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Avaliacido do Desempenho de um Sistema de
Reconhecimento Automatico de Voz em
Portugués do Brasil Baseado em Software Livre

para Geracao de

Closed Caption

Luiz Fausto de Souza Brito, Flavio Luis de Mello

Abstract— Automatic Speech Recognition (ASR) is a technique
that may be applied to the generation of closed caption for live
television programs with lower operating costs than stenotyping.
However, there is a lack of satisfactory commercial systems that
implement this technology for Brazilian Portuguese language.
This paper presents the training and the comparative
performance assessment of an ASR system for Brazilian
Portuguese, using free software and public databases. The results
analysis suggests that it is feasible to develop a system with
superior performance compared to both stenotyping and
currently available commercial Brazilian Portuguese ASR
systems.

Index Terms—Automatic Speech Recognition, Brazilian

Portuguese language, Closed Caption.

. INTRODUCAO

Anecessidade de utilizagdo de legenda oculta (closed
caption) na programac&o da televisdo, tanto como recurso
de acessibilidade, quanto para cumprimento de legislacdo
especifica, ja foi discutida em um artigo anterior [1]. Naquele
mesmo trabalho, foi apresentada a tecnologia de
Reconhecimento Automético de VVoz (processo de conversdo
do sinal de voz em uma transcri¢do textual correspondente),
como uma alternativa & Estenotipia (digitacdo em tempo real
utilizando simbolos fonéticos em teclado especial, convertidos
em palavras de acordo com um dicionario) com menor custo
operacional para viabilizar o uso de closed caption durante a
ocorréncia de fala espontdnea ao vivo. Foram também
apresentados alguns exemplos de utilizacdo dessa abordagem
relatados por diversos autores ao redor do mundo. Por fim,
foram apresentadas as dificuldades especificas de
implementacdo desse tipo de sistema utilizando o idioma
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Portugués do Brasil e alguns caminhos possiveis para a
superacao de tais dificuldades.

Entre as dificuldades relatadas estd a falta de opcles
software comerciais de RAV em Portugués do Brasil
otimizados para essa aplicacdo, citando em particular a
obsolescéncia do IBM ViaVoice [2]. Desde entdo, surgiram
algumas poucas opcbes de software comerciais de RAV
utilizados para geracdo de legenda oculta no Brasil [3] [4],
mas a acuracia relatada desses sistemas ainda esté distante da
meta de 98% de acerto para closed caption ao vivo estipulada
pela norma ABNT NBR 15290 [5].

Como caminho possivel para a superagdo dessas
dificuldades, foi indicada a disponibilidade de diversas
ferramentas de software livre que implementam os algoritmos
de processamento de sinais e modelos estatisticos utilizados
no Reconhecimento Automatico de oz, mas que para serem
aplicadas ao Portugués do Brasil necessitam de treinamento
com bases de dados brasileiras. Foram também indicadas
algumas iniciativas que buscam disponibilizar publicamente as
bases de dados necessérias para o Portugués do Brasil.

Este artigo apresenta os resultados de testes comparativos
de desempenho de um sistema de RAV em Portugués do
Brasil, desenvolvido a partir de ferramentas e recursos
disponiveis publicamente, com o desempenho do IBM
ViaVoice e da Estenotipia, uma sintese do trabalho
desenvolvido como requisito parcial para obtencdo do grau de
Mestre em Computacgéo Aplicada [6].

Il. PROPOSTA DE AVALIAGAO

Neste trabalho foi realizada uma avaliacdo de desempenho
da transcricdo textual realizada por Estenotipia e por
Reconhecimento Automético de Voz tomando como objetos
de estudo um telejornal, um programa jornalistico sobre satude
e um programa de auditério. Estes trés tipos de programas
apresentam niveis distintos de dificuldade no que tange a
transcricdo textual, sendo o telejornal um caso menos
complicado, o programa jornalistico sobre salde um
representante de um caso intermedidrio e o programa de
auditério o caso mais complicado. O Reconhecimento
Automatico de Voz empregou a relocucédo (repeti¢do das falas
por um locutor especifico em um ambiente acusticamente
controlado) e utilizou o aplicativo IBM ViaVoice [2] e um
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sistema baseado em um software livre (CMU Sphinx) [7]
treinado para o Portugués do Brasil utilizando bases de dados
disponiveis publicamente.

O uso da relocucgdo é conveniente porque o sistema pode ser
adaptado a voz do relocutor, reduzindo a complexidade do
reconhecimento de voz, por ndo precisar considerar a
variabilidade fonética entre individuos. Além disso, como a
relocucdo se d& em um ambiente acusticamente controlado,
proporciona uma razdo sinal/ruido melhor para o sistema de
reconhecimento. Outra vantagem de utilizar a relocucéo, é que
o relocutor pode reformular a fala, corrigindo as disfluéncias
comuns na linguagem oral, tornando-a mais adequada a uma
transcricdo para a linguagem escrita. Em caso de fala muito
répida (e.g. locucéo esportiva), o relocutor pode resumir a fala,
para que a velocidade de exibicdo do texto seja
suficientemente lenta para permitir a leitura [8] [9]. Desta
forma, o uso da relocucéo é uma abordagem que mitiga uma
série  de problemas dificeis de serem tratados
computacionalmente.

O IBM ViaVoice foi utilizado como referéncia por ter sido
o primeiro software de Reconhecimento Automético de Voz
em Portugués do Brasil utilizado na geracdo de Legenda
Oculta, sendo ainda hoje muito utilizado nesta aplicacéo.
Chama-se a atencdo para o fato de que este software foi
descontinuado pelo seu fabricante e que atualmente ndo ha
atualizacdo ou suporte técnico para 0 mesmo, criando uma
vulnerabilidade as opera¢des que dependem dele.

O CMU Sphinx foi escolhido para esse teste por ser um
software de RAV livre bem conceituado atualmente,
relativamente maduro (desenvolvido desde 1986) e que conta
com uma comunidade de desenvolvimento bastante ativa.
Além disto, contém todas as ferramentas necessérias ao
treinamento e teste de um sistema de RAV, estd bem
documentado para permitir a realizagdo de todos os testes
pretendidos e adota uma licenga de uso que néo restringe sua
aplicacdo comercial.

As bases de dados necessérias para o treinamento do CMU
Sphinx sdo de dois tipos: um conjunto de textos (corpus de
texto) e gravacdes de voz com transcricdo textual (corpus de
voz). O corpus de texto € utilizado para gerar o dicionério, que
define o vocabulario do sistema (utilizando as palavras mais
frequentes do texto) e a sequéncia de fonemas correspondente
a cada palavra (através de conversdo grafema-fonema). O
corpus de texto também é utilizado para gerar o0 modelo de
linguagem, que define a probabilidade de ocorréncia de
sequéncias de palavras. O corpus de voz é utilizado para gerar
0 modelo acustico, que define a correspondéncia entre o sinal
de voz e os fonemas.

I1l. MATERIAL DE TESTE

Uma representacdo esquematica da preparacdo do material
de teste é apresentada na Fig. 1.

! CMUSPhinx

e !
ﬂ_ ==43»(CCExtractor]

Fig. 1. Representacdo esquematica da preparacdo do material de teste

FalaBrasil

Para os testes foram escolhidos o telejornal “Bom Dia
Brasil”, o programa jornalistico sobre saide “Bem Estar” e o
programa de auditério “Domingdo do Faustdo”, todos da Rede
Globo, exibidos entre os dias 18 e 19 de novembro de 2012. O
primeiro contém cinco blocos com duracdo total de 52
minutos e 50 segundos e 7903 palavras. O segundo contém
dois blocos com duracéo total de 38 minutos e 55 segundos e
6333 palavras. O terceiro contém quatro blocos com duragéo
total de 1 hora, 45 minutos e 2 segundos e 14686 palavras. Os
referidos programas possuiam closed caption produzido por
Estenotipia.

Neste sentido, foi extraido o texto do closed caption
produzido por Estenotipia (utilizando o software livre
CCExtractor [10]). Paralelamente, foi gravada a relocucéo e
foram feitas transcricdes manuais do &udio original e
relocutado. O 4&udio da relocucdo foi utilizado para
reconhecimento de voz pelo IBM ViaVoice e pelo CMU
Sphinx. As transcricdes manuais do 4&udio original e
relocutado, 0s textos produzidos por Estenotipia e as
transcricBes realizadas pelo IBM ViaVoice e pelo CMU
Sphinx para o 4udio de relocucdo foram comparados de modo
a avaliar acurdcia da Estenotipia, da relocucéo e de cada um
dos sistemas de RAV empregados. Além disso, foi verificada
a laténcia da Estenotipia, da relocucdo e dos sistemas de RAV,
além do consumo de recursos computacionais dos sistemas de
RAV.

