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Relatério Descritivo da Patente de Invengdo para "METO-
DO DE RECONHECIMENTO DE VOZ E SISTEMA DE RECONHECI-
MENTO DE VOZ".

Referéncia Cruzada Para Pedidos Relacionados

[001] Este pedido de patente reivindica o beneficio do pedido de
patente Norte Americano de numero serial 12/616.723, System and
Method for Automatic Speech to Text Conversion, depositado em 11
de novembro de 2009, e do pedido de patente Norte Americano de
numero serial 61/113.910, Automated Speech Processors and Auto-
mated Punctuator, depositado em 12 de novembro de 2008, cujos con-
teudos sao integralmente incorporados neste documento através desta
referéncia aos mesmos.

Antecedentes da Técnica

Campo da Técnica

[002] A presente invencao refere-se em geral a reconhecimento
de voz automatico. Mais especificamente, a invencao refere-se a téc-
nicas para melhorar o reconhecimento automatico de voz através do
uso de aspectos mais robustos e relevantes do sinal de voz, que inclu-
em informacéo temporal e padrées derivados de agrupamentos per-
ceptivos e processamento desta informagcao com o uso de técnicas de
aprendizado de maquina.

Descricao da Técnica Relacionada

[003] Informacao de percepcao de voz é distribuida de maneira
nao uniforme na frequéncia, amplitude e tempo. Em todos os aspec-
tos, a voz é altamente variavel. A maior parte dos sistemas de
reconhecimento de voz automaticos extrai informacdao em interva-
los espacgados uniformemente em uma unica escala. Na percep-
cao de voz humana, algumas classes de voz sao conhecidas ser dis-
tinguidas pela recorréncia a caracteristicas temporais, mas nos sis-

temas de reconhecimento de voz tipicos do estado da técnica os
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aspectos temporais da voz ndo sao completamente explorados.

[004] A maior parte dos sistemas de reconhecimento de voz au-
tomaticos do estado da técnica inclui um processo que extrai informa-
¢ao do sinal de voz em escalas de tempo uniformes (tipicamente 10 a
15 milissegundos) usando quadros de analise de durag&o curta uni-
forme (tipicamente 20 a 30 milissegundos). A classificagdo da voz ba-
seada em um unico vetor de observacdo de curto prazo néo é confia-
vel porque o sinal de voz € altamente dindmico e constantemente em
transicdo uma vez que varios sons de voz sdo produzidos. Na verda-
de, padrées de maior prazo tém que ser empregados para criar siste-
mas utilizaveis.

[005] Um método conhecido na técnica, que torna padrbes de
maior prazo disponiveis € reter uma memoria de uma quantidade de
vetores de observagao de curto prazo que em seguida sao apresenta-
dos simultaneamente para um classificador de voz. Os classificadores
usados com esta abordagem séo frequentemente redes neurais artifici-
ais ou padrdes de correlagcao. Embora reter uma memdaria de vetores de
observacgao de curto prazo traga resultados melhorados, existem diver-
sos problemas remanescentes.

[006] Primeiro, a amostragem de escala de tempo uniforme, co-
mum a todos os métodos baseados em quadro, ndo € sincrona com o
sinal de voz. Portanto o relacionamento de eventos da voz e quadros de
observacao € randémico. Isto resulta em variabilidade aumentada das
caracteristicas extraidas e uma quantizacao de detalhes temporais.
[007] A sequir, a extracdo baseada em quadros de analise uni-
formes ndo é 6tima. A informacéo usada para percepgao humana dos
sons da voz ocorre em muitas escalas de tempo diferentes. Por exem-
plo, o irromper explosivo de um som de "t" falado pode ser tdo peque-
no quanto uns poucos milissegundos de duragao enquanto que uma

vogal pode ser sustentada por mais do que um segundo. Uma se-
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guéncia de muitas observacgdes de curto prazo ndo apresenta a mes-
ma informag¢do que uma informacgéo de longo prazo e vice-versa.

[008] Alguns aspectos da voz sao altamente variaveis na dimen-
sdo temporal. Por exemplo, a extensdo que uma vogal é sustentada
depende do orador, da taxa de voz, de se a vogal esta em uma silaba
acentuada ou nao, de onde na sentenga se encontra a palavra que
contém a silaba. Esta variabilidade temporal faz com que a informacgao
de voz se mova para diferentes quadros de observacgao relativa, au-
mentando significativamente a variabilidade dos valores extraidos para
diferentes exemplos da mesma classe de voz e tornando dificil a de-
teccéo de padrdes com significado na memodria.

[009] Adicionalmente, sistemas baseados em quadro tratam tipi-
camente todos os quadros com importancia igual. Ao contrario, a per-
cepcao humana usa as partes do sinal que tém a melhora relacao si-
nal para ruido e que contém as caracteristicas mais relevantes e con-
fiaveis para fazer as distingdes exigidas.

[010] A maior parte dos sistemas de reconhecimento de voz au-
tomaticos do estado da técnica incorpora Modelos Markov Ocultos. Os
Modelos Markov Ocultos sdo maquinas de estado estocasticas. Os Mo-
delos Markov Ocultos mapeiam probabilidades estimadas de classe dos
vetores de observacdo em sequéncias provaveis de produgdes de clas-
se ocultas (ndo observadas). Usando os Modelos Markov Ocultos, o
problema de variabilidade temporal mencionado acima é tratado permi-
tindo que cada estado de ndo emissao mude para ele proprio. Usando
estados de autotransicdo a variabilidade temporal é "absorvida". Infe-
lizmente, a menos que a abordagem seja modificada para extrair expli-
citamente a informacdo de duracédo, a abordagem remove informacao
temporal tanto ndo desejada como desejada. Os relacionamentos tem-
porais dos eventos de voz trazem informagao significativa para percep-

cao dos sons de voz particularmente na discriminagao de oclusivas, fri-
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cativas e africadas. Além disso, a estimativa robusta de probabilidades
de classe requer grandes quantidades de dados de treinamento. Quan-
do as condicdes de uso diferem das condi¢cdes de treinamento, as esti-
mativas de probabilidade se tornam muito imprecisas levando a reco-
nhecimento inferior.

[011] As caracteristicas usadas pela maior parte dos sistemas de
reconhecimento de voz automaticos do estado da técnica sdo primari-
amente derivadas a partir de perfis espectrais de curto prazo. Esta
abordagem € usada frequentemente porque muitos sons de voz tém
alguns picos de frequéncia caracteristicos chamados formantes. Uma
abordagem muito diferente empregada por outros sistemas atuais €
focar em trajetdrias de longo prazo das bandas de frequéncia. Em um
método chamado TRAPs (Padrées Temporais) sons de voz sdo mode-
lados como as trajetorias médias de longo prazo (~1 s) de exemplos
de sons. A classificacdo é executada baseada na correlacdo dos paco-
tes de sinal de voz com cada um dos modelos TRAP. Algumas ver-
sOes desta abordagem tém resultados reportados comparaveis aos
meétodos espectrais de curto prazo. Estes resultados mostram que in-
formacéao util para identificar os sons de voz esta espalhada pelo tem-
po além dos limites dos segmentos do fonema. Devido a média e jane-
la usadas no método, informacgao proxima ao centro do TRAP é enfati-
zada sobre informacado mais distante. OsTRAPs capturam tendéncias
brutas mas n&o capturam detalhes temporais.

[012] Ainda outra abordagem alternativa a extragao de caracteris-
tica baseada em quadro € segmentar a voz na localizagcdo de certas
condicdes de sinal detectaveis chamadas "eventos". E considerado
que cada parte de segmento tem uma unica identidade de classe.
Usualmente o alinhamento temporal com um modelo € executado pela
deflexdo dindmica do tempo, que permite que sejam projetadas as tra-

jetérias das caracteristicas dentro de uma escala de tempo comum.
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Entdo, na escala de tempo defletida a trajetoria da caracteristica é re-
amostrada e correlacionada com um padrao ou usada como observa-
cao para um Modelo Markov Oculto. O processo de deflexdo dindmica
do tempo remove muito da variabilidade do tempo dos segmentos de
voz. Entretanto, descobrir eventos de segmentacdo confiaveis apre-
senta um desafio para métodos baseados em eventos. Insercoes e
delecdes de eventos resultam em desalinhamentos catastroficos.

[013] Claramente existe uma necessidade na area por técnicas
melhoradas para aumentar a eficiéncia e efetividade de reconhecimen-
to de voz automatico.

[014] A percepg¢ao humana da voz se baseia, em parte significati-
va, na temporizagao relativa dos eventos no sinal de voz. Os indicado-
res para a percepgao da voz ocorrem sobre varias escalas de tempo e
podem ser deslocadas no tempo a partir da propria percepgao. Mudar
os relacionamentos temporais de eventos de voz pode mudar a per-
cepcao da voz. Isto € demonstrado em B. Repp, e outros, Perceptual
Integration of Acoustic Cues for Stop, Fricative, and Affricative Manner,
Journal of Experimental Psychology: Human Perception and perfor-
mance 1978, Vol. 4, Num. 4, 621-637, através de experimentos per-
ceptivos onde as duragdes do siléncio e friccdo foram manipuladas.
Um destes experimentos introduziu um pequeno intervalo de siléncio
entre as palavras "Say" "Shop", que faz com que os ouvintes ougcam
"Say Chop". Outro exemplo de como a temporizacao relativa de eventos
influencia a percepcéao é referenciada como tempo de comeco de voz,
comumente abreviado VOT. VOT é a extensao de tempo que passa de
gquando uma parada ¢ liberada até quando a vibragao das cordas vocais
comeca. VOT é um importante indicador na distingao de varias conso-
antes de parada. A importancia da temporizagdo também deriva da va-
riabilidade da duracdo de fendbmenos de voz. Alguns fenbmenos de voz

perceptiveis sdo muito breves enquanto que outros sdo bastante lon-
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gos. Por exemplo, o corpus de escritos TIMIT de vozes em Inglés trans-
critas fonemicamente tem segmentos de interrupgéo de rajada com du-
ragcdes de menos do que 5 milissegundos, enquanto alguns segmentos
de vogais duram mais do que 500 milissegundos.

[015] Embora temporizagdes relativas de eventos sejam indica-
dores importantes para a percepc¢ao, os métodos mais comuns de ex-
tracao de caracteristicas ndo sido sensiveis a temporizacao de eventos
de voz. Quase todas as aplicacdes de reconhecimento de voz e orador
atuais extraem caracteristicas através da utilizagdo de uma aborda-
gem de segmentagao de sinal baseada em quadros de analise de ex-
tensao fixa escalonado a frente em tempo por uma dimenséo de esca-
la fixa. Devido a estes quadros de analise terem tamanho fixo, os
mesmos sao quase sempre significativamente menores ou significati-
vamente mais longos do que as extensdes dos fendmenos perceptivos
que eles tentam capturar.

[016] Embora facil de implementar, a abordagem comum torna a
extracdo de caracteristicas sujeita ao relacionamento entre o sinal e o
ponto de inicio do primeiro quadro e ao relacionamento arbitrario entre
a dimensao do quadro de analise e a escala de tempo de varios fené-
menos de voz. Um sistema de reconhecimento de voz baseado em
quadro descrito em S. Basu, e outros, Time shift invariant speech re-
cognition, ICSLP98, é baseado em quadros de vinte e cinco milisse-
gundos escalonados por dez milissegundos, deslocamentos no relaci-
onamento inicial do sinal e do primeiro quadro de menos do que dez
milissegundos provocaram "modificagdes significativas das estimativas
espectrais e [coeficientes cepstrais de frequéncia-mel] produzidos pelo
adiantamento que por sua vez resulta em variagdes de até [dez por-
cento] de taxa de erro de palavras no mesmo banco de dados".

[017] Existem muitas fontes de variagcdo nos sinais de voz: tais

como a extensdo do trato vocal do orador, acentuacao, velocidade da
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voz, saude e estado emocional, bem como ruido de fundo, etc. Entre-
tanto, a variacao reportada por Basu e outros € inteiramente devida ao
uso de um método de extracdo de caracteristica no qual a dimenséo
do quadro e o alinhamento do quadro tém relacionamentos arbitrarios
com o sinal. A Patente Norte Americana de Numero U.S. 5.956.671
(depositada em 4 de junho de 1997) para Ittycheriah e outros, descre-
veu técnicas voltadas para reduzir variabilidade de caracteristicas pro-
vocadas pelo relacionamento arbitrario entre quadros de analise e si-
nal de voz. Um aspecto de sua invengdo expande a variabilidade do
conjunto de treinamento sujeitando multiplas versdes do sinal desloca-
das no tempo a processo de analise de quadro fixo como exemplos de
treinamento separados. Eles também descrevem uma técnica usada
no tempo de reconhecimento onde os valores de caracteristicas séo
computados pela ponderacao dos resultados de analise de quadro fixo
a multiplas versdes atrasadas do sinal.

[018] Estas técnicas ndo mitigam completamente os problemas
provocados pela extracdo de caracteristicas usando quadros fixos e es-
calas de tempo fixas. Além disso, expandir a quantidade de exemplos
aumenta o tempo de treinamento e incorpora variabilidade adicional no
modelo que ndo esta presente no sinal de voz original. Ponderagbes
deslocadas no tempo aumentam a complexidade e podem "ponderar
para fora" algumas caracteristicas de voz relevantes perceptivamente.
[019] Na Patente Norte Americana de Numero U.S. 6.470.311
(depositada em 15 de outubro de 1999), para Moncur, um método de
segmentacéao sincrona de afastamento de voz sonora baseado nos cru-
zamentos zero positivos da saida de um filtro passa banda com uma
frequéncia central aproximadamente igual ao afastamento enderecga
parcialmente a sincronizacdo. Voz n&o sonora é segmentada com o uso
do periodo médio do afastamento computado sobre algum quadro de

tempo ndo especificado. Deve ser observado que condi¢gdes de baixo
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sinal para ruido e sinais com pequenos deslocamentos de sinal DC s&o
conhecidos por causarem problemas para segmentagdo baseada em
cruzamento de zero. Para sinais de voz de alta qualidade, a abordagem
de Moncur representa uma melhoria sobre os métodos de analise de
quadros fixos comuns durante a voz sonora. Infelizmente para voz nao
sonora a abordagem reverte para intervalos de tempo e quadros fixos
arbitrarios. O uso de quadros e intervalos de tempo fixos ainda mantém
a localizagao precisa de eventos tais como fechamento e interrupcao de
rajadas nao resolvidas. Além disso, nenhuma solucéo € fornecida para
VOZz sussurrada.

[020] Claramente é necessaria uma solugao que extraia caracte-
risticas sincronamente com os eventos do proprio sinal de voz em vez
de através de quadros uniformes fixos que tém relacionamentos arbi-
trarios e mutaveis com os fendmenos de voz. A técnica de segmenta-
cao deve ser aplicada ao sinal inteiro tanto para voz sonora quanto
nao sonora. Adicionalmente, a analise de voz deve ser executada so-
bre escalas de tempo apropriadas para cada um dos tipos de eventos
particulares que sdo detectados.

[021] O mecanismo de reconhecimento de voz automatico tipico
atual espera por um siléncio detectado para analisar e produzir saida
porque isto permite uma segmentagao natural e, portanto resulta em
maior precisdo devido ao contexto aumentado. Esperar até o fim de
uma voz pode fazer com que a saida seja atrasada em algo entre cin-
co a vinte e cinco segundos. Quando uma aplicagéo tem que produzir
uma saida em tempo préximo a real, como é exigido por aplicagdes
tais como produgao automatica de legendas (closed caption) em difu-
sao de televisdo, a segmentacao menor deve reduzir o contexto dis-
ponivel para analise, e é esperada e produzida menor precisdao. Para
estes tipos de aplicagdes, 0 que é necessario € alta precisao com bai-

xa laténcia.
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Sumario da Invencao

[022] Algumas modalidades da invencéao referem-se a aprendiza-
gem automatica de detectores e classificadores para reconhecimento
de voz. Mais particularmente, esta invengao é dirigida para a aprendi-
zagem automatica de detectores e classificadores que se concentram
nos aspectos mais relevantes e robustos do sinal de voz para as tare-
fas particulares de detecgao ou classificacdo em questio.

[023] Algumas modalidades da invengdo envolvem extragdo de
picos ou eventos de sinal de voz que indiguem aspectos notaveis do
sinal. Estas modalidades também envolvem capturar os relacionamen-
tos temporais entre os eventos. Nas modalidades preferenciais, um es-
gquema de classificadores ponderados € usado para extrair eventos. Al-
gumas modalidades da invengdo envolvem construir o esquema de
classificadores ponderados para uso em mecanismo de reconhecimento
de voz automatico. Algumas modalidades da invengao envolvem detec-
tar sequéncias de eventos em vez de, ou adicionalmente a, detectar
eventos individuais. Em algumas modalidades da invencéo, detectores
baseados em indicadores alternativos séo desenvolvidos.

[024] Em algumas modalidades da invengao, algoritmos de refor-
¢o adaptativo sdo usados para aumentar o desempenho do reconhe-
cimento. Algumas modalidades da invengao incluem um processo para
reduzir a complexidade de conjuntos criados por algoritmos de reforgo
adaptativos.

[025] Em algumas modalidades da invengdo, um método para
criar automaticamente cascatas de detectores baseados em evento
supera os problemas de aprendizado de conjuntos de treinamento al-
tamente desbalanceados ou aprendizagem para detectar objetos ra-
ros. A cascata de detectores resultante proporciona deteccao eficiente
de objetos raros pela eliminacdo da maior parte de exemplos negati-

VOS nos estagios iniciais.
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[026] Em algumas modalidades da invengdo, um processo de
classificar voz em grupos perceptivos € executado. O processo entdo
remove ambiguidades entre percepcdes alternativas.

