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Relatério Descritivo da Patente de Invencao para "SISTEMA E
METODO PARA CONVERSAO AUTOMATICA DE VOZ PARA TEXTO".

'Referéncia Cruzada Para Pedidos Relacionados

Este pedido de patente reivindica o beneficio do pedido de pa-
tente 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 nimero serial 61/113.910,
Aufomated Speech Processors and Automated Punctuator, depositado em
12 de novembro de 2008, cujos conteudos sao integralmente incorporados
neste documento através desta referéncia aos mesmos.

Antecedentes da Técnica

Campo da Técnica

A presente invengao refere-se em geral a reconhecimento de
voz automatico. Mais especificamente, a invengao refere-se a técnicas para
melhorar o reconhecimento automatico de voz através do uso de aspectos
mais robustos e relevantes do sinal de voz, que incluem informagao temporal
e padroes derivados de agrupamentos perceptivos e processamento desta
informac&o com o uso de técnicas de aprendizado de méaquina.

Descricdo da Técnica Relacionada

Informacgéo de percepcao de voz € distribuida de maneira néo
uniforme na frequéncia, amplitude e tempo. Em todos os aspectos, a voz
é altamente variavel. A maior parte dos sistemas de reconhecimento
de voz autométicos extrai informagdao em intervalos espagados unifor-
memente em uma Unica escala. Na percepgao de voz humana, algumas
classes de voz s&o conhecidas ser distinguidas pela recorréncia a caracte-
risticas temporais, mas nos sistemas de reconhecimento de voz tipicos
do estado da técnica os aspectos temporais da voz ndo sdo completamente
explorados. ,

A maior parte dos sistemas de reconhecimento de voz automati-
cos do estado da técnica inclui um processo que extrai informagao do sinal
de voz em escalas de tempo uniformes (tipicamente 10 a 15 milissegundos)

usando quadros de analise de duragao curta uniforme (tipicamente 20 a 30
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milissegundos). A classificagdo da voz baseada em um unico vetor de
observacao de curto prazo nao é confiavel porque o sinal de voz ¢ altamente
dindmico e constantemente em transicdo uma vez que varios sons de voz
sdo produzidos. Na verdade, padrdes de maior prazo tém que ser emprega-
dos para criar sistemas utilizaveis.

Um método conhecido na técnica, que torna padroes de maior
prazo disponiveis & reter uma memoria de uma quantidade de vetores de ob-
servagao de curto prazo que em seguida sao apresentados simultaneamente
para um classificador de voz. Os classificadores usados com esta abordagem
sao frequentemente redes neurais artificiais ou padrées de correlacdo. Embo-
ra reter uma memoria de vetores de observagao de curto prazo traga resulta-
dos melhorados, existem diversos problemas remanescentes.

Primeiro, a amostragem de escala de tempo uniforme, comum a
todos os métodos baseados em quadro, nao & sincrona com o sinal de voz.
Portanto o relacionamento de eventos da voz e quadros de observacéo é
randémico. Isto resulta em variabilidade aumentada das caracteristicas ex-
traidas e uma quantizagédo de detalhes temporais.

A seguir, a extragdo baseada em quadros de analise uniformes
nao é 6tima. A informagéo usada para percepgédo humana dos sons da voz
ocorre em muitas escalas de tempo diferentes. Por exemplo, o irromper ex-
plosivo de um som de "t" falado pode ser t&4o pequeno quanto uns poucos
milissegundos de dura¢do enquanto que uma vogal pode ser sustentada por
mais do que um segundo. Uma sequéncia de muitas observagdes de curto
prazo ndo apresenta a mesma informagdo que uma informagédo de longo
prazo e vice-versa.

Alguns aspectos da voz sdo altamente variaveis na dimenséao
temporal. Por exemplo, a extensdo que uma vogal é sustentada depende do
orador, da taxa de voz, de se a vogal estda em uma silaba acentuada ou nao,
de onde na sentenga se encontra a palavra que contém a silaba. Esta varia-
bilidade temporal faz com que a informag¢ao de voz se mova para diferentes
quadros de observagao relativa, aumentando significativamente a variabili-

dade dos valores extraidos para diferentes exemplos da mesma classe de
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voz e tornando dificil a detecgdo de padrdes com significado na memoéria.

Adicionalmente, sistemas baseados em quadro tratam tipica-
mente todos os quadros com importancia igual. Ao contrario, a percepgao
humana usa as partes do sinal que tém a melhora relacao sinal para ruido e
que contém as caracteristicas mais relevantes e confidveis para fazer as
distingbes exigidas.

A maior parte dos sistemas de reconhecimento de voz automati-
cos do estado da técnica incorpora Modelos Markov Ocultos. Os Modelos
Markov Ocultos sdo maquinas de estado estocasticas. Os Modelos Markov
Ocultos mapeiam probabilidades estimadas de classe dos vetores de obser-
vacao em sequéncias provaveis de produgdes de classe ocultas (ndo obser-
vadas). Usando os Modelos Markov Ocultos, o problema de variabilidade
temporal mencionado acima é tratado permitindo que cada estado de néo e-
missdo mude para ele proprio. Usando estados de autotransicao a variabilida-
de temporal & "absorvida". Infelizmente, a menos que a abordagem seja modi-
ficada para extrair explicitamente a informacao de duracéo, a abordagem re-
move informacao temporal tanto ndo desejada como desejada. Os relaciona-
mentos temporais dos eventos de voz trazem informacéo significativa para
percepgao dos sons de voz particularmente na discriminagéo de oclusivas,
fricativas e africadas. Além disso, a estimativa robusta de probabilidades de
classe requer grandes quantidades de dados de treinamento. Quando as con-
dicées de uso diferem das condi¢des de treinamento, as estimativas de pro-
babilidade se tornam muito imprecisas levando a reconhecimento inferior.

As caracteristicas usadas pela maior parte dos sistemas de re-
conhecimento de voz automaticos do estado da técnica séo primariamente
derivadas a partir de perfis espectrais de curto prazo. Esta abordagem é u-
sada frequentemente porgue muitos sons de voz tém alguns picos de fre-
guéncia caracteristicos chamados formantes. Uma abordagem muito diferen-
te empregada por outros sistemas atuais é focar em trajetérias de longo pra-
zo das bandas de frequéncia. Em um método chamado TRAPs (Padrbes
Temporais) sons de voz sdo modelados como as trajetorias médias de longo

prazo (~1 s) de exemplos de sons. A classificacao é executada baseada na
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correlagéo dos pacotes de sinal de voz com cada um dos modelos TRAP.
Algumas versdes desta abordagem tém resultados reportados comparaveis
aos métodos espectrais de curto prazo. Estes resultados mostram que in-
formacgé&o ttil para identificar os sons de voz esta espalhada pelo tempo além
dos limites dos segmentos do fonema. Devido a média e janela usadas no
método, informag&o préxima ao centro do TRAP ¢ enfatizada sobre informa-
¢ao mais distante. OsTRAPs capturam tendéncias brutas mas nao capturam
detalhes temporais.

Ainda outra abordagem alternativa a extragao de caracteristica
baseada em quadro € segmentar a voz na localizagéo de certas condicbes
de sinal detectaveis chamadas "eventos”. E considerado que cada parte de
segmento tem uma uUnica identidade de classe. Usualmente o alinhamento
temporal com um modelo é executado pela deflexdo dinamica do tempo, que
permite que sejam projetadas as trajetérias das caracteristicas dentro de
uma escala de tempo comum. Entéo, na escala de tempo defletida a trajeté-
ria da caracteristica é reamostrada e correlacionada com um padr&o ou usa-
da como observagao para um Modelo Markov Oculto. O processo de defle-
x&o dindmica do tempo remove muito da variabilidade do tempo dos seg-
mentoS de voz. Entretanto, descobrir eventos de segmentagdo confiaveis
apresenta um desafio para métodos baseados em eventos. Insergbes e de-
lecbes de eventos resultam em desalinhamentos catastréficos.

Claramente existe uma necessidade na area por técnicas melho-
radas para aumentar a eficiéncia e efetividade de reconhecimento de voz
automatico.

A percep¢ao humana da voz se baseia, em parte significativa, na
temporizacéo relativa dos eventos no sinal de voz. Os indicadores para a
percepcao da voz ocorrem sobre varias escalas de tempo e podem ser des-
locadas no tempo a partir da prépria percepcao. Mudar os relacionamentos
temporais de eventos de voz pode mudar a percepgao da voz. Isto é de-
monstrado em B. Repp, e outros, Perceptual Integration of Acoustic Cues for
Stop, Fricative, and Affricative Manner, Journal of Experimental Psychology:

Human Perception and performance 1978, Vol. 4, Num. 4, 621-637, através
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de experimentos perceptivos onde as duragdes do siléncio e fricgdo foram
manipuladas. Um destes experimentos introduziu um pequeno intervalo de
siléncio entre as palavras "Say" "Shop", que faz com que os ouvintes ougam
"Say Chop". Outro exemplo de como a temporizacao relativa de eventos influ-
encia a percepgao é referenciada como tempo de comego de voz, comumente
abreviado VOT. VOT é a extenséo de tempo que passa de quando uma para-
da é liberada até quando a vibragdo das cordas vocais comega. VOT é um
importante indicador na distingdo de varias consoantes de parada. A impor-
tancia da temporizagdo também deriva da variabilidade da duracédo de fené-
menos de voz. Alguns fendmenos de voz perceptiveis sdo muito breves en-
quanto que outros s&o bastante longos. Por exemplo, o corpus de escritos
TIMIT de vozes em Inglés transcritas fonemicamente tem segmentos de inter-
rupcao de rajada com duragbes de menos do que 5 milissegundos, enquanto
alguns segmentds de vogais duram mais do que 500 milissegundos.

Embora temporizagbes relativas de eventos sejam indicadores
importantes para a percep¢éo, os métodos mais comuns de extragéo de ca-
racteristicas ndo sao sensiveis a temporizacao de eventos de voz. Quase
todas as aplicagcbes de reconhecimento de voz e orador atuais extraem ca-
racteristicas através da utilizagdo de uma abordagem de segmentacdo de
sinal baseada em quadros de analise de extenso fixa escalonado a frente
em tempo por uma dimenséo de escala fixa. Devido a estes quadros de ana-
lise terem tamanho fixo, os mesmos sa@o quase sempre significativamente
menores ou significativamente mais longos do que as extensdes dos fené-
menos perceptivos que eles tentam capturar.

Embora facil de implementar, a abordagem comum torna a ex-
tragcao 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 fendmenos de voz. Um sis-
tema de reconhecimento de voz baseado em quadro descrito em S. Basu, e
outros, Time shift invariant speech recognition, ICSLP98, é baseado em
quadros de vinte e cinco milissegundos escalonados por dez milissegundos,

deslocamentos no relacionamento inicial do sinal e do primeiro quadro de
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menos do que dez milissegundos provocaram "modificagbes significativas
das estimativas espectrais e [coeficientes cepstrais de frequéncia-mel] pro-
duzidos pelo adiantamento que por sua vez resulta em variagoes de até [dez
porcento] de taxa de erro de palavras no mesmo banco de dados".

Existem muitas fontes de variagdo nos sinais de voz: tais como a
extensdo do trato vocal do orador, acentuagao, velocidade da voz, satide e
estado emocional, bem como ruido de fundo, etc. Entretanto, a variagdo re-
portada por Basu e outros é inteiramente devida ao uso de um método de
extracao de caracteristica no qual a dimensé&o do quadro e o alinhamento do
quadro tém relacionamentos arbitrarios com o sinal. A Patente Norte Ameri-
cana de Ndmero U.S. 5.956.671 (depositada em 4 de junho de 1997) para
Ittycheriah e outros, descreveu técnicas voltadas para reduzir variabilidade
de caracteristicas provocadas pelo relacionamento arbitrario entre quadros
de andlise e sinal de voz. Um aspecto de sua invencao expande a variabili-
dade do conjunto de treinamento sujeitando mdltiplas versées do sinal des-
locadas 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 sdo computa-
dos pela ponderacdo dos resultados de andlise de quadro fixo a multiplas
versdes atrasadas do sinal.

Estas técnicas nado mitigam completamente os problemas provo-
cados pela extracao de caracteristicas usando quadros fixos e escalas de
tempo fixas. Além disso, expandir a quantidade de exemplos aumenta o
tempo de treinamento e incorpora variabilidade adicional no modeio que nao
esta presente no sinal de voz original. Ponderagdes deslocadas no tempo
aumentam a complexidade e podem "ponderar para fora" algumas caracte-
risticas de voz relevantes perceptivamente.

Na Patente Norte Americana de Nimero U.S. 6.470.311 (deposi-
tada em 15 de outubro de 1999), para Moncur, um método de segmentacao
sincrona de afastamento de voz sonora baseado nos cruzamentos zero posi-
tivos da saida de um filtro passa banda com uma frequéncia central aproxi-

madamente igual ao afastamento endereca parcialmente a sincronizagéao. Voz
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nao sonora €& segmentada com o uso do periodo médio do afastamento com-
putado sobre algum quadro de tempo nao especificado. Deve ser observado
que condigbes de baixo sinal para ruido e sinais com pequenos deslocamen-
tos de sinal DC sao conhecidos por causarem problemas para segmentagao
baseada em cruzamento de zero. Para sinais de voz de alta qualidade, a a-
bordagem de Moncur representa uma melhoria sobre os métodos de analise
de quadros fixos comuns durante a voz sonora. Infelizmente para voz nao so-
nora 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 resol-
vidas. Além disso, nenhuma solugao é fornecida para voz sussurrada.

Claramente & necessaria uma solugcéo que extraia caracteristi-
cas sincronamente com os eventos do proprio sinal de voz em vez de atra-
vés de quadros uniformes fixos que tém relacionamentos arbitrarios e muta-
veis com os fendbmenos de voz. A técnica de segmentacao deve ser aplicada
ao sinal inteiro tanto para voz sonora quanto nao sonora. Adicionalmente, a
analise de voz deve ser executada sobre escalas de tempo apropriadas para
cada um dos tipos de eventos particulares que sao detectados.

O mecanismo de reconhecimento de voz automatico tipico atual
espera por um siléncio detectado para analisar e produzir saida porque isto
permite uma segmentacao natural e, portanto resulta em maior precisdo de-
vido ao contexto aumentado. Esperar até o fim de uma voz pode fazer com
que a saida seja atrasada em algo entre cinco a vinte e cinco segundos.
Quando uma aplicagéo tem que produzir uma saida em tempo préximo a
real, como é exigido por aplicagbes tais como producao automatica de le-
gendas (closed caption) em difusdo de televiséo, a segmentagao menor de-
ve reduzir o contexto disponivel para analise, e é esperada e produzida me-
nor precisdo. Para estes tipos de aplicagbes, 0 que é necessario é alta pre-
cisdo com baixa laténcia.

Sumario da Invencao

Algumas modalidades da invencao referem-se a aprendizagem

automatica de detectores e classificadores para reconhecimento de voz.
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Mais particularmente, esta invencgéo é dirigida para a aprendizagem automa-
tica de detectores e classificadores que se concentram nos aspectos mais
relevantes e robustos do sinal de voz para as tarefas particulares de detec-
¢ao ou classificacao em questao.

Algumas modalidades da invengéo envolvem extragdo de picos
ou eventos de sinal de voz que indiquem aspectos notaveis do sinal. Estas
modalidades também envolvem capturar os relacionamentos temporais entre
os eventos. Nas modalidades preferenciais, um esquema de classificadores
ponderados é usado para extrair eventos. Algumas modalidades da invengao
envolvem construir o esquema de classificadores ponderados para uso em
mecanismo de reconhecimento de voz automatico. Algumas modalidades da
invencao envolvem detectar sequéncias de eventos em vez de, ou adicional-
mente a, detectar eventos individuais. Em algumas modalidades da invencgao,
detectores baseados em indicadores alternativos sdo desenvolvidos.