A acuracia é avaliada através da taxa de erro de palavras
(WER — Word Error Rate) [11], definida como:

WER = (S+ 0 +1)/N 1)

onde S é o numero de substituicbes, O é o niumero de
omissdes, | é o nimero de inser¢cdes e N é o numero total de
palavras na transcricdo correta. Dessa forma, a acuréacia é
definida como (1 - WER). Note-se que a acuracia é distinta da
taxa de acerto, que é definida como (C / N), onde C é o
numero de palavras corretas. Em geral, a acuricia apresenta
um valor menor que a taxa de acerto. A taxa de acerto é a
métrica utilizada na ABNT NBR 15290 [5], enquanto a
acuracia é a métrica preferencialmente utilizada em todo o
restante da literatura sobre o assunto, inclusive neste trabalho.

Para verificacdo dos erros de uma transcricdo, o texto deve
ser alinhado com o texto de referéncia de forma que possibilite
uma avaliacdo mais acertada entre as transcricBes. A
necessidade de alinhamento esta ilustrada na comparacdo dos
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textos A (referéncia) e B (transcricdo sendo avaliada) com e
sem alinhamento na Tabela 1.

TABELA 1
COMPARACAO DE TEXTOS COM E SEM ALINHAMENTO
Comparacao de Textos sem Alinhamento
A:|comeca|a |funcionar| o |reforgo no policiamento| das |divisas
B:|comeca|a |funcionar|reforco| no |policiamento da rede| visa
cC |C C S S S S S S
Comparacao de Textos com Alinhamento
A:|comeca|a |funcionar| o |refor¢o|no|policiamento|das|divisas
B:|comeca|a |[funcionar| |reforco|no|policiamento| da | rede |visa
C |C C Ol C |C C S| S |

Sem alinhamento dos textos, a omissdo ou insercdo de uma
palavra pode fazer com que vérias palavras subsequentes que
foram transcritas corretamente sejam comparadas com
palavras distintas, resultando na contagem indevida de
diversos erros de substituicdo. No exemplo apresentado, sem
alinhamento, considera-se a ocorréncia de 6 erros por
substituicdes de palavras, enquanto com alinhamento,
considera-se a ocorréncia de apenas 4 erros (1 omisséo, 2
substituicdes e 1 insercao).

IV. AVALIACAO DA ESTENOTIPIA

O closed caption gerado por Estenotipia foi extraido da
programacédo gravada em dois formatos: um deles apenas com
0 texto, para avaliacdo da acuracia da transcricdo, e outro
contendo a marcacdo de tempo de cada caractere, para
avaliacdo da laténcia. Um exemplo de um trecho de closed
caption extraido nos dois formatos esté ilustrado na Tabela 2.

TABELA 2

EXEMPLO DE TRECHO DE CLOSED CAPTION EXTRAIDO EM DOIS FORMATOS:
APENAS TEXTO E TEXTO COM MARCACAO DE TEMPO DE CADA CARACTERE

Closed Caption
(texto com marcagéo de tempo
de cada caractere)

Closed Caption
(apenas texto)

00:00:14,179 | >>C

00:00:14,212 | >> CHI

00:00:14,246 | >> CHICO

00:00:14,279 | >> CHICO P

00:00:14,313 | >> CHICO PIN

00:00:14,346 | >> CHICO PINHE

00:00:14,379 | >> CHICO PINHEIR
00:00:14,413 | >> CHICO PINHEIRO:
00:00:14,447 | >> CHICO PINHEIRO: B
00:00:14,480 | >> CHICO PINHEIRO: BOM
00:00:14,513 | >> CHICO PINHEIRO: BOM
00:00:14,547 | >> CHICO PINHEIRO: BOM DI
00:00:14,613 | >> CHICO PINHEIRO: BOM DIA,

>> CHICO PINHEIRO: BOM DIA,

A. Acurécia

Nesta etapa de teste, foi realizada a transcricdo manual do
4udio dos programas, para ser comparada com o texto da
Estenotipia. Em ambos os textos, todos os caracteres foram
substituidos por letras minusculas, todas as abreviacbes e
numeros foram reescritos por extenso e foram removidos
todos os sinais de pontuacgdo e caracteres especiais. O texto da
Estenotipia continha, em alguns casos, a identificacdo da
pessoa cuja fala estava sendo transcrita (como no exemplo da
Tabela 2, com o nome do apresentador do telejornal). Para
possibilitar a comparacdo dos textos da Estenotipia com a
transcricdo manual das falas, tais identificacbes foram
manualmente removidas. Embora a Estenotipia permita
correcdo do closed caption em tempo real (apagando
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caracteres), a inser¢do e apagamento de caracteres podem ser
observados apenas no texto com marcagao de tempo. No texto
sem marcacdo de tempo, que foi utilizado na avaliacdo da
acuracia, aparecem apenas as linhas finalizadas apés eventuais
corregoes.

Os resultados de acurdcia obtidos sdo apresentados na
Tabela 3. Observe que as acuracias obtidas para o programa
jornalistico sobre salde e para o programa de auditério sdo
significativamente inferiores aquela obtida no telejornal, um
fendmeno que retrata a dificuldade da transcrigdo em situagoes

onde os oradores possuem falas mais espontaneas.

TABELA 3
ACURACIA DA ESTENOTIPIA

Telejornal (Bom Dia Brasil)

Duracéo: 52m50s
Numero de Palavras: 7903
Acertos: 6710 (84,90%)
Substituicdes: 550 (6,96%)
Erros: 1420 (17,97%) Omissoes: 643 (8,14%)
Insercdes: 227 (2,87%)
Acurdcia: 82,03%
Programa Jornalistico sobre Saide (Bem Estar)
Duracéo: 38m55s
Numero de Palavras: 6333
Acertos: 4240 (66,95%)
SubstituicBes: | 844 (13,33%)
Erros: 2313 (36,52%) Omissoes: 1249 (19,72%)
Insercdes: 220 (3,47%)
Acurdcia: 63,48%
Programa de Auditdrio (Domingdo do Faustdo)
Duracéo: 01h45m02s
Numero de Palavras: 14686
Acertos: 8934 (60,83%)
SubstituicBes: | 1324 (9,02%)
Erros: 5917 (40,29%) Omissoes: 4428 (30,15%)
Insercgdes: 165 (1,12%)
Acurécia: 59,71%
TOTAL
Duracdo: 03h16m47s
Numero de Palavras: 28922
Acertos: 19884 (68,75%)
SubstituicBes: | 2718 (9,40%)
Erros: 9650 (33,37%) Omissoes: 6320 (21,85%)
Insercdes: 612 (2,12%)
Acurdcia: 66,63%
B. Laténcia

A laténcia da Estenotipia foi avaliada comparando-se 0s
tempos de fim de trés frases no audio do programa com 0s
tempos de exibicdo do ultimo caractere de cada uma dessas
frases no closed caption. Desta forma, verificou-se a laténcia
média de 4,034 segundos.

V. AVALIACAO DA RELOCUCAO

A relocucdo do material de teste foi gravada em ambiente
residencial, sem controle acustico e sem um sistema de &udio
profissional, pelo préprio autor deste trabalho.

A. Acurécia

Neste teste foi realizada uma transcri¢do manual do 4udio
da relocugdo, para ser comparada com a transcricdo manual do
dudio original. Todos os caracteres foram substituidos por
letras mindsculas, todas as abreviacfes e numeros foram
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reescritos por extenso e foram removidos todos os sinais de
pontuacdo e caracteres especiais. Os resultados de acurdcia

obtidos podem ser observados na Tabela 4.

TABELA 4
ACURACIA DA RELOCUCAO

Telejornal (Bom Dia Brasil)

processo de revisdo manual, para remogdo dos erros
eventualmente  presentes  (sobretudo provenientes de
comentérios publicados por usuarios nos sites). O texto
resultante possuia 100.954 sentencas e 1.707.869 palavras,
com vocabulério de 53.633 palavras distintas.

B. Adaptacdo do Modelo Acustico

Para a adaptacdo do modelo aclstico (adaptacdo de
locutor), o IBM ViaVoice utiliza um conjunto de textos
padrdo que vém com o aplicativo, composto por 1.027
sentencas e 6.622 palavras, com vocabulario de 1.953 palavras
distintas.

C. Acuréacia

A transcricdo da relocucéo realizada pelo IBM ViaVoice foi
comparada com a transcricdo manual da relocucdo. Os
resultados de acuracia obtidos sdo apresentados na Tabela 5.