[027] Algumas modalidades da invengdo envolvem segmentar
um sinal de voz em localizagdes importantes perceptivamente. Isto
fornece um meio para ndo apenas extrair temporizagdes importantes
perceptivamente, mas também sincronizar a analise do sinal com
eventos de voz, deste modo evitando todos os problemas de analise
de quadro fixo assincrono. O método primeiro executa uma pré-
segmentagdo com o uso de filtros de baixa complexidade baseados
em certos aspectos da percepcdo humana e nos fenbmenos de voz
gue os mesmos sao projetados para detectar. Estes filtros detectam as
localizacbes de padrdes perceptiveis que indicam comecgo, término,
rajadas, pulsos glotais, e outros eventos de sinal de voz significativos.
Os eventos de pré-segmentacao definem intervalos que s&o usados
para sincronizar certas computacdes de caracteristicas. Os padrdes de
caracteristicas que tém sido extraidos sincronamente sao processados
adicionalmente para criar caracteristicas sobre escalas de tempo mais
longas e para detectar eventos perceptivos de nivel ainda mais alto
tais como fronteiras de fonema, nucleos de silabas, etc.

[028] Preferencialmente, um sistema de reconhecimento de voz
de alto nivel usa todas estas técnicas. Em algumas modalidades da
invengado, € usada uma pluralidade de métodos em um sistema para
reconhecimento de voz automatico. O sistema recebe uma entrada de
voz, aplica um ou mais dos meios de processamento a entrada de voz,
decide qual meio de processamento € mais correto, e fornece uma se-
guéncia de texto resultante. Nas modalidades atualmente preferenciais
da invencéo, o sistema de reconhecimento de voz automatico é usado
em criagao de legendas (closed captioning) de televisdo em tempo real

e ambientes de deteccdo de palavra. Outras modalidades podem incluir
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virtualmente qualquer forma de transcricdo de voz, que incluem legen-
dagem ou transcrigdo de encontros ou conferéncia telefénica, ditado em
tempo real ou conversao oral de mensagens telefénicas para a forma
escrita. Algumas modalidades da invengdo envolvem processar sinais
de voz com o uso de n-séries paralelas de mecanismos de reconheci-
mento de voz automaticos em modo de rajada sobreposta temporari-
amente para reduzir a laténcia. Algumas modalidades da invengao en-
volvem insercao automatica de sinais de pontuacido em um texto nao
pontuado.

Breve Descricdo das Figuras

[029] A figura 1 ilustra um exemplo de um fluxo de trabalho para
construgcdo de um esquema de classificadores ponderados para uso
em um moédulo de processamento de um mecanismo de reconheci-
mento de voz automatico de acordo com algumas modalidades da
invencgao;

a figura 2 ilustra um fluxo de trabalho para identificar auto-
maticamente regides em uma pluralidade de sinais de voz que contém
eventos de acordo com algumas modalidades da invengao;

a figura 3A ilustra os relacionamentos de tempo de eventos
de acordo com algumas modalidades da invengéo;

a figura 3B ilustra a contagem de eventos que ocorrem den-
tro das unidades da grade de tempo de acordo com algumas modali-
dades da invencao;

a figura 3C ilustra a estrutura de um mapa de soma basea-
do em eventos de acordo com algumas modalidades da invencao;

a figura 4 ilustra um fluxo de trabalho 400 para criar uma cas-
cata de detectores de acordo com algumas modalidades da invengao;

a figura 5 ilustra um exemplo de uma regidao que contém
eventos de todos os exemplos positivos de acordo com algumas mo-

dalidades da invencao;
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a figura 6A ilustra outro exemplo de uma regido no espago
de caracteristica de tempo que contém eventos de todos os exemplos
positivos de acordo com algumas modalidades da invencéo;

a figura 6B ilustra uma regido ndo alinhada que contém
eventos de todos os exemplos positivos de acordo com algumas mo-
dalidades da invengao;

a figura 6C ilustra um exemplo de uma regido néo retangu-
lar que contém eventos de todos os exemplos positivos de acordo com
algumas modalidades da invengéo;

a figura 7 ilustra o relacionamento da fronteira geométrica
maxima para as fronteiras mais apertadas e mais folgadas em uma pro-
jecao de uma regiao de acordo com algumas modalidades da invencgao;

a figura 8A ilustra uma representagcdo de um sistema au-
tomatico de voz para texto de acordo com algumas modalidades da
invencgao;

a figura 8B ilustra uma representacdo de um sistema au-
tomatico de voz para texto de acordo com algumas modalidades da
invencgao;

a figura 8C ilustra uma representagdo de um sistema para
reconhecimento de evento e deteccido de palavras de acordo com al-
gumas modalidades da invencéo;

a figura 9 ilustra um exemplo de segmentag¢des de um sinal
de voz de acordo com algumas modalidades da invengéo;

a figura 10 ilustra uma féormula de contraste perceptivo usa-
da para computar mudanga perceptiva de acordo com algumas moda-
lidades da invencao;

a figura 11A ilustra uma meméaria de fila circular de acordo
com algumas modalidades da invencéo;

a figura 11B ilustra uma memoaria de fila circular atualizada

de acordo com algumas modalidades da invencéo;
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a figura 11C ilustra uma memoria de fila circular atualizada
de acordo com algumas modalidades da invengéo;

a figura 12 ilustra uma fila circular segmentada para manter
somas correntes de acordo com algumas modalidades da invengéo;

a figura 13 ilustra uma fila circular segmentada de acordo
com algumas modalidades da invengao;

a figura 14 ilustra uma representagdo de uma saida do de-
tector de pulso glotal em um pequeno segmento de voz sonora de
acordo com algumas modalidades da invengao;

a figura 15 ilustra uma representacdo de um detector de
nucleos silabicos de acordo com algumas modalidades da invengéo;

a figura 16 ilustra um fluxo de trabalho para executar extra-
¢ao de formante de acordo com algumas modalidades da invengéo;

a figura 17 ilustra um fluxo de trabalho para executar extra-
¢ao harmoénica de acordo com algumas modalidades da invengao;

a figura 18 ilustra uma representacdo de dois mecanismos
de processamento consecutivos, se sobrepondo no tempo, operando
em uma sequéncia de dicgbes de acordo com algumas modalidades
da invencao; e

a figura 19 ilustra um sistema de voz para texto que inclui
um pontuador automatico para algumas modalidades da invengéo.

Descricao Detalhada da Invencao

[030] A invencao refere-se a aprendizagem automatica de detec-
tores e classificadores para reconhecimento de voz. Mais particular-
mente, esta invengao € direcionada para a aprendizagem automatica
de detectores e classificadores que se concentram nos aspectos mais
relevantes e robustos do sinal de voz, incluindo informacéo temporal
para as tarefas particulares de detecgao ou classificagdo em questéao.

[031] Nas modalidades atualmente preferenciais da invengao, o

sistema de reconhecimento de voz automatico é usado em criacao de
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legendas (closed captioning) de televisdo em tempo real e ambientes
de deteccéo de palavra.

[032] Embora o reconhecimento de voz automatico tenha melho-
rado ao longo dos anos 0 mesmo ainda ndo se aproxima do desempe-
nho humano. Niveis de ruido que ndo provocam nenhuma dificuldade
para ouvintes humanos podem frequentemente tornar inutilizaveis sis-
temas de reconhecimento de voz automaticos no estado da técnica.
Melhorias na precisdo sao provenientes, acima de tudo, ao custo de
acréscimo de tempo de processamento e complexidade computacional.
Em parte significativa estas dificuldades provém do fato de que a infor-
macao usada pelos humanos para percep¢ao de voz é distribuida de
maneira ndo uniforme na frequéncia, amplitude e tempo. A maior parte
dos sistemas de reconhecimento de voz trata todos os pontos no tempo
como igualmente relevantes para a percepcédo da voz e faz todas as
classes de determinagbes baseadas no mesmo conjunto de caracteris-
ticas. Os seres humanos, por outro lado, parecem ser capazes de sele-
cionar aqueles aspectos do sinal de voz que sao mais relevantes e ro-
bustos para fazer as distingdes necessarias para percepgao.

[033] Os receptores neurais no ouvido convertem o sinal acustico
em padrdes temporais de picos relacionados as suas caracteristicas de
amplitude dindmica e distribuicdo de frequéncia. Os padrbes de picos
temporais codificam a informagao e a comunicam para os neurdnios do
cérebro para processamento adicional. Os neurdnios e sinapses que
formam as unidades computacionais do cérebro usam padrbes de picos
para codificar e comunicar informagdo um para o outro. A eficiéncia e
efetividade do reconhecimento de padrdo do maquinario neural humano
sdo excepcionais. A codificacdo de picos cria uma representacdo muito
esparsa do sinal. Inspirada por certos aspectos da percep¢cdo humana,
a presente invencéao codifica informagao extraida do sinal de voz como

picos, referenciados neste documento como "eventos".
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[034] Nas modalidades atualmente preferenciais da invencéo, a
extracdo baseada em eventos se concentra nos aspectos notaveis do
sinal e captura os relacionamentos temporais destes aspectos. Um
exemplo de um tipo de evento seriam picos em pacotes de energia de
bandas de frequéncia passantes. Os picos séo as localizagdes no sinal
de voz onde a energia da voz em cada banda é mais forte contra o ru-
ido de fundo. A distancia temporal entre picos e a sequéncia temporal
de eventos sao fortemente relacionadas ao que esta sendo falado. A
extracdo de evento ndo € limitada a achar os picos de pacotes de fil-
tros passa banda. Outros eventos incluem eventos de comeco e des-
locamento gerados através de analise mais complexa do sinal que in-
clui a saida de detectores de subpadrao. Classificadores e detectores
baseados em qualquer método conhecido podem ser incorporados
dentro de padroes de evento fazendo com que os mesmos disparem
quando as condi¢des para as quais os mesmos foram designados sao
detectadas.

Construindo Detectores e Classificadores Automaticos Relevantes

[035] Como usado aqui, o termo "classificadores" refere-se a um
meétodo e aparelho que designa rétulos de classe a vetores de caracte-
risticas, eventos, e/ou sequéncias de eventos. Detectores sao classifi-
cadores, os quais designam roétulos de classe de "presente” ou "ausen-
te" a cada vetor de caracteristica, evento, e/ou sequéncia de eventos.

[036] Classificadores de atona sao funcbes de decisdao que exe-
cutam melhor do que o acaso. Conjuntos classificadores sao formados
através da combinacao de resultados de multiplos classificadores de
atona. Reforco € um método conhecido na técnica para construir au-
tomaticamente conjuntos qualificadores através da selecédo e pondera-
cao de classificadores de atona de modo que a decisdo do conjunto
seja melhor do que as decisdes de qualquer um dos classificadores de

atona. A selecao é feita avaliando iterativamente cada classificador de
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atona de um conjunto relativamente grande de classificadores de ato-
na e escolhendo aquele que tem o melhor desempenho em uma distri-
buicdo ponderada dos exemplos de treinamento rotulados. O classifi-
cador de atona selecionado € adicionado ao conjunto e é designado
um peso a sua decisdo baseado em sua taxa de erro. Os pesos de
distribuicdo sdo entdo ajustados para enfatizar os erros feitos pelo
conjunto e a proxima iteragdo € iniciada. Devido aos exemplos que
nao foram classificados corretamente serem enfatizados na distribui-
¢ao, os classificadores de atona que tendem a corrigir os erros do con-
junto sao adicionados em etapas subsequentes e as decisdes globais
do conjunto sdo melhoradas.

[037] Refor¢go tem mostrado que gera classificadores com boas
caracteristicas de generalizagdo. Os classificadores de atona podem
tomar qualquer forma desde que seu desempenho seja melhor do que
ao acaso.

[038] Um método para executar classificacdo de padrao temporal
€ amostrar as trajetérias da caracteristica em multiplos intervalos fixos
e apresentar todos os pontos de caracteristica-tempo como caracteris-
ticas individuais. Tipicamente, uma quantidade fixa de pontos caracte-
ristica-tempo € usada para classificacdo. Com uma quantidade fixa de
pontos caracteristica-tempo, a correspondéncia entre informacdao em
um exemplo e aquela de outro exemplo é estabelecida pela definicdo
do vetor de caracteristica.

[039] De acordo com as modalidades preferenciais da invencéo
atualmente, é usada uma abordagem diferente. Devido a amostragem
uniforme de trajetdrias de caracteristica poderem perder detalhes que
ocorrem entre amostras e a amostragem uniforme criar muitas amos-
tras que contém pouca informacéo discriminada, a invengdo em vez
disso amostra trajetérias de caracteristica relativa a eventos. Eventos

sdo os pontos nas trajetorias onde é localizada informagao significati-
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va. Extracdo baseada em eventos cria uma representacado esparsa do
sinal. Esta abordagem requer modificagdo do método para definir clas-
sificadores de atona usados tipicamente em outros contextos, tais co-
mo processamento de imagem, porque exemplos de uma dada classe
podem ter zero, um, ou mais do que um evento de um dado tipo, por-
tanto é necessario um método para estabelecer correspondéncia entre
informacdo em um exemplo e informag¢ao em outro exemplo.

[040] Valores de caracteristicas, eventos e padrées de eventos
podem fornecer evidéncia que seja consistente com a classe-alvo do
detector ou podem fornecer evidéncia contraria. Os tipos de eventos, e
os relacionamentos temporais entre eventos, representam uma parte
significativa da evidéncia a favor ou contra uma detecgdo de classe-
alvo. Infelizmente, a correspondéncia exata entre padrbes de eventos
em exemplos diferentes da mesma voz nao ocorrem. Além disso, o
ruido pode provocar eventos espurios ou faltantes, e a velocidade da
voz pode provocar variacdo temporal nas sequéncias de eventos.
Usualmente as técnicas de aprendizagem de maquina sao projetadas
para utilizar vetores de caracteristica de extensao fixa. Com vetores de
caracteristica de extensao fixa, cada exemplo de treinamento positivo
e negativo sempre tem um valor para toda caracteristica e a corres-
pondéncia entre valores de caracteristica para cada exemplo é achada
na mesma localizacdo indexada no vetor de caracteristica. Diferente
dos valores em vetores de caracteristica de extensao fixa, eventos e
padroes de eventos podem existir ou ndo e podem ter relacionamentos
temporais de alguma forma diferentes um com o outro fazendo com
que seja dificil determinar quais eventos de um exemplo correspon-
dem, a um evento em outro exemplo.

[041] A invencao define métodos através dos quais a correspon-
déncia de eventos e padrdes de eventos entre exemplos pode ser de-

terminada, de modo que informacéo temporal possa ser explorada pa-
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ra criar detectores de afona para conjunto de aprendizes reforgados.
[042] Nas modalidades da invencado preferenciais atualmente
uma origem temporal € associada com um evento de um certo tipo, e
as origens temporais de todos os exemplos sao alinhadas. As varia-
cdes temporais de eventos que representam um certo aspecto de voz
séo limitadas por um intervalo definido relativo a origem temporal. Para
um dado intervalo, se existe uma diferenca na consisténcia com a qual
os eventos (de certo tipo) caem dentro do intervalo para a classe posi-
tiva e a classe negativa, a diferenga pode ser explorada para criar um
detector de atona. Em algumas modalidades desta invencéo, exem-
plos sdo alinhados baseados na localizagdo de seus eventos de nu-
cleo silabico. Em algumas modalidades desta inveng¢ao, conjuntos de
dois ou mais eventos sdo alinhados com respeito a um dos eventos
dentro de cada conjunto.

[043] Para fazer um detector de atona utilizavel baseado em in-
formacéao afirmativa associada com eventos, os intervalos que definem
o detector de atona tém que conter eventos em sua maioria exemplos
positivos e tém que ndo conter eventos em uma maioria de exemplos
negativos. Estes intervalos podem ser sistematicamente determinados
através da avaliacdo de todos os intervalos que contém eventos de
uma maioria de exemplos positivos. Primeiro, os exemplos sio trazi-
dos para correspondéncia temporal geral através de alinhamento ba-
seado em um evento comum particular. Opcionalmente, exemplos de
diferentes duracbes gerais podem ser colocados em escala para ter
uma extensdo comum. Os intervalos consistentes podem ser desco-
bertos eficientemente através de primeiro, para todos os exemplos,
arrumar os eventos de sensores diferentes (por exemplo, sensores de
banda de frequéncia) em dois espagos dimensionais e gravar a soma
acumulada da quantidade ponderada de eventos acima e a esquerda

de cada evento. Em seguida a quantidade de eventos dentro de qual-
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quer intervalo retangular pode ser determinada através de diferencas
simples nas contas ponderadas acumuladas. Detectores de atona ba-
seados em cada intervalo que contém eventos para a maioria dos
exemplos sao avaliados e o melhor detector para a distribuicdo ponde-
rada corrente € retido. O detector composto é avaliado no conjunto de
treinamento inteiro e os pesos de distribuicdo sao ajustados para os
erros feitos.

[044] Classificadores de atona séo adicionados de acordo com o
processo acima até que o detector de desempenho esteja perfeito nas
amostras de treinamento ou que seja alcangada a quantidade maxima
de iteragdes.