Em algumas modalidades da invencéo, algoritmos de reforco
adaptativo sdo usados para aumentar o desempenho do reconhecimento.
Algumas modalidades da inven¢ao incluem um processo para reduzir a
complexidade de conjuntos criados por algoritmos de reforgo adaptativos.

Em algumas modalidades da invencdo, um método para criar
automaticamente cascatas de detectores baseados em evento supera os
problemas de aprendizado de conjuntos de treinamento altamente desbalan-
ceados ou aprendizagem para detectar objetos raros. A cascata de detecto-
res resultante proporciona detecgéo eficiente de objetos raros pela elimina-
cao da maior parte de exemplos negativos nos estagios iniciais.

Em algumas modalidades da invencao, um processo de classifi-
car voz em grupos perceptivos € executado. O processo entdo remove am-
biguidades entre percepgodes alternativas.

Algumas modalidades da invengdo envolvem segmentar um si-
nal de voz em localizagbes importantes perceptivamente. Isto fornece um
meio para nao apenas extrair femporizagbes importantes perceptivamente,
mas também sincronizar a analise do sinal com eventos de voz, deste modo

evitando todos os problemas de analise de guadro fixo assincrono. O méto-
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do primeiro executa uma pré-segmentacado com o uso de filtros de baixa
complexidade baseados em certos aspectos da percepcdo humana e nos
fendbmenos de voz que os mesmos sao projetados para detectar. Estes filtros
detectam as localiza¢gbes de padroes perceptiveis que indicam comecgo, tér-
mino, rajadas, pulsos glotais, e outros eventos de sinal de voz significativos.
Os eventos de pré-segmentagdo definem intervalos que sdo usados para
sincronizar certas computag¢des de caracteristicas. Os padroes de caracte-
risticas que tém sido extraidos sincronamente sdo processados adicional-
mente para criar caracteristicas sobre escalas de tempo mais longas e para
detectar eventos perceptivos de nivel ainda mais alto tais como fronteiras de
fonema, ndcleos de silabas, etc.

Preferencialmente, um sistema de reconhecimento de voz de al-
to nivel usa todas estas técnicas. Em algumas modalidades da invengao, &
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 processa-
mento & mais correto, e fornece uma sequéncia de texto resultante. Nas mo-
dalidades atualmente preferenciais da invengéao, o sistema de reconhecimento
de voz automatico € usado em criagdo de legendas (closed captioning) de
televisdo em tempo real e ambientes de deteccéo de palavra. Outras modali-
dades podem incluir virtualmente qualquer forma de transcricdo de voz, que
incluem legendagem ou transcricdo de encontros ou conferéncia telefénica,
ditado em tempo real ou conversdo oral de mensagens telefénicas para a
forma escrita. Aigumas modalidades da invengdo envolvem processar sinais
de voz com o uso de n-séries paralelas de mecanismos de reconhecimento
de voz automaticos em modo de rajada sobreposta temporariamente para
reduzir a laténcia. Algumas modalidades da inveng&do envolvem insergcao
automatica de sinais de pontuacdo em um texto ndo pontuado.

Breve Descricio das Figuras

A figura 1 ilustra um exemplo de um fluxo de trabalho para cons-
trucdo de um esquema de classificadores ponderados para uso em um mé-

dulo de processamento de um mecanismo de reconhecimento de voz auto-
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matico de acordo com algumas modalidades da invencéo;

a figura 2 ilustra um fluxo de trabalho para identificar automati-
camente regibes 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 invengao;

a figura 3B ilustra a contagem de eventos que ocorrem dentro
das unidades da grade de tempo de acordo com algumas modalidades da
invencao;

a figura 3C ilustra a estrutura de um mapa de soma baseado em
eventos de acordo com algumas modalidades da invengao;

a figura 4 ilustra um fluxo de trabalho 400 para criar uma cascata
de detectores de acordo com algumas modalidades da invengéo;

' a figura 5 ilustra um exemplo de uma regiao que contém eventos
de todos os exemplos positivos de acordo com algumas modalidades da in-
vencgao,

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 nao alinhada que contém eventos
de todos os exemplos positivos de acordo com algumas modalidades da
invencao;

a figura 6C ilustra um exemplo de uma regido nao retangular que
contém eventos de todos os exemplos positivos de acordo com algumas
modalidades da invengao;

a figura 7 ilustra o relacionamento da fronteira geométrica ma-
xima para as fronteiras mais apertadas e mais folgadas em uma projecao de
uma regiao de acordo com algumas modalidades da invengao;

a figura 8A ilustra uma representacao de um sistema automatico
de voz para texto de acordo com algumas modalidades da invencao;

a figura 8B ilustra uma representacdo de um sistema automatico

de voz para texto de acordo com algumas modalidades da invencéo;



10

15

20

25

30

11/57

a figura 8C ilustra uma representagdo de um sistema para reco-
nhecimento de evento e deteccdo de palavras de acordo com algumas mo-
dalidades da invengao;

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

a figura 10 ilustra uma férmula de contraste perceptivo usada pa-
ra computar mudanga perceptiva de acordo com algumas modalidades da
invencgao;

a figura 11A ilustra uma meméoria de fila circular de acordo com
algumas modalidades da invengao;

a figura 11B ilustra uma meméria de fila circular atualizada de
acordo com algumas modalidades da invengéo;

a figura 11C ilustra uma meméria de fila circular atualizada de
acordo com algumas modalidades da invengao;

a figura 12 ilustra uma fila circular segmentada para manter so-
mas correntes de acordo com algumas modalidades da invengao;

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

a figura 14 ilustra uma representacao de uma saida do detector
de pulso glotal em um pequeno segmento de voz sonora de acordo com al-
gumas modalidades da invengao;

a figura 15 ilustra uma representacao de um detector de ntcleos
silabicos de acordo com algumas modalidades da invencao;

a figura 16 ilustra um fluxo de trabalho para executar extragao de
formante de acordo com algumas modalidades da invencgao;

a figura 17 ilustra um fluxo de trabalho para executar extragéo
harménica de acordo com algumas modalidades da invencao;

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 inven-
cao; e

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

Descricdo Detalhada da Invencao

A invencao refere-se & aprendizagem automatica de detectores
e classificadores para reconhecimento de voz. Mais particularmente, esta
invencado é direcionada para a aprendizagem automatica de detéctores e
classificadores que se concentram nos aspectos mais relevantes e robustos
do sinal de voz, incluindo informagao temporal para as tarefas particulares
de deteccédo ou classificacao em questao.

Nas modalidades atualmente preferenciais da invencgao, o siste-
ma de reconhecimento de voz automatico & usado em criagéo de legendas
(closed captioning) de televisdo em tempo real e ambientes de detecgdo de
palavra.

Embora o reconhecimento de voz automatico tenha melhorado
ao longo dos anos 0 mesmo ainda nao se aproxima do desempenho huma-
no. Niveis de ruido que ndo provocam nenhuma dificuldade para ouvintes
humanos podem frequentemente tornar inutilizaveis sistemas de reconheci-
mento de voz automaticos no estado da técnica. Melhorias na precisdo sao
provenientes, acima de tudo, ao custo de acréscimo de tempo de processa-
mento e complexidade computacional. Em parte significativa estas dificulda-
des provém do fato de que a informac&o usada pelos humanos para percep-
¢ao de voz € distribuida de maneira n&o 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 percepc¢ao da voz e faz
todas as classes de determinagbes baseadas no mesmo conjunto de carac-
teristicas. Os seres humanos, por outro lado, parecem ser capazes de sele-
cionar aqueles aspectos do sinal de voz que sdo mais relevantes e robustos
para fazer as distingbes necessarias para percepgao.

Os receptores neurais no ouvido convertem o sinal acustico em
padrdes temporais de picos relacionados as suas caracteristicas de amplitu-
de dinamica e distribuicao de frequéncia. Os padrdes de picos temporais
codificam a informacgao e a comunicam para os neurdnios do cérebro para

processamento adicional. Os neurbnios e sinapses que formam as unidades
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computacionais do cérebro usam padrdes de picos para codificar e comuni-
car informagao um para o outro. A eficiéncia e efetividade do reconhecimen-
to de padrao do maquinério neural humano sao excepcionais. A codificacao
de picos cria uma representacao muito esparsa do sinal. Inspirada por certos
aspectos da percepgao humana, a presente invencéo codifica informagéao
extraida do sinal de voz como picos, referenciados neste documento como
"eventos".

Nas modalidades atualmente preferenciais da invengao, a extra-
¢ao baseada em eventos se concentra nos aspectos notaveis do sinal e cap-
tura 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 sdo as localizagdes no sinal de voz onde a energia da
voz em cada banda é mais forte contra o ruido de fundo. A distancia tempo-
ral entre picos e a sequéncia temporal de eventos sao fortemente relaciona-
das ao que esta sendo falado. A extracao de evento nao é limitada a achar
os picos de pacotes de filtros passa banda. Outros eventos incluem eventos
de comecgo e deslocamento gerados através de analise mais complexa do
sinal que inclui a saida de detectores de subpadrao. Classificadores e detec-
tores baseados em qualquer método conhecido podem ser incorporados
dentro de padrdes de evento fazendo com que os mesmos disparem quando
as condigOes para as quais os mesmos foram designados s&o detectadas.

Construindo Detectores e Classificadores Automaticos Relevantes

Como usado aqui, o termo "classificadores" refere-se a um mé-
todo e aparelho que designa rétulos de classe a vetores de caracteristicas,
eventos, e/ou sequéncias de eventos. Detectores sao classificadores, os
quais designam rotulos de classe de "presente” ou "ausente" a cada vetor de
caracteristica, evento, e/ou sequéncia de eventos.

Classificadores de atona sdo fung¢des de decisdo que executam
melhor do que o acaso. Conjuntos classificadores sao formados através da
combinacao de resultados de multiplos classificadores de atona. Reforgo &
um meétodo conhecido na técnica para construir automaticamente conjuntos

qualificadores através da selecao e ponderacao de classificadores de atona
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de modo que a decisdo do conjunto seja melhor do que as decisbes de
qualquer um dos classificadores de atona. A selegao é feita avaliando iterati-
vamente cada classificador de atona de um conjunto relativamente grande
de classificadores de atona e escolhendo aquele que tem o melhor desem-
penho em uma distribuicdo ponderada dos exemplos de freinamento rotula-
dos. O classificador de atona selecionado é adicionado ao conjunto e é de-
signado um peso a sua decisdo baseado em sua taxa de erro. Os pesos de
distribuicdo sdo entao ajustados para enfatizar os erros feitos pelo conjunto
e a préxima iteracao ¢é iniciada. Devido aos exemplos que nao foram classifi-
cados corretamente serem enfatizados na distribuicdo, os classificadores de
atona que tendem a corrigir os erros do conjunto sao adicionados em etapas
subsequentes e as decisbes globais do conjunto sao melhoradas.

Reforgo tem mostrado que gera classificadores com boas carac-
teristicas de generalizagdo. Os classificadores de atona podem tomar qual-
quer forma desde que seu desempenho seja melhor do que ao acaso.

Um método para executar classificagdo de padrao temporal é
amostrar as trajetérias da caracteristica em muitiplos intervalos fixos e apre-
sentar todos os pontos de caracteristica-tempo como caracteristicas indivi-
duais. Tipicamente, uma quantidade fixa de pontos 6aracteristica-tempo é
usada para classificacdo. Com uma quantidade fixa de pontos caracteristica-
tempo, a correspondéncia entre informacdo em um exemplo e aquela de
outro exemplo é estabelecida pela definicao do vetor de caracteristica.

De acordo com as modalidades preferenciais da invengao atu-
almente, € usada uma abordagem diferente. Devido a amostragem uniforme
de trajetérias de caracteristica poderem perder detalhes que ocorrem entre
amostras e a amostragem uniforme criar muitas amostras que contém pouca
informagao discriminada, a invengdo em vez disso amostra trajetorias de
caracteristica relativa a eventos. Eventos s&o os pontos nas trajetorias onde
é localizada informacéao significativa. Extragdo baseada em eventos cria uma
representacao esparsa do sinal. Esta abordagem requer modificagdo do mé-
todo para definir classificadores de atona usados tipicamente em outros con-

textos, tais como processamento de imagem, porque exemplos de uma dada
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classe podem ter zero, um, ou mais do que um evento de um dado tipo, por-
tanto & necessario um método para estabelecer correspondéncia entre in-
formacao em um exemplo e informagéao em outro exemplo. |

Valores de caracteristicas, eventos e padrbes 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 relacionamen-
tos temporais entre eventos, representam uma parte significativa da evidén-
cia a favor ou contra uma detecgédo de classe-alvo. Infelizmente, a corres-
pondéncia exata entre padroes de eventos em exemplos diferentes da mes-
ma voz nao ocorrem. Além disso, o ruido pode provocar eventos espurios ou
faltantes, e a velocidade da voz pode provocar variagao temporal nas se-
quéncias de eventos. Usualmente as técnicas de aprendizagem de maquina
sdo projetadas para utilizar vetores de caracteristica de extensao fixa. Com
vetores de caracteristica de extenséo fixa, cada exemplo de treinamento po-
sitivo 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 valo-
res em vetores de caracteristica de extenséo fixa, eventos e padrboes de
eventos podem existir ou ndo e podem ter relacionamentos temporais de
alguma forma diferentes um com o outro fazendo com que seja dificil deter-
minar quais eventos de um exemplo correspondem, a um evento em outro
exemplo.

A invengao define métodos através dos quais a correspondéncia
de eventos e padroes de eventos entre exemplos pode ser determinada, de
modo que informagao temporal possa ser explorada para criar detectores de
afona para conjunto de aprendizes reforgados.

Nas modalidades da invengao preferenciais atualmente uma ori-
gem temporal é associada com um evento de um certo tipo, e as origens
temporais de todos os exemplos sao alinhadas. As variagbes temporais de
eventos que representam um certo aspecto de voz s&o limitadas por um in-
tervalo definido relativo a origem temporal. Para um dado intervalo, se existe

uma diferenga na consisténcia com a qual os eventos (de certo tipo) caem
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dentro do intervalo para a classe positiva e a classe negativa, a diferenca
pode ser explorada para criar um detector de atona. Em algumas modalida-
des desta invengéo, exemplos sao alinhados baseados na localizacdo de
seus eventos de nucleo silabico. Em algumas modalidades desta invengao,
conjuntos de dois ou mais eventos sao alinhados com respeito a um dos e-
ventos dentro de cada conjunto.

Para fazer um detector de atona utilizavel baseado em informa-
cao afirmativa associada com eventos, os intervalos que definem o detector
de atona tém que conter eventos em sua maioria exemplos positivos e tém
que nao conter eventos em uma maioria de exemplos negativos. Estes inter-
valos podem ser sistematicamente determinados através da avaliagao de
todos os intervalos que contém eventos de uma maioria de exemplos positi-
vos. Primeiro, os exemplos sao trazidos para correspondéncia temporal ge-
ral através de alinhamento baseado em um evento comum particular. Opcio-
nalmente, exemplos de diferentes duragbes gerais podem ser colocados em
escala para ter uma extensdo comum. Os intervalos consistentes podem ser
descobertos 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 qualquer intervalo retangular
pode ser determinada através de diferengas simples nas contas ponderadas
acumuladas. Detectores de atona baseados em cada intervalo que contém
eventos para a maioria dos exemplos sao avaliados e o melhor detector para
a distribuicdo ponderada corrente é retido. O detector composto & avaliado
no conjunto de treinamento inteiro e os pesos de distribuicao sdo ajustados
para os erros feitos.