TABELAS
ACURACIA DO IBM VIAVOICE

Telejornal (Bom Dia Brasil)

Duracéo: 52m50s
Numero de Palavras: 7903
Acertos: 7833 (99,11%)
SubstituicBes: | 38 (0,48%)
Erros: 87 (1,10%) Omissoes: 32 (0,40%)
Insercdes: 17 (0,22%)
Acurdcia: 98,90%
Programa Jornalistico sobre Saude (Bem Estar)
Duracdo: 38m55s
Numero de Palavras: 6333
Acertos: 6043 (95,42%)
SubstituicBes: | 210 (3,32%)
Erros: 317 (5,01%) Omissoes: 80 (1,26%)
Insercgdes: 27 (0,43%)
Acurdcia: 94,99%
Programa de Auditdrio (Domingdo do Faustdo)
Duracéo: 01h45m02s
Numero de Palavras: 14686
Acertos: 13906 (94,69%)
SubstituicBes: | 461 (3,14%)
Erros: 1058 (7,20%) Omissoes: 319 (2,17%)
Insercdes: 278 (1,89%)
Acurdcia: 92,80%
TOTAL
Duracéo: 03h16m47s
Numero de Palavras: 28922
Acertos: 27782 (96,06%)
SubstituicBes: | 709 (2,45%)
Erros: 1462 (5,05%) Omissoes: 431 (1,49%)
Insercdes: 322 (1,11%)
Acurdcia: 94,95%
B. Laténcia

A laténcia da relocugdo foi avaliada comparando-se 0s
tempos de fim de trés frases no audio do programa e no audio
da relocucdo. Desta forma, verificou-se a laténcia média de
1,059 segundo.

VI. AVALIACAO DO IBM VIAVOICE

O IBM ViaVoice ja vem treinado para o Portugués do
Brasil, com um dicionario, um modelo de linguagem e um
modelo acustico independente de locutor previamente
definidos. Apenas os seguintes ajustes sdo possiveis no IBM
ViaVoice: (1) adaptacdo do dicionario e do modelo de
linguagem; (2) adaptacdo do modelo acustico (adaptacdo de
locutor); (3) ajuste do desempenho de reconhecimento (rapido,
equilibrado, preciso ou automaético). Nestes testes foi utilizado
0 ajuste de desempenho de reconhecimento preciso.

A. Adaptacéo do Dicionario e do Modelo de Linguagem

A adaptagdo do dicionério e do modelo de linguagem do
IBM ViaVoice requer um ou mais textos, dos quais sdo
extraidos o vocabulario e a probabilidade de sequéncias de
palavras.

O texto utilizado nessa adaptagéo foi extraido das péginas
de Internet hospedadas no dominio globo.com em 17 de
novembro de 2012. Em seguida, o texto passou por um

Duracao: 52m50s
Numero de Palavras: 7883
Acertos: 6615 (83,91%)
SubstituicBes: | 1011 (12,82%)
Erros: 1650 (20,93%) Omissoes: 357 (4,53%)
Insercdes: 282 (3,58%)
Acurdcia: 79,07%
Programa Jornalistico sobre Saude (Bem Estar)
Duracdo: 38m55s
Numero de Palavras: 6278
Acertos: 4488 (71,49%)
SubstituicBes: | 1419 (22,60%)
Erros: 2020 (32,18%) Omissoes: 371 (5,91%)
Insercgdes: 230 (3,67%)
Acurdcia: 67,82%
Programa de Auditdrio (Domingdo do Faustdo)
Duracao: 01h45m02s
Numero de Palavras: 14641
Acertos: 9497 (64,87%)
SubstituicBes: | 4006 (27,36%)
Erros: 5617 (38,36%) Omissoes: 1138 (7,77%)
Insercdes: 473 (3,23%)
Acurdcia: 61,64%
TOTAL
Duracéo: 03h16m47s
Numero de Palavras: 28802
Acertos: 20600 (71,52%)
SubstituicBes: | 6436 (22,34%)
Erros: 9287 (32,24%) Omissoes: 1866 (6,48%)
Insercdes: 985 (3,42%)
Acurdcia: 67,76%
D. Laténcia

A laténcia foi avaliada comparando os tempos de fim de
trés frases no &udio da relocugcdo e na transcricdo do IBM
ViaVoice. Verificou-se a laténcia média de 2,098 segundos.

E. Consumo de recursos computacionais

O IBM ViaVoice, durante a operagdo de reconhecimento,
ocupou menos de 20% de um Unico ndcleo da CPU do
computador (Intel Core i5 de 2,4 GHz) e menos de 70 MB de
RAM.
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VII. AVALIACAO DE UM SISTEMA DE RAV BASEADO EM

SOFTWARE LIVRE

Originalmente, o CMU Sphinx ndo possui nenhum
dicionério, modelo de linguagem ou modelo acustico para o
Portugués do Brasil. No presente teste, esses recursos foram
desenvolvidos utilizando apenas bases de dados disponiveis
publicamente.

A. Criacdo do Dicionério e do Modelo de Linguagem

A criacdo do dicionério e do modelo de linguagem é feita a
partir de um corpus de texto. Foi gerado um corpus de texto
de uso geral e um corpus de texto especifico para cada
programa utilizado no teste (Bom Dia Brasil, Bem Estar e
Domingéo do Faustéo).

O corpus de texto de uso geral foi gerado pela concatenacéo
do TextCorporal.5 desenvolvido pelo grupo FalaBrasil da
UFPA [12], com os textos extraidos do dominio globo.com
para adaptacdo do dicionario e do modelo de linguagem do
IBM ViaVoice. Todos os caracteres foram substituidos por
letras mindsculas, todas as abreviagfes e nimeros foram
reescritos por extenso e foram removidos todos os sinais de
pontuacdo e caracteres especiais. O corpus de texto foi
organizado com uma sentenca por linha e com marcacgdes
especiais de inicio (<s>) e fim (</s>) em cada sentenca. Por
fim, o corpus de texto resultante possuia 1.593.389 sentencas
e 24.746.658 palavras, com vocabulério de 210.446 palavras
distintas. Um trecho do corpus de texto pode ser visto na Fig.
2.

<s> o0 fim do mundo em dois mil e doze é um dos temas de maior sucesso na
internet </s>

<s> uma infinidade de videos fotos textos e teorias defende que nds ndo
vamos passar dessa data </s>

<s> o dia teria sido previsto pelos maias antigo povo do méxico e américa
central que tinha grande conhecimento astrondémico </s>

<s> varios fatores se apresentam como candidatos a acabar com nosso
planeta o inimigo mais assustador e mais comentado pelos teéricos é
chamado de nibiru </s>

<s> um planeta desconhecido do sistema solar que estaria vindo em dire¢do
aterra </s>

<s> e a0 passar perto ou se chocar com a gente ocorreria uma explosao </s>

Fig. 2. Trecho do corpus de texto

O corpus de texto especifico para cada programa utilizou,
além dos textos utilizados no corpus de texto de uso geral,
50% das sentencas da transcricdo manual da relocucdo do
programa, selecionadas ao acaso. A transcricdo manual foi
segmentada  também  manualmente em  sentencas
correspondentes a segmentacdo do audio da relocugdo de
forma automatica pela detec¢do de siléncios.

A Perplexidade ¢ um conceito da Teoria da Informacéo
relacionado & entropia, podendo ser definido por: P = 25, onde
P € a perplexidade e E é a entropia. A perplexidade de um
modelo de linguagem pode ser interpretada como o grau de
dificuldade de prever a préxima palavra em um texto
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utilizando o referido modelo. Por exemplo, um valor de
perplexidade de 200 corresponde & mesma dificuldade de
prever uma palavra dentre uma lista de 200 palavras
equiprovaveis. Portanto, quanto menor o valor da perplexidade
do modelo de linguagem mais ele contribui para a acuréacia do
sistema de Reconhecimento Automético de Voz [11].

O texto selecionado do telejornal possuia 82 sentencas e
4.011 palavras, com vocabulério de 1.333 palavras distintas. O
texto selecionado do programa jornalistico sobre salde
possuia 76 sentencas e 3.056 palavras, com vocabulério de
939 palavras distintas. O texto selecionado do programa de
auditério possuia 341 sentencas e 7.690 palavras, com
vocabulério de 1.569 palavras distintas. Como o texto da
transcricdo manual da relocucdo dos programas era muito
menor que o texto utilizado no corpus de texto de uso geral,
ele poderia ndo modificar de forma muito significativa a
probabilidade de sequéncias de palavras. Por isso, essas
sentencas foram acrescentadas repetidamente ao corpus de
texto de uso geral, at¢ que ndo houvesse reducdo na
perplexidade do modelo de linguagem resultante.