[045] A figura 1 ilustra um exemplo de um fluxo de trabalho 100
para construir um esquema de classificadores ponderados para uso
em um modulo de processamento de um mecanismo de reconheci-
mento de voz automatico. Nas modalidades da invencao preferenciais
atualmente, o esquema de classificagdo ponderada é usado no modu-
lo de classificagcdo de um mecanismo de reconhecimento de voz au-
tomatico, como explicado abaixo em conexdao com a figura 9. O fluxo
de trabalho 100 da figura 1 comega armazenando uma pluralidade de
sinais de voz como um conjunto de treinamento 101 e em seguida ex-
trai padrées de eventos do conjunto de treinamento 102, em que os
ditos padrées de evento compreendem aspectos caracteristicos dos
sinais de voz. A seguir, uma amostra de sinais de voz com padrdes de
evento correspondentes € acessada 103 e alinhada com base na loca-
lizagdo temporal de onde o evento ocorreu dentro do sinal de voz 104.
Cada sinal € em seguida colocado em escala opcionalmente para uma
duragao temporal comum 105.

[046] Uma vez que os sinais extraidos sejam colocados em esca-
la para uma duragdo comum com localiza¢des de evento comuns, uma

pluralidade de detectores de atona é aplicada aos sinais e a efetivida-
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de de cada classificador de atona é testada em sua habilidade de de-
tectar os eventos 106. Baseado na efetividade medida, os classificado-
res de atona sao ponderados, com aqueles que executam bem rece-
bendo um coeficiente alto e aqueles que executaram de forma defici-
ente recebendo um coeficiente baixo 107.

[047] A seguir a efetividade do esquema de ponderagao € testa-
da para determinar se a ponderagao reconhece adequadamente even-
tos no conjunto de treinamento baseado em um limite de efetividade
predeterminado 108. O fluxo de trabalho faz uma consulta se a ponde-
racao reconhece adequadamente os eventos 109. Se o esquema de
ponderacdo executa adequadamente, o fluxo de trabalho 100 armaze-
na o esquema de ponderacao e termina 110. Por outro lado, se o es-
gquema de ponderacdo nao executa adequadamente, sao adicionados
classificadores de atona ao grupo de classificadores de atona aplicado
previamente 111, e o fluxo de trabalho reitera até que o nivel limite de
efetividade seja alcangado.

[048] Os padrdes de evento de diferentes exemplos de uma dada
voz tém alguma similaridade, entretanto, ndo ocorre correspondéncia
exata de eventos entre quaisquer dois exemplos de voz. Se € dado um
tempo de referéncia comum a eventos de exemplos diferentes, tal co-
mo sendo feitos relativos aos centros de silabas, os eventos corres-
pondentes de diferentes exemplos de uma dada voz ocorrerdo dentro
de uma regido no plano tempo-sensor. Voz & altamente variavel e a
informagao mais util para percepgao € distribuida ndo uniformemente
em frequéncia, amplitude, tempo e escala de tempo. Portanto, especi-
ficar regides no plano tempo-sensor que contém eventos que contribu-
em com certa informagao perceptiva nao pode ser feito efetivamente
usando uma unica escala ou forma constante. Entretanto, avaliar com-
pletamente todas as possiveis posi¢des, formas e escalas de regides

que possam conter colegdes ou eventos correspondentes relevantes
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pode ser computacionalmente inviavel. Portanto, € definido um pro-
cesso que identifica automaticamente regides de eventos correspon-
dentes uteis para percepcgao de voz.

[049] Primeiros eventos de uma pluralidade de exemplos de trei-
namento positivos séo feitos relativos a uma referéncia de tempo co-
mum, tal como centros de silabas e os eventos sdo projetados no pla-
no tempo-trajetéria. Opcionalmente, antes da projecao os padrbes po-
dem ser colocados em escala de modo que sua duragao seja igual a 1.
Regides no plano tempo-trajetéria que contém eventos de uma maioria
de exemplos positivos sdo retidas como grupos potenciais de eventos
correspondentes. Uma lista destas regides é formada e usada para
todas as etapas subsequentes de criacdo de detectores de atona.

[050] A figura 2 ilustra um exemplo de um fluxo de trabalho 200
para identificar regides automaticamente em uma pluralidade de sinais
de voz que contém padrbes de evento de acordo com algumas moda-
lidades da invencdo. O fluxo de trabalho 200 comeca alinhando um
grupo de sinais de voz de um conjunto de treinamento de sinais de voz
relativos a um eixo de tempo comum 201. A seguir, o fluxo de trabalho
200 opcionalmente coloca em escala a duragdo de cada sinal de voz
individual no grupo para uma unidade de duragdo de tempo comum
202 e que projeta centros de silaba dos sinais de voz e os centros de
eventos dos sinais de voz no eixo do tempo comum 203. Finalmente,
as regides do eixo do tempo que tém uma concentragido alta de cen-
tros de silaba e centros de evento sao identificadas como regides que
contém padrdes de evento 204.

[051] Adicionalmente as técnicas reveladas para identificar regi-
des que tém uma alta concentracdo de eventos, a invengdo também
envolve diversas técnicas que sao empregadas para rejeitar regides
gue sao pouco provaveis de resultar em detectores de atonas robustos

gue incluem, mas nao sao limitadas a mapeamento de integracdo de
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evento, aplicagcao de restricbes de densidade de exemplo, rejeicao de
regides redundantes e combinagbes dos mesmos.

Mapeamento de Integracdo de Eventos

[052] Em algumas modalidades da invengdo, um processo de
mapeamento de integragdo de eventos € empregado para rejeitar re-
gides que ndo sao provaveis de resultar em detectores de atona uteis.
[053] Uma técnica conhecida no campo de processamento de
imagem que permite a computagao rapida da soma de valores de pixel
sobre regides retangulares € modificada para permitir rejeicdo rapida
de regides inviaveis com base em contadores de eventos na regiéo.
Na técnica de processamento de imagem original a primeira etapa é
computar um "mapa de soma" no qual cada célula do mapa corres-
ponde a soma dos valores de pixel na regido retangular definida pelo
canto naquela célula e o canto diagonalmente oposto na origem. Apos
este mapa de soma ter sido computado a soma dos pixels de qualquer
sub-regiao retangular da imagem pode ser determinada com duas
operagdes de subtracido e uma de adicdo. A técnica de "mapa de so-
ma" é adaptada para a eliminagao rapida de regides que nao podem
conter evidéncia de mais do que uma quantidade especificada de
eventos em cada célula da grade de uma grade sobreposta no plano
tempo-trajetoria. Quando um mapa de soma de contas de eventos de
célula de grade é computado entdo pode ser feita uma determinacao
da quantidade de eventos em qualquer regido retangular usando ape-
nas duas operacdes de subtracdo e uma de adigdo. Conhecer a quan-
tidade de eventos na regido nao € equivalente a conhecer a quantida-
de de exemplos na regido, mas isto estabelece o limite superior. Por-
tanto qualquer regido que nao tenha um contador de eventos maior ou
igual a quantidade requerida de exemplos possivelmente ndo pode
conter a quantidade requerida de exemplos.

[054] As figuras 3A a 3C ilustram a estrutura de um mapa de soma
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baseado em eventos de acordo com algumas modalidades da invengao.
Na figura 3A é representado um padrdo de eventos no plano tempo-
trajetdria. Na figura 3B sdo determinados os contadores de eventos que
ocorrem dentro dos limites de uma grade sobreposta. Na figura 3C é co-
nhecido um mapa de soma onde cada célula contém a soma dos conta-
dores na regido retangular que tem a origem como um canto e a célula
como o canto diagonalmente oposto. Para determinar a quantidade de
eventos nas quatro células centrais da figura 3C, a partir do valor na célu-
la superior direita da regiao em questao, neste caso "7", o valor da regiao
nao incluida a esquerda é subtraido, neste caso "3", como na regidao nao
incluida abaixo, neste caso "4", e a regido subtraida acima na interse¢ao
das duas regides subtraidas é adicionada de volta, neste caso "2". Isto
resulta na quantidade de eventos na regido, neste caso "2" (7-3-4+2 = 2).
O custo computacional de determinar os contadores de evento de uma
regido de qualquer dimensao ou forma é o mesmo.

Restricdo de Densidade de Eventos

[055] Em algumas outras modalidades da invengéo, a aplicagcao
de restricdes de densidade de eventos € empregada para rejeitar regi-
oes que nao sao provaveis de resultar em detectores de atona uteis.
Por exemplo, restricbes de densidade minima podem ser aplicadas
opcionalmente para rejeitar regides com uma densidade de eventos
abaixo de uma quantidade especificada.

Rejeicdo de Regido Redundante

[056] Em algumas modalidades da invengao, regides redundan-
tes que s&o improvaveis de resultar em detectores de atona uteis sao
rejeitadas. Regides que contém outras regides, mas nao adicionam
eventos positivos adicionais além daqueles incluidos dentro da regiéao
contida ndo sao adicionadas a lista de regides.

[057] Com referéncia novamente a figura 2, uma vez que as regi-

oes sdo identificadas, as mesmas formam restricbes que sao usadas
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para gerar detectores de atona. Os detectores de atona podem consistir
em um simples teste para determinar se um dado exemplo tem quais-
quer eventos dentro da regido ou ndo, ou podem ser estendidos para
incluir restricdes adicionais baseadas na extensao de valores de carac-
teristica dos exemplos positivos que tem eventos dentro da regido.

Reconhecimento de Voz Baseado em Sequéncia de Eventos

[058] As sequéncias de eventos, em geral, sdo discriminadores
mais poderosos no reconhecimento automatico de voz do que eventos
individuais dos quais eles sao compostos. Algumas modalidades da
Invengdo envolvem detectar sequéncias de eventos em vez de, ou
adicionalmente a, detectar eventos individuais.

[059] Em algumas modalidades da invengdo, uma sequéncia de
eventos é localizada como um ponto no hiperespago pelo uso dos in-
tervalos (possivelmente colocados em escala) em espago temporal-
sensor como coordenadas. Para entender o conceito, considera-se a
sequéncia de trés eventos produzidos por um unico sensor, no qual o
segundo evento segue o primeiro por duas unidades de tempo e o ter-
ceiro segue o segundo por quatro unidades de tempo. A sequéncia de
tempo destes trés eventos com respeito a cada um dos outros € repre-
sentada pelas coordenadas (2, 4). A similaridade das sequéncias tem-
porais pode ser julgada através da computagao de uma funcéo de dis-
tancia entre os pontos projetados. Por exemplo, a distancia Euclideana
pode ser usada para este proposito. Para acessar quais sequéncias
podem aparecer consistentemente (ou ndo) nos exemplos, as sequén-
cias de eventos de um exemplo positivo sao projetadas como ja des-
critas para formar um conjunto de pontos-padrao que representam as
sequéncias possiveis que podem ser associadas com os exemplos
positivos. Um ponto-padrdao é definido baseado nas coordenadas de
cada um dos pontos do primeiro exemplo e cada contador associado

de ponto-padréo é ajustado para 1. As sequéncias de eventos do res-
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tante de eventos positivos sdo projetadas dento dos pontos de hipe-
respago com o uso de seus intervalos como coordenadas de maneira
semelhante ao primeiro exemplo. Conforme cada ponto da sequéncia
€ gerado o mesmo € associado com o ponto-padrdo mais proximo. O
ponto de sequéncia € adicionado a uma lista associada com aquele
ponto-padrdo e o contador de pontos-padrao é incrementado de 1. As
coordenadas de ponto-padrao sdo entao ajustadas para se tornarem
os valores médios das coordenadas de seus pontos de exemplo asso-
ciados. Apos todos os exemplos terem sido processados, os pontos-
padrao com contadores altos representam sequéncias de eventos que
sao altamente associadas com a classe. As coordenadas dos pontos-
padrao representam os centros relativos das regides com respeito ao
primeiro evento na sequéncia. O tamanho e formas das regides podem
ser determinados pela variacido das sequéncias de exemplos associa-
dos. Em algumas modalidades da invencao, pode ser desejavel mes-
clar sequéncias similares. Candidatos para o consolidador s&o deter-
minados facilmente por sua distancia no hiperespaco projetado.

[060] Em algumas modalidades da invengéo o processo desco-
bre combinagdes de regides que detectam sequéncias de eventos que
frequentemente ocorrem juntamente com a classe-alvo. A utilidade
destes detectores de atona depende da co-ocorréncia ser menos fre-
guente quando a classe-alvo nao esta presente.

[061] O processo descrito neste documento envolve um processo
para descobrir sequéncias de eventos que fornecem evidéncia afirma-
tiva da classe positiva. Evidéncia em contrario também tem valor. Para
descobrir evidéncia contraria, o processo descrito acima € repetido,
mas desta vez com os exemplos negativos. Detectores inibidores de
atona sao formados baseados nas sequéncias que recorrem nos
exemplos negativos com alguma frequéncia, mas nunca ou raramente

ocorrem nos exemplos positivos.
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[062] Em algumas modalidades da invengao, conjuntos de detec-
tores de atona podem ser formados através do uso de um algoritmo de
reforgo adaptativo para manusear conjuntos de treinamento ndo ba-
lanceados ou para resultar em detectores de menor complexidade.

Melhoria de Desempenho Através de Simplificacdo de Conjuntos

Reforcados
[063] Em algumas modalidades da invengao, algoritmos de refor-

¢co adaptativos sao usados para aumentar o desempenho do reconhe-
cimento. Algoritmos de refor¢o adaptativos envolvem um processo rei-
terativo de chamar sequencialmente classificadores de atona, testar
estes classificadores e ajustar os coeficientes de ponderagcdo adequa-
damente. Algoritmos de reforco adaptativos criam conjuntos pela adi-
cao de um detector de atona por iteragdo sem inspecionar a frente e
sem corregdo de pesos anteriores. Como resultado, o conjunto final
pode ser mais complexo do que o0 necessario.

[064] Algumas modalidades da invengao incluem um processo
para reduzir a complexidade dos conjuntos criados por algoritmos de
reforco adaptativos. De acordo com estas modalidades apds o detec-
tor alcancar perfeicdo no conjunto de treinamento ou alcangcar uma
quantidade maxima de iteragdes, entdo um processo de simplificacao
€ executado. O desempenho do detector composto é comparado itera-
tivamente com versdes dele proprio em que cada um tem uma diferen-
ca de seus detectores de atona removidos. Se remover qualquer um
dos detectores de atona melhora a taxa de erro, a remogao que tem o
maior ganho é executada, caso contrario, se remover qualquer um dos
detectores de atona n&o provoca aumento na taxa de erro, um destes
detectores é removido. O processo continua até que nao sejam mais
removidos detectores de atona.

[065] Em outras modalidades da invengéao, € usado um algoritmo

de reforgo de programacéo linear que atualiza todos os pesos do con-
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junto conforme s&o adicionados novos detectores para a construcao
de conjuntos.

Deteccdo de Indicador Alternativo

[066] A percepg¢ao humana de voz pode se basear em indicado-
res alternativos quando alguns aspectos do sinal de voz sdo corrompi-
dos. Igualmente, indicadores alternativos podem ser achados em uma
amostra de voz e detectados em um sistema de reconhecimento de
voz automatico.

[067] Em algumas modalidades da invengao, detectores basea-
dos em indicadores alternativos sao desenvolvidos seguindo as etapas
mencionadas acima para criar um conjunto detector e entao repetindo
0 processo para fazer os detectores subsequentes com a restricido de
que detectores de atona usados pelos detectores criados previamente
nao podem ser usados para construir os detectores subsequentes. Isto
maximizara a independéncia dos detectores. Detectores de multiplos
indicadores alternativos podem entdo ser combinados como um con-
junto para fazer um detector que seja tolerante a tal variagao.

Conversao Automatica de Conjuntos Para Detectores em Cascata

[068] A decisao global do conjunto € a soma ponderada dos de-
tectores individuais. Na forma-padrao do conjunto, todos os classifica-
dores de atona tém que ser avaliados para fazer uma determinacao de
voz. Em algumas modalidades da invengéo o conjunto de detectores &
convertido em um detector em cascata que reduz a quantidade de de-
tectores de atona que tem que ser avaliados na média. Ordenar os de-
tectores de atona do mais forte para o mais fraco e analisar o relacio-
namento entre as somas em cada estagio e o resultado final, podem
estabelecer limites "precoces" que convertem o conjunto para uma
cascata de detectores.

[069] O sincronismo relativo de varios eventos contém informa-

cao importante para percepc¢ao de voz. Este tipo de informacao pode
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ser explorado pelo exame de padrdes persistentes de eventos corres-
pondentes a partir de multiplos eventos de uma dada palavra, silaba,
fonema, etc. Esta analise é desafiadora devido a variabilidade em to-
dos os aspectos da voz e pelo fato de que ocorrem diferentes indica-
dores perceptivos sobre escalas de tempo diferentes.

[070] Entretanto, como explicado neste documento, a maior parte
das técnicas de classificagdo de aprendizagem de maquina é designa-
da para aprender decisbes baseadas em vetores de dimenséao fixa de
informagdo homogénea. Com extragdo baseada em evento, os even-
tos ocorrem ou ndo de acordo com condi¢des de sinal. Isto significa
que um dado exemplo pode ter mais ou menos eventos do que outro
exemplo da mesma silaba, palavra, fonema, etc. A fim de treinar de-
tectores de treinamento com eficacia usando extracdo baseada em
evento, € necessario descobrir quais eventos de um exemplo de uma
silaba, palavra, fonema, etc., correspondem ao mesmo suporte per-
ceptivo em outros exemplos. Posteriormente neste documento, sao
descritos métodos que localizam automaticamente os limites destes
eventos correspondentes.

