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Resumo

Atualmente os sistemas de reconhecimento de fala baseadd8I®1s sao utilizados em diversas
aplicacdes em tempo real, desde telefones celulares atbéweis. Nesse contexto, um aspecto im-
portante que deve ser considerado é a complexidade dos Hdi®l esta diretamente relacionada
com o custo computacional. Assim, no intuito de permitir hcapdo préatica do sistema, é inte-
ressante otimizar a complexidade dos HMMs, impondo-seigést em relacédo ao desempenho no
reconhecimento. Além disso, a otimizagcéao da topologia @itapte para uma estimagao confiavel
dos parametros dos HMMs. Os trabalhos anteriores nestaiiizam medidas de verossimilhanca
para a obtencéo de sistemas que apresentem um melhor cosgwrantre resolucdo acustica e ro-
bustez. Este trabalho apresenta o novo Algoritmo para Bdigéio de Gaussianas (GEA), o qual €
baseado em uma analise discriminativa e em uma analiseanfesira a determinagdo da complexi-
dade mais apropriada para os HMMs. O novo método € compaoadm cCritério de Informacéo
Bayesiano (BIC), com um método baseado em medidas de entropiayra método discriminativo
para o aumento da resolucdo acustica dos modelos e comarmasstontendo um numero fixo de
Gaussianas por estado.

Palavras-chave Algoritmo para Eliminacdo de Gaussianas, HMM, robustemmexidade dos
modelos.

Abstract

Nowadays, HMM-based speech recognition systems are usadny real time processing ap-
plications, from cell phones to automobile automation. His tontext, one important aspect to be
considered is the HMM complexity, which directly deternsriee system computational load. So, in
order to make the system feasible for practical purposésjrteresting to optimize the HMM size
constrained to a minimum acceptable recognition perfoo@afurthermore, topology optimization
is also important for reliable parameter estimation. Rngsiworks in this area have used likelihood
measures in order to obtain models with a better compromassden acoustic resolution and ro-
bustness. This work presents the new Gaussian Eliminatigoriéhm (GEA), which is based on a
discriminative analysis and on an internal analysis, fdedining the more suitable HMM com-
plexity. The new approach is compared to the classical Bagdsformation Criterion (BIC), to an
entropy based method, to a discriminative-based methaddoeasing the acoustic resolution of the
HMMs and also to systems containing a fixed number of Gausgianstate.

Keywords: Gaussian Elimination Algorithm, HMM, robustness, modatplexity.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Importancia da Area de Reconhecimento de Fala

Os sistemas de reconhecimento de fala tém sido utilizadaversas aplicacdes e com diferen-
tes propositos. Tais aplicacdes tém como objetivo auxdlieralizacéo de varias tarefas, como por
exemplo a elaboracdo de textos a partir da conversao dengasttaladas para sentencas escritas,
0 acionamento de dispositivos eletrdnicos embarcados &maueis, a discagem por comando de
voz em telefones celulares, etc. Além disso, podem pertaitibém que tais tarefas possam ser re-
alizadas facilmente por portadores de deficiéncia fisioatribuindo dessa forma para uma melhor
gualidade de vida.

E factivel que nos proximos anos ou décadas, os sistemasatdeeimento de fala multi-modais
(que utilizam sinais de fala e imagens) juntamente com ¢snsé&s de sintese de fala, tornar-se-ao
cada vez mais integrados para a composi¢cao de um sistemi@eagao unificado cujas entradas e
saidas serdo audio e video.

Assim, alguns aspectos fundamentais devem ser considepatda que os sistemas de reconhe-
cimento se tornem cada vez mais presentes e integrados,oelutqgs e servicos freqientemente
utilizados no cotidiano, como uma interface simples e analp@ntre a aplicacéo e o usuario.

1.2 O Contexto

As aplicagdes de reconhecimento de fala se encontram, emsat@sos, embarcadas em sis-
temas cujas limitagGes séo dadas pela arquitetura e cagacitt processamento dos dispositivos
eletrénicos. Dessa forma, devem existir restrices engdela complexidade dos sistemas de reco-
nhecimento, e a0 mesmo tempo imposicdes sobre 0 desempent@sco.

Os sistemas de reconhecimento de fala podem apresentesadivgraus de complexidade, em

1



2 Introducéo

funcéo do objetivo para o qual sdo desenvolvidos. Em gesaad @s tarefas de reconhecimento de
comandos de voz, é possivel se obter sistemas mais simptpgedis projetados para o reconheci-
mento de fala continua, por exemplo. Porém, em ambas, ohrecedor precisa operar em tempo
real e atender as limitagfes fisicas de memodria e de pravestado sistema no qual se encontra
implementado (PCs, DSPs, etc.). Dessa forma, independenteia finalidade, os sistemas de reco-
nhecimento de fala devem possuir a menor complexidadevebssd intuito de atender as limitacdes

praticas de implementacao.

A complexidade do sistema deve ser determinada de acordm aeeempenho observado du-
rante o reconhecimento de fala. Em geral, 0 aumento da criti@tie do sistema é acompanhado
pelo aumento de desempenho até um certo ponto, além do qiedspoobservar uma diminuigao
no desempenho. Por outro lado, a medida que se diminuiarhittiente a complexidade do sis-
tema, o processo de treinamento torna-se mais dificilaRtarta determinacéo da complexidade esta
diretamente relacionada com o desempenho do sistema.

1.3 A Motivacao

O custo computacional do processo de reconhecimento estardente relacionado a complexi-
dade dos HMMs gue constituem o sistema, e a necessidade beessistemas de reconhecimento
de fala compactos e com o maior desempenho possivel, nastivarestudo das técnicas para a de-
terminacao da topologia dos HMMs, no intuito de se deternsisiemas de reconhecimento que
apresentem um melhor compromisso entre tamanho e desempenh

Neste contexto serdo implementados trés métodos presenliésratura para a determinacao da
topologia de HMMs, e também sera introduzido um novo métaata psta finalidade, que incorpora
conceitos relacionados com a eliminacédo do excesso de gacdnpresentes em alguns modelos e
ao mesmo tempo com a discriminabilidade dos mesmos.

A idéia basica que sustenta o novo método se aproxima dogiorgta parciménia (Bie03), no
sentido que busca a realizacdo do treinamento do sisten@adizdo do menor grau de liberdade
possivel, porém nao utiliza o ajuste dos modelos aos dadwwsidamento como medida para esco-
lha da topologia. Assim, diferentemente de tal principimoso método busca a determinacéo da
menor complexidade que maximize a discriminabilidade dodeatos e que minimize a existéncia
de parametros excedentes nos modelos. Dessa forma, pobées@m melhor aproveitamento do
algoritmo de treinamento baseado em MLE, e ao mesmo tempaiusla simplicidade e velocidade
do mesmo.

O novo método sera apresentado para o problema especifieoatdecimento de fala continua
e utilizando HMMs, mas o0s conceitos que serdo introduzidaem ser estendidos, em primeira
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instancia, para qualquer modelo estatistico baseado emrande Gaussianas

1.4 O Embasamento na Literatura

O problema de modelagem estatistica possui alguns asppedadependem da tarefa especi-
fica para a qual os modelos sao obtidos. Um problema classeE@mgcisa ser contornado € o da
sobre-parametrizacéao (Agu00), que pode ocorrer em modetogrande grau de liberdade, ou seja,
modelos com um numero excessivo de parametros. Em gesmmtalelos apresentam baixa taxa
de erro de treinamento, devido a alta flexibilidade, mas erdpsenho do sistema utilizando dados
de teste é quase sempre insatisfatorio. Por outro lado,logodem um nimero de parametros insu-
ficiente ndo podem nem ao menos ser treinados. Neste postryvakse que deve ser atingido um
equilibrio entre a treinabilidade e robustez do modelo, aléree obter um sistema com um desempe-
nho elevado. No contexto de reconhecimento de fala, utkza taxa de reconhecimentaeturacy
como medidas de desempenho, e no contexto do trabalhaatg#éi o nimero total de componentes
Gaussianas como medida do tamanho do sistema.

Outro aspecto importante que deve ser considerado € quereagdd confiavel de parametros
€ realizada somente quando existem dados suficientes disjgopara tal tarefa (RJ93). Sabendo-
se que a base de dados de treinamento normalmente apresenianero diferente de amostras
de cada fone, € razoavel se esperar que o0 nimero de amospasnideis seja também um fator
limitante para o aumento do niumerodaasters(equivalente ao nimero de componentes Gaussianas)
no modelo de uma determinada unidade acustica. Dessa fdep@ndendo do nimero de amostras
disponiveis, deve-se aumentar ou diminuir a resolucactiaaidos modelos HMM no intuito de
se realizar uma estimacao de parametros confiavel. Alér,dissomplexidade das fronteiras das
distribuicdes dos parametros acusticos também deternmanero de componentes necessario para
modelar corretamente as diferentes classes.

Existem também argumentos de ordem prética (LLNB04) guesiash a idéia de se determi-
narem modelos HMM com um numero variado de Gaussianas ppcesO custo computacional
esta diretamente relacionado com o nimero de componentssi@aas presentes no sistema. Como
consequéncia imediata, o nUmero de operacfes e a memd&ssAga para a realizacao das mesmas
aumenta com 0 numero de componentes. Portanto, as raz0atideza tedrica e pratica apresenta-
das acima servem como base de sustentacdo para a idéia dersenamodelos acusticos com um
namero variado de componentes Gaussianas por estado.

Os métodos mais comuns presentes na literatura para a deteéim da topologia de modelos
estatisticos se encontram baseados na teoria da inforreag@dificacédo, na teoria Bayesiana e na
verossimilhanca completa (FJ02). NDnimum Description LengtfMDL) (FJ02; Ris89; KTSS98;
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TKS99) e oAkaike Information Criterion{AIC) (Aka74; MA94; WL94) sdo exemplos do primeiro
caso. OBayesian Information CriterioiBIC) (Sch78; CS00; CG98; BHS02), que é formalmente
equivalente ao MDL, € um exemplo do segundo caso, enquameinslos baseados em medidas de
entropia (CU93; CS96) sdo exemplos do terceiro caso.

No problema especifico de reconhecimento de fala, os métmo®g ou variacdes dos mes-
mos podem ser empregados para a determinacéo da topolagraatielos acusticos de fones in-
dependentes ou dependentes de contexto, palavras, etm didéo, é bastante comum no caso
dos fones dependentes de contexto em LVCSR, a utilizacghaoleetic decision tree-based state
tying, para fusdo de estados de modelos distintos, de acordo d@@mosrde similaridade fonética
(OWW94; YOW94; WOY94; RCO00).

1.5 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é a determinacéao dalagode HMMs para a obtencéo de
sistemas de reconhecimento de fala continua que apresentenelhor compromisso entre comple-
xidade e desempenho. Além disso, o enfoque do processo gatareminacao da topologia pode ser
dado na economia de parametros, no desempenho durantenbeeirnento, ou em um caso inter-
mediario, na busca pela maior economia desde que atendidimianminimo de desempenho para
0 sistema.

Neste sentido, um novo Algoritmo de Eliminacdo de GaussigdG&A) serd apresentado e 0s
resultados serdo comparados com os obtidos através des ouétodos presentes na literatura, e
também com a estratégia de se utilizar um namero fixo de coempes Gaussianas por estado.

1.6 Descricao do Trabalho

O trabalho se encontra dividido em 7 capitulos. O Capitula@samtara uma revisdo da teoria de
modelos de Markov e Modelos Ocultos de Markov, mostrandaiasipais diferencas entre ambos
e justificando a aplicacdo dos HMMs para o problema de recimieato de fala.

O Capitulo 3 apresentara as bases de dados utilizadas nosrexgies e especificara os detalhes
da implementacéo do sistema de treinamento de HMMs corgtibaseado em MLE. Além disso,
também seréo discutidos alguns resultados observadosralpatados gerados artificialmente, rela-
cionados com o ajuste dos parametros do modelo durante egside treinamento.

Na sequéncia, o Capitulo 4 apresentara os resultados ohtidués de alguns métodos presentes
na literatura, inclusive os fornecidos pelos sistemas guééen um namero fixo de Gaussianas por
estado.
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A versdo inicial do novo método GEA ser& apresentado no Gafbte algumas modificacdes
na proposta original serdo apresentadas e justificadas ntuloap

Por fim, o Capitulo 7 apresentara as principais conclusbesatlalho e os pontos que ainda
requerem investigagdes, como motivacdo para trabalhasfut



Capitulo 2

Revisao Teorica

2.1 Introducéao

As abordagens iniciais dos sistemas de reconhecimentdederfam baseadas em técnicas utiliza-
das em diversos problemas de reconhecimento de padrées poomexemplo o método demplates
A idéia basica era estabelecer um padréo de referénciaéstda extracdo de médias, e para cada
padrdo novo desconhecido, medidas de distancia especnaligilizadas como forma de compa-
racdo com os padrées conhecidos. Além disso, técnicas deapracao dinamicaDynamic Time
Warping eram utilizadas para realizar alinhamentos temporaigtdo de compensar o efeito de
diferentes taxas de locucé&o obtidas por diferentes loesi®para diferentes repeticdes de um mesmo
padr&o acustico (fones, palavras, etc.). E importantadastjue a utilizacdo do métodoteenplates
€ bastante eficaz em diversas aplicacdes dentro da areadbeemnento de padrdes. Entretanto, tal
abordagem pode ser classificada como ndo-paramétrica aderaacao dos sinais estocasticos de
fala inerente as representacdes wwsplate® freqlientemente inadequada.