Classificadores de 4tona sao adicionados de acordo com o pro-
cesso acima até que o detector de desempenho esteja perfeito nas amostras
de treinamento ou que seja alcancada a quantidade maxima de iteragées.

A figura 1 ilustra um exemplo de um fluxo de trabalho 100 para

construir um esquema de classificadores ponderados para uso em um moé-
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dulo de processamento de um mecanismo de reconhecimento de voz auto-
matico. Nas modalidades da invencao preferenciais atualmente, o esquema
de classificacdo ponderada é usado no moédulo de classificacao de um me-
canismo de reconhecimento de voz automatico, como explicado abaixo em
conexao com a figura 9. O fluxo de trabalho 100 da figura 1 comega arma-
zenando uma pluralidade de sinais de voz como um conjunto de treinamento
101 e em seguida extrai padroes de eventos do conjunto de treinamento
102, em que os ditos padrbes de evento compreendem aspectos caracteris-
ticos dos sinais de voz. A seguir, uma amostra de sinais de voz com padrbes
de evento correspondentes é acessada 103 e alinhada com base na locali-
zacao temporal de onde o evento ocorreu dentro do sinal de voz 104. Cada
sinal é em seguida colocado em escala opcionalmente para uma duragao
temporal comum 105.

Uma vez que os sinais extraidos sejam colocados em escala pa-
ra uma duragdo comum com localizagbes de evento comuns, uma pluralida-
de de detectores de atona é aplicada aos sinais e a efetividade de cada
classificador de atona é testada em sua habilidade de detectar os eventos
106. Baseado na efetividade medida, os classificadores de atona sao ponde-
rados, com aqueles que executam bem recebendo um coeficiente alto e a-
queles que executaram de forma deficiente recebendo um coeficiente baixo
107.

A seguir a efetividade do esquema de ponderacgao é testada pa-
ra determinar se a ponderagéo reconhece adequadamente eventos no con-
junto de treinamento baseado em um limite de efetividade predeterminado
108. O fluxo de trabalho faz uma consulta se a ponderacao reconhece ade-
quadamente os eventos 109. Se o esquema de ponderagao executa ade-
quadamente, o fluxo de trabalho 100 armazena o esquema de ponderagao e
termina 110. Por outro lado, se o esquema de ponderacédo nao executa ade-
guadamente, sdo adicionados classificadores de atona ao grupo de classifi-
cadores de atona aplicado previamente 111, e o fluxo de trabalho reitera até
que o nivel limite de efetividade seja alcangado.

Os padrbées de evento de diferentes exemplos de uma dada voz
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tém alguma similaridade, entretanto, ndo ocorre correspondéncia exata de
eventos entre quaisquer dois exemplos de voz. Se é dado um tempo de refe-
réncia comum a eventos de exemplos diferentes, tal como sendo feitos rela-
tivos aos centros de silabas, os eventos correspondentes de diferentes e-
xemplos de uma dada voz ocorrerao dentro de uma regidao no plano tempo-
sensor. Voz é altamente variavel e a informagao mais util para percepcgao é
distribuida nao uniformemente em frequéncia, amplitude, tempo e escala de
tempo. Portanto, especificar regides no plano tempo-sensor que contém e-
ventos que contribuem com certa informacéao perceptiva nao pode ser feito
efetivamente usando uma Unica escala ou forma constante. Entretanto, ava-
liar completamente todas as possiveis posi¢coes, formas e escalas de regides
que possam conter colegdes ou eventos correspondentes relevantes pode
ser computacionalmente inviavel. Portanto, & definido um processo que iden-
tifica automaticamente regides de eventos correspondentes Uteis para per-
cepcao de voz.

Primeiros eventos de uma pluralidade de exemplos de treina-
mento positivos sao feitos relativos a uma referéncia de tempo comum, tal
como centros de silabas e os eventos sdo projetados no plano tempo-
trajetoria. Opcionalmente, antes da proje¢do os padroes podem ser coloca-
dos em escala de modo que sua duragéo seja igual a 1. Regides no plano
tempo-trajetéria que contém eventos de uma maioria de exemplos positivos
sao retidas como grupos potenciais de eventos correspondentes. Uma lista
destas regides é formada e usada para todas as etapas subsequentes de
criagao de detectores de atona.

A figura 2 ilustra um exemplo de um fluxo de trabaiho 200 para
identificar regides automaticamente em uma pluralidade de sinais de voz que
contém padrbes de evento de acordo com algumas modalidades da inven-
¢do. 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 tem-
po 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 duracao de tempo comum 202 e que projeta centros de silaba dos sinais
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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 concentragdo
alta de centros de silaba e centros de evento séo identificadas como regides
gue contém padrdes de evento 204.

Adicionalmente as técnicas reVeladas para identificar regides
que tém uma alta concentragcdo de eventos, a invengao também envolve di-
versas técnicas que sao empregadas para rejeitar regides que sido pouco
provaveis de resultar em detectores de atonas robustos que incluem, mas
ndo sado limitadas a mapeamento de integragéo de evento, aplicagcao de res-
tricbes de densidade de exemplo, rejeicao de regides redundantes e combi-
nagdes dos mesmos.

Mapeamento de Integracdo de Eventos

Em algumas modalidades da invengdo, um processo de mape-
amento de integragéo de eventos & empregado para rejeitar regibes que nao
sao provaveis de resultar em detectores de atona uteis.

Uma técnica conhecida no campo de processamento de imagem
que permite a computacao rapida da soma de valores de pixel sobre regides
retangulares é modificada para permitir rejeicio rapida de regides inviaveis
com base em contadores de eventos na regido. Na técnica de processamen-
to de imagem original a primeira etapa &€ computar um "mapa de soma" no
qual cada celula do mapa corresponde a soma dos valores de pixel na regi-
ao retangular definida pelo canto naquela célula e o canto diagonalmente
oposto na origem. Apds este mapa de soma ter sido computado a soma dos
pixels de qualquer sub-regido retangular da imagem pode ser determinada
com duas operacdes de subtragdo e uma de adi¢ao. A técnica de "mapa de
soma" é adaptada para a eliminagéo rapida de regides que nao podem con-
ter 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 com-
putado entdo pode ser feita uma determinagao da quantidade de eventos em
qualquer regiao retangular usando apenas duas operagdes de subtracao e

uma de adigao. Conhecer a quantidade de eventos na regido nao é equiva-
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lente a conhecer a quantidade de exemplos na regidao, mas isto estabelece o
limite superior. Portanto qualquer regiao que nao tenha um contador de
eventos maior ou igual a quantidade requerida de exemplos possivelmente
nao pode conter a quantidade requerida de exemplos.

As figuras 3A a 3C ilustram a estrutura de um mapa de soma
baseado em eventos de acordo com algumas modalidades da invengdo. Na
figura 3A é representado um padrao de eventos no plano tempo-trajetéria. Na
figura 3B sao determinados os contadores de eventos que ocorrem dentro dos
limites de uma grade sobreposta. Na figura 3C é conhecido um mapa de so-
ma onde cada célula contém a soma dos contadores 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 célula superior direita da regido em questao, neste
caso "7", o valor da regido nao incluida a esquerda é subtraido, neste caso
"3", como na regido nao incluida abaixo, neste caso "4", e a regido subtraida
acima na intersecdo das duas regiées subtraidas € 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 dimens&o ou forma € o mesmo.

Restricao de Densidade de Eventos

Em algumas outras modalidades da invenc¢do, a aplicacao de
restricbes de densidade de eventos é empregada para rejeitar regides que
nao sao provaveis de resultar em detectores de atona uteis. Por exemplo,
restricbes de densidade minima podem ser aplicadas opcionalmente para
rejeitar regibes com uma densidade de eventos abaixo de uma quantidade
especificada.

Rejeicao de Reqgido Redundante

Em aigumas modalidades da invengao, regides redundantes que
sao improvaveis de resultar em detectores de atona uteis sédo rejeitadas.
Regides que contém outras regides, mas nao adicionam eventos positivos
adicionais além daqueles incluidos dentro da regiao contida ndo sao adicio-

nadas a lista de regides.
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Com referéncia novamente a figura 2, uma vez que as regides
sao identificadas, as mesmas formam restricbes que s&o usadas para gerar
detectores de atona. Os detectores de atona podem consistir em um simples
teste para determinar se um dado exemplo tem quaisquer eventos dentro da
regido ou nao, ou podem ser estendidos para incluir restricbes adicionais
baseadas na extensido de valores de caracteristica dos exemplos positivos
que tem eventos dentro da regido.

Reconhecimento de Voz Baseado em Sequéncia de Eventos

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

Em algumas modalidades da invencao, uma sequéncia de even-
tos é localizada como um ponto no hiperespago pelo uso dos intervalos
(possivelmente colocados em escala) em espago temporal-sensor como co-
ordenadas. Para entender o conceito, considera-se a sequéncia de trés e-
ventos produzidos por um Unico sensor, no qual o segundo evento segue o
primeiro por duas unidades de tempo e o terceiro segue o segundo por qua-
tro unidades de tempo. A sequéncia de tempo destes trés eventos com res-
peito a cada um dos outros € representada pelas coordenadas (2, 4). A simi-
laridade das sequéncias temporais pode ser julgada através da computagao
de uma funcéo de distancia entre os pontos projetados. Por exemplo, a dis-
tancia Euclideana pode ser usada para este propésito. Para acessar quais
sequéncias podem aparecer consistentemente (ou néo) nos exemplos, as
sequéncias de eventos de um exemplo positivo séo projetadas como ja des-
critas para formar um conjunto de pontos-padrdo que representam as se-
quéncias possiveis que podem ser associadas com os exemplos positivos.
Um ponto-padrao é definido baseado nas coordenadas de cada um dos pon-
tos do primeiro exemplo e cada contador associado de ponto-padrao é ajus-
tado para 1. As sequéncias de eventos do restante de eventos positivos s&o

projetadas dento dos pontos de hiperespago com o uso de seus intervalos
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como coordenadas de maneira semelhante ao primeiro exemplo. Conforme
cada ponto da sequéncia é gerado o mesmo & associado com o ponto-
padrao mais proximo. O ponto de sequéncia é adicionado a uma lista asso-
ciada com aquele ponto-padrao e o contador de pontos-padrao € incremen-
tado de 1. As coordenadas de ponto-padrao sao entdo ajustadas para se
tornarem os valores médios das coordenadas de seus pontos de exemplo
associados. ApOs todos os exemplos terem sido processados, os pontos-
padrdao com contadores altos representam sequéncias de eventos que sao
altamente associadas com a classe. As coordenadas dos pontos-padrao re-
presentam os centros relativos das regiées com respeito ao primeiro evento
na sequéncia. O tamanho e formas das regiées podem ser determinados
pela variagdo das sequéncias de exemplos associados. Em algumas moda-
lidades da invengéo, pode ser desejavel mesclar sequéncias similares. Can-
didatos para o consolidador sdo determinados facilmente por sua distancia
no hiperespaco projetado.

Em algumas modalidades da invengdao o processo descobre
combinagbes de regides que detectam sequéncias de eventos que frequen-
temente ocorrem juntamente com a classe-alvo. A utilidade destes detecto-
res de atona depende da co-ocorréncia ser menos frequente quando a clas-
se-alvo ndo esta presente.

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

, Em algumas modalidades da invengao, conjuntos de detectores
de atona podem ser formados através do uso de um algoritmo de reforgo
adaptativo para manusear conjuntos de treinamento néo balanceados ou

para resultar em detectores de menor complexidade.
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Melhoria de Desempenho Através de Simplificacao de Conjuntos Reforcados

Em algumas modalidades da inveng&o, algoritmos de reforgo
adaptativos sdo usados para aumentar o desempenho do reconhecimento.
Algoritmos de reforco adaptativos envolvem um processo reiterativo de cha-
mar sequencialmente classificadores de atona, testar estes classificadores e
ajustar os coeficientes de ponderagao adequadamente. Algoritmos de refor-
¢o adaptativos criam conjuntos pela adigao de um detector de atona por ite-

ragdo sem inspecionar a frente e sem corre¢ao de pesos anteriores. Como

- resultado, o conjunto final pode ser mais complexo do que o necessario.

Algumas modalidades da invencao incluem um processo para
reduzir a complexidade dos conjuntos criados por algoritmos de reforgo a-
daptativos. De acordo com estas modalidades ap6s o detector alcangar per-
feicdo no conjunto de treinamento ou alcangar uma quantidade maxima de
iteracdes, entdo um processo de simplificagdo é executado. O desempenho
do detector composto € comparado iterativamente com versdes dele préprio
em que cada um tem uma diferenca 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 nao provoca aumento na taxa de erro,
um destes detectores é removido. O processo continua até que nao sejam
mais removidos detectores de atona.

Em outras modalidades da invengao, € usado um algoritmo de
reforco de programacao linear que atualiza todos os pesos do conjunto con-
forme sao adicionados novos detectores para a construgédo de conjuntos.

Deteccéo de Indicador Alternativo

A percepcao humana de voz pode se basear em indicadores al-
ternativos quando alguns aspectos do sinal de voz s&o corrompidos. Igual-
mente, indicadores alternativos podem ser achados em uma amostra de voz
e detectados em um sistema de reconhecimento de voz automatico.

Em algumas modalidades da invengao, detectores baseados em
indicadores alternativos sdo desenvolvidos seguindo as etapas mencionadas

acima para criar um conjunto detector e entao repetindo o processo para
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fazer os detectores subsequentes com a restricao de que detectores de ato-
na usados pelos detectores criados previamente nao podem ser usados para
construir os detectores subsequentes. Isto maximizara a independéncia dos
detectores. Detectores de mdltiplos indicadores alternativos podem entao ser
combinados como um conjunto para fazer um detector que seja tolerante a
tal variagao.

Conversao Automatica de Conjuntos Para Detectores em Cascata

A decisdo global do conjunto € a soma ponderada dos detecto-
res individuais. Na forma-padrao do conjunto, todos os classificadores de
atona tém que ser avaliados para fazer uma determinacéo de voz. Em algu-
mas modalidades da invencgao o conjunto de detectores é convertido em um
detector em cascata que reduz a quantidade de detectores de atona que tem
que ser avaliados na média. Ordenar os detectores de atona do mais forte
para o mais fraco e analisar o relacionamento entre as somas em cada esta-
gio e o resultado final, podem estabelecer limites "precoces" que convertem
o conjunto para uma cascata de detectores.

O sincronismo relativo de varios eventos contém informacgao im-
portante para percepgao de voz. Este tipo de informacéao pode ser explorado
pelo exame de padrdes persistentes de eventos correspondentes a partir de
multiplos eventos de uma dada palavra, silaba, fonema, etc. Esta analise é
desafiadora devido a variabilidade em todos os aspectos da voz e pelo fato
de que ocorrem diferentes indicadores perceptivos sobre escalas de tempo
diferentes.

Entretanto, como explicado neste documento, a maior parte das
técnicas de classificacdo de aprendizagem de maquina é designada para
aprender decisbes baseadas em vetores de dimenséo fixa de informacao
homogénea. Com extracao baseada em evento, os eventos ocorrem ou nao
de acordo com condigdes 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 detectores de treinamento com eficacia usando
extracao baseada em evento, & necessario descobrir quais eventos de um

exemplo de uma silaba, palavra, fonema, etc., correspondem ao mesmo su-
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porte perceptivo em outros exemplos. Posteriormente neste documento, sdo
descritos métodos que localizam automaticamente os limites destes eventos
correspondentes.

Métodos e Técnicas Para Usar Exemplos de Treinamento Automaticamente

para Descobrir Suporte Relevante e Informacdo Contraria e Determinar Pe-

sos Para Fazer uma Decisdo de Deteccdo

Cascatas Baseadas em Eventos para Conjuntos de Treinamento Altamente

Desbalanceados

Em algumas modalidades da invengdo, um método para criar
automaticamente cascatas de detectores baseadas em eventos supera os
problemas de aprendizagem a partir de conjuntos de treinamento altamente
desbalanceados ou de aprendizagem para detectar objetos raros. As casca-
tas de detectores resultantes fornecem deteccéao eficiente de objetos raros
por eliminagdo da maioria dos exemplos negativos nos estagios iniciais.