Meétodos e Técnicas Para Usar Exemplos de Treinamento Automati-

camente para Descobrir Suporte Relevante e Informacdo Contraria e

Determinar Pesos Para Fazer uma Decisdo de Deteccdo

Cascatas Baseadas em Eventos para Conjuntos de Treinamento Al-

tamente Desbalanceados

[071] Em algumas modalidades da invengao, um meétodo para
criar automaticamente cascatas de detectores baseadas em eventos
supera os problemas de aprendizagem a partir de conjuntos de trei-
namento altamente desbalanceados ou de aprendizagem para detec-
tar objetos raros. As cascatas de detectores resultantes fornecem de-
teccéao eficiente de objetos raros por eliminagdo da maioria dos exem-

plos negativos nos estagios iniciais.
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[072] Em algumas modalidades da invengao, criar cascatas de
detectores baseadas em eventos envolve criar detectores para pala-
vras especificas que ocorrem raramente. Detectar palavras raras é
usado simplesmente para ilustrar a invencdo e outras aplicacbes de
deteccao ficardao prontamente aparentes para os individuos com co-
nhecimentos comuns na técnica tendo o beneficio desta descricio.
Por exemplo, algumas outras técnicas incluem deteccéo de classes de
voz de subpalavras, tais como silabas especificas, fonemas especifi-
cos, classes amplas de silabas e classes amplas de fonética. Adicio-
nalmente, a invengado pode ser aplicada a muitas aplicacbées que nao
sao relacionadas a reconhecimento de voz tais como monitoragao de
processo industrial, detecgao de falha em sistema automotivo e moni-
toracao de equipamento médico.

[073] Conjuntos de treinamento altamente desbalanceados com
poucos exemplos positivos e muitos exemplos negativos n&do sao bem
manipulados através de técnicas de aprendizagem de maquina com
tentativa de minimizar a quantidade de erros. Quando exemplos positi-
vos ocorrem raramente, por exemplo, com uma taxa de 1 em
100.000.000 entao um detector que falha em detectar esta ocorréncia
deve ter uma taxa de erro muito baixa (taxa de erro = 0,00000001).
Entretanto, mesmo embora o mesmo tenha uma taxa de erro baixa
devido a nunca fazer uma deteccgao falsa, ele é essencialmente indtil.
[074] Objetos que sdo membros de uma classe compartilham ca-
racteristicas cujos valores ficam dentro de certas amplitudes. Deste
modo, objetos com caracteristicas cujos valores fiquem fora destas
amplitudes podem ser totalmente rejeitados por ndo pertencerem a
classe. Entretanto, objetos que tém caracteristica cujos valores nao
estdo completamente dentro da amplitude podem ter algumas caracte-
risticas cujos valores ficam dentro da amplitude associada com a clas-

se. Portanto, pode ser possivel excluir associagao a classe para um
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objeto se 0 mesmo tem um unico valor de caracteristica fora da ampli-
tude. Consequentemente, em algumas modalidades da invengédo, con-
firmar associagédo a classe geralmente exige que todos os valores de
caracteristica relevantes estejam dentro de amplitudes consistentes
com a classe.

[075] Aplicada ao reconhecimento de voz, extragao de caracteris-
tica baseada em eventos cria uma representacao esparsa que preser-
va a informac&o mais relevante para reconhecimento de classes de
voz incluindo informagéo temporal. Um exemplo de um tipo de evento
que pode ser extraido € a ocorréncia de um pico no pacote de uma
certa trajetéria de caracteristica. Um pacote de trajetoria de caracteris-
tica pode, por exemplo, ser computado na saida produzida quando o
sinal de voz é passado através de certo filtro passa banda. Quando
muitas destas trajetorias sdo computadas, os eventos s&o distribuidos
no espago tempo-trajetéria. Toda evidéncia util para identidade de
classe de palavra €& associada com eventos no espaco tempo-
trajetéria. Quando tempos de eventos sdo tornados relativos a uma
referéncia de tempo comum, tal como os centros de silaba, e os even-
tos de multiplos exemplos da mesma classe sao plotados no espaco
tempo-trajetoria, sdo formadas regides que contém agrupamentos de
eventos relacionados.

[076] As localizagbes, forma e escala destas regides que contém
agrupamentos sao especificas a classe. Algumas destas regides fica-
rao tao fortemente associadas com a classe que todos os eventos po-
sitivos da classe terao eventos que ficam dentro da regido. Como ex-
plicado acima, um objeto que nao tenha um evento dentro desta regiao
pode ser rejeitado como sendo membro de outra classe. Varios valo-
res de caracteristica podem ser associados com cada evento. As am-
plitudes de valores para cada uma das caracteristicas associadas com

eventos de exemplos de classe positiva dentro de uma regido formam
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intervalos em dimensdes adicionais do espaco. Um objeto tem que ter
um evento com valores associados dentro da amplitude de toda di-
mensao de caracteristica relevante para ser aceito como um membro
da classe. As caracteristicas que distinguem um objeto que n&o é da
classe de todos os objetos da classe podem ser diferentes das carac-
teristicas que distinguem outro objeto que néo € da classe de todos os
objetos da classe.

[077] De acordo com algumas modalidades da invengao, estas
consideragoes relevantes podem ser descobertas automaticamente
para criar um detector. A figura 4 ilustra um fluxo de trabalho 400 para
criar uma cascata de detectores de acordo com algumas modalidades
da invencao.

[078] O fluxo de trabalho 400 comeca pela inicializacdo da casca-
ta de detectores para conter zero estagios de detector 401. A seguir,
todas as regides no espago tempo-trajetoria que contém eventos de
todos os exemplos de treinamento positivos sdo identificadas e a
quantidade de exemplos negativos que tem eventos dentro de cada
regiao identificada é computada 402.

[079] Em seguida, para cada regidao que contém eventos de to-
dos os exemplos de treinamento positivo, a definicdo de regides pode
opcionalmente ser expandida para incluir dimensdes de caracteristica
adicionais 403. Os limites da regido para quaisquer dimensbdes adicio-
nais sao selecionados de modo que os mesmos incluam a amplitude
total de valores dos exemplos positivos. Em seguida, exemplos negati-
vos que néao incluem valores de caracteristica dentro de todas as am-
plitudes, assim estabelecidas, séo rejeitados e o contador de exemplos
negativos incluidos na regiao é reduzido de acordo 404. As dimensdes
adicionais, se houver alguma, sdo escolhidas para minimizar o conta-
dor de exemplos negativos incluidos dada a quantidade de dimensdes.

Isto significa que as dimensdes de caracteristica usadas para diferen-

Petico 870210115284, de 10/12/2021, péag. 55/105



32/66

tes regides sao aquelas que discriminam melhor e podem variar de
regido para regiéo.

[080] Em seguida a regido na lista que contém eventos da menor
quantidade de exemplos de treinamento negativos € selecionada como
um estagio de cascata de detectores 405. Em algumas modalidades
da invengdo, uma quantidade maxima de estagios de detectores é
predeterminada. Adicionalmente, exemplos negativos sem eventos na
regiao selecionada séo eliminados de consideracéo adicional 406.
[081] Em seguida, o fluxo de trabalho faz pesquisa sobre quantos
exemplos negativos restam 407. Se ndo existem mais exemplos nega-
tivos restantes, foi criada uma cascata de detectores que executa per-
feitamente nos exemplos de treinamento, o fluxo de trabalho 400 for-
nece o detector 408 e para.

[082] Se ndo existem menos exemplos negativos do que na ite-
racao anterior ndo pode ser feita melhoria adicional. Neste caso, o flu-
xo de trabalho 400 remove o estagio recém-adicionado, transcreve o
detector imperfeito 409, e para.

[083] Ao contrario, se existem menos exemplos negativos do que
na iteracao anterior, entdo o fluxo de trabalho pesquisa se a quantida-
de maxima de estagios de detector foi adicionada 410. Se a quantida-
de maxima de estagios de detector foi adicionada a cascata, entdo o
fluxo de trabalho 400 fornece um detector imperfeito 411 e para.

[084] Se existem exemplos negativos remanescentes e se a
guantidade maxima de estagios de detector nao foi alcangada, entdo o
fluxo de trabalho 400 reitera e continua a construir a cascata de detec-
tores através da inclusédo de estagios adicionais voltando a etapa 402.
[085] ApOs as cascatas de detectores serem criadas as mesmas
sdo usadas de acordo com o método a seguir. Primeiro, sdo detecta-
dos eventos e dada uma referéncia comum como feito durante o pro-

cesso de treinamento. Em seguida, comegando do primeiro estagio da
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cascata, os eventos na lista sdo avaliados para determinar se qualquer
um esta dentro da regido. Se quaisquer eventos sdo considerados
dentro da regido, os eventos na lista sdo avaliados por estagios sub-
sequentes desde que pelo menos um evento seja considerado dentro
da regido considerada por aquele estagio.

[086] Em seguida, se o objeto tem eventos dentro das regides de
todos os estagios da cascata, o objeto € detectado como um membro
da classe. Finalmente, se o objeto nao tem eventos em qualquer um
dos estagios, 0 mesmo é rejeitado como um membro da classe por
aquele estagio e nenhum processamento adicional é executado.

[087] Nestes exemplos, regides (hiper-) retangulares alinhadas
ao eixo foram utilizadas. Em algumas outras modalidades da invengéo,
outras configuragdes de limites sdo usadas, tais como (hiper-) esferas,
ou (hiper-) elipses ou misturas das formas de limites em diferentes re-
gides ou em diferentes dimensdes. Além disso, podem ser usadas re-
gides (hiper-) retangulares que n&o sao alinhadas ao eixo. Esta obser-
vacao se aplica a todas as referéncias a detectores de atona.

[088] As figuras 5 a 6C ilustram varios exemplos de proje¢des de
eventos de exemplo de treinamento em um plano de valor de tempo-
caracteristica de acordo com algumas modalidades da invencédo. A
figura 5 ilustra um exemplo de uma regido que contém eventos de to-
dos os exemplos positivos. A figura 6A ilustra outro exemplo de uma
regiao que contém eventos de todos os exemplos positivos. A figura
6B ilustra uma regido nao alinhada que contém eventos de todos os
exemplos positivos. A figura 6C ilustra um exemplo de uma regido nao
retangular que contém eventos de todos os exemplos positivos.

Melhorando a Generalizacido Através da Maximizacdo da Margem

Geométrica
[089] O método usado para identificar regides no plano tempo-

trajetoria resulta em limites que s&o ajustados em volta dos eventos de
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exemplo de treinamento positivos contidos na regido. Quando usado
como um detector estes limites ajustados devem rejeitar casos em que
os valores que sdo apenas ligeiramente diferentes dos eventos de
exemplo de treinamento nos limites externos da regido. Se os limites
sdo expandidos tanto quanto possivel sem abranger eventos de
exemplos negativos adicionais, o detector sera capaz de detectar ca-
sos com valores similares, mas além da amplitude de valores de qual-
quer dos exemplos de treinamento positivos na regiao. Entretanto, es-
tes limites folgados ao maximo podem provocar deteccbes falsas de
casos com valores que sao apenas ligeiramente diferentes dos valores
de eventos de exemplo negativo préximos aos limites.

[090] A generalizagao pode ser melhorada ajustando cada um
dos limites na regido para maximizar a margem geométrica entre
eventos de exemplo positivo detectado e eventos de exemplo negativo
rejeitados. Os limites de margem geométrica maximos ficam no meio
do caminho entre os limites minimos ajustados e os limites maximos
folgados. Maximizar as margens geomeétricas proporciona a melhor
oportunidade para generalizagdo para casos ocultos em exemplos de
treinamento. A figura 7 ilustra o relacionamento do limite geométrico
maximo para os limites maximamente ajustado e maximamente folga-
do em uma projegao de uma regiao.

O Uso de Sequéncias de Categorias Gerais Confiaveis para Restringir

Percepcdes
[091] Sistemas tipicos de reconhecimento de voz trabalham

através de reconhecimento de detalhes, tais como classes de fone-
mas ou subfonema, e com o uso destes detalhes para determinar pa-
drdées de nivel mais alto, tais como palavras. Estes detalhes de baixo
nivel ndo sao distinguidos com certeza, em vez disso sao feitas esti-
mativas de probabilidade para cada uma das classes dado um vetor

de observacao de valores de caracteristica. Modelos Markov Ocultos
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(HMM) usam as estimativas de probabilidade de classe juntamente
com probabilidades de transicdo para computar a sequéncia mais
provavel de sons de voz pretendidos. Embora a abordagem de "cons-
truir a partir dos detalhes" seja popular e razoavelmente eficaz, a
mesma nao resulta em sistemas de reconhecimento de voz automati-
cos que rivalizem com o desempenho humano. Um dos inconvenien-
tes desta abordagem € o fato de que classificagdes detalhadas nao
sdo muito confidveis e precisam ser corrigidas aplicando niveis de
contexto mais altos. Além disso, classificacbes detalhadas sao alta-
mente dependentes de contexto, mas o contexto ndo € conhecido
quando se determina a identidade das classes de voz. Adicionalmen-
te, o contexto pode ser representado de forma imprecisa ou com bai-
xa confiabilidade. Além disso, estatisticas precisas sao dificeis de es-
timar para detalhes em contextos que ocorrem raramente. Variagdes
de condi¢des acusticas ou na maneira de falar que nao sao represen-
tadas nas distribuicdes estatisticas do modelo fazem com que as es-
timativas estatisticas se tornem imprecisas. Finalmente, o grande es-
paco de pesquisa de solucdes alternativas pode ser intratavel compu-
tacionalmente. Tipicamente a pesquisa € reduzida por meios arbitra-
rios tal como reter apenas os "n" mais provaveis. Os objetivos da pre-
sente invencdo sao superar os problemas e limitacdes inerentes na
abordagem comum.

[092] Em geral, a classificacdo em categorias amplas pode ser
executada com mais seguranca do que a classificagcdo em categorias
detalhadas. Por exemplo, distinguir entre um peixe e um passaro pode
ser feito com mais seguranca do que determinar os tipos especificos
de passaros ou peixes. Igualmente, no caso de reconhecimento de voz
a categorizacdo ampla pode ser executada com mais seguranca do
que categorizagao detalhada.

[093] Adicionalmente, a percep¢ao humana parece operar princi-
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palmente em categorizagcdes amplas e considerar detalhes apenas
quando existe uma razao para focalizar nos mesmos. Em voz continua
fluente, as palavras apenas raramente sao produzidas como o diciona-
rio fala que as mesmas deveriam ser, mas isto causa poucos proble-
mas para os ouvintes humanos desde que estejam presentes evidén-
cias suficientes para suportar uma percepc¢ao. Consequentemente, os
ouvintes humanos podem tolerar substituicdbes e omissdes desde que
aspectos da voz fiquem dentro de categorias amplas confiaveis espe-
radas geralmente seguindo o sincronismo esperado da voz.

[094] Por exemplo, considerar a pergunta e resposta: "Why you
cryin?", "See hit me!". A pergunta omitiu a palavra "are" e substituiu a
silaba "in" por "ing". Nenhuma destas mudancas tem muito efeito na
percepgdo humana. Igualmente, a resposta deve ser mais provavel-
mente percebida como "She hit me!" mesmo considerando que o som
"sh" requerido tenha se tornado similar ao som de "s". A substituicao e
omissdo de detalhes nestes exemplos tém pequeno efeito na percep-
cao e provavelmente devem passar despercebidas por um ser huma-
no. Parece que os padrbes de sequéncias de categorias amplas de
silabas sao suficientes para indexar unidades perceptivas que em mui-
tos casos levam a uma percepgao ambigua sem exigir identificacdo
especifica de classes detalhadas.

[095] A invencao é baseada nas seguintes observacgoes:

e Em grande parte, o padrao de sequéncia de categorias
amplas de voz pode limitar as alternativas perceptivas possiveis. As
alternativas perceptivas formam um agrupamento perceptivo.

e A prépria sequéncia de categorias de voz amplas pode
ser usada para acessar diretamente a lista de alternativas perceptivas.

e Esforco computacional adicional é aplicado apenas
guando necessario para diferenciar entre as alternativas remanescen-

tes dentro de um agrupamento perceptivo.
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e Devido as alternativas no agrupamento serem conheci-
das em tempo de treinamento, para cada agrupamento perceptivo o
processo de diferenciagdo pode ser otimizado para seguranga maxima
ou esforco computacional minimo. Consequentemente, as distingdes
mais seguras em qualquer circunstancia podem ser aplicadas. Isto
significa que informagéo de varias fontes pode ser aplicada, incluindo
estatisticas de palavra, prosodicos, gramatica, etc.

e Quando diferenciando entre percepcdes alternadas, a
fonética e contextos da palavra das alternativas sdo conhecidos, deste
modo limitando as computagdes para distinguir caracteristicas para
aquelas que sao relevantes e mais seguras. Além disso, detectores e
classificadores especificos de contexto podem ser usados para maior
seguranca.

[096] De acordo com estas modalidades, € apenas quando os
padrées de sequéncia de categorias amplas ndo diferenciam comple-
tamente a percepcgao, que é exigido recorrer a detalhe. Mesmo neste
caso € possivel usar preferencialmente discriminagdes detalhadas que
sejam conhecidas como mais seguras do que outras discriminagdes
detalhadas. Por exemplo, considerar um padrao de sequéncia de ca-
tegorias amplas de silaba indexadas a duas percepg¢des que foram
distinguiveis uma da outra por diferentes fonemas em duas localiza-
cdes. Se um dos pares de fonemas era reconhecido como sendo mais
seguramente distinguido do que o outro, a distingdo deve ser feita na
classificacdo mais segura.

[097] Igualmente, o contexto € muito importante para a percep-
cdo. Se a resposta no exemplo dado anteriormente tivesse sido "cuz
see hit me!", poderia ser percebida como "cause, he hit me!". Os deta-
Ihes do segmento "see" ndo mudaram, mas a percepc¢ao ndo depende
dos detalhes daquele segmento.