A variacdo observada da perplexidade do modelo de
linguagem do programa de auditério com o numero de
repeticBes da transcricdo de parte do programa no corpus de
texto esta ilustrado na Fig. 3.

800

750 A

o
o
!

Perplexidade
[¢)] (2] [<2] ~
al o a
o o o

500 -
0 1 2 3 4 5 6 7

Ndmero de Repeticdes

Fig. 3. Variagdo da perplexidade do modelo de linguagem
do programa Domingéo do Faustdo com o nimero de repeti¢des
da transcrigdo de parte do programa no corpus de texto

De cada corpus de texto produzido, foram extraidas as
65535 palavras mais frequentes, para que o vocabulario fosse
compativel com a utilizacdo de indices de 16 bits do CMU
Sphinx. Os modelos de linguagem foram gerados a partir de
cada vocabulario, de cada corpus de texto e da lista de
simbolos de contexto (<s> e </s>). Foram gerados modelos de
linguagem trigrama (em que a probabilidade de uma palavra é
condicionada as duas palavras anteriores), com vocabulério
aberto (em que é atribuida uma probabilidade & ocorréncia de
palavras fora do dicionario).

Cada vocabuléario gerado nas etapas anteriores (excluindo o
cabecalho e as entradas <s> e </s>) foi transformado em
dicionario com transcrigdo fonética utilizando um software
livre de conversdo grafema-fonema do grupo FalaBrasil da
UFPA [12] que utiliza um conjunto de 38 fonemas. Os
fonemas utilizados por esse software sdo representados por
combinagfes de letras maiulsculas, minasculas e simbolos.
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Essas representacdes precisaram ser alteradas para garantir a
compatibilidade com o CMU Sphinx, que néo diferencia letras
maiusculas e minusculas e néo aceita simbolos. Um dicionério
separado foi construido com as entradas <s>, </s> e <sil>,
mapeando todas para o mesmo simbolo fonético (SIL),
correspondente ao siléncio. Foi gerada ainda uma lista dos
simbolos fonéticos usados nos dicionérios (nesse caso, 38
fonemas e um siléncio). A lista dos simbolos fonéticos

utilizados pode ser vista na Fig. 4.

SIL| v [ww | ii [o0]|sm|u]|Kk

om | Im z e |a | n d|b

em g dz t | uu j fls

jm jj ee |m | r [xm|i|a
p zm | m w | o |ts

Fig. 4.

Lista dos simbolos fonéticos utilizados

Um trecho ilustrativo do dicionario pode ser visto na Fig. 5.

diferencia dziferee sia
diferenciada dziferee siada
diferenciadas dziferee siadas
diferenciado dziferee siadu
diferenciados dziferee siadus
diferenciais dziferee siajs
diferencial dziferee siaw
diferenciam dziferee siaaww
diferenciar dziferee siaxm
diferenciagdo dziferee siasaaww
diferencie dziferee si
diferenciou dziferee siow

Fig. 5. Trecho do dicionario

B. Taxa de palavras fora do dicionario e perplexidade do
modelo de linguagem

Os dicionarios e os modelos de linguagem gerados foram
avaliados, respectivamente quanto a taxa de palavras fora do
dicionério e quanto a perplexidade, em relagdo a transcrigcdo
manual da relocucdo dos programas utilizados no teste. E
importante ressaltar que foram consideradas apenas as
senten¢as ndo utilizadas nos corpora de texto especificos de
cada programa.

Os resultados obtidos podem ser observados na Tabela 6.
Para cada programa obteve-se a taxa de palavras fora do
dicionario, considerando um dicionério de uso de geral e um
dicionéario especifico de cada programa, bem como a
perplexidade do modelo de linguagem, considerando um
modelo de linguagem de uso geral e um modelo de linguagem
especifico de cada programa.

TABELA 6

TAXA DE PALAVRAS FORA DO DICIONARIO E
PERPLEXIDADE DO MODELO DE LINGUAGEM

Taxa dedpa}lav’rqs fora do Perplexidade
icionario
Dicionario D|C|0r]a_r|o Modelo de MOdEIO de
d especifico - linguagem
e uso linguagem Pl
do especifico do
geral de uso geral
programa programa
Bom Dia 0,57% 0,47% 266,22 246,74
Brasil
Bem Estar 1,34% 1,27% 666,42 589,79
Domingao 2,30% 1,37% 773,50 536,94
do Faustdo

C. Treinamento do Modelo Acustico

Para treinamento do modelo acUstico € necesséario possuir
um corpus de voz, que deve consistir em um conjunto de
arquivos de audio contendo a gravacdo da fala segmentada em
trechos de curta duragdo (idealmente de 5 a 30 segundos) e
uma transcricdo textual dessas gravacdes.

Foram treinados trés modelos acusticos: um utilizando
apenas uma voz masculina, um utilizando diversas vozes
masculinas e um utilizando vozes masculinas e femininas.

Para o primeiro modelo (treinado com corpus mais
reduzido, apenas com uma voz masculina), foi utilizado
apenas o corpus Constitui¢dol1.0 do grupo FalaBrasil da UFPA
[12], com 1.238 sentengas, 68.575 palavras, vocabulério de
5.305 palavras distintas, 8 horas, 50 minutos e 12 segundos de
gravacdo de um Unico locutor do sexo masculino, lendo textos
da Constituicdo Federal em um ambiente controlado (estudio).

Para o segundo modelo (treinado com corpus intermediério,
com vozes masculinas apenas), foram incluidas mais
gravacfes de vozes masculinas, provenientes do corpus
LapsBenchMark1.4 do grupo FalaBrasil da UFPA com 500
sentengas, 5.166 palavras, vocabuldrio de 2.102 palavras
distintas, 38 minutos e 10 segundos de gravacdo em ambiente
néo controlado, da voz de 25 homens com aproximadamente a
mesma duracdo. Além disto, foi acrescido o material do site
VoxForge, com 1.828 sentencas, 9.173 palavras, vocabulario
de 584 palavras distintas, 1 hora, 51 minutos e 24 segundos de
gravacdo em ambiente ndo controlado, da voz de 78 homens
com duracdo variavel [13].

Para o terceiro modelo (treinado com corpus maior, com
vozes masculinas e femininas), foram incluidas também as
gravaces de vozes femininas provenientes do corpus
LapsBenchMark1.4 do grupo FalaBrasil da UFPA, com 200
sentengas, 2.062 palavras, vocabuldrio de 1.064 palavras
distintas, 15 minutos e 51 segundos de gravacdo em ambiente
nédo controlado, da voz de 10 mulheres com aproximadamente
a mesma duracdo. Neste caso também foi acrescido o material
do site VoxForge, com 180 sentencas, 855 palavras,
vocabulario de 351 palavras distintas, 9 minutos e 30
segundos de gravacdo em ambiente ndo controlado, da voz de
6 mulheres com duracéo varidvel, removendo as gravacdes em
Portugués de Portugal e as gravacBes que estavam
ininteligiveis (nivel de &udio excessivamente baixo, ruido ou
distor¢éo excessivamente altos).

A maioria das configuragdes do treinamento do modelo
acustico foram mantidas conforme o padrdo do CMU Sphinx,
exceto 0s seguintes itens:

e LDA/MLLT

Por padrdo, o processamento digital do sinal de voz do

CMU Sphinx utiliza um vetor de pardmetros MFCC (Mel-

Frequency Cepstral Coefficients), que utiliza os 12

primeiros coeficientes da DCT do logaritmo do espectro de

poténcia na escala de frequéncia Mel (escala de frequéncia
subjetivamente linear), mais um coeficiente que representa

a energia media do sinal, além da primeira e da segunda

derivada desses 13 coeficientes, denominados de

coeficientes dindmicos, “delta” ou vetores de velocidade e

aceleragdo, que ajudam a caracterizar os efeitos

9

Avaliagio do Desempenho de um Sistema de Reconhecimento Automitico de Voz em Portugués do Brasil Baseado em Software Livre para Geracdo de Closed Caption

Luiz Fausto de Souza Brito, Flavio Luis de Mello

T'his open access article is distributed under a Creative Commons Attribution (CC-BY) license. http://www.set.org.br/setep.

doi: 10.18580/setep.2015.1.11

Web Link: http://dx.doi.org/10.18580/setep.2015.1.11



SET EXPO PROCEEDINGS - SETEP v. 1, 2015

2015 SET - Brazilian Society of Television Engineering « ISSN Print: 2447-0481 « ISSN Online: 2447-049X

coarticulatérios, formando um vetor de pardmetros ou de
caracteristicas com 39 coeficientes [11] [14] [15] [16].