Em algumas modalidades da invencgéao, criar cascatas de detec-
tores baseadas em eventos envolve criar detectores para palavras especifi-
cas que ocorrem raramente. Detectar palavras raras é usado simplesmente
para ilustrar a invengao e outras aplicagdes de detecgao ficardo prontamente
aparentes para os individuos com conhecimentos comuns na técnica tendo o
beneficio desta descricdo. Por exemplo, algumas outras técnicas incluem
deteccao de classes de voz de subpalavras, tais como silabas especificas,
fonemas especificos, classes amplas de silabas e classes amplas de fonéti-
ca. Adicionalmente, a invengéo pode ser aplicada a muitas aplicagbes que
nao sao relacionadas a reconhecimento de voz tais como monitoragdo de
processo industrial, detec¢ao de falha em sistema automotivo e monitoracao
de equipamento médico.

Conjuntos de treinamento altamente desbalanceados com pou-
cos exemplos positivos e muitos exemplos negativos ndao sdo bem manipu-
lados através de técnicas de aprendizagem de maquina com tentativa de
minimizar a quantidade de erros. Quando exemplos positivos ocorrem rara-
mente, por exemplo, com uma taxa de 1 em 100.000.000 entdo um detector

que falha em detectar esta ocorréncia deve ter uma taxa de erro muito baixa
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(taxa de erro = 0,00000001). Entretanto, mesmo embora o mesmo tenha
uma taxa de erro baixa devido a nunca fazer uma deteccéo falsa, ele & es-
sencialmente inutil.

Objetos que sdo membros de uma classe compartilham caracte-
risticas cujos valores ficam dentro de certas amplitudes. Deste modo, obje-
tos com caracteristicas cujos valores fiquem fora destas amplitudes podem
ser totalmente rejeitados por nao pertencerem a classe. Entretanto, objetos
que tém caracteristica cujos valores nao estdo completamente dentro da
amplitude podem ter algumas caracteristicas cujos valores ficam dentro da
amplitude associada com a classe. Portanto, pode ser possivel excluir asso-
ciacdo a classe para um objeto se 0 mesmo tem um unico valor de caracte-
ristica fora da amplitude. Consequentemente, em algumas modalidades da
invencgao, confirmar associagéo a classe geralmente exige que todos os va-
lores de caracteristica relevantes estejam dentro de amplitudes consistentes
com a classe.

Aplicada ao reconhecimento de voz, extragao de caracteristica
baseada em eventos cria uma representagcio esparsa que preserva a infor-
magéo mais relevante para reconhecimento de classes de voz incluindo in-
formacéao temporal. Um exemplo de um tipo de evento que pode ser extraido
é a ocorréncia de um pico no pacote de uma certa trajetoria de caracteristi-
ca. Um pacote de trajetéria de caracteristica pode, por exemplo, ser compu-
tado na saida produzida quando o sinal de voz é passado através de certo
filtro passa banda. Quando muitas destas trajetérias sdo computadas, os
eventos sao distribuidos no espaco tempo-trajetéria. Toda evidéncia Gtil para
identidade de classe de palavra é associada com eventos no espago tempo-
trajetoria. Quando tempos de eventos sao tornados relativos a uma referén-
cia de tempo comum, tal como os centros de silaba, e os eventos de multi-
plos exemplos da mesma classe sao plotados no espago tempo-trajetéria,
sao formadas regides que contém agrupamentos de eventos relacionados.

As localizagdes, forma e escala destas regides que contém a-
grupamentos séao especificas a classe. Algumas destas regides ficarao tao

fortemente associadas com a classe que todos os eventos positivos da clas-
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se terdao eventos que ficam dentro da regido. Como explicado acima, um ob-
jeto que nao tenha um evento dentro desta regido pode ser rejeitado como
sendo membro de outra classe. Varios valores de caracteristica podem ser
associados com cada evento. As amplitudes de valores para cada uma das
caracteristicas associadas com eventos de exemplos de classe positiva den-
tro de uma regido formam intervalos em dimensdes adicionais do espaco.
Um objeto tem que ter um evento com valores associados dentro da ampli-
tude de toda dimensao de caracteristica relevante para ser aceito como um
membro da classe. As caracteristicas que distinguem um objeto que nao é
da classe de todos os objetos da classe podem ser diferentes das caracteris-
ticas que distinguem outro objeto que nao é da classe de todos os objetos da
classe.

De acordo com algumas modalidades da invengao, estas consi-
deragbes 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 invengao.

) O fluxo de trabalho 400 comeca pela inicializagdo da cascata de
detectores para conter zero estagios de detector 401. A seguir, todas as re-
gides no espaco tempo-trajetéria que contém eventos de todos os exemplos
de treinamento positivos sdo identificadas e a quantidade de exemplos nega-
tivos que tem eventos dentro de cada regiao identificada € computada 402.

Em seguida, para cada regiao que contém eventos de todos os
exemplos de treinamento positivo, a definicao de regibes pode opcionalmen-
te ser expandida para incluir dimensdes de caracteristica adicionais 403. Os
limites da regido para quaisquer dimensdes adicionais séo selecionados de
modo que os mesmos incluam a amplitude total de valores dos exemplos
positivos. Em seguida, exemplos negativos que n&o incluem valores de ca-
racteristica dentro de todas as amplitudes, assim estabelecidas, séo rejeita-
dos e o contador de exemplos negativos incluidos na regiao & reduzido de
acordo 404. As dimensobes adicionais, se houver alguma, sdo escolhidas
para minimizar o contador de exemplos negativos incluidos dada a quanti-

dade de dimensoées. Isto significa que as dimensdes de caracteristica usa-
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das para diferentes regibes sdo aquelas que discriminam melhor e podem
variar de regiao para regiao.

Em seguida a regido na lista que contém eventos da menor
quantidade de exemplos de treinamento negativos é selecionada como um
estagio de cascata de detectores 405. Em algumas modalidades da inven-
¢ao, uma quantidade maxima de estagios de detectores é predeterminada.
Adicionalmente, exemplos negativos sem eventos na regido selecionada sao
eliminados de consideragao adicional 406.

Em seguida, o fluxo de trabalho faz pesquisa sobre quantos e-
xemplos negativos restam 407. Se nao existem mais exemplos negativos
restantes, foi criada uma cascata de detectores que executa perfeitamente
nos exemplos de treinamento, o fluxo de trabalho 400 fornece o detector 408
e para.

Se nao existem menos exemplos negativos do que na iteragao
anterior nao pode ser feita melhoria adicional. Neste caso, o fluxo de traba-
Ilho 400 remove o estagio recém-adicionado, transcreve o detector imperfeito
409, e para.

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

Se existem exemplos negativos remanescentes e se a quantida-
de maxima de estagios de detector nao foi alcancada, entéao o fluxo de traba-
lho 400 reitera e continua a construir a cascata de detectores através da in-
clusao de estagios adicionais voltando a etapa 402.

Ap6s as cascatas de detectores serem criadas as mesmas séo
usadas de acordo com o método a seguir. Primeiro, sdo detectados eventos
e dada uma referéncia comum como feito durante o processo de treinamen-
to. Em seguida, comegando do primeiro estagio da cascata, os eventos na
lista sdo avaliados para determinar se qualquer um esta dentro da regido. Se

quaisquer eventos s&o considerados dentro da regido, os eventos na lista
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sao avaliados por estagios subsequentes desde que pelo menos um evento
seja considerado dentro da regiao considerada por aquele estagio.

Em seguida, se o objeto tem eventos dentro das regides de to-
dos os estagios da cascata, o objeto é detectado como um membro da clas-
se. Finalmente, se o objeto ndo tem eventos em qualquer um dos estagios, 0
mesmo é rejeitado como um membro da classe por aquele estagio e ne-
nhum processamento adicional & executado.

Nestes exemplos, regides (hiper-) retangulares alinhadas ao eixo
foram utilizadas. Em algumas outras modalidades da invengdo, outras confi-
guragdes de limites sdo usadas, tais como (hiper-) esferas, ou (hiper-) elip-
ses ou misturas das formas de limites em diferentes regides ou em diferen-
tes dimensodes. Além disso, podem ser usadas regides (hiper-) retangulares
que nao sao alinhadas ao eixo. Esta observagéo se aplica a todas as refe-
réncias a detectores de atona.

As figuras 5 a 6C ilustram varios exemplos de proje¢cdes de e-
ventos de exemplo de treinamento em um plano de valor de tempo-
caracteristica de acordo com algumas modalidades da invengéo. A figura 5
ilustra um exemplo de uma regido que contém eventos de todos os exem-
plos positivos. A figura 6A ilustra outro exemplo de uma regido que contém
eventos de todos os exemplos positivos. A figura 6B ilustra uma regiao 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 Generalizacao Afravés da Maximizacido da Margem Geomeétrica

O método usado para identificar regides no plano tempo-
trajetéria resulta em limites que sédo ajustados em volta dos eventos de e-
xemplo de treinamento positivos contidos na regidao. Quando usado como
um detector estes limites ajustados devem rejeitar casos em que os valores
que séo apenas ligeiramente diferentes dos eventos de exemplo de treina-
mento nos limites externos da regido. Se os limites s&o expandidos tanto
quanto possivel sem abranger eventos de exemplos negativos adicionais, o

detector sera capaz de detectar casos com valores similares, mas além da
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amplitude de valores de qualquer dos exemplos de treinamento positivos na
regido. Entretanto, estes limites folgados ao maximo podem provocar detec-
¢bes falsas de casos com valores que s&o apenas ligeiramente diferentes
dos valores de eventos de exemplo negativo préximos aos limites.

A generalizacdo pode ser melhorada ajustando cada um dos li-
mites na regido para maximizar a margem geomeétrica entre eventos de e-
xemplo positivo det_ectado e eventos de exemplo negativo rejeitados. Os limi-
tes de margem geométrica maximos ficam no meio do caminho entre os limi-
tes minimos ajustados e os limites maximos folgados. Maximizar as margens
geométricas proporciona a melhor oportunidade para generalizacdo_para
casos ocultos em exemplos de treinamento. A figura 7 ilustra o relaciona-
mento do limite geométrico maximo para os limites maximamente ajustado e
maximamente folgado em uma proje¢ao de uma regiéb.

O Uso de Sequéncias de Categorias Gerais Confidveis para Restringir Per-

cepcgoes

Sistemas tipicos de reconhecimento de voz trabalham através
de reconhecimento de detalhes, tais como classes de fonemas ou subfone-
ma, e com 0 uso destes detalhes para determinar padroes de nivel mais alto,
tais como palavras. Estes detalhes de baixo nivel ndo sao distinguidos com
certeza, em vez disso sao feitas estimativas de probabilidade para cada uma
das classes dado um vetor de observacao de valores de caracteristica. Mo-
delos Markov Ocultos (HMM) usam as estimativas de probabilidade de clas-
se juntamente com probabilidades de transicao para computar a sequéncia
mais provavel de sons de voz pretendidos. Embora a abordagem de "cons-
truir a partir d'os detalhes" seja popular e razoavelmente eficaz, a mesma
nao resulta em sistemas de reconhecimento de voz automaticos que rivali-
zem com o desempenho humano. Um dos inconvenientes desta abordagem
é o fato de que classificagdes detalhadas nao sdo muito confidveis e preci-
sam ser corrigidas aplicando niveis de contexto mais altos. Além disso, clas-
sificagdes detalhadas sao altamente dependentes de contexfo, mas o con-
texto ndo é conhecido quando se determina a identidade das classes de voz.

Adicionalmente, o contexto pode ser representado de forma imprecisa ou
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com baixa confiabilidade. Além disso, estatisticas precisas sao dificeis de
estimar para detalhes em contextos que ocorrem raramente. Variagdes de
condi¢cbes acusticas ou na maneira de falar que nao sao representadas nas
distribuicdes estatisticas do modelo fazem com que as estimativas estatisti-
cas se tornem imprecisas. Finalmente, o grande espago de pesquisa de so-
lucbes alternativas pode ser intratdvel computacionalmente. Tipicamente a
pesquisa é reduzida por meios arbitrarios tal como reter apenas os "n" mais
provaveis. Os objetivos da presente invencao sdo superar os problemas e
limitagdes inerentes na abordagem comum.

Em geral, a classificagdo em categorias amplas pode ser execu-
tada com mais seguranca do que a classificagdo 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 pei-
xes. Igualmente, no caso de reconhecimento de voz a categorizagao ampla
pode ser executada com mais seguranga do que categorizagao detalhada.

Adicionaimente, a percep¢ao humana parece operar principal-
mente em categorizagbes amplas e considerar detalhes apenas quando e-
xiste uma razao para focalizar nos mesmos. Em voz continua fluente, as pa-
lavras apenas raramente sao produzidas como o dicionario fala que as
mesmas deveriam ser, mas isto causa poucos problemas para os ouvintes
humanos desde que estejam presentes evidéncias suficientes para suportar
uma percepcado. Consequentemente, os ouvintes humanos podem tolerar
substituicdes e omissdes desde que aspectos da voz fiquem dentro de cate-
gorias amplas confiaveis esperadas geralmente seguindo o sincronismo es-
perado da voz.

Por exemplo, considerar a pergunta e resposta: "Why you cr-
yin?", "See hit me!". A pergunta omitiu a palavra "are" e substituiu a silaba
"in" por "ing". Nenhuma destas mudancas tem muito efeito na percepcao
humana. Igualmente, a resposta deve ser mais provavelmente percebida
como "She hit me!" mesmo considerando que o som "sh" requerido tenha se
tornado similar ao som de "s". A substituicdo e omissado de detalhes nestes

exemplos tém pequeno efeito na percepg¢ao e provavelmente devem passar
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despercebidas por um ser humano. Parece que os padrées de sequéncias
de categorias amplas de silabas sao suficientes para indexar unidades per-
ceptivas que em muitos casos levam a uma percepgao ambigua sem exigir
identificacéo especifica de classes detalhadas.

A invengado é baseada nas seguintes observacoes:

e Em grande parte, o padr&o de sequéncia de categorias am-
plas de voz pode limitar as alternativas perceptivas possiveis. As alternativas
perceptivas formam um agrupamento perceptivo.

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

e Esforgco computacional adicional € aplicado apenas quando
necessario para diferenciar entre as alternativas remanescentes dentro de
um agrupamento perceptivo. '

e Devido as alternativas no agrupamento serem conhecidas
em tempo de treinamento, para cada agrupamento perceptivo o processo de
diferenciagéo pode ser otimizado para seguranga maxima ou esforgo compu-
tacional minimo. Consequentemente, as distingdes mais seguras em qual-
quer circunstancia podem ser aplicadas. Isto significa que informacéo de
varias fontes pode ser aplicada, incluindo estatisticas de palavra, prosédicos,
gramatica, efc.

e Quando diferenciando entre percep¢oes alternadas, a fonéti-
ca e contextos da palavra das alternativas sdo conhecidos, deste modo limi-
tando as computagbes para distinguir caracteristicas para aquelas que séo
relevantes e mais seguras. Além.disso, detectores e classificadores especifi-
cos de contexto podem ser usados para maior seguranca.

De acordo com estas modalidades, é apenas quando os padroes
de sequéncia de categorias amplas nao diferenciam completamente a per-
cepcao, que é exigido recorrer a detalhe. Mesmo neste caso é possivel usar
preferencialmente discriminagbes detalhadas que sejam conhecidas como
mais seguras do que outras discriminagdes detalhadas. Por exemplo, consi-
derar um padrao de sequéncia de categorias amplas de silaba indexadas a

duas percepgoes que foram distinguiveis uma da outra por diferentes fone-
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mas em duas localizagées. Se um dos pares de fonemas era reconhecido
como sendo mais seguramente distinguido do que o outro, a distingao deve
ser feita na classificagdo mais segura.