[098] Em algumas modalidades da invengcdo, um algoritmo unico
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€ usado para classificar voz em agrupamentos perceptivos e diferenci-
ar entre percepcgoes alternativas através de acessar otimamente infor-
macéao disponivel. De acordo com estas modalidades, em cada etapa
de tempo (ou seja, chegada de outro padrao de silaba ou silaba nula
se ndo ocorre nenhuma voz dentro de um certo tempo), o algoritmo
classifica a voz dentro de uma sequéncia de padrdes amplos porém
confiaveis, tais como categorias amplas de silabas. Em seguida, cada
categoria ampla € associada com um numero de categoria. Preferen-
cialmente, categorias similares tém designados numeros similares.
[099] Em seguida, o algoritmo mapeia sequéncias de categorias
amplas em padrdes de percepgdo usando os numeros de categoria
como coordenadas no espaco de estado. Cada ponto no espaco de
estado é associado com um agrupamento perceptivo e uma estratégia
de diferenciagao. A estratégia de diferenciagao, estabelecida durante o
treinamento, € uma sequéncia de etapas a ser executada quando o
agrupamento perceptivo € acessado. O propdsito da estratégia de dife-
renciacao € diferenciar entre percepcoes alternativas para acessar in-
formacgao disponivel otimamente. A estratégia de diferenciacao é de-
terminada através de avaliagcdo de exigéncias computacionais e su-
cesso de varias técnicas de diferenciagao aplicadas em diferentes or-
dens e em diferentes combinacdes. O resultado final de aplicar a es-
tratégia € uma reducao de percepgdes alternativas para uma pequena
quantidade, preferencialmente uma.

[0100] Se as alternativas sdo reduzidas a uma unica percepc¢ao, a
percepcao é ativada. Em um sistema de voz para texto isto envolve
fornecer as palavras que correspondem a percepgcdao. Em um sistema
controlado por voz, as agdes associadas com a percepg¢ao devem ser
executadas.

[0101] Se as alternativas ndo sao reduzidas a uma unica percep-

¢ao e um limite maximo de laténcias foi atingido, a percepgao mais
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provavel € aceita como a percepcao e ag¢des sao geradas de acordo.
Se o limite maximo de laténcia ndo foi alcancado as percepcgodes alter-
nativas restantes sdo retidas e interagem com etapas subsequentes
no tempo tanto para ajudar na diferenciagdo de percepgdes nestas
etapas como para serem diferenciadas através da informagéo disponi-
vel nestas etapas no tempo.

Mecanismo de Reconhecimento de Voz Automatico

[0102] Nas modalidades atualmente preferenciais da invengéo, é
fornecido um aparelho para executar todos os aspectos originais da
invencdo. Nas modalidades atualmente preferenciais da invencao, o
sistema de reconhecimento de voz automatico é usado em criacao de
legendas (closed captioning) de televisdo em tempo real e ambientes
de deteccao de palavra.

[0103] A figura 8A ilustra uma representacdo de um sistema auto-
matico de voz para texto 800 que compreende extragcdo baseada em
evento e reconhecimento em uma escala de silaba de classificactes
amplas de silaba. O sistema automatico de texto para voz 800 usa pa-
droes de sequéncias de classificagdes amplas de silaba para indexar
em listas de unidades perceptivas com referencia ao nivel de detalhe
de fonema apenas quando necessario para diferenciagdo. Nas moda-
lidades atualmente preferenciais da invengao, o sistema automatico de
texto para voz 800 escolhe quais classificacbes de fonema fazer ou
escolhe outros métodos de diferenciacdo para empregar baseado na
seguranca destas classificacbes ou métodos.

[0104] O sistema automatico de texto para voz 800 inclui um anali-
sador acustico 802. O analisador acustico recebe um sinal de voz de
entrada 801 e digitaliza o dito sinal de entrada 801. O analisador acusti-
co 802 é acoplado opcionalmente com um analisador prosodico 803 e
com um extrator de evento 804. Em algumas modalidades da invencgao,

o sinal digitalizado € processado pelo analisador prosodico 803, deste
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modo extraindo varias caracteristicas linguisticas do orador que inclu-
em, mas nao estdo limitadas a ritmo, tensdo, entonacao, ou outra infor-
macao prosodica que reflete: o estado emocional do orador; se a ex-
pressdo € uma afirmativa, pergunta ou comando; ironia; sarcasmo; én-
fase; foco; etc. De acordo com estas modalidades, a informacgao proso-
dica e o sinal digitalizado séo enviados para o extrator de evento 804.
[0105] O extrator de evento 804 compreende um mecanismo de
processamento para identificar automaticamente regides em uma plu-
ralidade de sinais de voz que contém padrdes de evento e extrair os
ditos eventos para reconhecimento de voz. Nas modalidades atual-
mente preferenciais da invencdo, os processos € métodos descritos
acima para reconhecimento e extragao de evento sdo empregados pe-
lo extrator de evento 804. O extrator de evento 804 é acoplado a uma
memoria de evento de curto prazo 805 para armazenar os eventos de
voz extraidos. A memoria de evento de curto prazo 805 € acoplada
com uma pluralidade de modulos de processamento de fluxo de even-
to para texto para usar os eventos extraidos para fornecer um fluxo de
texto resultante. Nas modalidades atualmente preferenciais da inven-
cao, os moédulos de processamento de fluxo de evento para texto
compreendem um detector de nucleo de silaba 806, um categorizador
de silaba 807, um mddulo de indexacao perceptiva de sequéncia de
silaba 808, e um mddulo de categorizagcdo de detalhe de subsilaba
809. Os moddulos de processamento de fluxo de evento para texto for-
necem um fluxo de texto com informacgédo prosédica adicionada 811
embutida no mesmo.

[0106] O sistema automatico de texto para voz 800 mostrado na
figura 8A compreende um exemplo de um aparelho para reconheci-
mento de voz automatico e para melhorar o0 mesmo. Ficara pronta-
mente aparente para os versados na técnica tendo o beneficio desta

descricdo que qualquer quantidade de sistemas, configuragdes, com-
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ponentes de hardware, etc. pode ser usada para executar estes méto-
dos e processos para reconhecimento de voz automatico e para me-
Ihorar o mesmo.

[0107] A figura 8B ilustra uma representagdo de um sistema de
voz para texto automatico 820 que compreende um mecanismo de re-
conhecimento de voz 824 para processar um sinal de voz de entrada
821 de acordo com algumas modalidades da invengdo. Nas modalida-
des atualmente preferenciais da invengao, um analisador acustico 822
recebe o sinal de voz de entrada 821 e digitaliza o dito sinal de voz de
entrada 821. O analisador acustico 822 é acoplado com o analisador
prosédico 823 e com um mecanismo de reconhecimento de voz 824.
Em algumas modalidades da invengdo, o sinal digitalizado é proces-
sado através do analisador prosédico 823, deste modo extraindo a in-
formacéao prosddica, como explicado acima.

[0108] Nas modalidades atualmente preferenciais da invencgao, o
mecanismo de reconhecimento de voz 824 compreende uma plurali-
dade de mdédulos de processamento para executar varias etapas do
processamento de reconhecimento de voz. Como mostrado, o meca-
nismo de reconhecimento de voz 824 compreende: um extrator de
evento 825; um identificador de padrdao 826; um filtro de regido atona
827; um simplificador de conjunto reforgcado 828; um identificador de
sequéncia de evento 829; um detector de indicador alternativo 830; um
criador de conjunto de detectores de cascata 831; um generalizador de
voz 832; e um modulo de diferenciagdo de agrupamento perceptivo
833. Embora mddulos de processamento especificos sejam listados
neste documento, ficara prontamente aparente para os versados na
técnica tendo o beneficio desta descricdo que quaisquer ferramentas
de reconhecimento de voz, conhecidas atualmente ou desenvolvidas
posteriormente, podem ser incorporadas como um modulo de proces-

samento no mecanismo de reconhecimento de voz 824.
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[0109] Em algumas modalidades da invengao, o extrator de evento
825 compreende um modulo de reconhecimento de voz baseado em
evento para construir um esquema de classificadores ponderado para
uso em mecanismo de reconhecimento de voz 824. Em algumas mo-
dalidades da invencédo, o identificador de padrao 826 identifica auto-
maticamente regides em uma pluralidade de sinais de voz que contém
padrées de evento. Em algumas modalidades da invengao, o filtro de
regido atona 827 empregou diversas técnicas para filtrar regides que
sao improvaveis de resultar em detectores de atona robustos. Em al-
gumas modalidades da invengao, o simplificador de conjunto reforgado
828 reduz a complexidade dos conjuntos de detector criados através
de algoritmos de reforgo adaptativos. Em algumas modalidades da in-
vencédo, o identificador de evento 829 detecta sequéncias de eventos
em vez de, ou adicionalmente a, deteccao de eventos individuais. Em
algumas modalidades da invencéo, o detector de indicador alternativo
830 reconhece indicadores de voz alternativos quando aspectos de si-
nal de voz sao corrompidos. Em algumas modalidades da invengao, o
criador de conjunto de detector de cascata 831 cria automaticamente
conjuntos de detectores. Em algumas modalidades da invengao, o ge-
neralizador de voz 832 melhora a generalizagdo através da maximiza-
¢ao da margem geomeétrica, como explicado acima. Em algumas moda-
lidades da inveng¢ao, o médulo de diferenciagdo de agrupamento per-
ceptivo 833 diferencia voz usando agrupamento perceptivo, como expli-
cado acima. De acordo com estas modalidades da invencido, o meca-
nismo de reconhecimento de voz 824 fornece dados de voz.

[0110] Em algumas modalidades da invengdo, os dados de voz
reconhecidos sdo armazenados em um ou mais bancos de dados 834,
em que 0 um ou mais bancos de dados 834 é preferencialmente aco-
plado com uma rede 835. Em algumas outras modalidades da inven-

¢ao, os dados de voz reconhecidos sao automaticamente enviados
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para uma memoria de evento de curto prazo 836 para processamento
de voz para texto.

[0111] Em algumas modalidades da invengdo, a memoria de even-
to de curto prazo 836 é acoplada com a pluralidade de mdodulos de
processamento de evento para texto para usar os eventos extraidos
para fornecer um fluxo de texto resultante. Nas modalidades atualmen-
te preferenciais da invengao, os médulos de processamento de evento
para texto compreendem um detector de nucleo de silaba 837, um ca-
tegorizador de silabas 838, um mddulo de indexacédo perceptiva de
sequéncia de silabas 839, e um mddulo de categorizagdo de detalhe
de subsilaba 840. Os médulos de processamento de fluxo de evento
para texto fornecem um fluxo de texto com informacgao prosodica adi-
cionada 841 embutida no mesmo.

[0112] Em algumas outras modalidades da invengéo, é fornecido
um aparelho para extrair dados de eventos a partir de um sinal de voz
e deteccéo de palavra no mesmo. A figura 8C ilustra uma representa-
cao de um sistema 850 para reconhecimento de evento e deteccio de
palavra que compreende extracdo baseada em evento e reconheci-
mento de palavras especificas. O sistema de voz para texto automati-
co 850 inclui um analisador acustico 852 para receber um sinal de voz
de entrada 851. O analisador acustico 852 é opcionalmente acoplado
com um analisador prosédico 853 e com um extrator de evento 854. O
extrator de evento 854 compreende um mecanismo de processamento
para identificar automaticamente regides em uma pluralidade de sinais
de voz que contém padrbdes de evento e extrair os ditos eventos para
deteccéo de palavra. O extrator de evento 854 é acoplado com uma
memoaria de evento de curto prazo 855 para armazenar os eventos de
voz extraidos. A memoria de evento de curto prazo 855 é acoplada
com uma pluralidade de mddulos de processamento de detecgéo de

palavra. Em algumas modalidades da invengao, os moédulos de pro-
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cessamento de deteccao de palavra compreendem um detector de nu-
cleo de silaba 856 e um detector de palavra 857. Os moédulos de pro-
cessamento de detecgdo de palavra iniciam uma ou mais ag¢des quan-
do uma palavra é detectada.

[0113] O segundo mddulo de processamento 862 compreende um
classificador de rede neural pulsada. A informacéo usada para percep-
cao de voz nao € uniformemente distribuida em frequéncia, amplitude
e tempo. Padrbes temporais sao muito importantes para reconheci-
mento de voz. As redes neurais pulsadas permitem codificagao da in-
formacédo da voz em padrdes temporais de pulsos e as estruturas de
memoria indistintas permitem tolerancia de variabilidade temporal. O
terceiro médulo de processamento 863 compreende um ou mais me-
canismos de reconhecimento de voz consecutivos, como explicado
abaixo.

[0114] O sistema de voz para texto alternativo 860 também inclui
um analisador acustico 866 para analisar e digitalizar sinais de voz de
entrada 867. Os sinais de voz digitalizados sdo processados por um ou
mais dos trés modulos de processamento 861, 862 ou 863 e os resulta-
dos sao alimentados para um moédulo de decisdo 868, que escolhe os
resultados melhor reconhecidos e entrega uma saida de texto 869.
[0115] Algumas modalidades da invengao envolvem segmentagao
de um sinal de voz em localizagcbes importantes perceptivamente. Isto
proporciona um meio para extrair ndo apenas sincronizagoes relevan-
tes perceptivamente, mas também sincronizar a analise do sinal com
eventos de voz, deste modo evitando todos os problemas de analise
de quadro fixo assincrono, como discutido acima.

[0116] O método primeiro executa um filtro de pré-segmentacao
usando filtros de baixa complexidade que sdo baseados em certos as-
pectos da percepcdo humana e no nos fenbmenos de voz que os

mesmos sao projetados para detectar. Estes filtros detectam as locali-
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zacOes dos padrdes perceptiveis indicativos de comeco, término, raja-
das, pulsos glotais, e outros eventos de sinal de voz significativos.
[0117] A filtragem de evento pré-segmentacédo define intervalos
que sao usados para sincronizar certas computagcbes de categorias.
Os padrboes de caracteristicas que tiverem sido extraidos sincrona-
mente sdo adicionalmente processados para criar caracteristicas so-
bre escalas de tempo mais longas e detectar niveis ainda mais altos
de eventos perceptivos tais como limites de fonema, nucleo de silaba,
etc.

[0118] A figura 9 ilustra um exemplo de segmentacdées de um sinal
de voz de acordo com algumas modalidades da invencao. O sinal de voz
da figura 9 contém a expressao "Once". O sinal muda de feitio diversas
vezes ao longo do curso da expressao de formas que sao visualmente
aparentes quando visualizando a forma da onda. As segmentacgdes indi-
cadas pelas marcas verticais curtas no fundo do grafico correspondem a
eventos de pulso glotal durante a parte "sonora" da palavra.

[0119] As linhas verticais longas correspondem a varios tipos de
eventos de limite de som de voz. Para referéncia, os rétulos dos seg-
mentos foram colocados no grafico que indica a identidade fonética do
segmento. As condi¢cdes do sinal nas transi¢des entre fonemas variam
pelo tipo de transicdo. Em alguns limites a energia total muda abrup-
tamente, enquanto para outros mudangas espectrais sdo associadas
com o evento. Tomados em conjunto, estes varios eventos permitem
que extracdo de caracteristica seja executada sincronamente com os
eventos de voz e fornecem segmentagao relevante perceptivamente.
[0120] Em algumas modalidades da invencéo, a segmentacao de
sinal é baseada em diferengas perceptivas presentes no sinal de voz.
Frequentemente, a informagdo usada para percepgao de voz nao é
distribuida uniformemente no tempo. A percepcdo humana é sensivel

a mudangas em estimulos. Em sinais temporais tais como voz, as lo-
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calizagbes de tempo de mudangas significativas (ou seja, eventos),
proporcionam a organizagao perceptiva do sinal. O sincronismo relati-
vo dos eventos e as caracteristicas dos estimulos em sua vizinhanga
codificam muito da informagéo perceptiva. Em geral, as percep¢des de
magnitude n&o sé&o lineares. Por exemplo, é sabido que a percepgéo
da intensidade de som é logaritmica e medida comumente em deci-
béis. Pode ser demonstrado que, para uma ampla gama de percep-
cdes, a diferenca apenas perceptivel no estimulo é relacionada ao ni-
vel original do estimulo. Entretanto, isto ndo se sustenta nos extremos
e nao existe percepcao na extremidade inferior até que o nivel de es-
timulo alcance um nivel minimo para ativacdo neural. Na extremidade
superior, uma vez que 0s neurbnios comecem a saturar, aumentos
adicionais no estimulo ndo sao percebidos. Na amplitude operacional,
para muitos tipos de estimulo, a mudanca necessaria para uma res-
posta perceptiva pode ser aproximada pela lei de Weber: K = Al / l;
em que lo € o nivel de estimulo original, Al € a mudanga no nivel de
estimulo, e K é constante determinada empiricamente que define o
limite da diferenca apenas perceptivel.

[0121] O lado direito da formulacao da lei de Weber pode ser re-
conhecido como contraste. Na presente invencao, eventos sdo decla-
rados (ou seja, o detector dispara) quando a mudanga em uma carac-
teristica relevante excede um limite perceptivel. Na presente invengao,
a mudancga perceptiva é computada com o uso de um calculo de con-
traste perceptivo relacionado a lei de Weber.

[0122] A figura 10 ilustra uma férmula de contraste perceptivo
usada para computar mudanga perceptiva de acordo com algumas
modalidades da invengao. Nesta formula, o denominador da relacéo
do lado direito difere da formulagcdo padrao da lei de Weber de duas
formas: a mesma inclui a soma dos valores que sao contrastados e a

mesma inclui um fator adicional €. O fator € inibe a ativagdo em niveis
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muito baixos para simular melhor a resposta perceptiva para estimulos
de muito baixo nivel. O mesmo também torna a férmula numericamen-
te estavel evitando uma divisdo por zero quando nenhum estimulo es-
ta presente.