O vetor de pardmetros ou de caracteristicas é utilizado no
modelo acustico para reconhecimento dos padrdes
fonéticos. E possivel otimizar esses parametros utilizando
uma transformacdo linear que melhore a separabilidade
entre os padrdes a serem reconhecidos, o que produz um
impacto positivo sobre a acuracia do sistema. Além disso,
tal transformag8o descorrelaciona as dimensdes do vetor de
pardmetros e é possivel reduzir a dimenséo desse vetor (por
exemplo, de 39 para 32) sem reduzir significativamente a
acuracia, o que reduz o custo computacional do
reconhecimento. Por isso, foi habilitada a criagdo de uma
matriz de transformacéo do vetor de pardmetros utilizando
duas transformagdes conhecidas que podem ser utilizadas
em conjunto para aumentar a acurécia e reduzir o custo do
reconhecimento: Linear Discriminant Analysis (LDA) e
Maximum Likelihood Linear Transform (MLLT), com 32
dimensdes [7] [11].

* multithread

A fim de reduzir o tempo necessario ao treinamento do
modelo acUstico, foi habilitado o processamento
multithread (até 4 threads simultdneos, correspondendo ao
limite do processador empregado).

e forced alignment

Foi habilitado também o alinhamento forcado (forced
alignment), que nédo inclui no treinamento os arquivos de
4udio que ndo puderem ser alinhados com as suas
respectivas transcri¢des textuais.

O alinhamento das transcri¢cdes textuais com o 4udio é
realizado através de uma decodificacdo ou busca da
sequéncia de palavras mais provével para a sequéncia de
pardmetros extraida do sinal de voz. Idealmente, a busca
deveria considerar todas as hipGteses possiveis para a
sequéncia de estados. Como o célculo de todos os caminhos
possiveis dentro da arvore ou grafo do espaco de busca
pode ser proibitivo pelo tamanho do vocabulério e pela
complexidade dos modelos acustico e de linguagem, a
busca pode ser otimizada computacionalmente se forem
desconsiderados (“podados”) os ramos mais improvaveis.
Note-se que héa o risco de desconsiderar prematuramente um
ramo pertencente ao caminho com maior probabilidade
global, introduzindo erros de decodificacdo devido a essa
“poda”. Trata-se de uma decisdo de compromisso entre
custo computacional e acurdcia. Ha varios mecanismos de
“poda” empregados na decodificagdo dos sistemas de RAV.
O mais frequente é o controle de feixe (beam), em que s&o
considerados apenas 0s ramos cuja probabilidade ndo caia
abaixo de um limiar proporcional a probabilidade do ramo
mais provavel [11] [17].

O alinhamento forcado utilizou um controle de feixe
(beam) com limiar muito baixo (10™%°), para evitar que um
arquivo de &udio com transcricdo correta pudesse ser
indevidamente descartado.

e modelo de conversao grafema-fonema

Também foi habilitado o treinamento de um modelo de

conversdo grafema-fonema, que permite que sejam

empregadas no treinamento do modelo acustico palavras
que ndo constem no dicionario fonético utilizado (embora,
para o treinamento de cada modelo acustico tenha sido
utilizado um dicionario fonético especifico com as 65.535
palavras mais frequentes do corpus de voz utilizado).

* senones / gaussianas

O modelo acustico do CMU Sphinx utiliza HMM
(Hidden Markov Model — Modelo Oculto de Markov).
Nesse modelo, assume-se que O processo segue uma
sequéncia de estados que ndo sdo diretamente observaveis.
A observacdo indireta, no caso, corresponde a um vetor de
caracteristicas extraido do sinal de voz. Os estados
poderiam corresponder a fonemas mas, para levar em
consideracdo as variagOes na realizacdo de cada fonema
devidas aos efeitos coarticulatérios, os fonemas s&o
diferenciados pelo contexto de vizinhanca fonética,
utilizando “trifones” (um trifone representa um dnico
fonema, dados o fonema anterior e o fonema posterior) e,
para maior acuracia do sistema, divide-se cada trifone em
trés estados, denominados “senones”, sendo o primeiro
correspondente ao inicio do fonema, cuja observacdo €
influenciada pelo efeito coarticulatério da transicdo a partir
do fonema anterior, o segundo estado corresponde a parte
intermediaria e mais estvel do fonema e o terceiro estado
corresponde a parte final do fonema, cuja observagdo €
influenciada pelo efeito coarticulatério da transi¢do para o
préximo fonema [11].

Um modelo HMM ¢é caracterizado pelas probabilidades
iniciais dos estados (representadas por um vetor), pelas
probabilidades de transicdo entre os estados (representadas
por uma matriz) e pelas probabilidades de observacdo. As
probabilidades de observacéo sdo modeladas, normalmente,
por uma mistura de gaussianas, pela flexibilidade que tal
mistura oferece de aproximar qualquer distribuicdo de
probabilidade. Uma mistura de gaussianas é representada
pelo vetor das médias e matriz de covariancia de cada
componente e por um vetor com o0s pesos de cada
componente [16].

Para reduzir a dimensionalidade do modelo pode-se
associar as probabilidades dos estados (senones)
semelhantes, tais como os estados intermediarios dos
trifones que representam o mesmo fonema e os estados
inicial e final dos trifones que representam o mesmo fonema
e que podem ser agrupadas por categorias fonéticas dos
fonemas anteriores e posteriores, respectivamente [17].

Os dois pardmetros de configuragdo reconhecidamente
mais criticos para a acurdcia do sistema (devido ao impacto
sobre a complexidade e a treinabilidade), cujos valores
6timos dependem do corpus de voz utilizado, foram
ajustados de forma iterativa para cada modelo acustico: o
nimero de senones (equivalente ao nimero de estados a
serem treinados no Modelo Oculto de Markov, controlando
0 quanto os estados de trifones “semelhantes” s&o
agrupados) e o nimero de gaussianas a serem treinadas para
cada estado na modelagem das probabilidades de
observacdo por mistura de gaussianas.
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O modelo acustico inicial foi treinado com 250 senones e
com namero gaussianas inicial de 1 e final de 64 (gerando
modelos com 1, 2, 4, 8, 16, 32 e 64 gaussianas). Nas etapas
de adaptacdo de locutor e decodificacdo, detalhadas a
sequir, foram utilizados os modelos a partir de 64
gaussianas, reduzindo o nimero de gaussianas até que ndo
houvesse melhoria na acuracia do modelo adaptado. Em
seguida, o modelos acusticos foram treinados novamente
dobrando o nimero de senones e refazendo as etapas de
adaptacéo de locutor e decodificacdo até que ndo houvesse
melhoria na acuracia do modelo adaptado. Dessa forma,
foram determinados o nimero 6timo (dentre os testados e
quanto a acuracia) de senones e de gaussianas para cada
modelo acustico. Por exemplo, para 0 modelo acustico
treinado com apenas uma voz masculina, foi selecionada a
configuracdo com 1000 senones e 16 gaussianas, como
pode ser verificado pelos resultados de acuracia da Tabela
7.

TABELA7

IMPACTO SOBRE A ACURACIA DO NUMERO DE SENONES E GAUSSIANAS
DO MODELO ACUSTICO TREINADO COM UMA UNICA VOZ MASCULINA

Senones

250 500 | 1000 | 2000

1 - - - | 69,50%

) ) ] - | 69,60%

g 4 - - - | 69,51%
HE - - | 69,52% | 69,20%
8| - - | 69,64% | 69,15%
32 | 66,94% | 68,48% | 69,43% | 67,76%
64 | 67,06% | 68,67% | 68,67% | 62,52%

D. Adaptacdo do Modelo Acustico

Na adaptacdo do modelo acustico para a voz de um locutor
especifico (adaptacdo de locutor), € necessario um novo
corpus de voz, com gravacOes da voz deste locutor. Para
construgdo desse corpus, foram utilizados 0s mesmos arquivos
de audio gravados para a adaptacdo de locutor do IBM
ViaVoice e os arquivos de dudio correspondentes as gravacées
das sentencas selecionadas para geracdo do corpus de texto
especifico de cada programa utilizado no teste, com 98
minutos e 23 segundos.