Igualmente, o contexto &€ muito importante para a percep¢ao. Se
a resposta no exemplo dado anteriormente tivesse sido "cuz see hit mel”,
poderia ser percebida como "cause, he hit me!". Os detalhes do segmento
"see" nao mudaram, mas a percep¢ao nao depende dos detalhes daquele
segmento.

Em algumas modalidades da inveng&do, um algoritmo Unico €
usado para classificar voz em agrupamentos perceptivos e diferenciar entre
percepgdes alternativas através de acessar otimamente informacgéao disponi-
vel. De acordo com estas modalidades, em cada etapa de tempo (ou seja,
chegada de outro padrdo de silaba ou silaba nula se n&o ocorre nenhuma
voz dentro de um certo tempo), o algoritmo classifica a voz dentro de uma
sequéncia de padrbes amplos porém confiaveis, tais como categorias am-
plas de silabas. Em seguida, cada categoria ampla é associada com um
namero de categoria. Preferencialmente, categorias similares tém designa-
dos numeros similares.

Em seguida, o algoritmo mapeia sequéncias de categorias am-
plas em padroes de percepcdo usando os numeros de categoria como coor-
denadas no espaco de estado. Cada ponto no espaco de estado € associa-
do com um agrupamento perceptivo e uma estratégia de diferenciacao.
A estratégia de diferenciagdo, estabelecida durante o treinamento, € uma
sequéncia de etapas a ser executada quando o agrupamento perceptivo é
acessado. O proposito da estratégia de diferenciagao ¢ diferenciar entre per-
cepcoes alternativas para acessar informacgéo disponivel otimamente. A es-
tratégia de diferenciacéo é determinada através de avaliacdo de exigéncias
computacionais e sucesso de varias técnicas de diferenciacao aplicadas em
diferentes ordens e em diferentes combinagdes. O resultado final de aplicar
a estratégia é uma reducgdo de percepcdes alternativas para uma pequena
quantidade, preferencialmente uma.

Se as alternativas s&o reduzidas a uma unica percepgéao, a per-



10

15

20

25

30

34/57

cepgao é ativada. Em um sistema de voz para texto isto envolve fornecer as
palavras que correspondem a percepgdo. Em um sistema controlado por
voz, as agbes associadas com a percepcao devem ser ekecutadas.

Se as alternativas nao sao reduzidas a uma Unica percepgao e
um limite maximo de laténcias foi atingido, a percepgdo mais provavel é
aceita como a percepcgao e agdes sao geradas de acordo. Se o limite maxi-
mo de laténcia nao foi alcangcado as percepgdes alternativas restantes sao
retidas e interagem com etapas subsequentes no tempo tanto para ajudar na
diferenciacao de percepcoes nestas etapas como para serem diferenciadas
através da informagao disponivel nestas etapas no tempo.

Mecanismo de Reconhecimento de Voz Automatico

Nas modalidades atualmente preferenciais da invencgao, é forne-
cido um aparelho para executar todos os aspectos originais da invengao.
Nas modalidades atualmente preferenciais da invencgéao, o sistema de reco-
nhecimento de voz automatico é usado em criacao de legendas (closed cap-
tioning) de televisdo em tempo real e ambientes de detecgao de palavra.

A figura 8A ilustra uma representacao de um sistema automatico
de voz para texto 800 que compreende extracdo baseada em evento e reco-
nhecimento em uma escala de silaba de classificagdes amplas de silaba.
O sistema automatico de texto para voz 800 usa padroes de sequéncias de
classificagbes amplas de silaba para indexar em listas de unidades percepti-
vas com referencia ao nivel de detalhe de fonema apenas quando necessa-
rio para diferenciagdo. Nas modalidades atualmente preferenciais da inven-
¢ao, o sistema automatico de texto para voz 800 escolhe quais classifica-
¢cOes de fonema fazer ou escolhe outros meétodos de diferenciacéo para em-
pregar baseado na seguranca destas classificagdes ou métodos.

O sistema automatico de texto para voz 800 inclui um analisador
acustico 802. O analisador acustico recebe um sinal de voz de entrada 801 e
digitaliza o dito sinal de entrada 801. O analisador actstico 802 é acoplado
opcionalmente com um analisador prosédico 803 e com um extrator de e-
vento 804. Em algumas modalidades da invengéo, o sinal digitalizado é pro-

cessado pelo analisador prosodico 803, deste modo extraindo varias carac-



10

15

20

25

30

35/57

teristicas linguisticas do orador que incluem, mas nao estdo limitadas a rit-
mo, tensao, entonagao, ou outra informacgéo prosédica que reflete: o estado
emocional do orador; se a expressao € uma afirmativa, pergunta ou coman-
do; ironia; sarcasmo; énfase; foco; etc. De acordo com estas modalidades, a
informacéo prosédica e o sinal digitalizado s&o enviados para o extrator de
evento 804.

O extrator de evento 804 compreende um mecanismo de pro-
cessamento para identificar automaticamente regiées em uma pluralidade de
sinais de voz que contém padrdes de evento e extrair os ditos eventos para
reconhecimento de voz. Nas modalidades atualmente preferenciais da in-
vengao, os processos e métodos descritos acima para reconhecimento e
extracido de evento sdo empregados pelo extrator de evento 804. O extrator
de evento 804 é acoplado a uma meméoria de evento de curto prazo 805 pa-
ra armazenar os eventos de voz extraidos. A memoéria de evento de curto
prazo 805 é acoplada com uma pluralidade de médulos de processamento
de fluxo de evento para texto para usar os eventos extraidos para fornecer
um fluxo de texto resultante. Nas modalidades atualmente preferenciais da
invencgdo, os moédulos de processamento de fluxo de evento para texto com-
preendem um detector de ndcleo de silaba 806, um categorizador de silaba
807, um modulo de indexagdo perceptiva de sequéncia de silaba 808, e um
modulo de categorizagdo de detalhe de subsilaba 809. Os médulos de pro-
cessamento de fluxo de evento para texto fornecem um fluxo de texto com
informacéo prosoédica adicionada 811 embutida no mesmo.

O sistema automatico de texto para voz 800 mostrado na figura
8A compreende um exemplo de um aparelho para reconhecimento de voz
automatico e para melhorar o mesmo. Ficara prontamente aparente para os
versados na técnica tendo o beneficio desta descrigdo que qualquer quanti-
dade de sistemas, configuragdes, componentes de hardware, etc. pode ser
usada para executar estes métodos e processos para reconhecimento de
voz automatico e para melhorar o mesmo.

A figura 8B ilustra uma representacao de um sistema de voz pa-

ra texto automatico 820 que compreende um mecanismo de reconhecimento
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de voz 824 para processar um sinal de voz de entrada 821 de acordo com
algumas modalidades da invencao. Nas modalidades atualmente preferenci-
ais da invengao, um analisador acustico 822 recebe o sinal de voz de entra-
da 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 invencéao, o sinal
digitalizado é processado através do analisador prosddico 823, deste modo
extraindo a informagao prosédica, como explicado acima.

Nas modalidades atualmente preferenciais da invengéo, o me-
canisrho de reconhecimento de voz 824 compreende uma pluralidade de
modulos de processamento para executar varias etapas do processamento
de reconhecimento de voz. Como mostrado, o mecanismo de reconhecimen-
to de voz 824 compreende: um extrator de evento 825; um identificador de
padrdo 826; um filtro de regido atona 827; um simplificador de conjunto re-
forcado 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 diferenciagcao de agru-
pamento perceptivo 833. Embora médulos de processamento especificos
sejam listados neste documento, ficara prontamente aparente para os ver-
sados na técnica tendo o beneficio desta descrigao que quaisquer ferramen-
tas de reconhecimento de voz, conhecidas atualmente ou desenvolvidas
posteriormente, podem ser incorporadas como um modulo de processamen-
to no mecanismo de reconhecimento de voz 824.

Em algumas modalidades da invencao, o extrator de evento 825
compreende um médulo de reconhecimento de voz baseado em evento para
construir um esquema de classificadores ponderado para uso em mecanis-
mo de reconhecimento de voz 824. Em algumas modalidades da invengéo, o
identificador de padrao 826 identifica automaticamente regiées em uma plu-
ralidade de sinais de voz que contém padrbes de evento. Em algumas mo-
dalidades da invencéo, o filtro de regiao atona 827 empregou diversas técni-
cas para filtrar regibes que sa@o improvaveis de resultar em detectores de

atona robustos. Em algumas modalidades da inveng¢ao, o simplificador de
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conjunto reforcado 828 reduz a complexidade dos conjuntos de detector cri-
ados através de algoritmos de reforgo adaptativos. Em algumas modalidades
da invengao, o identificador de evento 829 detecta sequéncias de eventos em
vez de, ou adicionalmente a, detecgao de eventos individuais. Em algumas
modalidades da invencgado, o detector de indicador alternativo 830 reconhece
indicadores de voz alternativos quando aspectos de sinal de voz sao corrom-
pidos. Em algumas modalidades da invengao, o criador de conjunto de detec-
tor de cascata 831 cria automaticamente conjuntos de detectores. Em algu-
mas modalidades da invencao, o generalizador de voz 832 melhora a genera-
lizagdo através da maximizagdo da margem geométrica, como explicado aci-
ma. Em algumas modalidades da inveng¢do, o médulo de diferenciacéo de a-
grupamento perceptivo 833 diferencia voz usando agrupamento perceptivo,
como explicado acima. De acordo com estas modalidades da invengdo, o
mecanismo de reconhecimento de voz 824 fornece dados de voz.

Em algumas modalidades da invengdo, os dados de voz reco-
nhecidos sdo armazenados em um ou mais bancos de dados 834, em que o
um ou mais bancos de dados 834 & preferencialmente acoplado com uma
rede 835. Em algumas outras modalidades da invencédo, os dados de voz
reconhecidos sao automaticamente enviados para uma memoria de evento
de curto prazo 836 para processamento de voz para texto.

Em algumas modalidades da invencéo, a memoéria de evento de
curto prazo 836 é acoplada com a pluralidade de médulos de processamento
de evento para texto para usar os eventos extraidos para fornecer um fluxo
de texto resultante. Nas modalidades atualmente preferenciais da invencao,
os médulos de processamento de evento para texto compreendem um de-
tector de nucleo de silaba 837, um categorizador de silabas 838, um moédulo
de indexacao perceptiva de sequéncia de silabas 839, e um médulo de ca-
tegorizacdo de detalhe de subsilaba 840. Os méddulos de processamento de
fluxo de evento para texto fornecem um fluxo de texto com informagéao pro-
sédica adicionada 841 embutida no mesmo.

Em algumas outras modalidades da invengédo, é fornecido um

aparelho para extrair dados de eventos a partir de um sinal de voz e detec-
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¢ao de palavra no mesmo. A figura 8C ilustra uma representacdo de um sis-
tema 850 para reconhecimento de evento e detecgdo de palavra que com-
preende extracdo baseada em evento e reconhecimento de palavras especi-
ficas. O sistema de voz para texto automatico 850 inclui um analisador acus-
tico 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 mecanis-
mo de processamento para identificar automaticamente regides em uma plu-
ralidade de sinais de voz que contém padrées de evento e extrair os ditos
eventos para detecgao de palavra. O extrator de evento 854 é acoplado com
uma memoria de evento de curio prazo 855 para armazenar os eventos de
voz extraidos. A memoéria de evento de curto prazo 855 é acoplada com uma
pluralidade de médulos de processamento de deteccao de palavra. Em al-
gumas modalidades da invengao, os médulos de processamento de detec-
¢éo de palavra compreendem um detector de ntcleo de silaba 856 e um de-
tector de palavra 857. Os médulos de processamento de detecgédo de pala-
vra iniciam uma ou mais a¢des quando uma palavra é detectada.

O segundo modulo de processamento 862 compreende um
classificador de rede neural pulsada. A informacéo usada para percepgao de
voz nao é uniformemente distribuida em frequéncia, amplitude e tempo. Pa-
droes temporais sdo muito importantes para reconhecimento de voz. As re-
des neurais pulsadas permitem codificacdo da informagao da voz em pa-
droes temporais de pulsos e as estruturas de memoria indistintas permitem
tolerancia de variabilidade temporal. O terceiro mddulo de processamento
863 compreende um ou mais mecanismos de reconhecimento de voz con-
secutivos, como explicado abaixo.

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 sao processados por um ou mais dos trés
modulos de processamento 861, 862 ou 863 e os resultados sao alimenta-
dos para um médulo de decisdao 868, que escolhe os resultados melhor re-

conhecidos e entrega uma saida de texto 869.
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Algumas modalidades da invengdo envolvem segmentacéo de
um sinal de voz em localizagdes importantes perceptivamente. Isto propor-
ciona um meio para extrair ndo apenas sincronizagées relevantes percepti-
vamente, mas também sincronizar a analise do sinal com eventos de voz,
deste modo evitando todos os problemas de analise de quadro fixo assin-
crono, como discutido acima.

O método primeiro executa um filtro de pré-segmentagéo usando
filtros de baixa complexidade que sdo baseados em certos aspectos da per-
cepgao humana e no nos fenémenos de voz que os mesmos séo projetados
para detectar. Estes filtros detectam as localizagbes dos padrées percepti-
veis indicativos de comecgo, término, rajadas, pulsos glotais, e outros eventos
de sinal de voz significativos.

A filtragem de evento pré-segmentacao define intervalos que sao

~ usados para sincronizar certas computagdes de categorias. Os padroes de

caracteristicas que tiverem sido extraidos sincronamente sdo adicionalmente
processados para criar caracteristicas sobre escalas de tempo mais longas e
detectar niveis ainda mais altos de eventos perceptivos tais como limites de
fonema, nucleo de silaba, etc.

A figura 9 ilustra um exemplo de segmentagbes de um sinal de
voz de acordo com algumas modalidades da inveng&o. 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 s&o visualmente aparentes
quando visualizando a forma da onda. As segmentagbes indicadas pelas
marcas verticais curtas no fundo do gréfico correspondem a eventos de pul-
so glotal durante a parte "sonora" da palavra.

As linhas verticais longas correspondem a varios tipos de even-
tos de limite de som de voz. Para referéncia, os rétulos dos segmentos fo-
ram colocados no gréafico que indica a identidade fonética do segmento. As
condigbes do sinal nas transigdes entre fonemas variam pelo tipo de transi-
cao. Em alguns limites a energia total muda abruptamente, enquanto para
outros mudancas espectrais sdo associadas com o evento. Tomados em

conjunto, estes varios eventos permitem que extragc&o de caracteristica seja
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executada sincronamente com os eventos de voz e fornecem segmentagao
relevante perceptivamente.

Em algumas modalidades da invencgéo, a segmentacao de sinal
é baseada em diferencas perceptivas presentes no sinal de voz. Frequente-
mente, a informacédo usada para percep¢ao de voz nao é distribuida unifor-
memente no tempo. A percep¢ao humana é sensivel a mudangas em esti-
mulos. Em sinais temporais tais como voz, as localizagbes de tempo de mu-
dancgas significativas (ou seja, eventos), proporcionam a organizagao per-
ceptiva do sinal. O sincronismo relativo dos eventos e as caracteristicas dos
estimulos em sua vizinhanga codificam muito da informagao perceptiva. Em
geral, as percepgdes de magnitude nao sdo lineares. Por exemplo, é sabido
que a percepg¢ao da intensidade de som é logaritmica e medida comumente
em decibéis. Pode ser demonstrado que, para uma ampla gama de percep-
¢cOes, a diferenca apenas perceptivel no estimulo é relacionada ao nivel ori-
ginal do estimulo. Entretanto, isto ndo se sustenta nos extremos e nao existe
percepcao na extremidade inferior até que o nivel de estimulo alcance um
nivel minimo para ativagao 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 mu-
danca necessaria para uma resposta perceptiva pode ser aproximada pela
lei de Weber: K = Al / lp; em que lp € o nivel de estimulo original, Al € a mu-
danca no nivel de estimulo, e K & constante determinada empiricamente que
define o limite da diferenga apenas perceptivel.