[0123] A inclusdo da soma dos valores contrastantes nivela adici-
onalmente a resposta de contraste perceptivo em niveis muito baixo e
muito alto. Para cada caracteristica perceptiva medida (por exemplo,
energia ou frequéncia), valores apropriados de € e limites perceptivos
sao estabelecidos empiricamente. Em algumas modalidades da inven-
cao, € criada uma pluralidade de detectores de eventos perceptivos
heterogéneos, em que cada um é baseado em alguma caracteristica
de sinal particular, medida em alguma escala de tempo particular, e
com seu € e limites perceptivos particulares.

[0124] Os detectores de eventos da invengao operam em varios
aspectos do sinal em varias escalas. Primeiro, a pré-segmentagao é
executada através do processamento de valores de energia através de
filtros de baixa complexidade que detectam as localizacbes temporais
das rajadas, fechamentos e pulsos glotais. A extracdo de caracteristi-
cas entao € executada relativa aos eventos de pré-segmentacgao. Fil-
tros e detectores adicionais sdo aplicados as caracteristicas extraidas
sincronamente para extrair caracteristicas e eventos de alto nivel.

Técnicas de Processamento e Extracido de Caracteristica Adicional

Memoria de Fila Circular Segmentada

[0125] Diversos componentes de detectores de evento envolvem
comparagdes de somas de valores de caracteristicas computadas com
0 uso de janela de analise de varias extensdes, alinhadas em relacio-
namentos temporais especificos uma com respeito a outra. Para mini-
mizar a carga computacional dos detectores de evento estas somas
sdo mantidas com o uso de uma memoria de fila circular segmentada.

Uma fila circular € uma estrutura de memoaria do tipo, primeiro a entrar
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primeiro a sair (FIFO) onde nova informagédo € gravada na memodria
em lo, 0 indice da informagdo mais antiga na memodria. Apos gravar a
nova informagdo na memoria o indice lo € avangado um mddulo do
tamanho da memoaria (ou seja, o indice lo volta para zero quando che-
ga ao fim da memoria). As somas correntes dos valores na memoria
podem ser mantidas de acordo com o processo descrito abaixo.

[0126] Primeiro, inicializam-se as localizagbes de memoria de fila
circular, a soma corrente, e o indice lp para zero. Em seguida, em cada
etapa: subtrai-se o valor indexado a partir da soma corrente; adiciona-
se 0 novo valor a soma corrente; grava-se o novo valor dentro da fila
circular e avanca-se o indice lo um modulo da dimensao da memoaria.
[0127] A operagao de uma fila circular e sua utilidade para a comu-
tagcéo eficiente de somas correntes é ilustrada nas figuras 11A a 11C.
A figura 11A ilustra uma memoaria de fila circular de acordo com algu-
mas modalidades da inveng¢do. Na figura 11A, uma memoaria de fila
circular de 5 elementos é representada no momento "t" quando um no-
vo valor, "7", esta para ser gravado. O novo valor ira sobrescrever o
mais velho na memdria que, no exemplo ilustrado, tem um valor de "9".
Antes de gravar o novo valor, a soma dos valores na memoria de
exemplo & 25. Devido ao novo valor sobrescrever o valor mais antigo,
a soma corrente pode ser mantida através da subtracao do valor anti-
go e soma do valor novo. Como pode ser visto prontamente, a com-
plexidade computacional de manter somas correntes desta maneira é
independente da dimensao da memoria. Apenas uma subtragdo e uma
adigao sao requeridas independente do tamanho da memoria.

[0128] A figura 11B e a figura 11C ilustram uma memodria de fila
circular atualizada de acordo com algumas modalidades da invencéo.
Mais especificamente, a figura 11B e a figura 11C mostram o processo
de atualizacdo continuando através das duas proximas etapas. Para

manter somas correntes de valores sobre varias subsec¢des de memo-
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ria, a fila circular é segmentada através do uso de indices adicionais,
cada um dos quais tem um deslocamento fixo a partir do indice lo. Ca-
da uma das subsecdes de soma corrente € mantida simplesmente pe-
la subtracdo do valor que esta préximo a ser retirado da subsecao e
adicao do valor que esta proximo a se tornar parte da subsecéo.

[0129] A figura 12 ilustra uma fila circular segmentada para manter
duas somas correntes de acordo com algumas modalidades da inven-
¢ao. A fila circular segmentada € disposta para facilitar a manutengao
de duas somas correntes, uma computada para a metade mais antiga
dos valores na fila circular (ou seja, subsec¢ao A) e a outra computada
para a metade mais recente dos valores na fila circular (ou seja, sub-
secao B). Estas somas sado referenciadas como 2a e g respectiva-
mente. Agora existe um segundo indice |1+ mantido em um desloca-
mento igual a uma metade da dimensao da memoaria a partir do indice
lo. Em cada etapa no tempo o valor indexado por lp (ou seja, o valor
mais antigo em toda a memoaria) é subtraido de Za e o valor indexado
por |1 € somado a Za, enquanto o valor indexado por |1 é subtraido de
28 € 0 novo valor a ser escrito na memoria € somado a 2s.
O novo valor é gravado na localizagédo no indice lo, € os indices lo € |1
sao em seguida incrementados um moédulo do tamanho da memédria.
No exemplo agora apresentado, as subsecdes da memodria sao de di-
mensao igual, formam conjuntos desmembrados, e juntas cobrem a
memoria inteira. Nenhuma destas condi¢des é exigida pelo método.
[0130] A figura 13 ilustra uma fila circular segmentada de acordo
com algumas modalidades da invencdo. Na figura 13, a subsecao "A"
€ disposta de modo que a mesma fica completamente dentro da sub-
secao "B". A dimensao total da memadria bem como as dimensdes de
cada subsecao e a disposi¢cado temporal de subsecdes sdo determina-
das de acordo com o propésito para o qual as somas estdo sendo

mantidas.
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[0131] Em algumas modalidades da invengédo, as filas circulares
sdo usadas para detectar localizagdes de mudancas abruptas. Diver-
sos eventos de voz importantes, tais como comeco, término, paradas
de rajadas, etc., sdo associados com mudangas semi-monoténicas
abruptas nos niveis de algumas caracteristicas do sinal. Uma fila circu-
lar segmentada disposta em geral como na figura 13 pode ser empre-
gada para detectar mudangas semi-monotdnicas abruptas. Com as
dimensdes de subsecdes "A" e "B" determinadas adequadamente, a
diferenga perceptiva entre somas correntes das subsecdes "A" e "B" é
computada a cada etapa de tempo. Os tempos onde a diferenca per-
ceptiva alcanga um maximo e sua magnitude excede seu limite per-
ceptivo se tornam candidatos a pontos de segmentacdo. Qualificagdes
adicionais sao aplicadas as caracteristicas que imitam mais proxima-
mente a percepcao humana forcando uma separagao de tempo mini-
ma entre eventos detectados. Ja neste estagio, os eventos podem
comecgar a ser classificados grosseiramente, baseados na dire¢do da
mudanca no evento. Por exemplo, eventos devido a fechamentos sao
diferenciados de comecgos e rajadas pela direcdo da mudanca de
energia através da transigao.

[0132] Em algumas outras modalidades da invengéo, as filas circu-
lares s&o usadas na deteccdo de impulsos e lacunas nos sinais de voz.
Alguns eventos de voz importantes sao associados com localizagdes no
tempo onde algumas caracteristicas do sinal mudam abruptamente por
um periodo muito breve de tempo e em seguida retornam a um nivel
similar aquele que estavam antes da mudanga. Se a mudanca breve é
para um valor maior a mudanca € chamada um "impulso". Se a mudan-
ca breve é para um valor menor a mudanga € chamada uma "lacuna".
Uma fila circular segmentada disposta em geral como na figura 5 pode
ser empregada para detectar impulsos e/ou lacunas. Com as dimen-

sdes das subsecdes "A" e "B" determinadas adequadamente, impulsos
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(lacunas) séo localizados quando o valor médio na subsegéo "A" esta
acima (abaixo) do valor médio na subsec&o "B" por um valor limite
adaptativo perceptivel. Como explicado previamente, a funcido de limite
€ determinada empiricamente. Os tamanhos das subsecdes "A" e "B"
sdo determinados de acordo com a natureza da percepcdo humana e
caracteristicas temporais dos aspectos dos sinais a serem detectados.

Deteccao de Pulso Glotal

[0133] Um caso especial importante que ilustra o uso desta abor-
dagem € a detecgao de eventos de pulso glotal. Eventos de pulso glo-
tal sdo localizados através do seguinte procedimento. Primeiro, o sinal
é filtrado em passa banda na amplitude do primeiro formante. Em se-
guida, a energia Teager € computada como Teager (t) = x(t) * x(t) — x(t-
1) * x(t+1); em que x(t) é o valor de entrada no tempo t.

[0134] Sendo uma fungdo da amplitude e frequéncia, a energia Te-
ager enfatiza as localizagbes de pulso dos pulsos glotais, as quais sdo
associadas com maximos locais dos componentes de energia e alta
frequéncia. Finalmente, o sinal € segmentado com o uso de um detector
de impulso disposto em geral como na figura 13. O detector é baseado
em somas correntes de valores absolutos da energia Teager. Na moda-
lidade preferencial, as dimensdes de subsec¢des "A" e "B" sdo ajustadas
para 2 ms e 10 ms respectivamente. O detector esta em um estado alto
sempre que a energia Teager meédia na subsecao "A" € maior do que o
limite perceptivo K multiplicado pela energia Teager média na subsegao
"B". O valor de K foi escolhido para ser 1,3. As dimensdes das subse-
¢cdes "A" e "B", e o valor do multiplicador K tém sido considerados uteis
para detectar localizagcbes de pulso glotal. Valores diferentes destes
descritos aqui podem ser usados dentro do escopo desta invengao.
[0135] O detector de pulso glotal ha pouco descrito cria dois even-
tos de localizagbes para cada pulso glotal, um no limite ascendente do

pulso e um no limite descendente do pulso. O periodo de afastamento
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€ definido como o periodo entre dois eventos de limites ascendentes
sequenciais. A duracado do pulso € estimada pelo tempo entre o limite
ascendente e o limite descendente subsequente. A relacdo da duragao
do pulso para o periodo de afastamento total € relacionada ao "quoci-
ente aberto", uma caracteristica da voz sonora que pode ser util em
algumas aplicagdes de processamento de voz. Além disso, durante a
parte aberta do periodo do afastamento as cavidades subglotais sdo
acusticamente acopladas com as cavidades orais criando padrdes de
formante um pouco diferentes durante esta parte comparada aos pa-
drdes da parte fechada. Este fato pode ser explorado vantajosamente
dispondo a extracio de caracteristica em relacédo a estes eventos.
[0136] A figura 14 ilustra uma representacdo de uma saida do de-
tector de pulso glotal em um segmento de voz sonora de acordo com
algumas modalidades da invengdo. Na figura 14, a saida do detector
de pulso glotal divide o sinal em "segmentos "alto" e "baixo". Os seg-
mentos representam tempos em que uma caracteristica relevante
(neste caso energia Teager) esta perceptivamente acima da norma.
Esta disposi¢céo cria um segmento para a duragéo do pulso ou lacuna.
Para algumas aplicagbdes pode ser preferivel marcar um pulso ou lacu-
na em vez de um segmento. Nestes casos a selecdo de tempos de
evento especificos pode ser determinada por um dos diversos méto-
dos alternativos que incluem, mas nao limitados a:

e selecionar o ponto médio entre os limites ascendente
(descendente) e descendente (ascendente);

e selecionar o limite ascendente do segmento;

e selecionar o limite descendente do segmento;

e selecionar o valor de caracteristica maximo (minimo)
dentro do segmento; e

e selecionar o ponto do contraste perceptivo maximo

dentro do segmento.
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[0137] Detecgao de pulso glotal como delineado acima € baseada
na deteccdo quando o valor médio de uma certa caracteristica do sinal
(por exemplo, energia Teager) dentro de uma janela disposta central-
mente desvia significativamente da média da mesma caracteristica
calculada por um periodo de tempo mais longo. Filas circulares seg-
mentadas dispostas em geral como na figura 13 podem ser usadas
para segmentar qualquer sinal de modulagao identificando as regides
onde uma caracteristica de voz selecionada (por exemplo, energia ou
frequéncia formante) desvia perceptivamente de sua norma de longo
prazo. Devido a o custo computacional para manter as somas corren-
tes usadas pelos detectores ser independente da dimens&o das sub-
secOes, as mesmas podem ser usadas para segmentar modulagdes
de grande escala tao bem quanto impulsos breves.

Deteccdo de Nucleo de Silaba

[0138] Para ilustrar este ponto, um detector de nucleo de silaba foi
construido usando uma fila circular segmentada disposta em geral
como na figura 13, para manter somas correntes da energia de Tea-
ger, computadas exatamente como para o detector de pulso glotal ex-
ceto a dimensao da subsecdo "A" que foi ajustada para 60 ms e a di-
mensao da subsecao "B" que foi ajustada para 100 ms.

[0139] A figura 15 ilustra uma representagao de uma forma de on-
da de saida de acordo com algumas modalidades da invengéao. A figu-
ra 15 mostra as saidas de forma de onda e detector para a palavra
"Once" falada duas vezes, a primeira normalmente e a segunda vez
em um sussurro. Como pode ser visto este detector geralmente agru-
pa as partes centrais das silabas.

[0140] Algumas modalidades da invengao envolvem meétodos para
reconhecer padrdes de voz usando extragdo de formante. Conforme a
voz é produzida, as configuracbes dos orgaos de articulagao (por

exemplo, lingua, mandibula, labios) criam padrdes dinamicos de res-
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sonancias e antirressonancias nos espectros de frequéncia chamados
formantes. Durante a voz sonora, 0 som é gerado tanto pelos "ruidos
de ar" difusos como por estrutura harménica fortemente organizada.
Ambos os componentes difuso e harmdnico contribuem para o enten-
dimento da voz e ambos séo variavelmente invocados sob diferentes
condigdes de ruido. Os "ruidos de ar" difusos interagem com os for-
mantes e sdo formatados pelos mesmos, revelando-os para ser relati-
vamente atenuados. Os harmonicos resolvidos fortes criam picos rela-
tivamente agudos no espectro e, se nao processados apropriadamen-
te, fazem com que seja dificil localizar precisamente formantes proxi-
mos. As séries de harmodnicos fornecem um excelente meio para de-
terminar o afastamento, mesmo quando a prépria frequéncia do perio-
do de afastamento esta faltando no sinal. Experimentos tém mostrado
que os harménicos de amplitude modulada podem ser usados para
recriar voz inteligivel que "ignora" ruido. Durante voz n&o sonora mu-
dangas perceptiveis temporalmente dividem o sinal em segmentos
semi-homogéneos.

Extracdo de Formante

[0141] Em algumas modalidades da invengédo, um processo de
extragao de formante é executado como descrito na figura 16. A figura
16 ilustra um fluxo de trabalho 1600 para executar extracdo de forman-
te de acordo com algumas modalidades da invengao.

[0142] O fluxo de trabalho 1600 comega quando as amostras do
segmento sdo ajustadas a janela Hamming 1601 com uma extensao
de janela igual a extensdo do segmento, em que 0 segmento corres-
ponde a um periodo de afastamento durante a voz sonora. As amos-
tras ajustadas a janela sdo em seguida processadas através de um
banco de filtros passa banda larga 1602. Em algumas modalidades, os
filtros passa banda tém larguras de banda de 400 Hz e sdo espacados

em centros de 50 Hz cobrindo a amplitude de 450 Hz até 4.000 Hz.
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Em seguida, o fluxo de trabalho computa a amplitude instantédnea e a
frequéncia de cada filtro € computada com o uso da técnica DESA-1
16 03. Baseadoa em suas qualidades numéricas, os valores computa-
dos séo julgados como "validos" ou "ndo validos" na etapa 1604. Em
seguida, conta e armazena estimativas "validas" em uma memoria
temporaria.

[0143] Em seguida, um histograma cujas caixas representam am-
plitudes de frequéncia € inicializado 1606, em que para cada estimati-
va valida, a caixa de histograma que representa a frequéncia instanta-
nea estimada é incrementada pelo logaritmo da amplitude instantanea
estimada comprimida correspondente. Em seguida, os picos do histo-
grama atenuado sdo selecionados como candidatos a formante 1607,
as frequéncias, larguras de banda (sigmas) e amplitudes de formante
sao retidas como caracteristicas 1608, e as caracteristicas delta sao
computadas nas trilhas de formante por ajustamento linear 1609. Fi-
nalmente, em localizacbes de mudanca perceptivel nos padroes de
formante, sdo gerados eventos 1610.

Processamento de Banco de Filtros de 122 Oitava

[0144] Em algumas outras modalidades da invencéo, é executado
um processo de processamento de banco de filtros de 122 oitava no
sinal segmentado usando passa bandas estreitos nas frequéncias
mais baixas e passa bandas mais largos nas frequéncias mais altas
imitando as tendéncias de resolucdo de frequéncia encontrados na
audicdo humana. A figura 17 lustra um fluxo de trabalho 1700 para
executar extragcdo de formante de acordo com algumas modalidades
da invencao.