Os sistemas de reconhecimento de fala, atualmente, séadoasem Modelos Ocultos de Mar-
kov (HMMs), que foram propostos inicialmente no final da diécde 1960 e comeco da década de
1970 (BP66; Bak75). Desde entéo, outras ferramentas matas&m sido utilizadas neste sentido,
como por exemplo Redes Neurais Artificiais, porém os sistelasconhecimento de fala considera-
dos como referéncias na literatura (Cam02; LH89b; CEM&® empregam HMMs na modelagem
acustica.

A suposicao inicial do processo de modelagem estatisticse éinal de fala pode ser carac-
terizado como um processo aleatorio parameétrico e que aspas podem ser estimados atraves
de técnicas, cujos objetivos sdo definidos a priori, comceegemplo o método de maximizagéo de
verossimilhanca (MLE) e o método discriminativo (MMIE, MGHc¢.) (BBdSM86; LER90). Assim,
os parametros dos HMMs podem ser estimados de forma quansiodélo treinamento, o sistema
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seja capaz de realizar o reconhecimento de fala, atravésdieds utilizadas para a decodificacao
dos sinais acusticos, e apresentar um desempenho saitisfedarefa para a qual foi desenvolvido.

Os HMMs modelam de forma eficiente a variabilidade tempoealgacial dos padrdes acusticos,
ou seja, as diferentes realizagfes da mesma unidade acfisties, palavras, etc.) e as diferentes
unidades acusticas parametrizadas e representadas enpago dg caracteristicas. Assim, alguns
aspectos conceituais dos HMMs devem ser apresentados tidoseg® embasar a utilizacdo de tal
ferramenta para o problema de reconhecimento de fala. Aiso,dleve-se também apresentar uma
breve revisdo das Cadeias de Markov no intuito de observairagyais diferencas entre tais modelos
e 0s HMMs.

2.2 Cadeias de Markov

Um processo aleatorid (¢) € definido como Markoviano de primeira ordem se o futuro de pro
cesso, para uma dada condicéo do presente, independe dd@ass seja, para instantes de tempo
arbitrariost; < ty < -+ <ty < tx+1, 0 processo de Markov é descrito por

P [X (tk+1> = :L’k+1|X (tk) =Ty .. ,X (tl) = ZL’l] =P [X (tk+1) = I’k+1|X (tk) = ZL‘k] s (21)

seX (t) for discreto, e é descrito por

P [CL <X (tk—i-l) < b‘X (tk> = Tk, - .- ,X (tl) = 131] =P [CL <X (tk+1> < b|X (tk) = l’k] s (22)

seX (t) for continuo.

Além disso, se 0 processo aleatdrio de Markov assumir um roifiteto de estados, € entéo
definido como Cadeia de Markov (Pap84; LG94). AssimXsg) for uma Cadeia de Markov de
primeira ordem, entdo a funcao distribuicdo cumulativa (CB#hjunta, para um caso particular
considerando apenas 3 instantes de tempo, pode ser debnida c

P[X (t3) = x3, X (tg) = w0, X (t1) = x1] =
PX (t3) = 23| X (t2) = 20, X (t1) = 21| X P[X (t2) = 29, X (t1) = 1] =
PX (t3) = x3| X (ta) = @] X P[X (t2) = 29, X (t1) = 1],
(2.3)
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onde uma simplificacdo pode ser obtida pela definicdo de pilatzade condicional (Teorema de
Bayes)

P[A,B] = P[B,A] = P|A|B] x P[B] = P|B|A] x P[A], (2.4)

e pelo fato de se assumir que o processo € Markoviano de paioreiem (o estado atual do processo
depende apenas do estado no instante anterior).
Deve-se notar na Equacao (2.3) que

PIX (t2) = 29, X () = 1] = P[X (t2) = 22| X (t1) = 2] X P[X (t1) = 3], (2.5)

e substituindo (2.5) em (2.3), obtém-se entédo

P [X (tg) = [L‘3,X (tg) = l’g,X (tl) = 271] =
P[X (t5) = 23| X (t2) = 2] x P[X (t2) = 22| X (1) = 21] x P[X (1) = 21] .
(2.6)

Pode-se generalizar a Equacgéao (2.6), por inducao, parasocoamk + 1 instantes de tempo, e
dessa forma se obtém

P[X (tk—H) = xk?-i-laX (tk) = Tpy .- 7X (tl) = 1’1] =
PIX (trer) = 20| X (8) = 2] .. P[X (£2) = 22| X (1) = 21] X P [X (t1) = 1] .
(2.7)

Assim, é possivel calcular a probabilidade da ocorréncianda seqiiéncia de eventos de uma
Cadeia de Markov, na qual cada estado do processo esta dssacie evento, e ambos sdo conhe-
cidos.

2.3 Modelos Ocultos de Markov (HMM)

Os modelos de Markov possuem algumas restricdes consgitoano por exemplo o fato de cada
estado estar associado a um evento conhecido de forma degtica, que limitam a utilizagéo de tais
modelos em diversos problemas de interesse. Assim, podastander tais conceitos no intuito de
incluir o caso onde cada evento observado € uma funcéo plisbeé do estado do processo, ou seja,
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a sequéncia de eventos pode ser observada, mas os estadoseds@que geraram tal seqiéncia sao
ocultos, o que caracteriza em primeira instancia os Modetnstos de Markov (HMMs).

Neste cenario, torna-se entdo necessario saber como theterrm HMM capaz de explicar a
sequéncia de eventos observados, como estabelecer gpoadéscia entre os estados do modelo e
0s eventos observados e quantos estados devem existir mboyeehtre outras questdes.

Um dos parametros que caracterizam os HMMs € o numero deosstadnodelo, que freqlien-
temente possui um significado fisico. Um exemplo ilustcapede ser encontrado na modelagem
dos fonemas de uma determinada lingua para a finalidade dehesimento de fala. Em geral,
esta modelagem é realizada por HMMs contendo 3 estadosognidi@eiro e o terceiro estado tem
como funcdo modelar as transi¢cdes entre os fonemas e assefeitoarticulacdo da fala, e o estado
intermediério tem a funcdo de modelar a parte mais estayaiodiucao acustica do fonema.

Além disso, as probabilidades de transi¢éo de estagosas verossimilhancaB; (o;) obtidas
para cada evento observagee as probabilidades iniciais dos estados, pafa< i, j < N,, em que
N, é o nUumero total de estados nos modelos, também caractergzBiMs.

Neste ponto, uma vez estabelecidos os parametros que defndMMs, surgem trés problemas
gue precisam ser resolvidos a fim de que os modelos possatiligadas em aplicacdes praticas.

* Problema 1

— Dada uma sequéncia de eventos observados e dado um modelogagquestio esta
ligada ao calculo da probabilidade da sequéncia obseread#db gerada pelo modelo,
ou seja, determinar uma medida de quéo proxima a seqléncizsde/acdes se encontra
do modelo. A solucao para este problema pode ser obtida lgeloteno forward (RJ93).

* Problema 2

— A segunda questéo esta relacionada com a determinacaoitmnesigde estados ocultos,
associada aos eventos observados. Na realidade podem divestsas sequéncias de
estados possiveis, porém deve-se estabelecer um cridaia gscolha da sequéncia mais
provavel, como por exemplo aquela que fornecer a maior sgnidbangaP (O |)), em
queO é a sequéncia de observagdeséo conjunto de parametros que define o modelo.
A solucéo para este problema pode ser obtida pelo algorienatdrbi (RJ93).

* Problema 3

— A terceira questdo esté relacionada com a estimacao dorgtand do modelo, os quais
devem ser ajustados de acordo com um método de treinamehts, MMIE, MCE,
dentre outros), de tal forma que o sistema apresente um gesbm satisfatério para a
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aplicacao pratica. A solucéo para este problema, via MLBe per obtida pelo algoritmo
Baum-Welch (RJ93; BJM83; BBASM86; PB02).

Os algoritmos citados como solugdes para os trés problenosaMddelos Ocultos de Markov
serdo apresentados no Capitulo 3.

2.4 Metodologia

O primeiro passo para realizacao dos experimentos noardaigatingir o principal objetivo deste
trabalho, que consiste na determinacdo de sistemas dehezwmento de fala que apresentem um
melhor compromisso entre tamanho e desempenho, é a esadlhaalde dados para o treinamento e
para os testes. Assim, utilizaram-se duas bases de dagosidisis no Laboratorio de Processamento
Digital de Fala do DECOM/FEEC/Unicamp. As bases possuem teaisiicas diferentes, desde a
lingua de origem até quantidade de dados disponiveis. A partais bases ser& possivel avaliar a
eficiéncia do novo método que sera apresentado, de acordosdiferentes aspectos de cada base.

Um conjunto de dados gerados artificialmente também sdidadt no intuito de permitir a
visualiza¢do do comportamento do sistema de treinamertidtids continuos, do ponto de vista do
ajuste dos parametros dos modelos, assim como do pontotdelaigicializacdo dos parametros.

Além disso, um sistema de treinamento de HMMs continuos égesénvolvido no intuito de
permitir uma maior assimilacdo dos problemas préticos géeimentacéo e também para facilitar os
testes posteriores com as técnicas de sele¢ao de topaogiasodelos, que constituem o principal
foco deste trabalho.

Trés métodos presentes na literatura serdo implementadas mleterminagcéo da topologia dos
modelos HMMs. Esses métodos, juntamente com os sistemsandorum numero fixo de Gaussi-
anas por estado (referéncia), serdo utilizados para cagipes com o0 nhovo método proposto neste
trabalho. Serdo avaliados o desempenho e o tamanho dosasstbtidos através de cada método.

O processo de decodificacao seré realizado a partir da gdlapta um sistema desenvolvido em
um trabalho anterior (Yno099), e também através das ferrasele um sistema de reconhecimento
de fala que € utilizado como referéncia na literatura (CambD@nbém serdo empregados diferentes
modelos de linguagem no processo de decodificacdo, impamdessa forma diferentes restricoes
ao processo de reconhecimento, a fim de se avaliar a robustd2MMs e separar melhor o efeito
do modelo de linguagem do efeito da selecdo de topologia.

O novo método sera apresentado, desde a proposta iniczalilitda versao, no intuito de mostrar
a evolucao da pesquisa no sentido de se determinar medidaspnapriadas para o processo de
selecdo de estrutura, e também estimular a continuidadalolilio em diversos aspectos.
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No final do trabalho, serdo avaliados alguns resultadosriaupes do ponto de vista fonético,
no que diz respeito a segmentacdo automatica via alinhanfiengiado de Viterbi, e a relacdo dos
mesmos com o reconhecimento de fala.

Os detalhes da metodologia e dos experimentos, assim conéiseados resultados, serédo apre-
sentados em cada capitulo, & medida que os novos conce#asifiroduzidos.



Capitulo 3

Base de Dados e o Sistema de Treinamento de
HMMs Continuos Desenvolvido

3.1 Introducéao

O ponto de partida para qualquer processo de modelagenstssgatonsiste na aquisicdo de
dados do sistema para o qual se deseja obter um modelo e resgmotento inicial dos mesmos,
de tal forma que as caracteristicas mais relevantes sejmaidas. Neste trabalho foram utilizadas
duas bases de dados: uma base de fala continua em portugd@siil¢Y n099), e outra base de fala
continua do inglés dos Estados Unidos (TIMIT) (Zha93; KVYZ8VZ91; Nil94; LH89b; PB02).
Tais bases possuem um conjunto de frases foneticamentecbatias de forma que os fonemas da
lingua de origem aparegcam com aproximadamente a mesmami@gil Além disso, a quantidade
de frases disponiveis para o treinamento é um fator impertqure deve ser considerado durante o
processo de treinamento, pois a limitacdo na quantidade&aenacéao disponivel acerca do sistema
€ um fator restritivo para alguns pontos do processo de rageel, tais como a determinacao da
complexidade dos modelos e a escolha das unidades ac\{&tivas independentes ou dependentes
de contexto). Sob este aspecto, a base de dados em Portada&epconsiderada pequena, enquanto
a TIMIT pode ser considerada uma base grande (aproximaderBezes maior do que a base em
Portugués). As principais caracteristicas de cada bade apresentados neste Capitulo, assim como
as implicac@es de tais caracteristicas para o treinamesttbahecimento de fala continua.