Na adaptacdo de locutor, duas técnicas sdo empregadas com
frequéncia: MLLR (Maximum Likelihood Linear Regression)
e MAP (Maximum a Posteriori). A técnica MLLR calcula
matrizes de transformacdo dos vetores de médias das
gaussianas do modelo acustico independente de locutor de
forma a maximizar a probabilidade de observacdo dos vetores
de pardmetros extraidos do corpus de adaptacdo. A técnica
MAP ajusta todos os pardmetros do modelo acustico,
interpolando o modelo original com um novo modelo treinado
a partir do corpus de adaptacdo. O hiperpardmetro t (tau) é
usado para controlar o peso do modelo disponivel a priori. A
técnica MLLR possui custo computacional mais baixo e
resulta em maior acurdcia caso o corpus de adaptacdo seja
muito pequeno. A técnica MAP possui custo computacional
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mais alto e resulta em maior acuracia caso o corpus de
adaptacdo seja um pouco maior. A combina¢do das técnicas
MLLR e MAP resulta na melhor acurdcia para qualquer
tamanho de corpus de adaptagdo [7] [11]. Assim, foi feita a
adaptacdo de locutor através de MLLR e MAP, usando um
valor fixo (100) para o hiperparametro t (tau).

E. Acurécia

Para o teste de acurécia, foi utilizado o audio de relocugéo
das sentencas que ndo foram utilizadas na adaptacdo do
modelo acUstico. Para cada programa, foram empregados o
dicionario e o modelo de linguagem especificos de cada
programa gerados anteriormente. Foram usados o0s trés
modelos acusticos treinados e adaptados anteriormente.

Dada uma sequéncia de vetores de pardmetros X extraida de
um sinal de voz através do processamento digital, a tarefa do
Reconhecimento Automatico de Voz é determinar a sequéncia
correspondente de palavras W mais provavel. Em termos
probabilisticos, deseja-se descobrir a sequéncia de palavras W
que maximiza a probabilidade condicional P(W|X). Como essa
probabilidade ndo é conhecida a priori, podemos utilizar o
teorema de Bayes para inverter essa probabilidade condicional
[15] [18]:

P(WIX) = P(X|W) - P(W)/P(X) @

Como a maximizacdo de P(W|X) é calculada com X fixo,
isso equivale a maximizar:

PX|w)-P(W) ®)

Isso permite a separacdo do problema do Reconhecimento
Automético de Voz em dois problemas distintos: (1) um
modelo acustico, P(X|W) e; (2) um modelo de linguagem,
P(W).

O espaco de busca pode ser definido em um Gnico modelo
HMM integrando os modelos acustico, P(X|W), e de
linguagem, P(W), em que, opcionalmente, pode-se atribuir
empiricamente um peso diferenciado (LW) para o modelo de
linguagem, P(W)"", para otimizar a acurécia [11].

O peso do modelo de linguagem (LW) foi ajustado de forma
iterativa em cada programa, iniciando com LW=1 e somando 1
até que ndo houvesse melhoria na acuracia da decodificacéo.
Um exemplo da variacdo de acurdcia com o peso do modelo
de linguagem, para o programa Bom Dia Brasil, utilizando o
modelo acustico treinado com corpus maior, pode ser
observado na Fig. 6.
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Programa Jornalistico sobre Saude (Bem Estar)
80% Durag&o: 19m28s
79% Nidmero de Palavras: 3219
Peso do 5
© 78% Modelo de Linguagem:
~§ 779 Acertos: 2218 (68,90%)
3 0 Substituices: | 738 (22,93%)
< 76% Erros: 1077 (33,46%) Omissdes: 263 (8,17%)
Insercgdes: 76 (2,36%)
75% 1 Acurécia: 66,54%
74% ] i i i i i Programa de Auditdrio (Domingdo do Faustdo)
1 2 3 4 5 6 Duracéo: 37m31s
Numero de Palavras: 6947
Peso do Modelo de Linguagem Peso do
Modelo de Linguagem: 4
Fig. 6. Variacéo da acuracia com peso do modelo de linguagem, Acertos: 4785 (68,88%)
para o programa Bom Dia Brasil, Substituicdes: | 1586 (22,83%)
utilizando o modelo acUstico treinado com corpus maior Erros: 2349 (33,81%) | OmissBes: 576 (8,29%)
Insercgdes: 187 (2,69%)
O modelo de linguagem também funciona como uma Acurécia: 66,19%
penalidade para inserir novas palavras durante a TOTAL
decodificacdo, isto é, com uma penalidade pequena o __ Duracdo: 01h38m24s
decodificador prefere utilizar mais palavras de menor duragdo N“mersoeggnzasl_avras' 114000208
e com uma penalidade alta o decodificador prefere utilizar Gaussianas: 16
menos palavras de maior duragdo. Ao modificar o peso do Acertos: 10132 (72,23%)
modelo de linguagem, essa penalidade é alterada. Uma Substituicdes: | 2868 (20,44%)
penalidade para insercdo de novas paLI\?IvrasN((AII)P) pode ser Erros: 4259 (30,36%) IOmiSS{JeSI 1306238((27539307;)
H e H . Nsercoes: s 0
incluida no modelo de linguagem, P(W)~" - IP™", onde N(W) ACIrEci: 59.61%

¢ 0 numero de palavras, podendo também ser ajustada
empiricamente para maximizar a acuracia [11]. Foi ajustada a
mesma penalidade para insercdo de novas palavras (IP) para
todos os programas de forma iterativa, iniciando com I1P=0,1 e
somando 0,1 até que ndo houvesse melhoria na acuracia da
decodifica¢do, resultando no valor de IP=6,4.

A decodificacéo utilizou um controle de feixe (beam) com
limiar muito baixo (10™%), para evitar erros de decodificacéo
devido & possivel “poda” prematura de uma hip6tese correta.
Finalmente, a transcricdo gerada foi comparada com a
transcri¢do manual.

A execucdo de todos os processos de treinamento e teste do
CMU Sphinx consumiu o equivalente a mais de 17 dias de
processamento ininterrupto de um computador dedicado a essa
atividade (utilizando um Apple Mac mini do final de 2012,
com processador Intel Core i5 de 2,5 GHz, 16 GB de RAM ¢
sistema operacional OS X 10.9.4), mesmo com a execug¢do de
threads paralelos quando possivel.

Os resultados obtidos empregando o modelo acustico
treinado com corpus mais reduzido, apenas com uma voz
masculina, podem ser observados na Tabela 8.

TABELA 8
ACURACIA DO SISTEMA DE RAV BASEADO EM SOFTWARE LIVRE
UTILIZANDO MODELO ACUSTICO TREINADO COM CORPUS MAIS REDUZIDO,
COM APENAS UMA VOZ MASCULINA

Os resultados obtidos com o modelo acustico treinado com
corpus intermediario, com vozes masculinas apenas, podem
ser observados na Tabela 9.

TABELA9

ACURACIA DO SISTEMA DE RAV BASEADO EM SOFTWARE LIVRE
UTILIZANDO MODELO ACUSTICO TREINADO COM CORPUS INTERMEDIARIO,
COM VOZES MASCULINAS APENAS

Telejornal (Bom Dia Brasil)

Duracéo: 26m25s
Numero de Palavras: 3862
Peso do 3
Modelo de Linguagem:
Acertos: 3184 (82,44%)
SubstituicBes: | 511 (13,23%)
Erros: 789 (20,43%) Omissdes: 167 (4,33%)
Insercdes: 111 (2,87%)
Acurécia: 79,57%
Programa Jornalistico sobre Saude (Bem Estar)
Duracéo: 19m28s
Numero de Palavras: 3219
Peso do 3
Modelo de Linguagem:
Acertos: 2251 (69,93%)
SubstituicBes: | 722 (22,43%)
Erros: 1072 (33,30%) Omissdes: 246 (7,64%)
Insercdes: 104 (3,23%)
Acurécia: 66,70%
Programa de Auditdrio (Domingdo do Faust&o)
Duracéo: 37m31s
Numero de Palavras: 6947
Peso do 4
Modelo de Linguagem:
Acertos: 4915 (70,75%)
SubstituicBes: | 1458 (20,99%)
Erros: 2225 (32,03%) Omissdes: 574 (8,26%)
Insercdes: 193 (2,78%)
Acurécia: 67,97%