[0145] O fluxo de trabalho 1700 comeca quando as amostras do
segmento estdo sincronas com o sinal, ajustado a janela Hamming
1701 com uma extensao de janela igual a extensao do segmento, em

que o segmento corresponde a um periodo de um afastamento. Em
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seguida, as amostras ajustadas a janela sdo processadas através da
um banco de filtros espacados de 122 oitava 1702 e a amplitude e fre-
guéncia instantaneas de cada filtro sdo computadas com o uso da téc-
nica DESA-1 1703. Baseados em suas qualidades numéricas, os valo-
res conjugados s&o julgados 1704 "valido" ou "ndo valido", em que es-
timativas "validas" sdo contadas e armazenadas em uma memoria
temporaria para o intervalo 1705.

[0146] Em seguida, € construido um histograma, cujas caixas cor-
respondem as frequéncias centrais de cada filtro no banco de filtros de
122 oitava 1706, em que para cada valor estimado, a caixa do histo-
grama cuja amplitude inclui frequéncia instantdnea estimada ¢é incre-
mentada pelo logaritmo da amplitude instantanea estimada comprimi-
da. Em seguida, os pesos do histograma sdao multiplicados por uma
funcdo de ponderacao baseada na sensitividade do ouvido em diferen-
tes frequéncias 1707. Apos computar os histogramas, os padroes de
energia de caixa do histograma sdo somados em combinagdes har-
monicas para detectar a sequéncia harménica mais forte com a ener-
gia mais forte 1708, em que o fundamental da sequéncia harménica &
usado como uma estimativa de afastamento. Se a aplicacdo requer
estimativas ainda mais precisas, filtros passa banda estreitos sdo cen-
trados nas frequéncias harmdnicas estimadas e recomputados 1709.
Este processo converge rapidamente em estimativas altamente preci-
sas. Finalmente, a relagao de energia harmdénica para a energia total &
computado como uma medida de sonoridade 1710, em que os pa-
drées de relagdo de amplitude dos harménicos sdao mantidos como
caracteristicas, em que a relagado € usada em reconhecimento de voz
automatico.

Uso dos Periodos de Afastamento

[0147] Em algumas modalidades da invengao, os comecgos e afas-

tamentos das trilhas de harmdénicos podem ser determinados por am-
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plitudes relativas de periodo de afastamento para periodo de afasta-
mento. Mudancas abruptas na amplitude das trilhas de harmdnicos
sdo associadas com a interacdo dos harménicos com os formantes, e
as mudancas abruptas indicam uma mudanca na interagcdo, que pode
ser devida a uma mudanca no afastamento ou uma mudanga no for-
mante. Estas mudangas sao indicativas de uma localizagao de transi-
¢ao. Eventos podem ser gerados em resposta a estas mudangas com
o uso dos métodos de filtro expostos previamente. Deve ser observado
que estes eventos, quando ocorrem, serdo sincronos com o Ssincro-
nismo dos pulsos glotais.

Normalizacdo do Trato Vocal e Reconhecimento de Segmento de Fo-

nema Atenuado

[0148] Em algumas modalidades da invengdo um processo de nor-
malizagdo do trato vocal e reconhecimento de segmento de fonema ate-
nuado € empregado para solucionar complicagbes inerentes ao uso de
padroes de formantes como caracteristicas. Os padrbes de formantes
gerados por um orador codificam simultaneamente informagéo sobre os
sons da voz que sdo produzidos e a extensao do trato vocal do orador.
Isto complica o uso dos padroes de formato como caracteristicas.

[0149] Foi observado em Watanabe, e outros, Reliable methods
for estimating relative vocal tract lengths formant trajectories of com-
mon words, |IEEE transactions on audio, speech, and language pro-
cessing, 2006, vol. 14 pp. 1193 a 1204, que os formantes para dois
oradores produzindo o mesmo som de voz tém um relacionamento in-
versamente proporcional a relacdo de suas extensdes de tratos vocais:

La/Ls = Fna/Fns

[0150] Conforme sons de voz diferentes sdo produzidos, a exten-
sédo do trato vocal do orador € modificada continuamente através da
reconfiguracdo dindmica dos 6rgaos de articulagdo. Para um dado

orador, conforme cada som € produzido os formantes se moverao para
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cima ou para baixo porque os mesmos estdo modificando a extenséo
do trato vocal. Aplicar a férmula de Watanabe ao padrao de formante
do orador "A" pronunciando um certo som de voz e o padrao de for-
mante do orador "B" pronunciando o mesmo som, fornece uma estima-
tiva de suas extensbes de trato vocal relativas para cada formante
medido. Alguns aspectos da invengédo sao baseados nas informacgoes
a seguir. Primeiro se um orador "A" e orador "B" estao produzindo o
mesmo som, as estimativas de trato vocal relativas baseadas em cada
um dos varios formantes medidos irdo aproximar o valor real e, portan-
to um sera similar ao outro. Em seguida, se o orador "A" e orador "B"
estado produzindo sons diferentes, as estimativas de extensao de trato
vocal baseadas em cada um dos varios formantes medidos sera diver-
gente. Adicionalmente, se a transigcao de um certo som de voz envolve
alongamento (encurtamento) da extensao do trato vocal quando falado
pelo orador "A", 0 mesmo também envolvera o alongamento (encurta-
mento) da extensao do trato vocal do orador "B" mas por quantidades
diferentes baseado em sua fisiologia.

[0151] Em algumas modalidades, os valores de formantes para
cada som de voz, como falada por um orador de referéncia, sao gra-
vados. As medicdes de formante do orador de referéncia podem ser
baseadas em um unico orador ou mais, preferencialmente ser toma-
das como a média de medi¢des de muitos oradores. No momento do
reconhecimento, cada segmento € processado para produzir valores
de formante como descrito previamente. Cada som de voz (ou seja,
fonema ou fonema parcial) é por sua vez assumido como sendo o que
esta sendo falado, e os valores de formante do segmento atual sao
usados para computar estimativas de extensao de trato vocal relativo
do orador corrente para aquele do orador de referéncia. Baseado na
lista de consisténcias, a probabilidade relativa de cada som de voz po-

de ser estabelecida. Conforme a trajetoria da voz se aproxima da con-
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figuragdo-alvo de cada padrao de formante aprovado, a consisténcia
das estimativas ira aumentar e nestes tempos alvo tenderdo a ser
maiores para o som de voz percebido. A confianga que pode ser apli-
cada a tais percepcdes € dependente das condicdes do som de voz e
ruido. Quando sons de voz sao determinados com alta confianca, os
mesmos se tornam pontos de referéncia no sinal Uteis para restringir
os possiveis padrées nas regides com menor confianga.

Mecanismos de Reconhecimento de Voz Automaticos Paralelos

Consecutivos

[0152] Algumas modalidades da invengao envolvem usar uma plu-
ralidade de mecanismos de reconhecimento de voz automaticos (ASR)
paralelos consecutivos em modo de rajada se sobrepondo temporari-
amente para reduzir a laténcia e melhorar a precisdo. Cada mecanis-
mo ASR pode ser de concepgdo e origem similar ou diferente, mas
todos tém que ser capazes de produzir resultados aceitaveis na lin-
guagem-alvo na parte central do segmento dentro do quadro de tempo
de segmentacdo minimo. Os resultados dos processadores consecuti-
vos sao analisados pela ponderacao das palavras produzidas durante
a parte central de cada segmento maior do que as palavras produzidas
no inicio e no fim, sincronizacdo dos segmentos pela melhor adapta-
¢cao, e as palavras com maior peso siao selecionadas para saida.
[0153] Estas modalidades envolvem o uso de multiplos mecanis-
mos ASR nos segmentos de voz de audio sobrepostos para reduzir a
laténcia e melhorar a precisao. A abordagem paralela consecutiva au-
menta a precisdo ao mesmo tempo em que reduz a laténcia.

[0154] Por exemplo, se um ASR segmenta arbitrariamente um si-
nal de voz de entrada em x segundos, a saida tende a ser mais preci-
sa na localizagcdo x/2, e menos precisa no inicio e fim do segmento,
uma vez que o contexto mais alto em ambas as dire¢des para frente e

para tras € encontrado na localizagdo central. Dado este comporta-
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mento observado, alguém pode ser capaz de usar esta informacéo
como alavanca simplesmente pela execucdo de n instadncias de um
mecanismo ASR em modo em lote, segmentando o sinal de entrada
em rajadas de x segundos que se sobrepdem por x/n segundos, e al-
ternando o encaminhamento destes segmentos entre cada mecanis-
mo. Se n = 2, a0 mesmo tempo em que 0 mecanismo B esta traba-
Ihando no reconhecimento do seu segmento, a saida do mecanismo A
€ analisada juntamente com o fluxo de palavras saido previamente pa-
ra reforgar estatisticamente, corrigir e fornecer as palavras a partir do
mecanismo A. Em seguida, no limite n da segunda entrada, as tarefas
de analisador de saida e processamento comutam as obrigacdes entre
0S mecanismos.

[0155] Observando um tipico mecanismo ASR util em uma confi-
guragao consecutiva, vé-se que x parece trabalhar melhor quando es-
tabelecido por volta de trés segundos quando usando um modelo de
linguagem Inglés WSJ de trés mil palavras. Isto permite a possibilidade
de usar o mecanismo, que € projetado e otimizado para trabalhar em
expressoes longas, para ser adaptado para uso em ambientes onde a
baixa laténcia € necessaria.

[0156] Em outras palavras, se x = 3, o primeiro segmento de voz
em 0,0 a 3,0 segundos sera apresentado para transformacgao para o
mecanismo A. O segmento de 1,5 a 4,5 entdo sera apresentado para
mecanismo B, etc.

[0157] A figura 18 ilustra uma representacao de dois mecanismos de
processamento consecutivos, se sobrepondo no tempo, operando em
uma sequéncia de expressdes de acordo com algumas modalidades da
invencdo. Como mostrado na figura 18, as palavras, "is falling from the
sky" séo fornecidas pelo mecanismo A, e "done the sky today at" vem do
mecanismo B. Empregando métodos estatisticos descontando o peso

para cada palavra nas extremidades de cada segmento que leva em con-
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ta o fator de confiabilidade para aquelas palavras, pode-se terminar com
uma sequéncia de palavras continua aparente tal como "is falling from
the sky today at" com uma laténcia fixa de 3 segundos.

[0158] A analise de ponderacdo e o mecanismo de saida podem
incluir um ou mais algoritmos nas seguintes categorias bem como ou-
tras para determinar quais palavras serdo adicionadas a sequéncia de
saida final. Por exemplo, um algoritmo pode envolver ponderagéo sim-
ples das palavras centrais em um segmento com valores maiores do
que as palavras nos limites do segmento, indicadores acusticos e pro-
sbédicos ganhos do sinal de voz original, andlise estatistica das pala-
vras para serem fornecidas para reforcar os pesos da saida mais pro-
vavel, regras gramaticais para selecionar a saida mais provavel, ou
outros métodos de aprendizagem de maquina e estatisticos.

Pontuador Automatico

[0159] Algumas modalidades da invengédo envolvem inser¢cao au-
tomatica de sinais de pontuagdo em um texto ndo pontuado. Um pon-
tuador automatico € um sistema que insere sinais de pontuagao (pon-
tos, virgulas, pontos de interrogagao, pontos de exclamagao, apostro-
fos, aspas, paréntesis, elipses, ponto e virgula e dois pontos) em um
texto ndo pontuado.

[0160] A figura 19 ilustra um sistema de voz para texto 1900 que
inclui um pontuador automatico de acordo com algumas modalidades
da invengcdo. Em algumas modalidades da invengao, texto ndo pontu-
ado pode originar um texto 1901, ou linguagem vozda 1902 que é em
seguida transcrita para texto por um sistema de reconhecimento de
voz automatico 1903.

[0161] O texto transcrito ou o texto nativo de 1901 é enviado para
o pontuador automatico 1905. O pontuador automatico 1905 cria um
texto que é mais facilmente legivel e menos ambiguo devido a coloca-

cao correta de sinais de pontuagao.
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[0162] Em algumas modalidades da inveng¢do, o pontuador auto-
matico 1905 é acoplado com um banco de dados 1904 que contém
dados de treinamento. O pontuador automatico usa um ou mais algo-
ritmos Baysianos que é treinado em uma grande quantidade de textos
de treinamento que é pontuado corretamente. Os padrdes de pontua-
¢ao nos dados de treinamento sao analisados para criar um conjunto
de regras que descrevem os padrbes de pontuagao no texto.

[0163] Uma vez que o pontuador tenha sido treinado em uma
quantidade suficiente de texto, suas regras podem ent&o ser aplica-
das a um novo texto para predizer onde devem ser inseridos sinais
de pontuacgéao.

[0164] Em algumas modalidades da invengao o pontuador auto-
matico 1905 compreende uma pluralidade de mdodulos de processa-
mento. Como mostrado, o pontuador automatico inclui um primeiro
processador estatistico 1906, um segundo processador estatistico
1907 e um terceiro processador estatistico 1908.

[0165] Em algumas modalidades, o primeiro processador estatisti-
co 1906 identifica lugares onde a pontuacao deve ser inserida basea-
da em regras estatisticas. Um processo de treinamento € conduzido
para desenvolver as regras. O processo de treinamento envolve anali-
se das correlacdes entre palavras especificas e sinais de pontuacao
em uma grande quantidade de textos pontuados corretamente. O con-
junto de regras é derivado desta analise. O conjunto de regras pode
entdo ser aplicado a um novo texto nao pontuado para predizer locali-
zagOes provaveis para sinais de pontuagao. A saida deste processo é
uma seérie de opinides sobre onde os sinais de pontuacao devem ser
inseridos.

[0166] Em algumas modalidades, o segundo processador estatis-
tico 1907 treina nas correlagbes de classes de palavra com sinais de

pontuagdo. Este processo é baseado em um marcador de classe de
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palavra que analisa a estrutura das sentengas nos dados de treina-
mento e atribui um rétulo de classe de palavra para cada palavra.
Exemplos de rétulos de classe de palavra sdo substantivo, verbo, adje-
tivo, preposicéo, etc.

[0167] O processo em seguida constréi um conjunto de regras ba-
seado em suas observagdes de como certas classes de palavra se
correlacionam com sinais de pontuagdo. Em seguida o conjunto de
regras pode ser aplicado a um novo texto. A saida deste processo é
uma seérie de opinides sobre onde devem ser inseridos sinais de pon-
tuacao dentro do texto.

[0168] Em algumas modalidades, o terceiro processador estatisti-
co 1908 utiliza ponderacédo baseada em extensdes medias de senten-
ca. O terceiro componente do pontuador estatistico € baseado na
quantidade de palavras que tipicamente formam sentengas em um tex-
to particular. Como nos outros processos, ele treina em uma grande
quantidade de texto pontuado corretamente. As regras sdo desenvol-
vidas baseadas na quantidade de n-gramas que ocorrem nas unidades
de texto que sio limitadas pela pontuagao.

[0169] Em algumas modalidades da invencéao, os resultados do pri-
meiro processador estatistico 1906 e do segundo processador estatistico
1907 sao dois conjuntos de opinides de onde a pontuagao deve ser inse-
rida em um texto. Os resultados do terceiro processador estatistico 1908
sdo entao usados como um tipo de desempate para resolver situacoes
guando as decisbes estdo em conflito. Por exemplo, se o primeiro pro-
cessador estatistico 1906 prediz que um ponto € necessario apds a quin-
ta palavra em uma sequéncia de palavras, e o segundo processador es-
tatistico 1907 prediz que um ponto € necessario apos a terceira palavra,
os resultados do terceiro processador estatistico 1908 devem ser cha-
mados para tomar a decisdo, uma vez que é improvavel que ambos este-

jam corretos, porque seria formada uma sentenca de duas palavras.
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[0170] Em algumas modalidades, o terceiro processador estatisti-
co 1908 atribui um peso maior para os resultados ou do primeiro pro-
cessador estatistico 1906 ou do segundo processador estatistico 1907
baseado em seu conhecimento da extensdo tipica de sentenga neste
tipo de documento. Se as sentencas no tipo de documento sao tipica-
mente muito curtas, o terceiro processador estatistico 1908 deveria
atribuir maior peso para a saida do segundo processador estatistico
1907. Se, por outro lado, as sentencgas no tipo de documento s&o usu-
almente de cinco palavras ou mais longas, ele dever atribuir maior pe-
SO a opiniao gerada pelo primeiro processador estatistico 1906.

[0171] Uma vez que a etapa de tomada de decisao esta completa,
o resultado é passado para um moédulo de decisdo 1909 que fara a
decisao final sobre onde inserir pontuagdo, em conjunto com informa-
¢ao de um modulo de pontuagao baseado em regras 1910 e um modu-
lo de afastamento/pausa 1911.

[0172] Em algumas modalidades, um mddulo de pontuagao base-
ado em regras 1910 usa um conjunto de regras sobre estrutura linguis-
tica para determinar onde sinais de pontuagado devem ser inseridos no
texto. O médulo de pontuagdo baseado em regras 1910 é acoplado
com um banco de dados léxico 1916.

[0173] O médulo de pontuagdo baseado em regras 1910 pode
identificar diversas classes funcionais de palavras, incluindo pronomes
sujeitos, pronomes objetos, pronomes relativos, modais, conjungdes,
artigos definidos, datas e certas categorias de verbos. Em algumas
modalidades, o banco de dados léxico 1916 inclui informacao de clas-
se de palavra.