Os principais objetivos deste trabalho estéo relacionemmso processo de treinamento de HMMs
continuos para sistema de reconhecimento de fala contjrdesga forma, desenvolveram-se todas
as etapas necessarias para a obtencdo dos modelos acastiEsa extracdo de parametros até o
algoritmo de Baum-Welch, que realiza um treinamento basead@LE. Os algoritmos de decodifi-
cacao foram adaptados de um trabalho anterior (Yno99) edasfentas do HTK (Cam02), a fim de

13
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se ter uma referéncia para comparacdo com outros trabakeesnpes na literatura. Neste Capitulo
também sera descrito o algoritmo de Viterbi, além dos m&idéotreinamento de HMMs continuos.

3.2 Base de Dados

Os experimentos realizados neste trabalho utilizaram loiasess de dados, no intuito de se avaliar
0 processo de treinamento de acordo com a quantidade dediaposiveis e de se ter segmentacdes
de referéncia, permitindo a avaliacéo da qualidade dasesgggoes geradas automaticamente e que
serdo utilizadas no processo de treinamento. Sabe-se geaf&iéncia de dados se torna um fator
critico para a modelagem a medida que se aumenta a resotigdicza dos modelos, e neste ponto 0s
métodos para a determinacéo de topologia passam a desemperehfuncéo de grande importancia
no processo de treinamento: ajustar o tamanho dos modelenéidpde de informacgé&o disponivel
para o treinamento e a complexidade das distribuices ragesfe caracteristicas acusticas.

3.2.1 Base de Dados Pequena em Portugués do Brasil

A base de dados pequena de fala continua é constituida desé6t@hcas foneticamente balan-
ceadas, das quais 1200 s&o utilizadas para o treinamenfopaddtestes. E importante notar que no
conjunto de 1600 sentencas, existem apenas 200 frasesadigthSM92), elaboradas a partir de um
vocabulario contendo 694 palavras.

As sentencas foram produzidas por 40 locutores, sendo 2&xdasasculino e 20 do sexo femi-
nino. Além disso, as sentencas de treinamento e as de testefiooduzidas por diferentes locutores.
Entretanto, deve-se destacar que todas as frases utdimadaentencas de teste foram utilizadas tam-
bém nas sentencas de treinamento. Os sinais acusticosdorastrados a 11025Hz, com 16 bits por
amostra. Outro ponto importante diz respeito a origem dostéoes presentes na base que, neste
caso, sao predominantemente do estado de S&o Paulo ef@athase ndo cobre aspectos fonéticos
e linglisticos de todas a regides do Brasil.

As 1600 sentencas possuem as respectivas transcricogsdsmeradas manualmente, utilizando
35 unidades fonéticas distintas da lingua portuguesamiss processo de modelagem, serao de-
terminados 36 HMMs para representar os 35 fones indepasgidatcontexto e mais o siléncio. A
Tabela 3.1 mostra os fonemas da lingua portuguesa que sediatios, de acordo com a classifi-
cacdo dos mesmos. Além disso, cada fone ser4d modelado poMihddm trés estados, 0s quais
também se encontram especificados.

Tal base foi utilizada nos experimentos para a obtencaostenss de reconhecimento de fala
continua independentes de locutor, considerando apenes iiadependentes de contexto durante a



3.2 Base de Dados 15
Tab. 3.1: Simbolos fonéticos, simbolos utilizados nastagdes fonéticas e exemplos.
Classe Simbolo | Simbolo Utilizado Exemplo Estados

Fonético| nas Transcricdes do HMM

Vogal a a acdo =asanun 4-6
Vogal e e eleito =eleytu 10-12
Vogal € E pele=pEly 13-15
Vogal [ [ sido=sidu 19-21
Semi-Vogal j y flui=fluy 22-24
Vogal o] o] boa=boa 28-30
Vogal o) O copa=kOpa 31-33
Vogal u u luz=1lus 37-39
Vogal 3! an amanhd =anmnN an 7-9

Vogal e en lenta=lenta 16-18
Vogal i in informatica=zinfoRmaTika| 25-27
Vogal o) on sombra=%onbra 34-36
Vogal u un um =un 40-42
Laterais 1 I lado=ladu 64-66
Laterais £ L falha=falL a 67-69
N&o-Laterais r r irA=ir a 82-84
N&o-Laterais Y rr rua=rr ua 85-87
N&o-Laterais 1 R inverno=invERnu 88-90
Nasais m m maratona=maratona 70-72
Nasais n n nove=n0O vy 73-75
Nasais n N conheceram=koNeseranun 76-78
Oclusivas b b belo=bElu 43-45
Oclusivas d d deve=dEvy 46-48
Oclusivas g g garota=garota 55-57
Oclusivas k k calmo=kaumu 61-63
Oclusivas p p palha=pala 79-81
Oclusivas t t tempo=tenpu 94-96
Fricativas f f feiras=feyraz 52-54
Fricativas 3 | ja=ja 58-60
Fricativas S S seco=seku 91-93

Fricativas v v vila=vila 100-102

Fricativas I X chegarxegaR 103-105

Fricativas z z zé=zE 106-108
Africadas & D didlogo=Dialogu 49-51
Africadas tf T titulo=Titulu 97-99

| Siléncio # | bomdia=#bonDia# | 13 |

modelagem.
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Por fim, deve-se notar que a base pequena nao possui segbesnéagisticas de referéncia e,
portanto, as segmentacdes geradas automaticamente radpaalinhamentos forcados de Viterbi
serdo utilizadas sempre que necessarias.

3.2.2 Base de Dados em Inglés dos Estados Unidos (TIMIT)

A base de dados TIMIT é formada por 6300 sentencas fonetitantmlanceadas, das quais
5040 séo utilizadas para o propdsito de reconhecimentongs fmontinuos (LH89a; LG93; ZWZ91),
sendo que as locugdes foram produzidas por 630 locutoresnjOnto de treinamento é composto de
3696 sentencas, e o conjunto de teste pode ser completendorit344 sentencasomplete te3t ou
basico, contendo 192 sentencegré test. Nos experimentos realizados com a TIMIT foi escolhido
0 conjunto completo de sentencas de teste. Deve-se obgerjadentre as 1344 sentencas de teste,
existem 624 frases distintas. Os sinais acusticos reyerst 6300 sentencas da base encontram-se
amostrados a 16KHz e com uma resolucéo de 16 bits por amostra.

A TIMIT cobre os 8 maiores dialetos do inglés americano. Alfisso, existem trés tipos de
sentencgas:

 de dialeto (1260 SA sentence$” geradas para expor as variacoes de dialetos dos locutores

» foneticamente compactd8(50 SX sentence§’ geradas para fornecer boa cobertura de pares
de fones, com ocorréncias extras de contextos fonéticasdmrados dificeis ou de interesse
particular.

« foneticamente diversificadd1890 Sl sentenceg’ selecionadas de fontes de texto existentes
para acrescentar diversidade em tipos de sentencas e eswtosribnéticos.

As sentencas 1260 SA nao séo utilizadas pelo fato de serelnzadas por todos os 630 locutores
da base, o que deve ser evitado no problema de reconhecidefata, onde os locutores da base
de teste ndo podem se encontrar ao mesmo tempo na base dméetio. Além disso, ndo existem
frases utilizadas simultaneamente nas sentencas dentiezit@e de teste. Deve-se destacar também
qgue a TIMIT é constituida de 2342 frases distintas (2 SA + 480+9.890 Sl), formadas por um
vocabulario de 6240 palavras.

As transcri¢coes fonéticas da TIMIT possuem um conjunto déofdmas distintos, o que por
convencéo é simplificado para 48 fonemas que séo utilizad@nte o treinamento dos modelos
acusticos e, posteriormente, reduzidos novamente pa@@dnfas, que sao utilizados no reconheci-
mento (LH89a). Os fones independentes de contexto utdeddrante o treinamento encontram-se
indicados nas Tabelas 3.2 e 3.3.
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Tab. 3.2: Simbolos utilizados nas transcricbes fonétieasalusivas, fricativas, nasais, africadas e

siléncios.
Classe Simbolo Exemplo
Stops b bee =vcl b iy
Stops d day =vcl d ey
Stops g gay =vcl gey
Stops p pea=clpiy
Stops t tea=cltiy
Stops Kk key =clk iy
Stops dx dirty = vcl d erdx iy
Fricativas S sea =siy
Fricativas sh she =shiy
Fricativas y4 zone =z ow n
Fricativas zh azure = aeher
Fricativas f fin=Fihn
Fricativas th thin=th ihn
Fricativas \Y; van=vaen
Fricativas dh then=th e n
Nasais m mom =m aam
Nasais n noon =n uw n
Nasais ng sing = s ihng
Nasais en button = vcl b ah cl &n
Africadas jh joke =vcl jh ow cl k
Africadas ch choke =cl ch ow cl k
unvoiced closure cl
voiced closure vcl
Siléncio epentético epi
Siléncio sil

Deve-se notar que as transcricdoes utilizam duas repredestgpara o siléncio:“epi” (siléncio
epentético) e “sil” (siléncio prolongado, geralmente nmego, término das sentencas e pausas du-
rante a producdo acustica, associadas as pontuacdes elacagnAlém disso, as transcri¢cdes origi-
nais estabelecem diferentes simbolos paranveiced closuré“pcl”, “tcl” e “kcl”), que precedem
os fonemas “p”, “t” e “k”. Para efeito de simplificacéo, todasunvoiced closurggassam a ser re-
presentados pelo simbolo “cl”. De forma semelhante, tamdstabelecem diferentes simbolos para
osvoiced closurg“bcl”, “dcl” e “gcl”), que precedem os fonemas “b”, “d” e “g"Osvoiced closure
passam a ser representados pelo simbolo “vcl”.

Outras substituic6es também séo realizadas nas traresgdinais no intuito diminuir a quan-

tidade de fones para o processo de modelagem. Os fones “&wdi; “axr”, “em”, “nx”, “eng”,

“I”, “hv” e “pau” sdo substituidos por “ax”, “uw”, “er”, “m”,“n”, “ng”, “jh”, “hh” e “sil”, respec-
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Tab. 3.3: Simbolos utilizados nas transcri¢ées fonétamspgais, semi-vogaisgides

Classe Simbolo Exemplo
Vogais Iy beet = vcl by cl t
Vogais ih bit=vcl bih clt
Vogais eh bet = vcl behcl t
Vogais ey bait = vcl beycl t
Vogais ae bat = vcl baecl t
Vogais aa bott = vcl baacl t
Vogais aw bout = vcl baw cl t
Vogais ay bite = vcl biy cl t
Vogais ah but = vcl bahcl t
Vogais ao bought = vcl baocl t
Vogais oy boy = vcl boy
Vogais ow boat = vcl bow cl t
Vogais uh book = vcl buh cl k
Vogais uw boot = vcl buw cl t
Vogais er bird =vcl bervcld
\Vogais ax about =axvcl b aw cl t
Vogais IX debit =vcl d eh vcl bx cl t
Semi-Vogais/Glides I lay =1 ey
Semi-Vogais/Glides r ray =r ey
Semi-Vogais/Glides w way =w ey
Semi-Vogais/Glides y yacht=y aaclt
Semi-Vogais/Glides  hh hay =hh ey
Semi-Vogais/Glides el bottle = vcl b aa cl €l

tivamente. Além disso, glottal stop“q” € removida das transcri¢cdes originais. Todas as altera-
¢Oes séo realizadas em conformidade com os padrdes estdbglpela Carnegie Mellon Univer-
sity/Massachusetts Institute of Technology (CMU/MIT).

Por fim, ap6s o processo de reconhecimento, novos agrupasrssd realizados de tal forma que
fones semelhantes sejam associados ao mesmo simbolo magig@es obtidas com o reconheci-
mento, obtendo-se 39 fones distintos. A Tabela 3.4 ap@saistagrupamentos.

A TIMIT possui a segmentacdo acustica manual, em termos iesfe de palavras, de todas
as 6300 sentencas, que pode ser utilizada durante o prabessmnamento dos modelos, além de
permitir também a andlise das segmentacfes geradas peyeas de reconhecimento, a partir de
alinhamentos forcados de Viterbi.

Em dltima analise, o treinamento de sistema de reconhetinagrartir da TIMIT sera realizado
com uma quantidade de informacdes consideravelmente dware as disponiveis na base pequena
em Portugués, o que pode permitir a obtencdo de modeloscadistais complexos, quando neces-
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Tab. 3.4: Agrupamentos realizados apés o reconhecimento.

Fones utilizados no Nova representagcao
treinamento apos o reconhecimento
“sil”, “cl”, “vcl” e “epi” “sil”
“el” eIl “I”
“‘en” e “n” “n”
“sh” e “zh” “sh”
“‘ao0” e “aa” “aa”
“ih” e “ix” “ih”
“ah” e “ax” “ah”

sario, e mais robustos. Em contrapartida, utilizaram-si®d8&s no processo de modelagem acustica
com a TIMIT, enquanto eram utilizados apenas 36 com a basgepacgem Portugués. A TIMIT
cobre todos os dialetos do Inglés americano, enquanto goegsena cobre basicamente os regio-
nalismos do estado de Sdo Paulo. Dessa forma, os expersrexplorardo bases com quantidade
e variabilidade de informacéo diferentes, sendo tais teniaticas de fundamental importancia para
a eficacia do processo de treinamento visando a obtencdodkdonaobustos, que apresentem um
elevado desempenho no reconhecimento.

