na identificacao dos fonemas s’ e 'o ~’. O erro foi
gerado na etapa de reconhecimento de fala, em que nao foi possivel obter uma conversao
grafema /fonema. Por isso os modelos actsticos para esses fonemas devem ser atualizados
para corrigir suas transcricoes. E interessante salientar que esse mesmo problema ocorreu,
principalmente, nas palavras cujas vogais sao nasais (a ~, e ~, i ~, 0~ , u ~ ). Como
resultado de um mapeamento falho, obtém-se a seguinte sequéncia de imagens para a
representacao da palavra 'situagoes’:
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Tempo I (us) | Tempo F (us) | Transcrigao Fonética | Verossimilhanga
560000 590000 S 214.848953
590000 620000 i 208.150284
620000 660000 t 273.837982
660000 690000 u 248.759689
690000 730000 a 313.365295
730000 790000 S 402.475342
790000 840000 o~ 384.243317
840000 890000 1 371.638611
890000 930000 S 275.722168

Tabela 2: Segmentacao Automatica da palavra ’situagoes’ [Autoria proprial.

i il - E
o ke el vy e Fm S om

Figura 21: Mapeamento da palavra 'situagoes’ [Autoria propria].

Por esse motivo, palavras com quaisquer erros em sua decodificagao, em um ou mais
fonemas, foram excluidas do mapeamento por gerarem palavras ininteligiveis na saida do
algoritmo de mapeamento.

Considere como exemplo de conversao palavra/sinal a palavra "hora’ gerada pela saida
do decodificador de acordo com a Tabela 3, obteve-se:

Tempo I (us) | Tempo F (us) | Transcrigao Fonética | Verossimilhanga
151000 163000 O 724.217407
163000 166000 r 179.849823
166000 170000 a 260.728516

Tabela 3: Segmentacao Automatica da palavra "hora’ [Autoria propria].

Dado que a palavra ’hora’ foi identificada com sucesso pelo dicionério, a mesma foi
associada a um sinal em LIBRAS que corresponde a palavra por inteiro e nao a cada letra
formada pela palavra como ilustra a Figura 22.

Figura 22: Sinal em LIBRAS da palavra ’hora’ [Autoria proprial.

Dessa maneira, dada a Figura 23, é possivel observar a quantidade de palavras que
se trabalhou ao longo das 600 frases bem como o ntmero de palavras cujo os fonemas
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foram bem reconhecidos e portanto bem mapeados e também a quantidade de palavras
que houve algum fonema com ma identificagao e portanto deixou a palavra ininteligivel
para o mapeamento em LIBRAS. Portanto, é possivel observar uma taxa de mapeamento
de 89,59%.

Analise sobre o conjunto de palavras

B Total de palavras sem
erros N0 mapeamento
B Total de palavras com
erros N0 mapeamento

Figura 23: Avaliagdo das palavras no mapeamento |Autoria proprial.

7 Conclusoes

Este trabalho apresenta uma nova proposta de conversao entre linguas orais e gesto-
visual. Dado que o foco dos conversores convencionais se d& apenas pela conversao entre
linguas orais.

Visto a taxa de 73,5% no reconhecimento de fala a partir de monofones, o resultado
de 89,59% para o mapeamento de sinais de fala em sinais da LIBRAS se mostraram sa-
tisfatorios.

8 Perspectivas de futuros trabalhos

Devido a importancia da inclusao da comunidade surda na integragao da sociedade nos
diversos meios de comunicagao, este trabalho gera uma perspectiva de nova ferramenta a
ser utilizada em diversos ambientes tais como restaurantes, aeroportos e shoppings center;
onde a comunicacgao rapida e simples entre surdos e ouvintes se faz necessaria.

Porém é preciso melhorar as técnicas de reconhecimento de fala, dado que o presente
trabalho nao considera o contexto em que os fonemas estao dispostos nas palavras.

Por isso ¢é preciso que haja uma maior investigacao das técnicas de conversao de idio-
mas a fim de aproximar o desempenho do conversor de idiomas proposto dos conversores
convenclonais.

A fim de melhorar o sistema de conversao para a utilizagao de sinais que contemplem

todo o contexto da frase em LIBRAS, é possivel aprimorar o desempenho do sistema por
meio de técnicas mais avancadas; como a utilizagao de trifones ao invés de monofones.
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Pois aqueles sdo mais robustos e também consideram o contexto em que os fonemas estao
inseridos e, portanto, leva em consideracao os fonemas que ocorrem antes e depois de seu
fonema central.

9

Mios que Falam

Ve te Sde
b te

Figura 24: Maos que Falam [35].

Outras atividades

eCurso de linguagem de programacao (Python) na plataforma online Udemy.

eCurso de visualizagao de dados utilizando a linguagem de programacgao (Python) na

plataforma online Udemy.

eCurso de Data Science: Probability utilizando a linguagem de programagao (Python)

na plataforma online edX.

eMinicurso de Redagao Cientifica e Plagio Académico com esclarecimento sobre a

construgao da escrita de textos académicos, bem como a analise de textos classificados
como plagio;

eParticipacao no 1° Encontro de Comunicagoes e Processamento de Sinais - LABCOM

- DEL -UFS;
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