Telejornal (Bom Dia Brasil)
Duracao: 26m25s
Numero de Palavras: 3862
Peso do 4
Modelo de Linguagem:
Acertos: 3129 (81,02%)
SubstituicBes: | 544 (14,09%)
Erros: 833 (21,57%) Omissdes: 189 (4,89%)
Insercdes: 100 (2,59%)
Acurécia: 78,43%
Avaliagio do Desempenho de um Sistema de Reconhecimento Automatico de Voz em Portugués do Brasil Baseado em Software Livre para Geragio de Closed Caption
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TOTAL Programa de Auditdrio (Domingdo do Faustdo)
Duragéo: 01h38m24s Duragéo: 37m31s
Numero de Palavras: 14028 Numero de Palavras: 6947
Senones: 2000 Peso do 4
Gaussianas: 4 Modelo de Linguagem:
Acertos: 10350 (73,78%) Acertos: 4915 (70,75%)
Substituicées: | 2691 (19,18%) SubstituicBes: | 1482 (21,33%)
Erros: 4086 (29,13%) Omissoes: 987 (7,04%) Erros: 2219 (31,94%) Omissoes: 550 (7,92%)
Insercgdes: 408 (2,91%) Insercoes: 187 (2,69%)
Acuracia: 70,87% Acuracia: 68,06%
TOTAL
Por fim, os resultados obtidos com o modelo acustico Duracio: 01h38m24s
treinado com corpus maior, com vozes masculinas e Ndmero de Palavras: 14028
femininas, podem ser observados na Tabela 10. Senones: 2000
Gaussianas: 16
TABELA 10 Acertos: 10367 (73,90%)
ACURACIA DO SISTEMA DE RAV BASEADO EM SOFTWARE LIVRE Substituices: | 2720 (19,39%)
UTILIZANDO MODELO ACUSTICO TREINADO COM CORPUS MAIOR, Erros: 4044 (28,83%) Omissdes: 941 (6,71%)
COM VOZ.ES MASCULINA§ E FEMI_NINAS Inserg()es: 383 (2’73%)
Telejornal (Bom Dia Brasil) Acuracia: 7117%
Duracéo: 26m25s
Nimero de Palavras: 3862 F. Laténcia
Modemz%sﬁiiguagem: 6 A laténcia foi avaliada comparando os tempos de fim de
Acertos: 3160 (81,82%) trés frases no audio da relocugdo e na transcricdo do CMU
Substituicdes: | 515 (13,34%) Sphinx. Nos testes, verificou-se a laténcia média de 652 ms.
Erros: 794 (20,56%) Omissoes: 187 (4,84%) i i
Insercdes: 92 (2,38%) G. Consumo de recursos computacionais
Acuracia: __ _79.44% O CMU Sphinx, durante a operagdo de reconhecimento,
Duraggg?grama Jornalistico sobre Sa”‘ljgrggrsn Estar) ocupou cerca de 20% de todos os nlcleos da CPU do
NGmero de Palavras: 3219 computador (Intel Core i5 de 2,4 GHz) e cerca de 300 MB de
Peso do 3 RAM.
Modelo de Linguagem:
Acertos: 2292 (71,20%) VIIl. ANALISE DOS RESULTADOS
SubstituicBes: | 723 (22,46%)
Erros: 1031 (32,03%) | Omissdes: 204 (6,34%) Um resumo dos resultados de acuracia obtidos nos testes
Insercdes: 104 (3,23%) esté representado na Tabela 11.
Acuracia: 67,97%
TABELA 11
RESUMO DOS RESULTADOS DE ACURACIA OBTIDOS NOS TESTES
- ) | cmusphinxes | CMUSPhinxel 1 o\ sphin o
Estenotipia Relocucao | IBM ViaVoice . Corpus :
Corpus Reduzido . Corpus Maior
Intermediario
Acertos: 84,90% 99,11% 83,91% 81,02% 82,44% 81,82%
. Substituicdes: 6,96% 0,48% 12,82% 14,09% 13,23% 13,34%
(Bo-rl—rlellgjigrgi':lsil) Erros:| Omissdes: |17,97%)| 8,14% |1,10%|0,40%]20,93%| 4,53% | 21,57% | 4,89% | 20,43% | 4,33% | 20,56% | 4,84%
Insercdes: 2,87% 0,22% 3,58% 2,59% 2,87% 2,38%
Acurécia: 82,03% 98,90% 79,07% 78,43% 79,57% 79,44%
Acertos: 66,95% 95,42% 71,49% 68,90% 69,93% 71,20%
Programa Substituicdes: 13,33% 3,32% 22,60% 22,93% 22,43% 22,46%
Jornalistico sobre |Erros:| Omissées: |36,529%|19,72%|5,01%|1,26%)]32,18%)| 5,91% | 33,46% | 8,17% | 33,30% | 7,64% | 32,03% | 6,34%
Satide (Bem Estar) Insergoes: 3,47% 0,43% 3,67% 2,36% 3,23% 3,23%
Acurécia: 63,48% 94,99% 67,82% 66,54% 66,70% 67,97%
Acertos: 60,83% 94,69% 64,87% 68,88% 70,75% 70,75%
Programa de SubstituicGes: 9,02% 3,14% 27,36% 22,83% 20,99% 21,33%
(Dﬁ;‘?:;g(')o do  |Erros:| Omissdes: ]40,29%|30.15%|7,20%|2,17%|38,36%| 7.77% | 3381% | 8.29% | 32,03% | 8,26% | 31,94% | 7.92%
Faustio) Insercdes: 1,12% 1,89% 3,23% 2,69% 2,78% 2,69%
Acurécia: 59,71% 92,80% 61,64% 66,19% 67,97% 68,06%
Acertos: 68,75% 96,06% 71,52% 72,23% 73,78% 73,90%
Substituictes: 9,40% 2,45% 22,34% 20,44% 19,18% 19,39%
TOTAL Erros:| Omissdes: |33,379%|21,85%|5,05%|1,49%]32,24%)| 6,48% | 30,36% | 7,33% | 29,13% | 7,04% | 28,83% | 6,71%
Insercdes: 2,12% 1,11% 3,42% 2,59% 2,91% 2,73%
Acurécia: 66,63% 94,95% 67,76% 69,64% 70,87% 71,17%

Na avaliacdo da Estenotipia, observa-se que o erro mais
frequente é a omissdo de palavras. Provavelmente, algumas
palavras sdo suprimidas porque o estenotipista ndo consegue

digitar répido o suficiente o texto a ser transcrito. Entretanto,
néo foi feita nenhuma anélise qualitativa sobre essas omissdes
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ou sobre os demais erros, quanto a perda de informacéo Util ou
interferéncia na compreenséo do texto.

Diferentemente da Estenotipia, a relocucdo utilizada na
presente avaliacdo ndo foi realizada por um servico
profissional especializado e também néo foi utilizado um
estidio de gravacdo adequado. Trata-se de uma gravacdo
realizada pelo préprio autor deste trabalho. Portanto, o0s
resultados obtidos a partir dessa relocucdo, incluindo os
resultados de Reconhecimento Automético de Voz,
provavelmente poderiam ser melhores se meios mais
adequados fossem empregados. A relocucdo apresentou uma
quantidade relativamente pequena de erros, que é somada aos
erros dos sistemas de Reconhecimento Automatico de Voz na
aplicacdo proposta para esses sistemas.

Todos os sistemas de Reconhecimento Automatico de Voz
testados apresentaram acuracia superior a Estenotipia. Nota-se
que o tipo de erro mais frequente nesses sistemas € a
substituicdo. Na hipétese de se considerar que a substitui¢do
tem efeito mais negativo para a compreensdo do texto do que a
omissdo de palavras, é possivel modificar o sistema de RAV
para exibir apenas as palavras reconhecidas com valor de
confianga acima de um determinado limiar, o que reduziria o
numero de substituicGes e aumentaria 0 nimero de omissoes.

Os testes utilizando o software livire CMU Sphinx
apresentaram acurécia superior ao IBM ViaVoice, apesar de
os corpora de voz utilizados no treinamento dos modelos
acusticos serem muito pequenos (com duragdes totais variando
de 8h50m a 11h45m) quando comparados com o0s modelos
preconizados na literatura. Desta forma, vale notar que a
documentacdo do sistema [7] recomenda que o treinamento do
modelo acustico para a aplicacdo em telejornais utilize pelo
menos 200 horas de &udio com a voz de, pelo menos 200
pessoas. Para o reconhecimento de conversacdo espontanea
recomenda-se a utilizacdo de 2000 horas de &udio. E trata-se
de uma recomendagdo para a lingua inglesa. A lingua
portuguesa, por ser muito flexiva e ter uma gramética
relativamente livre em relacdo a ordem das palavras, requer
dicionarios ainda maiores e modelos de linguagem ainda mais
complexos. Para obter a mesma acurdcia que se obtém na
lingua inglesa, é necessario compensar aumentando a precisdo
do modelo acustico, o que requer um corpus de voz ainda
maior. Neste sentido, o0s resultados obtidos podem ser
considerados ainda melhores porque ha espaco para
incremento da acurécia, bastando que se proceda a construcéo
de um corpus de voz maior e mais diversificado para
treinamento do modelo acustico.