3.3 O Sistema Desenvolvido para o Treinamento de HMMs Con-
tinuos

O sistema desenvolvido para o treinamento de HMMs contipas o reconhecimento de fala,
consiste basicamente de 5 modulos interligados: extraggmahmetros, inicializacao, algoritmo
de Viterbi, Baum-Welch e selecao de topologia. Neste Capiseido abordados os cinco modulos
citados, com embasamento na teoria presente na literatugaanto o novo método de selecao de
topologia sera discutido nos Capitulos seguintes. Alénodeguns aspectos relacionados com a
decodificacdo também serdo apresentados, de forma a esclaseestratégias adotadas de acordo
com a base de dados utilizada: base pequena em Portugu@sh@eicnento de fala continua) e
TIMIT (reconhecimento de fones continuos).

3.3.1 Modulo de Extracao de Parametros

A extracao de caracteristicas dos sistemas fisicos € o penpartida para o processo de mo-
delagem e, portanto, a escolha apropriada de tais casdictasié de fundamental importancia para
a obtencdo de modelos matematicos representativos dandens fisicos observados. Nos experi-
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mentos, seguiram-se as convencdes adotadas na area deememnto de fala, de forma a tornar o
sistema mais préximo possivel do estado da arte.

Front-end

Os sinais acusticos receberam o seguinte tratamentaolinicia
» Subtracéo do nivel DC de cada sentenca.

 Pre-énfase através do filtro passa—a%% = (1 —¢pz71), ondec; = 0,95 nos experimentos
com a base pequenage= 0,97 nos experimentos com a TIMIT (valores escolhidos de acordo
com a literatura).

+ Janelamento de Hammingn| = y[n] - j[n|, utilizando uma janela de 20ms, com desloca-
mentos de 10ms, de acordo com a Equacéo (3.1). Para o sinstradwma 11025Hz (base em
Portugués) utilizou-se N=221, e para o sinal amostrado &GKIMIT), utilizou-se N=320.

in] = {0,54—0,46COS(27TTL/(N—1))’ 0<n<N-—1. o)

0, para Vn fora do intervalo.

Neste ponto, deve-se observar que a Ultima janela sobralbagiastico dificilmente possuira o
ndamero exato de amostras que devem estar contidas na jadelssa forma, acrescenta-se zeros no
intuito de se ter o nUmero correto de amostras.

O sinal janelada[n| € submetido a um banco de filtros cujas saidas serdo utkizaala os
calculos dos parametros espectrais. Neste sentido, aadewd FFT (k) do sinal janelado[n] (512
pontos para o sinal amostrado a 11025Hz e 1024 pontos paral@siostrado a 16KHz), para entao
se obtelV (k) |*.

Na sequiéncia, realiza-se o produto espeéti@dl) = |V (k) |?- H (k), em queH (k) é aamplitude
do banco de filtros triangulares nas frequéncias discreta@steresse, que se encontra representada
na Figura 3.1.

A frequéncia central e a largura de banda (BW) de cada filtro dod@ic93) estdo indicadas na
Tabela 3.5. Deve-se destacar que, para uma freqiiéncia déragem do sinal acustico de 11025Hz,
apenas os 21 primeiros filtros séo utilizados pelo bancajaertq que, para a frequiéncia de amostra-
gem de 16KHz, os 23 primeiros filtros sdo empregados no ba&we experimentos realizados com
a TIMIT, cujos sinais acusticos se encontram amostradoK&l4,6utiliza-se um banco de filtros
ligeiramente diferente do apresentado na Tabela 3.5, quefitementado através das ferramentas
do HTK (26 filtros séo utilizados, ao invés de 23).

O logaritmo da energia na saida de cada filtro do banco é eali@dado pela Equacéo (3.2).
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Fig. 3.1: Funcao de Transferéncia do Banco de Filtros.

Tab. 3.5: Especificacdes do Banco de filtros triangulares.

Frequéncia Central (Hz) BW (Hz) || Frequéncia Central (HZ) BW (Hz)
100 200 1741 484
200 200 2000 556
300 200 2297 640
400 200 2639 734
500 200 3031 844
600 200 3482 968
700 200 4000 1112
800 200 4595 1278
900 200 5278 1468
1000 248 6063 1686
1148 320 6964 1938
1320 368 8000 2226
1516 422 9190 2558

Ey =logyo (D F (k) . (3.2)

A partir da energia calculada na saida de cada filtro, ob&smtio os valores dos coeficientes
mel-cepstrais, através da Equacéo (3.3 (DM80)).

2) M

M : IN « :
MFCC; = Z (Em.cos {2. <m——>.—D, 1=1,2,3,...,12, (3.3)
m=1

em que “M” é o numero total de filtros do banco, “i” € o nUmero defciente mel-cepstral (nos
experimentos, utilizaram-se 12 coeficientes mel-ce3tral,,, € a energia calculada na saidando
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ésimofiltro. Uma vez calculados os coeficientes MFCC, realiza-s&cemisubtracdo do vetor média
de MFCCs, no intuito de diminuir o efeito do ruido ambiente @néss nos dados (remocéo da média
espectral). Deve-se notar que no caso de se processar @atta gates do término da locucéo, o que
ocorre em aplicacdes de tempo real, ndo é possivel se efeteianocdo da média espectral.

Outro parametro calculado para a composi¢éo do vetor detedisticas acusticas é o log-energia,
gue é definido pela Equacéo (3.4).

LogEnergia = 10log;, (JVZ_:I (v[n])2> (3.4)

n=0
De forma semelhante aos coeficientes MFCC, determina-se ooogt@a maior log-energia para
uma dada locucéo e subtrai-se tal valor dos log-energialedlics para os demais quadros (normali-
zacao da energia).
Por fim, calculam-se os parametidse AA, que sdo aproximacdes das derivadas de primeira e
segunda ordem dos coeficientes MFCC e log-energia, de aconda &quacao (3.5).

1 K
Af (Z) = 9K n 1 k;}(’f.pf+k (Z), (35)

. 4

em quek é o niumero de quadros adjacentes utilizados no calculo dampaosA e “i” € o i-ésimo
coeficiente MFCC ou o parametro log-energia. Nos experinsergalizados com a base pequena
utilizou-se K = 1, enquanto nos experimentos com a TIMIT, utilizousse= 2, de acordo com
trabalhos anteriores encontrados na literatura (Yno995ya

O vetor de parametros acusticos pode entdo ser compost 3flmarametros calculados, con-

forme indicado na Equagéo (3.6).

P¢ = [1 LogEnergia, 12 MFCC, 1 Ayognergias 12 Amrcc; 1 AArogknergia; 12 AAmrcc] (3.6)

Portanto o espaco de caracteristicas acusticas tem dim@a % para efeito de simplificacdo na
modelagem, assume-se que 0s parametros sao estatistieangependentes entre si.

3.3.2 Moddulo de Inicializacéo dos Parametros do Modelo

A estratégia de inicializacdo dos parametros do modeloateda de acordo com a disponibili-
dade da segmentacédo acustica das sentencas de treinasegnmelitacdes de referéncia). A primeira
estratégia € adotada no caso de se ter a segmentacdo acistical das sentencas de treinamento
ou no caso de se ter uma segmentacao acustica gerada acaomesiie por um sistema de reconhe-
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cimento de fala. A segunda estratégia é adotada no caso eanbgise de dados de treinamento nao
€ segmentada. Na sequUéncia sdo apresentados 0s prinsjpeitos de cada estratégia.

Inicializac&o dos Parametros dos Modelos para uma Base de Dagl8egmentada

A disponibilidade de uma segmentacdo acustica das sestdectieinamento, permite que 0s
parametros extraidos dos quadros correspondentes agalotde duracdo de um dado fone sejam
separados em trés partes, cada uma associada a um dosadés elst HMM, e utilizados no algo-
ritmo Segmental K-meanmra a determinacao inicial dos parametros de cada estadodklo.

O algoritmoSegmental K-meartonsiste basicamente na determinacao iterativa de cudder
forma resumida, tal algoritmo pode ser descrito n0s Segs!|TiSSOS:

1 - Estabelecer o numero de clusters desejados (nUmeroudsi@aas associado a cada estado)
e 0 numero de divisbes,; a cada iteragao.

2 - A partir do conjunto de amostras, determinar o valor médcial “1.”.

3 - Somar uma perturbagae-¢” (tipicamente0,01 < ¢ < 0,05) as médias dos, maiores
clusters, obtendo-se entdo novos centfos .

4 - Calcular a distancia Euclidiana de cada amostra parawradips centros existentes.

5 - Associar cada amostra ao centro mais préximo, de acomaanedida de distancia Eucli-
diana.

6 - Apoés o término das associagdes, re-calcular o valorordicada um dos clusters obtidos
no item anterior.

7 - Se o0 tamanho desejado para o sistema nao foi atingidajfidar osn, maioresclusters
0s quais serdo divididos na sequéncia.

8 - Repetir os itens de 3 a 8 se 0 numero de Gaussianas desajadogistema nao foi atingido,
caso contrario finalizar o algoritmo.

Deve-se notar que algumas variacbes em relacdo ao numergisties 6plitting) realizadas
em cada iteracdo do algoritmo podem ser adotadas. Além, disg@alhos presentes na literatura
recomendam que, para o problema de reconhecimento de &e;sdé adotan, < 2 e realizar
algumas épocas de treinamento via MLE apds as divisbes eariteaai;do (Cam02).

Em geral, os modelos associados a cada unidade acustidsteonde trés estados e, portanto,
o conjunto de amostras de um determinado fone extraidassgaskgmentada é divido por trés, de
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forma que o algoritm&egmental K-mearseja aplicado para a inicializacdo dos parametros de cada
estado. Uma vez atingido o numero de Gaussiatiastérd desejado para cada estado, as médias,
variancias e pesos de cada Gaussiahssiel) que pertence a um determinado estado do modelo de
um fone séo calculados pelas Equacdes (3.7)-(3.9)

= Z X 1, (3.7)

H gaussiana N
cluster p—=1

9 1 Ncluster 9
Ugaussiana = N 1 Z (X n— M ) ) (38)
cluster — n=1
N, cluster
Cyaussiana = ) (39)
Nestado

em queN.ser € 0 NUMero de amostras associadas ao clustgf.,, € o nimero de amostras associ-
adas a um determinado estado do modelg, é on-ésimovetor amostra. Assim, cada estado possui
N.siado @MOStras, as quais sdo agrupadas em clusters, cada quatcprmprio nimeravV,;,sz. de
amostras.

As probabilidades iniciais de transicao de estados para Ml ldo tipo left-to-right, com trés
estados, estéo representadas na Figura 3.2.

1/3

Fig. 3.2: HMM do tipoleft-to-right com trés estados.

A TIMIT possui uma segmentacao de referéncia e, portantd, édizada para a inicializacéo
dos HMMs.

Inicializag&o dos Parametros dos Modelos para uma Base de Daglbldo-Segmentada

A inicializacdo dos HMMs no caso em que ndo se dispfe de sEdele treinamento segmenta-
das, assume que todos os fones da sentenca tém a mesma dypmgfanto, realiza um segmentacéo
uniforme de tal forma que todos os fones possuam aproximauane mesmo nimero de quadros.
Tal suposicao é certamente incorreta, porém, na ausénoistdealternativa, é utilizada como ponto
de partida para a obtencéo dos parametros iniciais dos asodel



3.3 O Sistema Desenvolvido para o Treinamento de HMMs Continwgo 25

Assim, uma vez realizada a segmentacado uniforme das sastdag¢reinamento, aplica-se o al-
goritmo Segmental K-meansonforme apresentado anteriormente, para entao se aljppar@metros
iniciais dos modelos. Na seqiéncia, realiza-se um alinhamfergcado de Viterbi utilizando-se os
HMMs iniciais, no intuito de se obter uma nova segmentacéa s sentencas. A partir desta nova
segmentacao, aplica-se o algorit@egmental K-meangelo menos mais uma vez, para entédo se
obter os modelos iniciais que serdo utilizados na primgicez# de treinamento do algoritmo Baum-
Welch.

E importante notar que, neste caso, o0 erro inicial cometidocbm que algumas Gaussianas
pertencentes ao modelo de um determinado fone se encormtbeenssdistribuicéo real de outro fone.
Assim, se houver excesso de Gaussianas em tais modeloscesgoade treinamento baseado em
MLE pode levar a obtencao de sistemas pouco robustos e camdeEsempenho no reconhecimento.

O algoritmo de Baum-Welch tem se mostrado bastante eficiemgegtreinamento baseado em
MLE, mesmo quando se parte da segmentacdo uniforme dasgantie treinamento. Uma estraté-
gia de inicializacdo presente na literatura é a de gerar lmodem apenas uma Gaussiana por estado
e, aplicar algumas épocas (em geral 2 ou 3) do algoritmo de B@elrh, para entdo se realizar o
splitting das Gaussianas dos modelos, que é seguido novamente daslgpatas de treinamento.
O processo é repetido iterativamente até que o nimero desi@aas dos modelos seja atingido.