O lado direito da formulacao da lei de Weber pode ser reconhe-
cido como contraste. Na presente invencgao, eventos sao declarados (ou se-
ja, o detector dispara) quando a mudanga em uma caracteristica relevante
excede um limite perceptivel. Na presente invengao, a mudanga perceptiva é
computada com o uso de um calculo de contraste perceptivo relacionado a
lei de Weber.

A figura 10 ilustra uma férmula de contraste perceptivo usada
para computar mudanca perceptiva de acordo com algumas modalidades da

invencao. Nesta formula, o denominador da relagao do lado direito difere da
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formulacao padréo da lei de Weber de duas formas: a mesma inclui a soma
dos valores que sdo contrastados e a mesma inclui um fator adicional €. O
fator € inibe a ativagdo em niveis muito baixos para simular melhor a respos-
ta perceptiva para estimulos de muito baixo nivel. O mesmo também torna a
formula numericamente estavel evitando uma divisdo por zero quando ne-
nhum estimulo esta presente.

A inclusdo da soma dos valores contrastantes nivela adicional-
mente a resposta de contraste perceptivo em niveis muito baixo e muito alto.
Para cada caracteristica perceptiva medida (por exemplo, energia ou fre-
quéncia), valores apropriados de ¢ e limites perceptivos séo estabelecidos
empiricamente. Em algumas modalidades da invencao, é criada uma plurali-
dade 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.

Os detectores de eventos da invengao operam em Vvarios aspec-
tos do sinal em varias escalas. Primeiro, a pré-segmentacdo é executada
através do processamento de valores de energia através de filtros de baixa
complexidade que detectam as localizagbes temporais das rajadas, fecha-
mentos e pulsos glotais. A extracdo de caracteristicas entdo é executada
relativa aos eventos de pré-segmentacao. Filtros e detectores adicionais sao
aplicados as caracteristicas extraidas sincronamente para extrair caracteris-
ticas e eventos de alto nivel.

Técnicas de Processamento e Extracido de Caracteristica Adicional

Memoria de Fila Circular Segmentada

Diversos componentes de detectores de evento envolvem com-
paragdes de somas de valores de caracteristicas computadas com o uso de
janela de analise de varias extensdes, alinhadas em relacionamentos tempo-
rais especificos uma com respeito a outra. Para minimizar a carga computa-
cional dos detectores de evento estas somas sdo mantidas com o uso de
uma memodria de fila circular segmentada. Uma fila circular € uma estrutura
de memoéria do tipo, primeiro a entrar primeiro a sair (FIFO) onde nova in-

formacao é gravada na memoéria em lo, o indice da informagao mais antiga
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na memoria. Apos gravar a nova informagdo na memoria o indice lp € avan-
¢ado um moédulo do tamanho da meméria (ou seja, o indice |p volta para zero
quando chega ao fim da memoéria). As somas correntes dos valores na me-
moria podem ser mantidas de acordo com o processo descrito abaixo.

Primeiro, inicializam-se as localizagdes de meméria de fila circu-
lar, 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 moédulo da dimensao da memébria.

A operacao de uma fila circular e sua utilidade para a comutagao
eficiente de somas correntes ¢ ilustrada nas figuras 11A a 11C. A figura 11A
ilustra uma meméria de fila circular de acordo com algumas modalidades da
invencao. Na figura 11A, uma meméria de fila circular de 5 elementos é re-
presentada no momento "t" quando um novo valor, "7", esta para ser grava-
do. O novo valor ird sobrescrever o mais velho na memoria que, no exemplo
ilustrado, tem um valor de "9". Antes de gravar o novo valor, a soma dos va-
lores na memodria de exemplo é 25. Devido ao novo valor sobrescrever o
valor mais antigo, a soma corrente pode ser mantida através da subtragao
do valor antigo e soma do valor novo. Como pode ser visto prontamente, a
complexidade computacional de manter somas correntes desta maneira é
independente da dimensao da memoéria. Apenas uma subtracéo e uma adi-
¢ao sio requeridas independente do tamanho da memoria.

A figura 11B e a figura 11C ilustram uma memoéria de fila circular
atualizada de acordo com algumas modalidades da invengao. Mais especifi-
camente, a figura 11B e a figura 11C mostram o processo de atualizagéo
continuando através das duas proximas etapas. Para manter somas corren-
tes de valores sobre véarias subse¢bes de memoria, a fila circular é segmen-
tada através do uso de indices adicionais, cada um dos quais tem um deslo-
camento fixo a partir do indice lp. Cada uma das subsec¢des de soma corren-
te &€ mantida simplesmente pela subtragcdo do valor que esta proximo a ser
retirado da subsecao e adigéo do valor que esta préximo a se tornar parte da

subsecao.
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A figura 12 ilustra uma fila circular segmentada para manter
duas somas correntes de acordo com algumas modalidades da invencdo. A
fila circular segmentada é disposta para facilitar a manutencdo de duas so-
mas correntes, uma computada para a metade mais antiga dos valores na
fila circular (ou seja, subsecdo A) e a outra computada para a metade mais
recente dos valores na fila circular (ou seja, subseg¢ao B). Estas somas s&o
referenciadas como Za e g respectivamente. Agora existe um segundo indi-
ce |1 mantido em um deslocamento igual a uma metade da dimensao da
memoria a partir do indice lp. Em cada etapa no tempo o valor indexado por
lo (ou seja, o valor mais antigo em toda a memoria) € subtraido de 25 e o
valor indexado por |; € somado a X, enquanto o valor indexado por |4 &
subtraido de Zg e o novo valor a ser escrito na memoria € somado a 2.
O novo valor é gravado na localizagao no indice lp, e os indices lp e |1 sdo
em seguida incrementados um médulo do tamanho da meméria. No exemplo
agora apresentado, as subse¢des da memoria s&o de dimens&o igual, for-
mam conjuntos desmembrados, e juntas cobrem a memoria inteira. Nenhu-
ma destas condigbes € exigida pelo método.

A figura 13 ilustra uma fila circular segmentada de acordo com
algumas modalidades da invencdo. Na figura 13, a subsecao "A" é disposta
de modo que a mesma fica completamente dentro da subsecao "B". A di-
mensao total da memoéria bem como as dimensdes de cada subsecédo e a
disposicao temporal de subse¢des sdo determinadas de acordo com o pro-
posito para o qual as somas estdo sendo mantidas.

Em algumas modalidades da invencéo, as filas circulares séao
usadas para detectar localizagbes de mudancas abruptas. Diversos eventos
de voz importantes, tais como comeco, término, paradas de rajadas, efc.,
s5o associados com mudangas semi-monoténicas abruptas nos niveis de
algumas caracteristicas do sinal. Uma fila circular segmentada disposta em
geral como na figura 13 pode ser empregada para detectar mudancas semi-
monotdnicas abruptas. Com as dimensdes de subsec¢des "A" e "B" determi-
nadas adequadamente, a diferenca perceptiva entre somas correntes das

a

subsecgbes "A" e "B" é computada a cada etapa de tempo. Os tempos onde a
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diferencga perceptiva alcangca um maximo e sua magnitude excede seu limite
perceptivo se tornam candidatos a pontos de segmentagdo. Qualificagdes
adicionais sdo aplicadas as caracteristicas que imitam mais proximamente a
percepgao humana forcando uma separagao de tempo minima entre eventos
detectados. Ja neste estagio, os eventos podem comecar a ser classificados
grosseiramente, baseados na diregcao da mudanca no evento. Por exemplo,
eventos devido a fechamentos sao diferenciados de comegos e rajadas pela
direcao da mudanga de energia através da transicao.

Em algumas outras modalidades da invengao, as filas circulares
sao usadas na detecgdo 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 esta-
vam antes da mudanga. Se a mudang¢a breve é para um valor maior a mu-
danca é chamada um "impuiso". Se a mudancga breve é para um valor menor
a mudanca é 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 dimensoes das subsecoes "A" e "B" determinadas adequa-
damente, impulsos (lacunas) sao localizados quando o valor médio na sub-
secao "A" esta acima (abaixo) do valor médio na subsegao "B" por um valor
limite adaptativo perceptivel. Como explicado previamente, a fungao de limi-
te é determinada empiricamente. Os tamanhos das subsec¢des "A" e "B" sado
determinados de acordo com a natureza da percepcao humana e caracteris-
ticas temporais dos aspectos dos sinais a serem detectados.

Deteccio de Pulso Glotal

Um caso especial importante que ilustra o uso desta abordagem
é a deteccao de eventos de pulso glotal. Eventos de pulso glotal sdo locali-
zados através do seguinte procedimento. Primeiro, o sinal é filtrado em pas-
sa banda na amplitude do primeiro formante. Em seguida, a energia Teager
é computada como Teager (1) = x(t) * x(t) — x(t-1) * x(t+1); em que x(t) é o
valor de entrada no tempo t.

Sendo uma fungao da amplitude e frequéncia, a energia Teager
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enfatiza as localizagbées de pulso dos pulsos glotais, as quais séo associa-
das com maximos locais dos componentes de energia e alta frequéncia.
Finalmente, o sinal &€ segmentado com o uso de um detector de impulso dis-
posto em geral como na figura 13. O detector € baseado em somas corren-
tes de valores absolutos da energia Teager. Na modalidade preferencial, as
dimensdes de subsegdes "A" e "B" sdo ajustadas para 2 ms e 10 ms respec-
tivamente. O detector estd em um estado alto sempre que a energia Teager
média na subsegao "A" € maior do que o limite perceptivo K multiplicado pe-
la energia Teager média na subsecdo "B". O valor de K foi escolhido para
ser 1,3. As dimensdes das subsec¢des "A" e "B", e o valor do mulitiplicador K
tém sido considerados uteis para detectar localizagdes de pulso glotal. Valo-
res diferentes destes descritos aqui podem ser usados dentro do escopo
desta invencgao.

O detector de pulso glotal ha pouco descrito cria dois eventos de
localizagbes para cada pulso glotal, um no limite ascendente do pulso € um
no limite descendente do pulso. O periodo de afastamento é definido como o
periodo entre dois eventos de limites ascendentes sequenciais. A duracgao
do pulso é estimada pelo tempo entre o limite ascendente e o limite descen-
dente subsequente. A relagdo da duragdo do puiso para o periodo de afas-
tamento total é relacionada ao "quociente aberto", uma caracteristica da voz
sonora que pode ser Util em algumas aplicagées 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
padrées de formante um pouco diferentes durante esta parte comparada aos
padrées da parte fechada. Este fato pode ser explorado vantajosamente dis-
pondo a extragao de caracteristica em relacao a estes eventos.

A figura 14 ilustra uma representacdo de uma saida do detector
de pulso glotal em um segmento de voz sonora de acordo com algumas mo-
dalidades da invenc¢ao. Na figura 14, a saida do detector de pulso glotal divi-
de o sinal em "segmentos "alto" e "baixo". Os segmentos representam tem-
pos em que uma caracteristica relevante (neste caso energia Teager) esta

perceptivamente acima da norma. Esta disposi¢ao cria um segmento para a
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duracgdo do pulso ou lacuna. Para algumas aplicagcbes pode ser preferivel
marcar um pulso ou lacuna em vez de um segmento. Nestes casos a sele-
¢ao de tempos de evento especificos pode ser determinada por um dos di-
versos métodos alternativos que incluem, mas nao limitados a:

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

¢ selecionar o limite ascendente do segmento;

¢ 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.

Detecgcao de pulso glotal como delineado acima & baseada na
deteccgédo quando o valor médio de uma certa caracteristica do sinal (por e-
xemplo, energia Teager) dentro de uma janela disposta centralmente desvia
significativamente da média da mesma caracteristica calculada por um peri-
odo de tempo mais longo. Filas circulares segmentadas dispostas em geral
como na figura 13 podem ser usadas para segmentar qualquer sinal de mo-
dulacao 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 correntes usadas pelos detectores ser indepehdente da dimenséao
das subsec¢des, as mesmas podem ser usadas para segmentar modulacbdes
de grande escala tao bem quanto impulsos breves.

Deteccio de Nucleo de Silaba

Para ilustrar este ponto, um detector de nicleo de silaba foi
construido usando uma fila circular segmentada disposta em geral como na
figura 13, para manter somas correntes da energia de Teager, computadas
exatamente como para o detector de pulso glotal exceto a dimensao da sub-
secao "A" que foi ajustada para 60 ms e a dimensao da subsegéo "B" que foi
ajustada para 100 ms.

A figura 15 ilustra uma representagdo de uma forma de onda de
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saida de acordo com algumas modalidades da invencao. A figura 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 po-
de ser visto este detector geralmente agrupa as partes centrais das silabas.

Algumas modalidades da invengao envolvem métodos para re-
conhecer padroes de voz usando extragao de formante. Conforme a voz é
produzida, as configuragdes dos 6rgaos de articulagdo (por exemplo, lingua,
mandibula, labios) criam padrées dinamicos de ressonancias e antirresso-
nancias nos espectros de frequéncia chamados formantes. Durante a voz
sonora, o som é gerado tanto pelos "ruidos de ar" difusos como por estrutura
harmdnica fortemente organizada. Ambos os componentes difuso e harmoé-
nico contribuem para o entendimento da voz e ambos sao variavelmente
invocados sob diferentes condi¢bes de ruido. Os "ruidos de ar" difusos inte-
ragem com os formantes e sao formatados pelos mesmos, revelando-os pa-
ra ser relativamente atenuados. Os harménicos resolvidos fortes criam picos
relativamente agudos no espectro e, se ndo processados apropriadamente,
fazem com que seja dificil localizar precisamente formantes préoximos. As
séries de harmoénicos fornecem um excelente meio para determinar o afas-
tamento, mesmo quando a propria frequéncia do periodo de afastamento
esta faltando no sinal. Experimentos tém mostrado que os harménicos de
amplitude modulada podem ser usados para recriar voz inteligivel que "igno-
ra" ruido. Durante voz ndo sonora mudangas perceptiveis temporalmente
dividem o sinal em segmentos semi-homogéneos.

Extracao de Formante

Em algumas modalidades da invencdo, um processo de extra-
¢ao de formante é executado como descrito na figura 16. A figura 16 ilustra
um fluxo de trabalho 1600 para executar extracao de formante de acordo
com algumas modalidades da invengao.

O fluxo de trabalho 1600 comega quando as amostras do seg-
mento sao ajustadas a janela Hamming 1601 com uma extensao de janela
igual a extensao do segmento, em que o segmento corresponde a um perio-

do de afastamento durante a voz sonora. As amostras ajustadas a janela
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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 sédo espagados em centros de 50 Hz cobrindo a am-
plitude de 450 Hz até 4.000 Hz. Em seguida, o fluxo de trabalho computa a
amplitude instantanea e a frequéncia de cada filtro € computada com o uso
da técnica DESA-1 16 03. Baseadoa em suas qualidades numéricas, os va-
lores computados séo julgados como "validos" ou "nao validos" na etapa
1604. Em seguida, conta e amazena estimativas "validas" em uma memoria
temporaria.