Os modelos acusticos treinados com corpora de voz um
pouco maiores apresentaram acurdcia maior. Aumentar o
corpus de voz significativamente seria, portanto, muito
benéfico para a acurécia do sistema. O corpus de voz maior
(11h45m), mesmo sendo misto (com vozes masculinas e
femininas) resultou em uma acurdcia maior que o corpus de
voz apenas masculino com duracdo um pouco menor
(11h20m) no reconhecimento de uma voz masculina. Nesse
caso, ndo houve vantagem em segmentar o corpus de voz por
sexo, 0 que talvez seja vantajoso, como sugerido por diversos
autores, apenas em um corpus de maior duracg&o.
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A adaptacdo de locutor, em uma aplicacdo real, poderia
contar com um corpus cada vez maior, utilizando o
reconhecimento revisado da relocugdo dos programas
anteriores.

A utilizacdo de dicionarios e modelos de linguagem
especificos de cada programa efetivamente reduziu a taxa de
palavras fora do diciondrio e a perplexidade, mesmo
empregando apenas metade de um programa no treinamento.
Em uma aplicagdo real também seria possivel ter acesso a
diversos programas anteriores e, talvez também a algum
rascunho de roteiro do programa do dia, o que contribuiria
para um incremento nos resultados.

Observa-se que, tanto na Estenotipia quanto na relocucgéo e
Reconhecimento Automatico de Voz, o telejornal apresenta
muito menos erros que o programa sobre salde e que o
programa de auditorio. Dois motivos podem ser considerados:
0 vocabulario (especializado no programa sobre saude, girias
no programa de auditério) e o estilo mais informal dos
programas ndo jornalisticos, com mais dialogos espontaneos.

Em todas as alternativas de geragdo de closed caption ao
vivo testadas, a taxa de acerto é muito inferior & minima
especificada na ABNT NBR 15290 [5] (98%). Pode-se
considerar, portanto, que o desempenho especificado ndo é
alcancével no atual estado da técnica.

Quanto a laténcia, a Estenotipia avaliada encontra-se no
limite da norma (aproximadamente 4 segundos). A laténcia de
aproximadamente um segundo observada na relocucdo €
consistente com a relatada por Boulianne et al. [19] no
Canada. Para o IBM ViaVoice foi observada uma laténcia
média de aproximadamente dois segundos, enquanto para o
CMU Sphinx foi observada uma laténcia média de
aproximadamente 650 ms. Em ambos 0s casos, essa medida de
laténcia ndo inclui a laténcia da relocucéo, da codificacdo e da
multiplexagdo do closed caption, processos que seriam
necessarios em uma aplicacéo real.

Quanto ao consumo de recursos computacionais, embora o
CMU Sphinx consuma mais recursos que o IBM ViaVoice
para o reconhecimento de voz, ambos podem ser executados
facilmente por um computador de uso doméstico atual. Quanto
ao treinamento do sistema de RAV, porém, pode ser
necessario estudar otimizacOes para viabilizar uma atualizagéo
frequente, dado que no presente teste esse treinamento
consumiu o equivalente a mais de 17 dias de processamento
ininterrupto de um computador dedicado a essa atividade.
Aparentemente, esta questdo pode ser resolvida por um
processo continuo de treinamento, onde sistemas de RAV
utilizam modelos acusticos construidos a partir do altimo
treinamento disponivel enquanto um novo treino é computado.

IX. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Observa-se claramente uma demanda por uma solucédo
alternativa & Estenotipia na geracdo de legenda oculta de
programas de televisdo com fala espontanea ao vivo, tanto
para reduzir 0s custos, como para conseguir a escala
necessaria para atender a todos os programas televisivos
produzidos ao vivo no pais, dada a escassez de profissionais
de Estenotipia. Tal demanda é especialmente critica nas
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afiliadas das redes de televisdo localizadas em cidades de
pequeno e médio porte.

Além disso, ha também o desejo de se obter maior
qualidade, isto é, maior acuracia e menor laténcia. Como o
limitador da qualidade da Estenotipia é o fator humano, é
dificil acreditar que possa haver uma melhoria significativa na
qualidade  desse servico no futuro préximo. O
Reconhecimento Automatico de oz, que tem sua qualidade
limitada por um sistema computacional, teria a oportunidade
de melhoria mais incremental. Além disso, apresenta custo
operacional baixo e é facilmente escalvel.

Tanto o sistema comercial, ja obsoleto, de RAV quanto o
sistema baseado em software livre utilizados nesse teste
apresentaram acuracia mais alta e laténcia mais baixa que a
Estenotipia. O melhor desempenho foi do sistema baseado em
software livre, que ainda apresenta muitas possibilidades de
melhorias futuras.

Em todo caso, nem a Estenotipia, nem o Reconhecimento
Automético de oz puderam se aproximar da taxa de acerto
minima especificada pela NBR 15290 (98%), o que indica que
se trata de um critério atualmente inalcancavel, o que deveria
ser reavaliado através de testes em sistemas reais de geracdo
de legenda oculta ao vivo.

Para melhorar ainda mais o desempenho do sistema de
RAV baseado em software livre para a geragdo de legenda
oculta ao vivo, varias a¢les sdo possiveis, dentre as quais
algumas ideias sdo destacadas a seguir.

O desenvolvimento que provavelmente seria mais
significativo seria o de um corpus de voz suficientemente
grande e diversificado. 1sso pode ser feito a partir de outros
corpora  disponiveis  publicamente, completando as
transcricBes e segmentacdes faltantes, e/ou utilizando corpora
comerciais e/ou investindo na gravacdo de um novo corpus.
Utilizar vozes com sotaque semelhante ao da localidade de
aplicacdo do sistema também pode ser benéfico, embora a
adaptacdo de locutor possa reduzir o problema da eventual
diferenca de sotaque das vozes utilizadas no treinamento do
modelo acustico independente de locutor. Segmentar o corpus
de voz em masculino e feminino pode ser Util se o corpus,
para cada género, for suficientemente grande e diversificado.

Quanto & elaboracdo do corpus de texto é preciso
desenvolver mecanismos completamente automéaticos para
extrair textos da Internet, tratando problemas de codificacdo
de texto, erros de digitacdo, expansdo de abreviagBes e
numeros. Aparentemente este é um problema que pode ser
resolvido com facilidade.

Quanto ao dicionario fonético, pode ser benéfico utilizar
simbolos fonéticos diferentes para as vogais ténicas.
Dicionarios fonéticos diferenciados por sotaque também
podem ser Uteis, porém esta afirmagdo carece de um estudo
mais especifico.

Como o processo de treinamento do sistema de RAV
utilizado nesse trabalho consumiu o equivalente a mais de 17
dias de processamento ininterrupto de um computador
dedicado a essa atividade, seria necessério estudar otimizagdes
para viabilizar uma atualizacdo frequente (e.g. diaria) dos
modelos acuUsticos e de linguagem. Provavelmente, uma
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abordagem promissora é utilizar versionamento do
treinamento enquanto um novo treino é computado.

Também seria interessante avaliar os varios softwares livres
disponiveis para essa aplicagdo, bem como a possibilidade de
customizacdo deles (uma vez que possuem codigo-fonte
aberto) ou mesmo de desenvolvimento de um novo sistema.

Para que o sistema alcancasse a maturidade necessaria para
uma aplicagdo real, seria necessaria uma integracdo da solugéo
completa em uma ferramenta simples de usar. Esta integracdo
inclui a atualizacdo automatica (e.g. diaria) dos dicionarios e
dos modelos de linguagem especificos de cada programa, do
modelo acustico independente de locutor e da adaptacdo de
locutor, a interface operacional para inserir pontuacéo e outros
simbolos (e.g. nome do reporter ou apresentador) durante a
relocugdo e para comutar para fontes de texto externas (e.g.
teleprompt), as ferramentas de correcdo da transcri¢do
automatica em tempo real e/ou ap6s a finalizacdo do
programa, a geracdo de relatérios de desempenho (acurécia e
laténcia), a integracdo com ferramentas de codificacdo e
multiplexagdo de closed caption no sinal a ser transmitido.

Por fim, seria interessante fazer uma avaliacdo qualitativa
do desempenho obtido com o Reconhecimento Automaético de
Voz, preferencialmente com a participacdo de deficientes
auditivos, para efetuar uma avaliacdo mais criteriosa sobre a
identificacdo do conteldo informativo das transcricGes
obtidas.
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