A base de dados pequena ndo possui uma segmentacao deciafpega as sentencas de treina-
mento e, dessa forma, 0s experimentos realizados com &lutiéizaram a segmentagao uniforme
como ponto de partida, seguido dos passos apresentaddsramé@te, 0S quais se encontram resu-
midos abaixo.

1 - Segmentacgao uniforme das sentencas de treinamento.

2 - Aplicacgéo do algoritm&egmental K-means

3 - Alinhamento forgado de Viterbi a partir dos modelos gesano passo anterior.

4 - Aplicacdo novamente do algoritns@gmental K-meansra a obtencdo dos modelos iniciais
gue serao utilizados pelo treinamento via MLE.

3.3.3 Maddulo do Algoritmo de Viterbi

O algoritmo de Viterbi tem funcédo fundamental no processdatmdificacao realizado por Mo-
delos Ocultos de Markov, pois somente a partir da decod#&cpossivel descobrir a seqiéncia
de estados mais provavel, para um dado conjunto de obses@c¢é [o;, 0., ...,0,]. No caso de
reconhecimento de fala, em que se modelam as unidadescas(atiiavés de uma seqiéncia de trés
estados de um HMM, os fones independentes ou dependentesté&to e, conseqiientemente, as
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palavras produzidas durante a locucao, sdo descobertasralpsseqtiéncia de estados com maior
verossimilhanca obtida através de métodos de decodifitms@ados no algoritmo de Viterbi. Além
disso, mesmo quando se conhece a transcricédo fonética@ageproduzida, é possivel se utilizar
o algoritmo de Viterbi no intuito de se descobrir as frorgientre as unidades acusticas, ou seja,
realizar o alinhamento for¢cado de Viterbi (segmentacaedtesca).

Assim, em um problema genérico, o algoritmo de Viterbi deiea a sequiéncia mais provavel de
estadod = [¢1, ¢, - - -, ¢, para um dado conjunto de observa¢@esté o instante “t”, a partir do
valor de maior probabilidade definido pela Equacéao (3.10)

(525(7/): max P[qbQ%-'WQtfl;qt:i7017027"'70t’M]7 (310)

q1,92,---,9t—1
em queM é o conjunto de parametros que define o HMM utilizado peloraigo de Viterbi.
Por indugéo, o melhor caminho para o instantel pode ser obtido através da Equacéo (3.11)

b1 () = mawxd (1) ag] by (011). (3.11)

em queq;; € a probabilidade de transi¢édo do estado “i” para o estad@? (o.+1) € a verossimi-
lhanca calculada pela mistura 8¢ Gaussianas do modelo do estado “j”, para o vetor de parasnetro
acusticos, 1. O valor de verossimilhanca obtido a partir da mistura desSianas multidimensio-

7

nais que formam o modelo do estado “j” € calculada pela Equé;da2)

Ng
b (01) = 3 jom-G (01, 0, Ujim ). (3.12)
m=1

sendo¢ <0t, Hjms Ujm) a PDF Gaussiana multidimensional definida pela Equacéas)(3.1

1
(2m) "2 (U

G (ot, P Ujm) = 73 €XP {— (ot — ij) U5 (ot — p,jm),/Q] (3.13)
em queU;,,, e u;,, Sa0, respectivamente, a matriz de covariancia e o vetoranédicomponente
Gaussiana “m”, do modelo do estado “j”. Alem dis80,,,| € o determinante da matriz de covarian-
cia, Ujj}L € o inverso da matriz de covariancia;g, € o peso da componente “m”.

Deve-se observar que a suposicao de independéncia ésiagigre as caracteristicas acusticas,
resulta em uma matriz de covariancia diagonal, e o valor dassanilhanca calculado para cada
componente é resultado do produto de “dim” Gaussianasraaitiionais (neste trabalho, dim=39).

Assim, assumindo que o vetor de observagdgmssua T elementos, e que existAinestados
distintos no modelo, o algoritmo de Viterbi pode ser resuneioh 4 passos:
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* 1 - Inicializacao

61 (i) = mib; (01), 1<i <N, (3.14)
Y1 (i) =0 (3.15)
» 2 - Parte Recursiva
. _ 2<t<T
5.0 = g s Dol o0, {72050 3.16)
) = 81 (i eet=t 3.17
Velg) = arg max Pea G)agl, ) oy (3.17)
* Finalizagdo
P* = max [or (1)) (3.18)
gr = arg max [0r ()] (3.19)
e Sequéncia de Estados mais Provavel
G =V (), t=T-1,T-2..,1 (3.20)

Finalmente, a sequéncia de estados mais provavel € foenpeid variavel;;. Um exemplo
ilustrativo encontra-se na Figura 3.3, que mostra paratersge “Ola !”, cuja transcricdo é “# ol a
#', os estados dos modelos de cada fone, as observacdesmspoadem aos vetores de parametros
acusticos, e os possiveis caminhos (sequéncia de estadal#)lthmento forcado de Viterbi.

E importante notar que, no caso de reconhecimento de falgeesho comeco e o término de
todas as sentencas sdo marcados por um intervalo de sitémsioal acustico e, portante; = 1
para o primeiro estado do modelo do siléncio; e= 0 para os demais estados. Assim, no processo
de decodificacéo, o primeiro estado da sequéncia (primsiagle do modelo do siléncio) e o ultimo
estado da sequéncia (Ultimo estado do modelo do silén@a@aihecidos.

Um aspecto pratico que deve ser considerado esta relaciawen os valores assumidos pela
variavel), que podem ser significativamente menores que 1, podenddexaté mesmo a precisao
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Observacéo (Oy)

Fig. 3.3: Exemplo de aplicac&o do algoritmo de Viterbi.

numéricadoubleda méquina, resultando eiderflow No intuito de contornar tal problema, utiliza-
se o logaritmo da expresséao (3.16), ou seja,

G0 (7) = Togao {{,max, [01-1 () 0] b, (00)} |

3.3.4 Moddulo do Algoritmo de Baum-Welch

Os experimentos utilizaram um algoritmo de treinamente&da@s na maximizacao da verossimi-
lhan¢a (MLE) (BJM83) das sentencas de treinamento. Os p&@siniciais dos modelos, obtidos
através de uma das estratégias apresentadas anterigre@nseibmetidos aos ajustes determinados
pelo algoritmo de treinamento e, para cada época, veriéiaayalor da verossimilhanca meédia de
10% das sentencas de treinamento. O processo € repetidoeat® diferenca percentual entre a
verossimilhanca média obtida na iteracdo atual e a obtidt@nsgdo anterior seja menor ql& 3.

E importante observar que a estimacdo dos parametros Eadslile forma a maximizar a ve-
rossimilhanca das sentencas de treinamento, sem predoupaiq a capacidade de discriminacao
dos modelos. Assim, em primeira analise, um peso baixo dedeteaminada Gaussiana indica, por
exemplo, que tal componente contribui pouco para a verdbsinga total do modelo, ou seja, para
a cobertura dos dados de treinamento. Entretanto, tal méamitem relacdo com a contribuicdo da
Gaussiana para a capacidade de classificacdo do modelo.

No intuito de se definir as equacfes de re-estimacao dos eac@nto modelo através do algo-
ritmo Baum-Welch, antes é necessario definir os algoritrooward e Backward

Algoritmo Forward

Inicialmente, define-se a variaverward «; (i) como
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7 (Z) = P<017 02,..., O, 4t = Z’M)7 (321)

gue corresponde a probabilidade da seqiiéncia de obses\y@a@&®io,, 0o, ..., 0, passando pelo
estado “i” no instante “t”, para um dado conjunto de modelenidos porM = (u, U, C, A),
sendop as médiaslU as matrizes de covariancié; os coeficientes de ponderacdo ou pesos das
Gaussianas A a matriz de transicao de estados.

Na sequéncia calcula-se as variaveisvard para todos os estados, e para todo o conjunto de
observacdes de tamanho T. Assim, o algoritmo pode ser rdsipor:

* 1 - Inicializag&o

(03] (Z) = 7Tibi (01), 1 S 1 S NS (322)
» 2 - Parte Recursiva
1<t<T -1
1. . bl B B 323
g (J [Z oy (i) .a g] (0t+1) { 1<j<N, ( )

Por fim, a verossimilhancg (O|M ) pode ser calculada pela Equagéo (3.24).

P(O|M) = ZaT (3.24)

Neste ponto, existem duas observacdes importantes pacdblema de reconhecimento de fala:
m; = 1 para o primeiro estado do silénciare = 0 para os demais estados do modeloy€:) #
0 para o terceiro estado do siléncio enquanioi) — 0 para os demais estados. Portanto, o
valor P (O|M) é uma medida da probabilidade da sentenca formada pelavaf@esO ter sido
produzida pela sequéncia de esta@s: [¢1, ¢2, ..., ¢,-.., qr).

Algoritmo Backward

De forma semelhante, define-se a varidagkwards, (i) como

ﬂt (Z) =P (Ot+17 Ot192,.. ., 0T|qt = i, M) y (325)

gue corresponde a probabilidade da sequéncia de obsesvagfais do instante t+1 até a Ultima
observacao no instante T, dado que o caminho passa pel® éstad instante t, e para um dado
conjunto de modelos definidos pdf = (n, U, C, A).

Assim, o algoritmo pode ser resumido por:
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e 1 - Inicializagao

Br(i)=1, 1<i<N; (3.26)
» Parte Recursiva
Ns t=T-1,T-2,...,1
) = ii-b; ) ), ’ Y 3.27
By (4) jz::la] i (0141) B (4) {1 <i<N. ( )

Escalonamento das Variaveis Forward e Backward

Em geral, os valores fornecidos pelas varia¥ersvard e backward que sdo medidas de proba-
bilidades calculadas de forma recursiva a partir de valbeeserossimilhanca e de probabilidades de
transicdo de estados, tendem a se tornar significativamesrieres que 1 a medida que a sequéncia
de observagdes € processada, excedendo dessa forma aqulecisledas variaveis, e resultando
freqientemente emnderflow Portanto, € importante realizar um escalonamento de aaigveis,
para cada instante de tempo, a fim de se evitar o problema imondéunderflow As alteracbes nos
algoritmos associadas ao escalonamento das variéveiard e backwardencontram-se resumidas a
seqguir:

» 1 - Definir os valores iniciais da nova variavel

i (i) = au (0) (3.28)

21 aq (i)
» 3 - Definicdo da variavet.
61 (i) = @1 (i) &1 (3.30)

» 4 - Parte Recursiva.

(e (]) = [Z Qy (Z) -az’j] bj (0t+1) ) (3.31)

i=1

1<t<T-1
L<j<N,
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R (3.32)
a0
By (i) = By (i) ¢ (3.34)

Novamente, deve-se notar que no problema especifico dehestiorento de falay; (i) # 0 para
o primeiro estado do silénciod@ (i) = 0 para os demais estados.

As variaveis normalizadas e 3 podem entdo ser utilizadas nas equacdes de re-estimacéo dos
parametros dos HMMs.

Estimacao dos Parametros dos Modelos (Algoritmo Baum-Welch)

Os parametros dos HMMs continuos (Mar97), para uma sedquiédeabservacdes multipl&y
sdo calculados a partir das variaviasward e backwardescalonadas, das constantes de escalona-
mento¢, dos vetores de pardmetros acustiogsdos proprios parametros atugjs, U, C, A) do
modelo, e dos valores de verossimilhanca normalizada dafpela Equacéo (3.35)

Cim-G (04, iy Ui
N, (j,m) = — (00 J>, (3.35)

:2:%1 cjn-G (ot, K Uj,{>

em queN, € o numero de Gaussianas presentes no estado “j” do modedon Asmédia, matriz de
covariancia, peso e matriz de transicéo de estados sé@desmpelas Equacdes (3.36)-(3.39).

* Média

(3.36)

* Matriz de Covariancia
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U, = (3.37)

D Ty N
£ 26056 G [
== (3.38)

» Probabilidade de Transicéo de Estados

ST d ) pd (s
>, dy (i) .ai;.b; (0t+1> B (7)
gy = =L

(3.39)

D Ty—1 )

> % ad (i) B (i) fed

em que D é o niumero de sentencas de treinameni@a namero de quadros extraidos da sentenca
“d”. Deve-se notar que no problema de reconhecimento de gal@a um determinada sentenca de
treinamento, as variaveise 3 sdo calculadas apenas para os estados dos modelos actrstiess
pondentes aos fones presentes na sentenca. Além dissoeslugdes devem ser seguidas durante o
treinamento, sendo que a primeira,

Ny
Z Cim = 1, (340)
m=1

deve ser satisfeita para que a mistura de Gaussianas sefalRima a segunda,

N
> a =1, (3.41)
=

estabelece que a probabilidade de transicdo de um estalogpdemais ou para a permanéncia no
préprio estado é de 100%.