Em seguida, um histograma cujas caixas representam amplitu-
des de frequéncia € inicializado 1606, em que para cada estimativa valida, a
caixa de histograma que representa a frequéncia instantdnea estimada é
incrementada pelo logaritmo da amplitude instantanea estimada comprimida
correspondente. Em seguida, os picos do histograma atenuado sao selecio-
nados como candidatos a formante 1607, as frequéncias, larguras de banda
(sigmas) e amplitudes de formante sao retidas como caracteristicas 1608, e
as caracteristicas delta sdo computadas nas trilhas de formante por ajusta-
mento linear 1609. Finalmente, em localizagbes de mudanga perceptivel nos
padrées de formante, sdo gerados eventos 1610.

Processamento de Banco de Filtros de 122 Oitava

Em algumas outras modalidades da invenc¢ao, é executado um
processo de processamento de banco de filtros de 12 oitava no sinal seg-
mentado usando passa bandas estreitos nas frequéncias mais baixas e pas-
sa bandas mais largos nas frequéncias mais altas imitando as tendéncias de
resolucao de frequéncia encontrados na audigdo humana. A figura 17 lustra
um fluxo de trabalho 1700 para executar extracado de formante de acordo
com algumas modalidades da invengao.

O fluxo de trabalho 1700 comeca quando as amostras do seg-
mento estao 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 seguida, as amostras

ajustadas a janela sdo processadas através da um banco de filtros espaca-
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dos de 122 oitava 1702 e a amplitude e frequéncia instantaneas de cada fiitro
sdo computadas com o uso da técnica DESA-1 1703. Baseados em suas
qualidades numéricas, os valores conjugados sé&o julgados 1704 "valido" ou
"n&o valido", em que estimativas "vélidas" sdo contadas e armazenadas em
uma memoria temporaria para o intervalo 1705.

Em seguida, é construido um histograma, cujas caixas corres-
pondem as frequéncias centrais de cada filtro no banco de filtros de 122 oita-
va 1706, em que para cada valor estimado, a caixa do histograma cuja am-
plitude inclui frequéncia instantanea estimada é incrementada pelo logaritmo
da amplitude instantanea estimada comprimida. Em seguida, os pesos do
histograma sao multiplicados por uma funcdo de ponderagdo baseada na
sensitividade do ouvido em diferentes frequéncias 1707. Apdés computar os
histogramas, os padrées de energia de caixa do histograma sdo somados
em combinag¢des harménicas para detectar a sequéncia harménica mais for-
te com a energia mais forte 1708, em que o fundamental da sequéncia har-
monica é usado como uma estimativa de afastamento. Se a aplicagao requer
estimativas ainda mais precisas, filtros passa banda estreitos sao centrados
nas frequéncias harménicas estimadas e recomputados 1709. Este processo
converge rapidamente em estimativas altamente precisas. Finalmente, a re-
lacdo de energia harménica para a energia total € computado como uma
medida de sonoridade 1710, em que os padroes de relagcdo de amplitude
dos harménicos sdo mantidos como caracteristicas, em que a relacéo é u-
sada em reconhecimento de voz automatico.

Uso dos Periodos de Afastamento

Em algumas modalidades da invencdo, os comegos e afasta-
mentos das trilhas de harménicos podem ser determinados por amplitudes
relativas de periodo de afastamento para periodo de afastamento. Mudangas
abruptas na amplitude das trilhas de harménicos s&o associadas com a inte-
ragdo dos harménicos com os formantes, e as mudangas abruptas indicam
uma mudanga na interagdo, que pode ser devida a uma mudanga no afas-
tamento ou uma mudancga no formante. Estas mudancas sao indicativas de

uma localizacdo de transicdo. Eventos podem ser gerados em resposta a
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estas mudangas com o uso dos métodos de filtro expostos previamente. De-
ve ser observado que estes eventos, quando ocorrem, serdo sincronos com
o sincronismo dos pulsos glotais.

Normalizacao do Trato Vocal e Reconhecimento de Segmento de Fonema

Atenuado

Em algumas modalidades da invengdo um processo de normali-
zacgao do trato vocal e reconhecimento de segmento de fonema atenuado é
empregado para solucionar complicagdes inerentes ao uso de padrbes de
formantes como caracteristicas. Os padrées de formantes gerados por um
orador codificam simuiltaneamente informag&o sobre os sons da voz que sao
produzidos e a extensdo do trato vocal do orador. Isto complica o uso dos
padroes de formato como caracteristicas.

Foi observado em Watanabe, e outros, Reliable methods for es-
timating relative vocal ftract lengths formant trajectories of common words,
IEEE transactions on audio, speech, and language processing, 2006, vol. 14
pp. 1193 a 1204, que os formantes para dois oradores produzindo o mesmo
som de voz tém um relacionamento inversamente proporcional a relagao de
suas extensdes de tratos vocais:La/lLg = Fna/FnB

Conforme sons de voz diferentes sdo produzidos, a extensao do
trato vocal do orador & modificada continuamente através da reconfiguragao
dindmica dos 6rgaos de articulacdo. Para um dado orador, conforme cada
som é produzido os formantes se moverao para cima ou para baixo porque
os mesmos estao modificando a extensao 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 formante do orador "B" pronunciando o mesmo
som, fornece uma estimativa de suas extensées de trato vocal relativas para
cada formante medido. Alguns aspectos da invencao sao baseados nas in-
formagdes a seguir. Primeiro se um orador "A" e orador "B" estdo produzindo
o0 mesmo som, as estimativas de trato vocal relativas baseadas em cada um
dos varios formantes medidos irdo aproximar o valor real e, portanto um sera
similar ao outro. Em seguida, se o orador "A" e orador "B" estao produzindo

sons diferentes, as estimativas de extensdo de trato vocal baseadas em ca-
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da um dos varios formantes medidos sera divergente. Adicionalmente, se a
transicao de um certo som de voz envolve alongamento (encurtamento) da
extensédo do trato vocal quando falado pelo orador "A", 0 mesmo também
envolvera o alongamento (encurtamento) da extensao do trato vocal do ora-
dor "B" mas por quantidades diferentes baseado em sua fisiologia.

Em algumas modalidades, os valores de formantes para cada
som de voz, como falada por um orador de referéncia, sdo gravados. As
medigbes de formante do orador de referéncia podem ser baseadas em um
Gnico orador ou mais, preferencialmente ser tomadas como a média de me-
di¢cbes de muitos oradores. No momento do reconhecimento, cada segmento
¢é processado para produzir valores de formante como descrito previamente.
Cada som de voz (ou seja, fonema ou fonema parcial) é por sua vez assu-
mido como sendo o que esta sendo falado, e os valores de formante do
segmento atual sdo usados para computar estimativas de extensao de trato
vocal relativo do orador corrente para aquele do orador de referéncia. Base-
ado na lista de consisténcias, a probabilidade relativa de cada som de voz
pode ser estabelecida. Conforme a trajetéria da voz se aproxima da configu-
ragao-alvo de cada padrao de formante aprovado, a consisténcia das esti-
mativas irda aumentar e nestes tempos alvo tenderdo a ser maiores para o
som de voz percebido. A confianga que pode ser aplicada a tais percepgoes
é dependente das condi¢gdes do som de voz e ruido. Quando sons de voz
sao determinados com alta confian¢a, os mesmos se tornam pontos de refe-
réncia no sinal Gteis para restringir os possiveis padroes nas regibes com
menor confianca.

Mecanismos de Reconhecimento de Voz Automaticos Paralelos Consecutivos

Algumas modalidades da invencao envolvem usar uma plurali-
dade de mecanismos de reconhecimento de voz automaticos (ASR) parale-
los consecutivos em modo de rajada se sobrepondo temporariamente para
reduzir a laténcia e melhorar a precisdo. Cada mecanismo ASR pode ser de
concepgao e origem similar ou diferente, mas todos tém que ser capazes de
produzir resultados aceitaveis na linguagem-alvo na parte central do seg-

mento dentro do quadro de tempo de segmentagdo minimo. Os resultados
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dos processadores consecutivos sao analisados pela ponderagédo das pala-
vras produzidas durante a parte central de cada segmento maior do que as
palavras produzidas no inicio e no fim, sincronizagcdo dos segmentos pela
melhor adaptacado, e as palavras com maior peso sao selecionadas para
saida.

Estas modalidades envolvem o uso de miiltiplos mecanismos
ASR nos segmentos de voz de audio sobrepostos para reduzir a laténcia e
melhorar a precisdo. A abordagem paralela consecutiva aumenta a precisao
ao mesmo tempo em que reduz a laténcia.

Por exemplo, se um ASR segmenta arbitrariamente um sinal de
voz de entrada em x segundos, a saida tende a ser mais precisa na localiza-
cao x/2, e menos precisa no inicio e fim do segmento, uma vez que o con-
texto mais alto em ambas as diregSes para frente e para tras é encontrado
na localizagao central. Dado este comportamento observado, alguém pode
ser capaz de usar esta informagédo como alavanca simplesmente pela exe-
cugéo de n instancias de um mecanismo ASR em modo em lote, segmen-
tando o sinal de entrada em rajadas de x segundos que se sobrepéem por
x/n segundos, e alternando o encaminhamento destes segmentos entre cada
mecanismo. Se n = 2, ao mesmo tempo em que o mecanismo B esta traba-
lhando no reconhecimento do seu segmento, a saida do mecanismo A é a-
nalisada juntamente com o fluxo de palavras saido previamente para refor-
car estatisticamente, corrigir e fornecer as palavras a partir do mecanismo A.
Em seguida, no limite n da segunda entrada, as tarefas de analisador de sa-
ida e processamento comutam as obrigacdes entre os mecanismos.

Observando um tipico mecanismo ASR Util em uma configura-
¢cao consecutiva, vé-se que x parece trabalhar melhor quando estabelecido
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 é projetado e otimizado para trabalhar em expressdes longas, para ser
adaptado para uso em ambientes onde a baixa laténcia é necessaria.

Em outras palavras, se x = 3, o primeiro segmento de voz em 0,0

a 3,0 segundos sera apresentado para transformagéo para o mecanismo A.



"

10

15

20

25

30

53/67

O segmento de 1,5 a 4,5 entao sera apresentado para mecanismo B, etc.

A figura 18 ilustra uma representacdo de dois mecanismos de
processamento consecutivos, se sobrepondo no tempo, operando em uma
sequéncia de expressdes de acordo com algumas modalidades da invencgao.
Como mostrado na figura 18, as palavras, "is falling from the sky" sao forne-
cidas 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 conta o fator de confiabili-
dade para aquelas palavras, pode-se terminar com uma sequéncia de pala-
vras continua aparente tal como "is falling from the sky today at" com uma
laténcia fixa de 3 segundos.

A analise de ponderacao e o mecanismo de saida podem incluir
um ou mais algoritmos nas seguintes categorias bem como outras para de-
terminar quais palavras serao adicionadas a sequéncia de saida final. Por
exemplo, um algoritmo pode envolver ponderagao simples das palavras cen-
trais em um segmento com valores maiores do que as palavras nos limites
do segmento, indicadores acusticos e prosédicos ganhos do sinal de voz
original, andlise estatistica das palavras para serem fornecidas para reforgar
os pesos da saida mais provavel, regras gramaticais para selecionar a saida
mais provével', ou outros métodos de aprendizagem de maquina e estatisti-
cos.

Pontuador Automatico

Algumas modalidades da invencao envolvem insercao automati-

ca de sinais de pontuacdo em um texto nao pontuado. Um pontuador auto-

-matico &€ um sistema que insere sinais de pontuagao (pontos, virgulas, pon-

tos de interrogacao, pontos de exclamacao, apo6strofos, aspas, paréntesis,
elipses, ponto e virgula e dois pontos) em um texto ndo pontuado.

A figura 19 ilustra um sistema de voz para texto 1900 que inclui
um pontuador automatico de acordo com algumas modalidades da invengao.
Em algumas modalidades da invengao, texto ndo pontuado pode originar um
texto 1901, ou linguagem vozda 1902 que é em seguida transcrita para texto

por um sistema de reconhecimento de voz automatico 1803.
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O texto transcrito ou o texto nativo de 1901 é enviado para o
pontuador automatico 1905. O pontuador automatico 1905 cria um texto que
& mais facilmente legivel @ menos ambiguo devido a colocagéo correta de
sinais de pontuacao.

Em algumas modalidades da invengao, o pontuador automatico
1905 é acoplado com um banco de dados 1904 que contém dados de trei-
namento. O pontuador automatico usa um ou mais algoritmos Baysianos que
é treinado em uma grande quantidade de textos de treinamento que € pon-
tuado corretamente. Os padrées de pontuagdo nos dados de treinamento
sdo analisados para criar um conjunto de regras que descrevem os padrées
de pontuacgao no texto.

Uma vez que o pontuador tenha sido treinado em uma quantida-
de suficiente de texto, suas regras podem entdo ser aplicadas a um novo
texto para predizer onde devem ser inseridos sinais de pontuag&o.

Em algumas modalidades da invengdo o pontuador automatico
1905 compreende uma pluralidade de médulos de processamento. Como
mostrado, o pontuador automatico inclui um primeiro processador estatistico
1906, um segundo processador estatistico 1907 e um terceiro processador
estatistico 1908.

Em algumas modalidades, o primeiro processador estatistico
1906 identifica lugares onde a pontuagédo deve ser inserida baseada em re-
gras estatisticas. Um processo de treinamento é conduzido para desenvolver
as regras. O processo de treinamento envolve analise das correlagées entre
palavras especificas e sinais de pontuacdo em uma grande quantidade de
textos pontuados corretamente. O conjunto de regras € derivado desta anali-
se. O conjunto de regras pode entao ser aplicado a um novo texto nao pon-
tuado para predizer localizagbes provaveis para sinais de pontuacéo. A sai-
da deste processo € uma série de opinibes sobre onde os sinais de pontua-
¢ao devem ser inseridos. }

Em algumas modalidades, o segundo processador estatistico
1907 treina nas correlagdes de classes de palavra com sinais de pontuagao.

Este processo é baseado em um marcador de classe de palavra que analisa
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a estrutura das sentencas nos dados de treinamento e atribui um rétulo de
classe de palavra para cada palavra. Exemplos de rétulos de classe de pala-
vra sao substantivo, verbo, adjetivo, preposicéo, etc.

O processo em seguida constréi um conjunto de regras baseado
em suas observacdes de como certas classes de palavra se correlacionam
com sinais de pontuagdo. Em seguida o conjunto de regras pode ser aplica-
do a um novo texto. A saida deste processo € uma série de opinides sobre
onde devem ser inseridos sinais de pontuagao dentro do texto.

Em algumas modalidades, o terceiro processador estatistico
1908 utiliza ponderacdo baseada em extensées médias de sentencga. O ter-
ceiro componente do pontuador estatistico & baseado na quantidade de pa-
lavras que tipicamente formam sentengas em um texto particular. Como nos
outros processos, ele treina em uma grande quantidade de texto pontuado
corretamente. As regras sao desenvolvidas baseadas na quantidade de n-
gramas que ocorrem nas unidades de texto que s&o limitadas pela pontua-
cao.

Em algumas modalidades da invengéo, os resultados do primei-
ro processador estatistico 1906 e do segundo processador estatistico 1907
sdo dois conjuntos de opinides de onde a pontuagéo deve ser inserida em
um texto. Os resultados do terceiro processador estatistico 1908 sao entéao
usados como um tipo de desempate para resolver situagbées quando as de-
cisbes estdao em conflito. Por exemplo, se o primeiro processador estatistico
1906 prediz que um ponto é necessario ap6s a quinta palavra em uma se-
quéncia de palavras, e o segundo processador estatistico 1907 prediz que
um ponto & necessario apos a terceira palavra, os resultados do terceiro
processador estatistico 1908 devem ser chamados para tomar a decisao,
uma vez que é improvavel que ambos estejam corretos, porque seria forma-
da uma sentenga de duas palavras.