[0174] Uma vez que o programa tenha identificado um membro de
uma das categorias funcionais, ele prossegue para a pesquisa do con-
texto préoximo, examinando em uma janela de texto que consiste no

item identificado e duas palavras precedentes e seguintes. Categorias
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especificas de palavras ou classe de palavra que ocorrem na janela de
contexto indicardo a necessidade de uma virgula em algum ponto na
sequéncia de palavras. As regras de linguistica servem como uma lista
de instrugcdo para onde as virgulas devem ser inseridas. Como um
exemplo, quando o programa identifica um pronome sujeito (eu, ele,
ela, nos, eles) ele verifica a janela de contexto para a ocorréncia de
outras categorias. Se, por exemplo, o pronome sujeito € precedido por
um adveérbio ou um participio (com certos participios de verbo espera-
dos) o programa ira predizer que ali deve haver uma virgula apds a
palavra que precede a palavra identificada. O pontuador baseado em
regras pode processar uma sequéncia de palavras do texto ou um ar-
quivo de texto preexistente. A saida do pontuador baseado em regras
€ uma série de opinides sobre onde devem ser inseridas virgulas.
[0175] Em algumas modalidades o médulo de afastamento/pausa
1911 é diferente dos outros componentes pelo fato de que sua entrada
€ um arquivo de audio que contém voz humana. Os outros componen-
tes operam com texto, embora o texto possa ter sido originado como
dados de audio que foram entao transcritos. O médulo de afastamen-
to/pausa 1911 opera na observacdo de que na voz humana, mudan-
cas de afastamento significativas que acontecem sobre um curto peri-
odo de tempo e s&o correlacionadas com um periodo de siléncio sdo
usualmente indicativos de uma necessidade de pontuagdo. Por exem-
plo, se um dado ponto de arquivo de audio mostra uma queda abrupta
no afastamento (30% ou mais) ocorrendo em um curto periodo de
tempo (275 ms), que é um indicador provavel de que o orador encon-
trou o fim de uma sentenca.

[0176] A presenca de uma pausa seguindo este padrao tende a
confirmar que uma localizagao para um sinal de pontuacéo foi identifi-
cada. O pontuador de afastamento/pausa rastreia afastamento de um

arquivo de audio e sinaliza quando as condi¢des corretas foram alcan-
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cadas para indicar pontuacdo. O pontuador de afastamento/pausa for-
nece opinides sobre onde sinais de pontuacido devem ser inseridos.

[0177] Em algumas modalidades, o médulo de decisdo 1909 rece-
be as entradas do pontuador automatico 1905, pontuador baseado em
regras 1910, e modulo de afastamento/pausa 1911. Baseado em ca-
racteristicas conhecidas do tipo de texto, o modulo de decisdo 1909
atribui pesos maiores ou menores para cada um destes resultados pa-
ra fazer uma determinacao final sobre se uma pontuacao deve ser in-

serida ou ndo em um dado ponto do texto.
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REIVINDICAGOES

1. Sistema para reconhecimento de voz (800, 820) que cor-
responde a um sinal de voz digital (801, 821, 851), o sistema (800,
820) caracterizado por:

um mecanismo de reconhecimento de voz (824) que tem
acesso a:

um corpus de treinamento de expressdes de voz digitaliza-
das de classes conhecidas;

uma pluralidade de classificadores de atona, em que cada
classificador de atona compreende uma funcao de decisdo para de-
terminar a presenca de um evento dentro do corpus de treinamento; e

um detector de conjunto compreendendo uma pluralidade
dos classificadores de atona que juntos sdo melhores para determinar
a presenca de um evento de sinal de voz do que qualquer um dos
classificadores de atona constituintes;

em que o mecanismo de reconhecimento de voz (824)
compreende um extrator de evento (804, 825, 854) para extrair even-
tos de sinal de voz e padrdes dos eventos de sinal de voz do sinal de
voz digital (801, 821, 851), em que os eventos de sinal de voz e os pa-
droes dos eventos de sinal de voz s&o relevantes no reconhecimento
de voz;

em que o mecanismo de reconhecimento de voz (824)
compreende pelo menos um processador que esta configurado para
realizar uma pluralidade de operagdes, em que a pluralidade de ope-
racdes compreende:

detectar localizagbes de eventos de sinal de voz relevantes
no sinal de voz digital (801, 821, 851), em que cada um dos eventos de
sinal de voz compreende informacao espectral e informagao temporal;

captura de caracteristicas espectrais e relagbes temporais

entre todos os eventos de sinal de voz;
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segmentar o sinal de voz digital (801, 821, 851) com base
nas localizagdes detectadas dos eventos de sinal de voz detectados;

analisar o sinal de voz digital segmentado (801, 821, 851),
em que a analise é sincronizada com os eventos do sinal de voz;

detectar padrdes no sinal de voz digital (801, 821, 851) com
a informacéo espectral capturada, as relagdes temporais e o sinal de
voz digital analisado (801, 821, 851);

fornecer uma lista de alternativas perceptivas para dados
de voz reconhecidos que correspondem aos padroes detectados no
sinal de voz digital (801, 821, 851); e

eliminar a ambiguidade entre as alternativas perceptivas
para os dados de voz reconhecidos com base na analise de um ou
mais dos eventos de sinal de voz para melhorar os dados de voz reco-
nhecidos;

em que pelo menos um processador € configurado para re-
alizar uma ou mais das operagdes usando o detector de conjunto; e

um modulo acoplado ao mecanismo de reconhecimento de
voz (824), em que o médulo é configurado para emitir os dados de voz
reconhecidos aprimorados (811, 841).

2. Sistema (800, 820), de acordo com a reivindicagéo 1, ca-
racterizado pelo fato de que ainda compreende um mecanismo para
iniciar pelo menos uma agao em resposta a pelo menos uma parte dos
dados de voz reconhecidos aprimorados de saida (811, 841).

3. Sistema (800, 820), de acordo com a reivindicacao 2, ca-
racterizado pelo fato de que pelo menos uma acado compreende
qualquer um dentre:

uma conversado dos dados de voz reconhecidos aprimora-
dos (811, 841) em pelo menos uma sequéncia de texto; ou

uma supressao de uma saida de audio quando certas pala-

vras sao detectadas.
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4. Sistema (800, 820), de acordo com a reivindicagao 2, ca-
racterizado pelo fato de que ainda compreende um mecanismo para
detectar pelo menos um comando nos dados de voz reconhecidos
aprimorados (811, 841);

em que a pelo menos uma agado compreende um inicio de
resposta ao comando detectado.

5. Sistema (800, 820), de acordo com a reivindicagéo 1, ca-
racterizado pelo fato de que compreende adicionalmente:

o corpus de treinamento de expressdes de voz digitalizada
de classes conhecidas;

em que o pelo menos um processador € ainda configurado
para:

estabilizar a pluralidade de classificadores de atono; e

construir o detector de conjunto.

6. Sistema (800, 820), de acordo com a reivindicagao 5,
caracterizado pelo fato de que o pelo menos um processador é
configurado para construir iterativamente o detector de conjunto com
um algoritmo de refor¢co para formar um detector de conjunto refor-
cado.

7. Sistema (800, 820), de acordo com a reivindicacao 6, ca-
racterizado pelo fato de que o pelo menos um processador é configu-
rado para simplificar o detector de conjunto refor¢gado construido.

8. Sistema (800, 820), de acordo com a reivindicagao 7, ca-
racterizado pelo fato de que o pelo menos um processador é configu-
rado para converter o detector de conjunto reforgado construido simpli-
ficado em um detector em cascata.

9. Sistema (800, 820), de acordo com a reivindicacéo 1, ca-
racterizado pelo fato de que a lista das alternativas perceptivas para
os dados de voz reconhecidos compreende uma pluralidade de grupos

perceptivos.
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10. Sistema (800, 820), de acordo com a reivindicagao 1,
caracterizado pelo fato de que pelo menos um processador é adicio-
nalmente configurado para rejeitar uma ou mais regides do sinal de
voz digital (801, 821, 851) que ndo contém um ou mais dos eventos de
sinal de voz .

11. Sistema (800, 820), de acordo com a reivindicagao 1,
caracterizado pelo fato de que o pelo menos um processador € adi-
cionalmente configurado para detectar sequéncias dos eventos de si-
nal de voz com base nos padrdes detectados.

12. Sistema (800, 820), de acordo com a reivindicagao 1,
caracterizado pelo fato de que o pelo menos um processador € ainda
configurado para reconhecer pistas alternativas de voz para fortalecer
0 reconhecimento.

13. Sistema (800, 820), de acordo com a reivindicagao 1,
caracterizado pelo fato de que compreende adicionalmente:

um filtro de pré-segmentacéo; e

um extrator de caracteristica;

em que o filtro de pré-segmentagao € configurado para de-
finir intervalos que sao usados para sincronizar computacées de carac-
teristicas;

em que a segmentagado do sinal de voz digital (801, 821,
851) é baseada em diferengas perceptuais dos intervalos definidos; e

em que o extrator de caracteristica é configurado para ex-
trair caracteristicas relativas aos eventos de sinal de voz a partir do
sinal de voz digital (801, 821, 851) segmentado.

14. Sistema (800, 820), de acordo com a reivindicagao 1,
caracterizado pelo fato de que o pelo menos um processador é ainda
configurado para

converter os dados de voz reconhecidos aprimorados (811,

841) em pelo menos uma sequéncia de texto; e
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inserir pontuagdo automaticamente em pelo menos uma
sequéncia de texto.

15. Método de reconhecimento de voz caracterizado pelo
fato de que compreende:

acessar uma pluralidade de classificadores de atona, em
que cada classificador de atona compreende uma fungdo de decisao
para determinar a presenca de um evento dentro de um corpus de
treinamento de expressdes de voz digitalizadas de classes conheci-
das; e

um detector de conjunto compreendendo uma pluralidade
dos classificadores de atona, que juntos sdo melhores na determina-
cao da presenca de um evento de sinal de voz do que qualquer um
dos classificadores de atona constituintes;

receber um sinal de voz;

digitalizar o sinal de voz recebido;

detectar localizacdes de eventos de sinal de voz relevantes
no sinal de voz recebido e digitalizado, em que cada um dos eventos
de sinal de voz relevantes compreende informacéo espectral e infor-
macgao temporal;

capturar caracteristicas espectrais de e relacbes temporais
entre todos os eventos de sinal de voz;

segmentar o sinal de voz recebido e digitalizado com base
nas localiza¢gdes detectadas dos eventos de sinal de voz:

analisar o sinal de voz segmentado, recebido e digitalizado,
em que a analise é sincronizada com os eventos do sinal de voz;

detectar padrées no sinal de voz digitalizado com a infor-
macgao espectral capturada, as relagdes temporais e o sinal de voz
analisado;

reconhecer dados de voz que correspondem ao sinal de

voz digitalizado analisado, em que a etapa de reconhecimento dos da-
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dos de voz compreende as etapas de:

fornecer uma lista de alternativas perceptivas para os da-
dos de voz reconhecidos que correspondem aos padrdes detectados
no sinal de voz digitalizado; e

eliminar a ambiguidade entre as alternativas perceptivas
para os dados de voz reconhecidos com base na analise de um ou
mais dos eventos de sinal de voz para melhorar os dados de voz
reconhecidos; e a saida dos dados de voz aprimorados.

16. Método, de acordo com a reivindicagcado 15, caracteri-
zado pelo fato de que adicionalmente compreende as etapas de:

estabelecer a pluralidade de classificadores de atona; e

construir o detector de conjunto;

em que a etapa de construgao de um detector de conjun-
to compreende as etapas de

armazenar uma pluralidade de sinais de voz, em que 0s
sinais de voz compreendem exemplos de treinamento armazenados
em um sistema de reconhecimento automatico de voz,

extrair padroes de eventos de uma pluralidade de exem-
plos de treinamento armazenados, em que os padrbes de evento
compreendem localizacdes de caracteristicas distintas na pluralida-
de de sinais de voz armazenados, e

executar iterativamente as etapas de

acessar uma amostra da pluralidade de sinais de voz ten-
do padrdes de eventos correspondentes,

alinhar eventos de sinais de voz individuais entre as
amostras, em que alinhar compreende o alinhamento dos eventos
dos sinais de voz individuais temporalmente com base nos padrdes
de eventos correspondentes,

avaliar a eficacia de uma pluralidade de detectores de

atona na deteccéo dos padrdes de evento,
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aplicar um esquema de ponderag¢do a pluralidade de de-
tectores de atona com base na eficacia relativa dos detectores de
atona, em que os detectores de atona mais eficazes tém os pesos
mais elevados; e

adicionar pelo menos um detector de atona adicional a plu-
ralidade de detectores de atona:

em que a iteracao é realizada até que a eficacia do esque-
ma de ponderacdo atinja um determinado padrdo de eficiéncia para
detectar os padrdes de evento.

17. Método, de acordo com a reivindicacdo 16, caracteri-
zado pelo fato de que a etapa de acessar uma amostra da pluralidade
de sinais de voz que tem padrdes de eventos correspondentes com-
preende adicionalmente a etapa de identificar regides automaticamen-
te na pluralidade de sinais de voz que contenham os padrbes de even-
tos, que compreende as etapas de:

alinhar a pluralidade de sinais de voz relativos a um tempo
comum;

projetar uma ou mais localizagbes de eventos dos sinais de
voz individuais no eixo de tempo comum; e

identificar regides no eixo do tempo tendo uma concentra-
¢ao dos locais de evento na forma de regides na pluralidade de sinais
de voz que contém os padrdes de eventos.

18. Método, de acordo com a reivindicacdo 15, caracteri-
zado pelo fato de que a etapa de acessar uma amostra da pluralidade
de sinais de voz que tem padrdes de eventos correspondentes com-
preende adicionalmente a etapa de identificar regides automaticamen-
te na pluralidade de sinais de voz que contenham os ditos padrbes de
eventos, que compreende as etapas de:

acessar um conjunto de treinamento;

converter o sinal de voz dentro de regides do espago tem-

Peticaio 870210115284, de 10/12/2021, pég. 97/105



8/10

po-trajetéria que contém todos os eventos de sinal de voz dos exem-
plos de treinamento positivo; e

realizar repetidamente as etapas de:

calcular as contagens de exemplos negativos para todas as
regides do espago tempo-trajetéria;

selecionar uma regiao das regides do espago tempo-
trajetoria com o menor numero de eventos de exemplos de treinamen-
to negativo; e

eliminar exemplos negativos sem eventos de sinal de voz
na regiao selecionada de consideragao posterior;

até que seja criada uma cascata que funcione perfeitamen-
te no referido conjunto de treinamento.

19. Sistema para reconhecimento de voz (800, 820) que
corresponde a um sinal de voz digital (801, 821, 851), o sistema (800,
820) caracterizado por:

um mecanismo de reconhecimento de voz (824) que tem
acesso a:

um corpus de treinamento de expressdes de voz digitaliza-
das de classes conhecidas;

uma pluralidade de classificadores de atona, em que cada
classificador de atona compreende uma fungao de decisdo para de-
terminar a presenca de um evento dentro do corpus de treinamento; e

um detector de conjunto compreendendo uma pluralidade
dos classificadores de atona, que juntos sdo melhores na determina-
¢ao da presenca de um evento de sinal de voz do que qualquer um
dos classificadores de atona constituintes;

em que o mecanismo de reconhecimento de voz (824)
compreende um extrator de eventos (804, 825, 854) para extrair even-
tos de sinal de voz e padrdes dos eventos de sinal de voz do sinal de

voz digital (801, 821, 851), em que os eventos de sinal de voz e pa-
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drées dos eventos de sinal de voz s&o relevantes no reconhecimento
de voz, em que o mecanismo de reconhecimento de voz (824) com-
preende pelo menos um processador que esta configurado para exe-
cutar uma pluralidade de operacdes, em que a pluralidade de opera-
¢des compreende:

detectar localizagcdes de eventos de sinal de voz relevan-
tes no sinal de voz digital (801, 821, 851), em que cada um dos even-
tos de sinal de voz compreende informacao espectral e informacao
temporal;

capturar caracteristicas espectrais e relagdes temporais en-
tre todos os eventos de sinal de voz;

segmentar o sinal de voz digital (801, 821, 851) com base
nas localiza¢gdes detectadas dos eventos de sinal de voz detectados;

analisar o sinal de voz digital segmentado, em que a anali-
se é sincronizada com os eventos do sinal de voz;

detectar padrdes no sinal de voz digital (801, 821, 851) com
a informacéo espectral capturada, as relagdes temporais e o sinal de
voz digital analisado;

fornecer uma lista de alternativas perceptivas para dados
de voz reconhecidos que correspondem aos padroes detectados no
sinal de voz digital; e

eliminar a ambiguidade entre as alternativas perceptivas
para os dados de voz reconhecidos com base na analise de um ou
mais dos eventos de sinal de voz para melhorar os dados de voz
reconhecidos;

em que o pelo menos um processador é configurado para
realizar uma ou mais das operagdes usando o detector de conjunto;

um modulo acoplado ao mecanismo de reconhecimento de
voz (824), em que o médulo é configurado para emitir os dados de voz

reconhecidos aprimorados (811, 841);
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um mecanismo de pontuacdo automatica acoplado com um
banco de dados que contém dados de treinamento, em que o meca-
nismo de pontuacdo automatica compreende pelo menos um proces-
sador estatistico para adicionar a pontuacdo aos dados de voz reco-
nhecidos aprimorados (811, 841) com o uso dos dados de treinamento
na forma de texto pontuados baseados em estatistica;

um pontuador baseado em regras acoplado com um banco
de dados de regras lexicais, em que o dito pontuador baseado em re-
gras adiciona pontuagao aos dados de voz reconhecidos aprimorados
(811, 841) usando regras do banco de dados de regras lexicais na
forma de texto pontuado baseado em regras; e

um modulo de decisao para determinar se o texto pontuado
ou texto pontuado baseado em estatistica produz um resultado pontu-
ado melhor; e

um mecanismo que € configurado para produzir o melhor

resultado pontuado, com base na determinacao.
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