3.3.5 Modulo de Selecédo de Topologia

O algoritmo de treinamento baseado em MLE, apresentada;éa aaterior, assume inicialmente
uma topologia que pode ter sido definida de forma arbitréamo por exemplo uma topologia com
um namero fixo de Gaussianas por estado, ou uma topologia wontionero variado de Gaussianas
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por estado, que pode ter sido determinada através de unma dsmliversas técnicas presentes na lite-
ratura (BIC, AIC, etc.), e também assume um conjunto de paraselitidos através de um processo
de inicializagdo. Dessa forma, tal algoritmo atua apenas-egtimacao dos parametros do sistema,
desconsiderando se a quantidade de parametros dispquavaies ajustes € suficiente, insuficiente,
ou excessiva. No caso de se ter um numero insuficiente de gao&nmos modelos, o processo de
ajuste sera impossibilitado de determinar um sistema a#g@azodelar até mesmo os dados da base
de treinamento, o que, do ponto de vista de reconhecimeffiatedeorresponde a modelos com baixa
resolucao acustica ou com poucas Gaussianas por estadasbdlde se ter um sistema com um nu-
mero excessivo de parametros, o processo de ajuste pode lesarréncia de sobre-parametrizagao,
ou seja, o sistema se torna super ajustado aos dados deneeioaalém de propiciar a interferéncia
entre modelos concorrentes, conduzindo a erros de clagsific A inicializacao dos parametros do
modelo através de uma segmentacao uniforme, por exempgle gomtribuir para que algumas Gaus-
sianas, de modelos contendo um nimero excessivo de conipsheonvirjam para as distribuicbes
erradas no espaco acustico durante o treinamento.

A determinacao da topologia dos modelos é, portanto, parpgatesso de treinamento e exerce
uma funcéo de grande importancia para a obtencédo de sistetmastos. Assim, varios métodos
foram propostos no sentido de possibilitar a determinagétopologia mais apropriada para um
determinado modelo estatistico que, no caso do HMM, coorelpa determinacdo do numero de
Gaussianas por estado. Porém, € importante destacar quétados)para determinacdo da topo-
logia possuem formulagdes gerais, que permitem a aplicdgsionesmos para quaisquer modelos
estatisticos, como por exemplo Redes Neurais Atrtificiaiglelos Polinomiais, HMMs, etc.

O treinamento discriminativo € menos sensivel a existé&te@arametros em excesso no modelo,
pois além de realizar a maximizacéo da verossimilhancagspadrdes corretos, também minimiza
a interferéncia entre os modelos de diferentes unidadestieasi A maior parte dos algoritmos
de treinamento discriminativo atua na etapa de estimaciad@netros, enquanto existem poucos
trabalhos na literatura que abordam aspectos discrimosadiurante a tarefa de selecao de topologia.

Na sequéncia, serdo apresentados alguns dentre os métedestps na literatura para a deter-
minacéo da topologia de HMMs.

Critério de Informagéo Bayesiano (BIC)

O critério BIC tem sido amplamente utilizado para a selecéstteturas no processo de modela-
gem estatistica em diversas areas. O conceito fundamesetaligtenta o critério BIC € o Principio da
Parcimdnia, o qual determina que o modelo selecionado @eaggele que apresentar a menor com-
plexidade e ao mesmo tempo tenha uma elevada capacidada@adetar os dados de treinamento.
Tal principio pode ser observado claramente na equaca) (3.4
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‘ N _ ‘ J
BIC (M]) =Y log P (of| M) — )\%llogNj, (3.42)
t=1

ondeM; é o modelo candidatd™do estado |7, N; € o nimero de amostras do estaflp 4 éa
t-ésimaamostra do estadq™ v~/ é o nimero de parametros livres presentesiéire o parametro
controla o termo de penalizacao.

De acordo com tal critério, 0 modelo selecionado deve sezlague apresentar o maior valor
de BIC dentre todos os modelos candidatos. Pode-se notaraguéa topologia do modelo de cada
estado é obtida sem levar em consideracdo os modelos dossdestaealos existentes. Entretanto,
algumas modificacdes no critério BIC (Bie03) ja foram propoataintuito de levar em consideracao

todos os estados existentes durante a selecao de topologia.

Algoritmo Discriminativo para o Aumento da Resoluc¢édo Acusica

O critério discriminativo proposto em (PB00) tem como prineia determinacéo de quais esta-
dos dos modelos possuem baixa resolucédo acustica (nunsefiente de Gaussianas no modelo),
de acordo com um limiar previamente estabelecido. A idémsiste basicamente em decodificar os
dados de treinamento, fazer um alinhamento de Viterbi usasdranscricbes das sentencas decodi-
ficadas e comparar tal alinhamento com o alinhamento cofB&68; GJPP99). Assim, é possivel
verificar quais estados estdo sendo confundidos com outrdssea forma, elaborar uma lista de
confuséo para cada estado, a qual é definiddox; ).

Neste sentido, a Equacéo (3.43) mede o comportamento ddowelem determinado estado em
relacdo as amostras associadas ao proprio estado em questao

plzi Z P (x| M;)
© Npos P (x| M)+ 2 P (x| M)’

C(Xy)=l jeR(Xy)

(3.43)

ondex; sdo os quadros associados a class&;) que corresponde ao estado “IV}, € o nimero
de quadros associados ao estado F'lx;| M) é o logaritmo da verossimilhanca dada pelo modelo
“M," do estado “I" e “j” séo os estados da lista de confusax;).

Uma vez calculado &' para cada estado, deve-se encontrar todos os estados gserapnm’!
inferior a um limiar pré-definido e substituir tais modelas porrespondentes que foram treinados
em um sistema que utiliza uma maior resolucao acustica (méamero de Gaussianas por estado).

E importante notar que, neste método, parte-se de um sistemar que possui modelos inicial-
mente com “X” Gaussianas por estado e que, apos a analéenteielos com “X” ou “Y” Gaussia-

nas por estado, onde “Y” € o nUmero de componentes presentesda mistura do sistema de maior
complexidade. O aumento do nimero de Gaussianas tem cogtvolgumentar a resolucao acus-
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tica dos HMMs onde for necessério, de acordo com o critégorininativo, e conseqiientemente a
discriminabilidade do mesmos.

Trabalhos anteriores mostram que este critério pode fermesultados que superam os obtidos
pelo classico BIC, dependendo dos limiares escolhidos (PB00).

Método Baseado na Medida de Entropia dos Estados

O método baseado em medidas de entropia tem como estraggiaemto gradativo do tamanho
do sistema (CU93), através de divisosplifting) sucessivas das Gaussianas dos modelos. Basica-
mente, todos 0s modelos acusticos séo inicializados conGanasiana por estado, e em seguida a
entropia de cada Gaussiana € calculada pela Equacéo (3.44)

dim
Hyi = Z ; logyg (27“303(1), (3.44)
d=1

7z 7

em que “dim” é a dimensé&o do espaco de caracteristicas easigtieste trabalho é 39) e2” é a
variancia da-ésimacomponente da mistura do estadt ‘ao longo da dimensaa”.

A entropia de cada estadfi{) pode entéo ser calculada de acordo com a Equacéao (3.45)

Ng
Hs = ZNsiHSi> (345)

=1
em queN, € o numero de componentes Gaussianas no estido N, € o nUmero de amostras
associadas aésimacomponente da mistura do estadt “

Na seqléncia o algoritm®egmental k-measutilizado no intuito de realizar a divisdo de todas as
Gaussianas dos modelos de forma que, apos as divisdes stada possuird uma Gaussiana a mais
na mistura. Calcula-se entdo a entropia de cada estado pamoea configuracadl,, e também a
variacdo de entropia de acordo com a Equacéo (3.46)

d, = H, — H,. (3.46)

A idéia consiste em arranjar os estados em ordem decrestertgiacdo de entropia, e manter
os N primeiros estados com a nova configuracao (com a Gaassiaescentada apds as divisdes), e
retornar os demais estados para a configuracao anterioarfEi a Gaussiana acrescentada apos as
divisbes). O processo € repetido até que o tamanho desejaalo pistema seja atingido.
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Critério de Informacéao de Akaike (AIC)

O Critério de Informacao de Akaike (Aka74; SIK86) assume cuidaros foram gerados como
realizacdes de uma varidvel aleatdria, cuja funcéo demsida probabilidade regl(z|0*) é des-
conhecida, e seleciona a mistura de Gaussigr(a:@) gue mais se aproxima da funcao real para
descrever os dados, em gifee # s&o o conjunto de parametros que definem a PDF real e a estimada
respectivamente. Além disso, sabe-sem(te]é) aumenta juntamente com o tamanho do sistema, e
portanto o AIC deve avaliar se o aumento do numero de parasietres do sistema e da verossimi-
lhanca para os dados de treinamento representam um gargidezéanel no ajuste dos modelos aos
dados.

A topologia selecionada deve ser aquela que minimizar agaguéB.47), que corresponde ao
AIC,

AIC (Mf) = — gélogP (0{|Ml]) + 0. (3.47)

ondeMj € 0 modelo candldatd"‘do estado J”, N, € o nimero de amostras do estagio & éa
t-ésimaamostra do estadq”; z/l € 0 numero de parametros livres presente%’m

Critério Minimum Description Length (MDL)

O Minimum Description LengtfSil02) pertence a um grupo de técnicas para a determinacéao d
topologia de modelos baseada na teoria da informacéo e decagdo, enquanto o BIC pertence
a um grupo de técnicas baseadas na teoria bayesiana (LGW@3)m,fo MDL considera que a
melhor topologia é aquela que permitir a extracdo da maiantilade de informacéao dos dados, o
gue pode ser medido pela capacidade de compresséo dosalaeégjeterminada pela topologia do
modelo. Considerando-se ateoria de codificacéo e os codigdsftman, € possivel demonstrar que,
utilizando misturas Gaussianas, os dados podem ser comdpsipara um comprimento de codigo
de Zj 1 log ( 7y Além disso, € importante notar que o método de compressdnéta precisa

ser transmitido juntamente com os dados comprimidos. Cfess&, 0S parametrc&sda mistura de

Gaussianag (:z:\é) precisam ser codificados e, utilizando uma precis@ocomprimento obtido é de
p x v (MA94), em quer é 0 numero de parametros livres do modelo. (Ris89) demongtreyara

minimizar o comprimento total do cédigo, é necessério]gue% log ;. Portanto, o critério MDL

gue deve ser minimizado € dado por

MDL (M) = —ilogP (oM7) + ”zljlogNj, (3.48)
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sendor 0 numero de parametros livres ddlg Gaussianas do modelo, representadas em um espaco
acustico de dimenséo “dim”, que é calculado por

y= {(Ng 1)+ N,. |dim+ %.dim. (dim + 1)} } . (3.49)

3.4 O Decodificador

Os algoritmos de decodificacdo sdo baseados no algoritmdetbiVpodendo utilizar também
modelos de linguagem ou gramaticas, que consistem basitame probabilidades de transi¢cdes
entrelabels(fones ou palavras) para uma dada lingua. Para a geracdomedefo de linguagem, é
necessario saber quantabelsdistintos existem nas sentencas de treinamento e, no casaatelos
do tipo bigram deve-se contar o numero de ocorréncias de cada par adjatsabels“i” e j”,
definido porN (i,j). Assim, o niUmero total de ocorréncias de label “i” € dado por N (i) =

L N(i.j).
As probabilidadeg (i, 7) do modelo de linguagemigramséo definidas por

p(in]) = {a.N(i,j)/N (1), seN(1)>0 (3.50)

1/L, seN(i)=0
em quex é calculado de tal forma qlEJL:l p(i,5) = 1.
As probabilidadesinigramp (i), calculadas para o modelo de linguagBack-off bigram séo

dadas por

] N(()/N, seN (1) >u
p(i) = )/ . ) (3.51)
u/N, seN(i)<u
em queu é um contador de truncamentoalsigrame N = >°% | max [N (i), u).
As probabilidades do modelo de linguag8ick-off bigransao calculadas por
o N (i,5) — D|/N (z), se N (i,7) >t
p (i, ):{[ .( ). v (). . (8.4) (3.52)
b(i).p(j), seN(ij)<t

sendoD um desconto (em geral 0,5% & um limiar de contagem do modelo de linguagegram
O pesah (1) calculado de tal forma a garantir qg?fj@:l p(i,7) = 1, & dado pela Equacéo (3.53)

1-— ZjeBp(iaj)

1- ZjeBp (J) ’

em queB € o conjunto de todas as palavras para as guaig) possui urrbigram
Os experimentos realizados com a base de dados pequeparatilimodelos de linguagem do

b(i) = (3.53)
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tipo Back-off bigrame Word-pairs sendo que o ultimo € um caso deterministico do modgjeam
apresentado na Equacéo (3.50), éatelsadotados foram palavras. O modelo de linguageond-
pairs é descrito por

D (i) = { 1, seN(i,7)#0 (3.54)

0, seN(i,j)=0

O decodificador utilizado nos experimentos com a base desgetpuena foi adaptado do sistema
desenvolvido por (Yno99).