Em algumas modalidades, o terceiro processador estatistico
1908 atribui um peso maior para os resultados ou do primeiro processador
estatistico 1906 ou do segundo processador estatistico 1907 baseado em

seu conhecimento da extensao tipica de sentenca neste tipo de documento.
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Se as sentengas no tipo de documento sao tipicamente muito curtas, o ter-
ceiro 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 sao usualmente de cinco palavras ou mais longas, ele
dever atribuir maior peso a opinido gerada pelo primeiro processador estatis-
tico 1906.

Uma vez que a etapa de tomada de decis&o esta completa, o re-
sultado é passado para um modulo de decisdo 1909 que fara a deciséo final
sobre onde inserir pontuagdo, em conjunto com informagédo de um modulo
de pontuacdo baseado em regras 1910 e um mddulo de afastamento/pausa
1911.

Em algumas modalidades, um médulo de pontuacdo baseado
em regras 1910 usa um conjunto de regras sobre estrutura linguistica para
determinar onde sinais de pontuagdo devem ser inseridos no texto. O médu-
lo de pontuagéo baseado em regras 1910 é acoplado com um banco de da-
dos léxico 1916.

O moédulo de pontuagdo baseado em regras 1910 pode identifi-
car diversas classes funcionais de palavras, incluindo pronomes sujeitos,
pronomes objetos, pronomes relativos, modais, conjungdes, artigos defini-
dos, datas e certas categorias de verbos. Em algumas modalidades, o banco
de dados léxico 1916 inclui informacgéo de classe de palavra.

Uma vez que o programa tenha identificado um membro de uma
das categorias funcionais, ele prossegue para a pesquisa do contexto proxi-
mo, examinando em uma janela de texto que consiste no item identificado e
duas palavras precedentes e seguintes. Categorias especificas de palavras
ou classe de palavra que ocorrem na janela de contexto indicaréo a necessi-
dade de uma virgula em algum ponto na sequéncia de palavras. As regras
de linguistica servem como uma lista de instrugéo para onde as virgulas de-
vem ser inseridas. Como um exemplo, quando o programa identifica um pro-
nome sujeito (eu, ele, ela, nos, eles) ele verifica a janela de contexto para a
ocorréncia de outras categorias. Se, por exemplo, o pronome sujeito € pre-

cedido por um advérbio ou um participio (com certos participios de verbo
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esperados) o programa ira predizer que ali deve haver uma virgula apos a
palavra que precede a palavra identificada. O pontuador baseado em regras
pode processar uma sequéncia de palavras do texto ou um arquivo de texto
preexistente. A saida do pontuador baseado em regras € uma série de opi-
nides sobre onde devem ser inseridas virgulas.

Em algumas modalidades o médulo de afastamento/pausa 1911
é diferente dos outros componentes pelo fato de que sua entrada é um ar-
quivo de audio que contém voz humana. Os outros componentes operam
com texto, embora o texto possa ter sido originado como dados de audio que
foram entdo transcritos. O moédulo de afastamento/pausa 1911 opera na ob-
servacao de que na voz humana, mudangas de afastamento significativas
que acontecem sobre um curto periodo de tempo e s&o correlacionadas com
um periodo de siléncio séo usualmente indicativos de uma necessidade de
pontuagdo. Por exemplo, se um dado ponto de arquivo de audio mostra uma
queda abrupta no afastamento (30% ou mais) ocorrendo em um curto perio-
do de tempo (275 ms), que € um indicador provavel de que o orador encon-
trou o fim de uma sentenca.

A presenga de uma pausa seguindo este padrao tende a confir-
mar que uma localizagao para um sinal de pontuacéo foi identificada. O pon-
tuador de afastamento/pausa rastreia afastamento de um arquivo de audio e
sinaliza quando as condig¢des corretas foram alcangadas para indicar pontu-
acdo. O pontuador de afastamento/pausa fornece opiniées sobre onde sinais
de pontuacgdo devem ser inseridos.

Em algumas modalidades, o médulo de decisao 1909 recebe as
entradas do pontuador automatico 1905, pontuador baseado em regras
1910, e mddulo de afastamento/pausa 1911. Baseado em caracteristicas
conhecidas do tipo de texto, o0 médulo de decisao 1909 atribui pesos maiores
ou menores para cada um destes resultados para fazer uma determinagao
final sobre se uma pontuacao deve ser inserida ou nao em um dado ponto
do texto.
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REIVINDICACOES

1. Mecanismo de reconhecimento de voz, que compreende:

um analisador acustico para receber e digitalizar um sinal de co-
dificagao de voz;

um extrator de eventos para extrair eventos do dito sinal de voz,
em que os ditos eventos ou padrdes de eventos que sao altamente relevan-
tes no reconhecimento de voz; e

um modulo de reconhecimento de voz acoplado ao dito extrator
de eventos, em que o dito médulo de reconhecimento de voz usa eventos
para iniciar pelo menos uma agdo em resposta ao contetido detectado.

2. Mecanismo de reconhecimento de voz, de acordo com a rei-
vindicacdo 1, em que a dita agdo iniciada é a conversdo de contetdo de voz
do dito sinal em pelo menos uma sequéncia de texto.

3. Mecanismo de reconhecimento de voz, de acordo com a rei-
vindicagdo 1, em que a dita a¢do iniciada é suprimir saida de audio de um
sistema quando certas palavras séo detectadas.

4. Mecanismo de reconhecimento de voz, de acordo com a rei-
vindicagdo 1, em que a dita agdo iniciada é responder a comandos detecta-
dos.

5. Mecanismo de reconhecimento de voz, de acordo com a rei-
vindicagao 1, em que o dito extrator de eventos compreende adicionalmente:

um corpus de treinamento de dicgoes de voz digitalizada de
classes conhecidas;

uma pluralidade de detectores de atona, em que cada detector
de atona compreende um método para determinar a presenga de um evento;
e

um meio para montar um detector de conjunto, em que o dito de-
tector de conjunto compreende um grupo de detectores de atona que agindo
em conjunto sdo melhores na determinagao da presencga de um evento do
que qualquer dos detectores de atona constituintes.

6. Mecanismo de reconhecimento de voz, de acordo com a rei-

vindicacdo 5, em que o dito detector de conjunto € criado iterativamente u-
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sando um algoritmo de reforgo, deste modo formando um detector de con-
junto reforcado.

7. Mecanismo de reconhecimento de voz, de acordo com a rei-
vindicacéo 6, em que o dito extrator de eventos inclui um meio para simplifi-
car o dito detector de conjunto reforcado, deste modo formando um detector
de conjunto simplificado.

8. Mecanismo de reconhecimento de voz, de acordo com a rei-
vindicacao 7, em que o dito extrator de eventos inclui um meio para conver-
ter automaticamente o dito detector de conjunto simplificado em um detector
em cascata.

9. Mecanismo de reconhecimento de voz, de acordo com a rei-
vindicagéo 1, em que o dito extrator de eventos compreende adicionalmente
um meio para classificar voz em grupos perceptivos e retirar a ambiguidade
entre percepgdes alternativas.

10. Mecanismo de reconhecimento de voz, de acordo com a rei-
vindicagdo 1, em que o dito extrator de eventos compreende adicionalmente
um filtro para rejeitar regides de um sinal de voz digitalizado que nao conte-
nha eventos e que provavelmente nao resulte em detectores robustos.

11. Mecanismo de reconhecimento de voz, de acordo com a rei-
vindicagdo 1, em que o dito extrator de eventos compreende adicionalmente
um reconhecedor de sequéncia de eventos, em que o dito reconhecedor de
sequéncia de eventos detecta sequéncias de eventos.

12. Mecanismo de reconhecimento de voz, de acordo com a rei-
vindicagao 1, em que o dito extrator de eventos compreende adicionalmente
um detector de interpretagao alternativa configurado para reconhecer inter-
pretagbes alternativas de voz para fortalecer o reconhecimento, por exem-
plo, quando aspectos do sinal de voz estao corrompidos.

13. Mecanismo de reconhecimento de voz, de acordo com a rei-
vindicacdo 1, que compreende adicionalmente um mecanismo de sincroni-
zacao de sinal, que compreende:

um filtro de pré-segmentacéo para definir intervalos que séo u-

sados para sincronizar computagoes de caracteristicas;
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um meio para segmentaro dito sinal digitalizado baseado nas di-
ferencas perceptiveis dos intervalos, em que deste modo formam um sinal
segmentado; e

um extrator de caracteristica para extrair caracteristicas relativas
a eventos do dito sinal segmentado.

14. Mecanismo de reconhecimento de voz, de acordo com a rei-
vindicacdo 1, que compreende adicionalmente um pontuador automatico
para inserir pontuagado automaticamente em pelo menos uma sequéncia de
texto.

15. Método de reconhecimento de voz, que compreende:

estabelecer um treinamento de classificadores de atona baseado
nos exemplos de treinamento;

construir um conjunto de detectores;

receber um sinal de voz;

digitalizar o dito sinal de voz;

processar o dito sinal de voz com o uso do dito conjunto de de-
tectores de atona, em que deste modo reconhece a presenca de pelo menos
um evento, em que o dito evento compreende um padréo no dito sinal de
voz que é altamente relevante no reconhecimento de voz; e

processar os ditos eventos para reconhecer voz.

16. Método de reconhecimento de voz, de acordo com a reivin-
dicacao 15, em que a etapa de construir um conjunto de detectores compre-
ende as etapas de:

armazenar uma pluralidade de sinais de voz, em que os ditos si-
nais de voz compreendem exemplos de treinamento armazenados em um
sistema de reconhecimento de voz automatico;

extrair padrées de evento a partir da dita pluralidade de sinais de
voz, em que os ditos padrées compreendem localizagbes caracteristicas dis-
tintas nos ditos sinais de voz;

acessar uma amostra da dita pluralidade de sinais de voz que
tenha padroes de evento correspondentes;

alinhar eventos de sinais de voz individuais dentre as amostras,
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em que o dito alinhamento compreende alinhar os ditos eventos dos ditos
sinais de voz individuais baseado temporariamente nos ditos padrées de
evento correspondentes;

opcionalmente ajustar os ditos sinais individuais para uma dura-
¢ao temporal comum;

avaliar a efetividade de uma pluralidade de detectores de atona
na detecgédo dos ditos padrées de evento; _

aplicar um esquema de ponderacgéo a dita pluralidade de detec-
tores de atona, em que os detectores de atona mais efetivos recebem os
maiores pesos;

adicionar pelo menos um detector de atona a dita pluralidade de
detectores de atona; e

iterar as ditas etapas de:

acessar uma amostra da dita pluralidade de sinais de voz que
tem padrées de evento correspondentes;

alinhar eventos de sinais de voz individuais dentre as amostras,

opcionalmente ajustar os ditos sinais individuais para uma dura-
cao temporal comum;

avaliar a efetividade de uma pluralidade de detectores de atona
na detecgao dos ditos padroes de evento;

aplicar um esquema de ponderagao a dita pluralidade de detec-
tores de atona baseada na efetividade relativa dos ditos detectores de atona;
e

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

em que a dita etapa de iteragé@o é executada até que a dita efeti-
vidade do dito esquema de ponderagao execute um conjunto padrao de efi-
ciéncia para detectar os ditos padrdes de evento.

17. Método, de acordo com a reivindicagao 16, em que a etapa
de acessar uma amostra da dita pluralidade de sinais de voz que tem pa-
droes de eventos correspondentes compreende adicionalmente identificar

regibes automaticamente na dita pluralidade de sinais de voz que conte-
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nham os ditos padrées de eventos, que compreende as etapas de:

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

opcionalmente ajustar as duragbes de cada sinal de voz indivi-
dual da pluralidade de sinais de voz para um;

projetar centros de silaba efou outras localizagbes de eventos
dos ditos sinais de voz individuais dentro do mesmo eixo de tempo na forma
de centros de silaba projetados e localiza¢des de evento projetadas; e

identificar regides no dito eixo do tempo que tenham uma con-
centracdo de centros de silaba ou outras localizagbes de evento na forma de
regides na dita pluralidade de sinais de voz que contém os ditos padroes de
evento.

18. Método, de acordo com a reivindicagao 15, em que a etapa
de acessar uma amostra da dita pluralidade de sinais de voz que tem pa-
drées de eventos correspondentes compreende adicionalmente identificar
regibes automaticamente na dita pluralidade de sinais de voz que conte-
nham os ditos padroes de eventos, que compreende as etapas de:

acessar um conjunto de treinamento;

converter o dito sinal de voz dentro de regides do espaco tempo-
trajetéria que contém todos os eventos dos exemplos de treinamento positi-
VO;

computar os contadores de exemplos negativos para todas as
regioes;

selecionar uma regido do espago tempo-trajetéria com menos
eventos dos exemplos de treinamento negativos;

eliminar exemplos negativos sem eventos na regiao selecionada
de consideragéo adicional; e

repetir as etapas de:

computar os contadores de exemplos negativos a partir de e-
xemplos negativos remanescentes em cada regiao;

selecionar uma regido do espago tempo-trajetéria com menos

eventos dos exemplos de treinamento negativos; e
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eliminar exemplos negativos sem eventos na consideragéo adi-
cional de forma de regiao selecionada;

até que seja criada uma cascata que opere perfeitamente no dito
conjunto de treinamento.

19. Método para operar dois ou mais sistemas de reconhecimen-
to em série, em que os ditos dois ou mais sistemas de reconhecimento de
voz executam deteccdo e andlise de um sinal de voz nos intervalos de tem-
po sobrepostos, o dito método que compreende:

configurar os intervalos de tempo para serem usados em cada
mecanismo de reconhecimento de voz, em que os ditos intervalos sao re-
configuraveis;

configurar a sobreposi¢io dos intervalos, em que a sobreposi¢ao
é reconfiguravel, e em que a sobreposi¢do é ajustada para refletir as partes
mais ricas em informacao do dito sinal de voz;

encaminhar a dita deteccao e analise entre os ditos mecanismos
de reconhecimento de voz,

ponderar os resultados dos ditos mecanismos de reconhecimen-
to de voz, em que um peso mais alto é dado aos resultados tomados do
meio do intervalo, e gerar pelo menos duas opinides como a identidade das
palavras dentro de um Unico intervalo de tempo; e

determinar qual opinido das pelo menos duas opinibes estima
melhor uma representacéo do dito sinal de voz.

20. Mecanismo de reconhecimento de voz, que compreende:

um analisador acUstico para receber e digitalizar um sinal de voz
na forma de uma dicgao digital,

um moédulo de reconhecimento de voz acoplado ao dito analisa-
dor acustico, em que o dito médulo de reconhecimento de voz converte a
dita dicco digital em pelo menos uma sequéncia de texto;

um mecanismo de pontuagdo automatica acoplado com um ban-
co de dados que contém dados de treinamento, em que o dito mecanismo
de pontuacéo automatica inclui pelo menos um processador estatistico para

adicionar a pontuag&o a dita sequéncia de texto com o uso dos ditos dados
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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 regras adi-
ciona pontuacao a dita sequéncia de texto usando regras do dito banco de
dados de regras lexicais na forma de texto pontuado baseado em regras; e
um médulo de decisao para determinar se o dito texto pontuado
ou dito texto pontuado baseado em estatistica produz um resultado pontua-

do melhor.
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RESUMO
Patente de Invengéo: "SISTEMA E METODO PARA CONVERSAO AUTO-
MATICA DE VOZ PARA TEXTO".

Reconhecimento de voz é executado préximo a tempo real e
aprimorado pela exploracao de eventos e sequéncia de eventos, empregan-
do técnicas de aprendizado de maquina que incluem classificadores, conjun-
tos, detectores e cascatas e usando grupos perceptivos. Reconhecimento de
voz também é aprimorado usando processamento em série. Um pontuador

automatico injeta pontuacao em sequéncias de texto reconhecidas.
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