Por outro lado, os experimentos realizados com a TIMITzatihm o modelo de linguageli
gram, onde oslabels adotados foram fones independentes de contexto, e o deaodififoi im-
plementado através das ferramentas do HTK (Cam02). E impertiestacar que, de acordo com
trabalhos anteriores, a obtencdo de ganhos em termascdeacyde fones implica diretamente em
ganhos em termos deccuracyde palavras, além de permitir uma melhor identificacdo date$o
de erros (LG93). Dessa forma, o reconhecimento de fonegncmst pode ser empregado para uma
melhor avaliacdo do desempenho de sistemas de reconhéuideciala.

Em ultima andlise, utilizou-se um fator multiplicativo gpendera a importancia do modelo de
linguagem durante a decodificacdo, o qual assumiu os valaes(Val95), nos experimentos reali-
zados com a base de dados em Portugués e a base em Inglégjvas@ate.

3.5 Dados Artificiais

Os parametros extraidos dos sinais acusticos se encomrpaesentados em um espaco de carac-
teristicas de dimenséo 39. Assim, ndo € possivel visuallgans pontos relacionados ao processo
de treinamento, tais como localizacao inicial das Gauasiam relacdo a distribuicdes dos diferen-
tes padrdoes, movimentacdo das Gaussianas no espaco comreddo treinamento, atuacao dos
algoritmos para determinacédo do numero de componentestaaiog e etc. Uma estratégia que per-
mite a visualizacao de tais aspectos, consiste na geragéin denjunto de dados artificiais, onde as
distribuicdes dos padrdes séo todas conhecidas. A ufilivde dados artificiais para a verificagao de
aspectos relacionados ao comportamento e desempenhoaemé@iodos aplicados a modelagem de
sistemas fisicos é bastante comum, desde problemas reldo®com predi¢cbes de séries temporais
até problemas de reconhecimento de padrdes. Neste seggicn-se artificialmente 5 distribui-
¢Oes de dados bidimensionais, para simular 5 unidadesas)sts quais se encontram indicadas na
Figura 3.4(a) pelas cores azul, vermelho, amarelo, roxodeve

Deve-se notar que existe sobreposicao das distribuicige azrmelha, a qual foi estabelecida
propositalmente, pois, no caso real dos parametros agsisfreqientemente ocorre sobreposicao
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entre as distribui¢cdes obtidas para diferentes unidadestieas.

o
T
,

2B 08

(a) Distribuicdes artificiais. (b) Inicializacédo das médias das Gaussianas

Fig. 3.4: Treinamento via MLE realizado com dados artifgiai

Os valores iniciais das média das Gaussianas utilizadasodalagem de cada distribuigéo fo-
ram determinados arbitrariamente, e se encontram repaelsepelos simbolos “0” da Figura 3.4(b),
cada qual com cor associada a distribuicdo que deve ser adadeéla Gaussiana. Deve-se obser-
var que algumas Gaussianas vermelhas foram inicializadae & espaco da distribuicdo azul e, da
mesma forma, algumas Gaussianas azuis foram inicializaatas o espaco da distribuicdo verme-
Iha. Tal inicializacéo foi realizada no intuito de simulaefeito de uma inicializacao uniforme. Na
modelagem foram empregadas 8 Gaussianas por estado, sglierem um sistema contendo 120
Gaussianas (5 distribuicdes, cada qual modelada por um HMiM3Xestados do tipo left-to-right).

Uma vez geradas as 5 distribuices artificiais e definidosatmsas iniciais dos parametros das
Gaussianas, pode-se entdo iniciar o processo de treinapeotalgoritmo Baum-Welch e observar
a movimentacdo das Gaussianas no espaco das caracterdstifieiais. A Figura 3.5, indica as
localizacBes das Gaussianas ap0s 20 épocas de treinamento.

Pode-se observar que 3 Gaussianas vermelhas convergiram papaco da distribuicdo azul,
encontrando-se distantes das fronteiras entre as digfida1 Além disso, uma Gaussiana azul con-
vergiu para o espaco da distribuicdo vermelha, porém, raste em uma regido de fronteira. Por
outro lado, as demais Gaussianas convergiram para as treapelistribuicoes, o que era desejado.
Assim, é possivel verificar que a inicializacao dos parémsetos modelos pode permitir que as Gaus-
sianas convirjam para as distribuicbes indevidas durarteimamento, resultando em uma maior
interferéncia entre os modelos e portanto em mais errosadsifitacdo durante a decodificacao.
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Fig. 3.5: Localizacdo das Gaussianas apoés o treinamensualalifacdo 3D das Gaussianas apods o
treinamento.

Deve-se notar também que existe um nimero exagerado dei@®ssB0 sistema, e neste caso
diversas Gaussianas se encontram localizadas praticaswne o mesmo ponto no espaco das ca-
racteristicas artificiais, ou seja, Gaussianas com médiits proximas, e tal redundancia tera pro-
vavelmente pouco efeito sobre o desempenho do sistema ¢ ¢gnista do reconhecimento, mas
terd um grande efeito sobre o custo computacional do sistema

Em dltima analise, foi possivel verificar a eficiéncia do atgm MLE para o ajuste das médias
das Gaussianas, porém dependendo da inicializacdo dosgieré e da existéncia de sobreposicao
entre distribuicdes diferentes, algumas Gaussianas podewvergir para posi¢cdes incorretas no es-
paco de caracteristicas. O proximo passo consiste emraaaligizacao de técnicas de determinacéo
da topologia dos modelos, capazes de encontrar sistemagpoesgentem um melhor compromisso
entre complexidade e desempenho. Tal experimento serieoado novamente no Capitulo 6, com
a aplicacdo do novo método proposto neste trabalho.

3.6 Discussao

A utilizacdo de duas bases de dados permitira a avaliaca@dométodo proposto neste tra-
balho em diferentes aspectos, tais como a quantidade de da&gpmniveis para o treinamento e a
inicializacédo dos parametros dos modelos a partir de umaesggcao uniforme e a partir de uma
segmentacdo manual, dentre outros.

O sistema de treinamento de HMMs continuos foi implementdoparte através decripts
do Matlab, e em parte através de coédigos compilados. A égisatle se utilizar o Matlab como
plataforma para a implementacéo do sistema se deve ao faxisléncia de diversas ferramentas
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relacionadas com processamento de sinais, estatisticdedagem de sistemas, os quais podem fa-
cilitar e agilizar os testes de novas idéias. Entretantmguagem descriptsdo Matlab, em geral,
resulta em um aumento consideravel no tempo de processagetrechos de programa com custo
computacional elevado, como por exempldaps A solucdo adotada para contornar tal problema
foi a utilizacdo dosnex filesque sdo arquivos escritos em uma linguagem de programap@ste-
riormente compilados, de tal forma que o tempo de execucéitrechos de programa com elevado
custo computacional é dado basicamente pelo tempo de éedaguncdo compilada.

As fungBes compiladas foram implementadas na linguagem @respondem aos trechos do
programa com alto custo computacional. Tais funcdes po@emcessadas pelo Matlab através das
APIs, que sdo um conjunto de bibliotecas em C que permitetedane entre o codigo compilado e
as linhas de comando dsesriptsdo Matlab. O tempo de processamento desenipt do Matlab que
utiliza mex filespara a implementacéo das funcées com elevado custo congnaiaé comparavel
ao tempo de processamento do mesmo codigo implementado erar@pdado.

O decodificador baseado nas ferramentas do HTK tambénoutitizVatlab como linguagem de
scriptspara a execuc¢do das linhas de comando referentes as fungigitacias fornecidas pelo HTK.
Assim, a elaboracéo dos arquivos de configuracéo, o pronessa de texto sobre as sentencas de
treinamento e reconhecimento, o processamento dos asquovieendo as sentencas parametrizadas
e 0s arquivos contendo os parametros dos modelos, podemciiereinte manipulados através de
ferramentas existentes no Matlab para o processamentgtde te

Em Ultima analise, foi possivel conciliar as facilidadesgarcionadas pelas ferramentas disponi-
veis no Matlab para o teste de novas idéias com a velocidageodessamento das fungées compi-
ladas. Além disso, obteve-se um sistema de treinamentmehecimento integrado sobre a mesma
plataforma, parte desenvolvida durante este trabalhodtreento) e parte adaptada de um sistema de
reconhecimento utilizado como referéncia na literaturdH

3.7 Conclusodes

Os testes iniciais com os dados gerados artificialmenteranast a eficiéncia do treinamento
via MLE e ao mesmo tempo indicaram que alguns problemas podemer, no que diz respeito a
convergéncia de Gaussianas para as distribui¢cdes irm®rretespaco de caracteristicas, dependendo
da inicializacdo dos parametros dos modelos. Além dissgperenento com dados artificiais sera
abordado novamente no Capitulo 6, porém com técnicas pateranieacao da topologia dos mo-
delos, visto que diversas Gaussianas convergiram pariagmante o mesmo ponto no espaco de
caracteristicas, além de algumas componentes terem galweara as distribuicdes incorretas.

A utilizacdo dogmex filesviabilizou a implementacéo do sistema de treinamento de l4\dh-
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tinuos para o reconhecimento de fala através do Matlab, dagil@ara o teste de novas idéias no
decorrer do trabalho.



Capitulo 4

Determinacéo do Numero de Componentes
em Modelos com Misturas de Gaussianas

4.1 Introducao

O processo para a obtencédo de sistemas de reconhecimeata derftinua, a partir de bases de
dados pequenas, possui alguns problemas inerentes adauendie dados disponiveis. A insuficién-
cia de informacao devido ao tamanho da base de treinamanita & precisdo da modelagem e pode
diminuir a confiabilidade dos modelos resultantes. Talpatbe ser observado em qualquer problema
de modelagem estatistica através da qual se pretende @xfiranacdes relevantes para a geragao
de modelos representativos do sistema fisico em quest&salama, varias técnicas tém sido pro-
postas no intuito de ajustar o processo de modelagem a dadetile dados disponiveis, e a0 mesmo
tempo diminuir a influéncia de termos espurios contidos s, na obtencdo dos parametros dos
modelos. Tal ajuste € realizado através da escolha apdapdia complexidade dos modelos, de
acordo com um critério especifico. TéEm-se como exemplosislgstanicas o critério BICRayesian
Information Ciriterior), o critério AIC (Akaike Information Criteriojy métodos baseados em medidas
de entropia, além de outros. Recentemente, dentro do corttexteconhecimento de padrdes e de
reconhecimento de fala, alguns métodos discriminativossido propostos neste sentido, utilizando
informacgdes relacionadas a capacidade de classificacdoatbeos (PB00; DKWO0O; Bie03), den-
tre 0s quais se pode citar o novo GEBaussian Elimination Algorithimn contribuicdo do presente
trabalho.

N&o obstante, os sistemas obtidos a partir de bases pequoeteas ser gerados com menor custo
e de forma mais rapida, devido ao tamanho reduzido da basadis & ao esforco computacio-
nal necessario para processa-la. O vocabulario reduzidtamente com uma gramatica restritiva,
simplificam a busca durante a decodificacdo e a0 mesmo tempd¢rm@ que um sistema de reconhe-

43
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cimento gerado a partir de uma base de dados pequena pasder @@lgumas aplicacdes préticas.
Neste caso, 0 ajuste de complexidade do sistema tambémseintgressante no sentido de dimi-
nuir o custo computacional global do sistema e viabilizar isoplementacdo em dispositivos com
memodria e capacidade de processamento limitados.

Neste Capitulo serdo apresentados os resultados obtideésatte trés métodos utilizados para
a determinacéo da complexidade dos HMMs que correspondemadelos acusticos das unidades
fonéticas da lingua portuguesa adotadas neste trabalpoegamdo apenas a base em Portugués.

4.2 Determinacao da Complexidade de HMMs

No processo de modelagem estatistica, algumas etapaseskesuaté a obtencdo dos modelos
finais. De forma resumida, o primeiro passo consiste emiedsanformacodes relevantes sobre
o sistema fisico em questdo, 0 que no contexto de reconhetcirde fala € realizado através da
parametrizacao do sinal acustico. Na sequéncia, devesskesa ferramenta matematica atraves da
gual os modelos serédo obtidos, que neste caso correspawdelos Ocultos de Markov (HMMs).
No passo seguinte, realiza-se a selecéo da topologia maigriggla para os modelos, seguido da
estimacéao dos parametros do modelo. Por fim, realizam+ss tesando avaliar a robustez e precisao
dos modelos encontrados.

Durante a fase de selecdo da topologia, a abordagem maikesjmdp ponto de vista da mo-
delagem estatistica, consiste em utilizar um numero fixo @es&lanas por estado para os HMMs.
Entretanto, alguns problemas de ordem pratica e de estindegdarametros podem surgir em decor-
réncia da escolha de tal abordagem, como por exemplo o aoiskemtasiado do tamanho do sistema
e a sobre-parametrizacdo respectivamente.

A determinacdo da complexidade mais apropriada de cada Hkédlieada independentemente
da gramatica ou algoritmo utilizado na decodificacdo, @iprocesso ainda pertence a fase de trei-
namento dos modelos. Por este motivo, ndo se deve utilitamacdes extraidas da base de testes
nesta etapa da modelagem. Uma vez que a base de dadosatiosaelxperimentos se encontra divi-
dida em base de treinamento e base de teste, todos os mésmldilds utilizam apenas informacdes
da base de treinamento no processo de determinacdo da gatagkedos modelos.

O desempenho dos sistemas de reconhecimento € medido ens wertaxa de reconhecimento
e accuracy de acordo com as Equacdes 4.1 e 4.2 respectivamente,

corretos

T, econhecimento — ~x7 X ]-OOa (41)
f " ! Nlabels
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Ncorre os — Nins
Accuracy = ]\? x 100, (4.2)
labels

em queN,.t0s € 0 NUMero ddabels corretos,N;.,.;s € 0 himero total déabels da transcricao
correta,N;,,, € o numero de insercdes elabelspodem ser fones ou palavras.

Os resultados foram obtidos utilizando-se duas gramaticstisitas, aword-pairse aBack-off
bigram, a fim de se avaliar os modelos em uma condicdo bastantdivaseriem outra bastante
flexivel na decodificacdo, respectivamente. Os sistemaatdizam um nimero fixo de Gaussianas
por estado séo utilizados como referéncia para comparagdesempenho entre os métodos. Assim,
obtiveram-se sistemas de referéncia contendo de 5 até Ksi@aas por estado.

Tab. 4.1: Sistemas de referéncia com um namero fixo de Gaasgior estado (de 5 até 15 Gaussia-
nas por estado).

# # Word-pairs Back-off bigram
Numero de, Numero | Percentagem Reco. | Percentagem Reco.
Gaussianas total de Correta | Accur. Correta | Accur.
por estado| Gaussianas (%) (%) (%) (%)

5 540 91,75 88,63 77,34 52,76

6 648 92,66 89,88 78,37 54,16

7 756 92,47 89,39 78,74 56,01

8 864 91,75 88,28 78,52 54,95

9 972 93,08 90,41 80,33 57,98

10 1080 93,69 90,64 79,65 57,45

11 1188 94,07 91,25 80,14 56,73

12 1296 94,03 91,1 81,01 58,25

13 1404 93,53 90,34 79,58 57,72

14 1512 93,5 90,34 79,01 56,28

15 1620 92,93 89,96 80,18 57,90

Conforme pode ser observado na Tabela 4.1, o desempenhgtgnsas de referéncia tende a cair
guando se utiliza mais de 12 Gaussianas por estado, o ques@odm indicativo da ocorréncia de
sobre-parametrizacdo. Por esse motivo, a analise fozaelaiaté o sistema contendo 15 Gaussianas
por estado. Os sistemas de referéncia que apresentaranhoseaelesempenhos, para as gramaticas
Word-pairse Back-off bigrampossuem 11 e 12 Gaussianas por estado respectivamente.

Deve-se notar que o comportamento dos sistemas de refe@maproximadamente o mesmo,
independentemente da gramatica utilizada, a menos de andfaescala, como pode ser observado
na Figura 4.1. Tal fato sugere, em uma analise inicial, guesdtados das altera¢cdes nos modelos
acusticos podem ser observados de forma independenterdatipautilizada na decodificacéo.

Na sequéncia, serdo apresentados os resultados obtidedsatie trés métodos para selecdo da
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Fig. 4.1: Taxa de reconhecimento de palavras dos sistema$aiiéncia (de 5 até 15 Gaussianas por
estado).

complexidade dos modelos.

4.2.1 Critério de Informacéo Bayesiano (BIC)

O Critério de Informacéo Bayesiano (BIC) é utilizado frequergsta na selecdo de topologia de
modelos estatisticos. Tal método consiste basicamentsca¢ha do modelo que melhor se ajuste
aos dados de treinamento e que a0 mesmo tempo possua 0 mer@prde parametros possivel,
seguindo dessa forma o principio da parciménia. Nestedgenaria-se o parametrg que pondera
o termo de penaliza¢gdo do tamanho do modelo, até se detemmmadelo cuja topologia maximize
o BIC.

O BIC pode ser considerado como uma aproximacao do critérib {f302; CS00), e trabalhos
anteriores mostram que o MDL € mais eficiente na determindgg@dmero de componentes em mis-
turas Gaussianas do que o critério AIC (MA94). Por este raptig experimentos foram realizados
apenas com o BIC.

E importante notar que a quantidade de topologias candidataenta consideravelmente a me-
dida que se incrementa o tamanho do modelo. No problema estagugor exemplo, tem-se 108
estados e permite-se que cada estado tenha até 11 GausAssias 0 numero de total de possiveis
topologias candidatas é d&'°®. Entretanto, ndo é necessario e nem viavel testar todassibitida-
des, pois os estados sdo analisados individualmente. Asstiando a analise pelo maior modelo,
deve existir um tamanho abaixo do qual ndo é possivel aumemnaor do BIC e, neste ponto, a
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analise deve ser interrompida.

Os tamanhos maximos de 1188 e 1296 Gaussianas foram essqifasich as analises utilizando
as gramatica¥\Vord-pairse Back-off bigranrespectivamente, pois correspondem aos sistemas com
namero fixo de Gaussianas por estado com os melhores degderapen

Word-pairs

Os resultados obtidos através do BIC, utilizando a gram¥timal-pairs assim como os valores
do parametrd\,, encontram-se na Tabela 4.2.

Tab. 4.2: Desempenho dos modelos obtidos através do BIC. Aaraiggmo foi realizada com o sis-
tema de referéncia contendo 1188 Gaussianas (11 por esB&ledlores entre parénteses indicam a
diferenca entre os sistemas obtidos pelo BIC e o de referéncia

Numero | Percentagem Reco. Economia
A de Correta Accur. de Parametros
Gaussianas (%) (%) (%)
0,03 1034 93,95 (-0,12)| 90,91 (-0,34) 13
0,05 1016 93,99 (-0,08)| 90,79 (-0,46) 14,5
0,07 1006 94,18 (+0,11)] 91,25 (0) 15,3
0,1 989 93,8 (-0,27) | 90,79 (-0,46) 16,8
0,2 946 93,42 (-0,65)| 90,41 (-0,84) 20,4
0,3 910 93,57 (-0,5) | 90,34 (-0,91) 23,4
0,4 884 93,88 (-0,19)| 90,72 (-0,53) 25,6

O sistema contendo 1006 Gaussianas, obtido através do BAG pab, 07, apresentou o melhor
resultado do ponto de vista da taxa de reconhecimento dergslaTal sistema tem 15,3% menos
parametros do que o de referéncia (1188 Gaussianas), e axtt@pbssui praticamente 0 mesmo
desempenho. E possivel obter sistemas menores, apresentadmaior economia de parametros,
mas neste caso com uma degradacéo no desempenho.

A questdo inicial na busca da topologia mais apropriada @idefina prioridade, ou seja, pri-
vilegiar o desempenho em detrimento da economia ou prigileqy economia em detrimento do
desempenho, desde que estabelecido um limiar minimo eelefiara a taxa de reconhecimento.
Deve-se ressaltar que, no primeiro caso, é possivel sewhtsistema cujo desempenho pode supe-
rar consideravelmente aqueles obtidos pelos sistemageténeia com aproximadamente o0 mesmo
tamanho. Por exemplo, o sistema obtido pelo BIC para 0,4, contendo 884 Gaussianas, tem
aproximadamente o mesmo tamanho do sistema de referémeci@G@bGaussianas, porém apresenta
um desempenho superior, em termos de taxa de reconhecideeptdavras accuracy de 2,13% e
2,44% respectivamente.



48 Determinacdo do Numero de Componentes em Modelos com Misas de Gaussianas

Back-off bigram

Os resultados obtidos com a gramati&ack-off bigrammostram a mesma tendéncia daqueles
obtidos com aWord-pairs a menos de um fator de escala, como era esperado. A medidseque
aumenta gradativamente o peso do termo de penalizacabtém-se sistemas menores que o de
referéncia e cujo desempenho aumenta até um determinamio ¥dém deste ponto, nota-se uma
diminuicdo no desempenho dos sistemas obtidos, e portamiéliae € interrompida.

A Tabela 4.3 apresenta os resultados obtidos e também asagdps relativas ao sistema de
referéncia com 1296 Gaussianas (12 por estado).

Tab. 4.3: Desempenho dos modelos obtidos através do BIC. Aaraiggo foi realizada com o sis-
tema de referéncia contendo 1296 Gaussianas (12 por est&leglores entre parénteses indicam a
diferenca entre os sistemas obtidos pelo BIC e o de referéncia

Numero | Percentagem Reco. Economia

A de Correta Accur. de Parametros
Gaussianas (%) (%) (%)

0,03 1123 80,52 (-0,49)| 56,92 (-1,33) 13,3

0,05 1110 80,75 (-0,26)| 57,60 (-0,65) 14,4

0,07 1092 80,71 (-0,3) | 57,30 (-0,95) 15,7

0,1 1072 80,26 (-0,75)| 55,90 (-2,35) 17,3

0,15 1042 79,46 (-1,55)| 54,77 (-3,48) 19,6

0,2 1010 79,61 (-1,4) | 55,26 (-2,99) 22,1

0,3 957 80,03 (-0,98)| 55,79 (-2,46) 26,2

E importante notar que os sistemas obtidos pelo BIC, utiliaa®la gramaticBack-off bigram
na decodificacdo, apresentam uma degradacao em relacadhamo sitema de referéncia maior do
gue aguela observada anteriormente empregando a gramMétidgpairs

O sistema obtido pelo BIC, cujo desempenho mais se aproximzetiade referéncia, contém
1110 Gaussianas, possuindo portanto 14,4% menos par&@métmentanto, a taxa de reconheci-
mento de palavras e accuracyobtidos foram 80,75% e 57,60% respectivamente. Nesta candi
observou-se entdo uma queda no desempenho (-0,26% e -@&B6b8éacao ao sistema de referéncia,
enquanto no caso anterior, utilizando-se a gramé&thoal-pairs foi possivel se encontrar um sistema
com 15,3% menos parametros, apresentando pelo menos o rdesermapenho (+0,11% e 0%) do
sistema de referéncia. Tal fato sugere, em uma primeirégsangle a obtencéo de sistemas menores
gue os de referéncia e que possuam pelo menos o mesmo deberdpstes seja mais dificil quando
realizada em uma condi¢do mais flexivel durante a decodificac

Sabe-se que a utilizacdo do BIC visa obter um sistema cujdogiposeja mais apropriada do
gue aguela contendo um numero fixo de Gaussianas por esedadmparacao for realizada entre
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os sistemas obtidos pelo BIC e os de referéncia com aproximextta o mesmo namero de Gaus-
sianas, ao invés de se comparar com sistemas maioressemais clara a vantagem da utilizacao
do método de determinacéo da complexidade do modelo, indeptemente da gramatica utilizada.
Por exemplo, o sistema contendo 1092 Gaussianas, indieadabela 4.3, tem aproximadamente
o0 mesmo tamanho do sistema de referéncia contendo 1080i&@ass€10 por estado), indicado na
Tabela 4.1, e possui um desempenho superior em termos deégagaonhecimento de +1,06%. Por-
tanto, é possivel se obter um sistema contendo um nimeemlvade Gaussianas por estado, atraves
de um dos métodos de determinacdo da complexidade de matMids que supere o sistemas de
referéncia com aproximadamente o mesmo tamanho, confepeseazlo.

Uma vez realizada a observagéo em relacéo a eficacia do npstcaldeterminagéo da complexi-
dade dos modelos, e a menos que seja relevante realizadmante, os resultados serdo apresenta-
dos incluindo apenas comparacdes em relagcédo ao melhanaistan niamero fixo de Gaussianas por
estado, pois o principal objetivo deste trabalho é a obtede&istemas menores do que o melhor de
referéncia e que apresentem pelo menos o mesmo desempamfoo®e mencionado anteriormente.

4.2.2 Medida de Entropia

O método para determinacdo da complexidade dos HMMs basea€otropia, utiliza medidas
sobre a quantidade de dados associados adtasi@r, sobre a variancia de cada Gaussiana e, final-
mente, avalia a variacdo da entropia do estado ap6s a igiodie uma nova componente no modelo,
ou seja, verifica a quantidade de informacéo contida no atonglertamanho do modelo.

Resumidamente, as variagoes de entropia de todos os esiadwdsnadas em ordem decrescente
e os N primeiros estados, de acordo com tal ordenacdo, sé@meostados, enquanto os demais
permanecem com 0 mesmo numero de parametros. O procespetseate que o tamanho desejado
para o sistema seja atingido.

Tal método necessita de mais condi¢des iniciais do que a@peesentado anteriormente pelo
BIC, o que confere uma maior flexibilidade ao algoritmo, porémeanta consideravelmente a busca
pela topologia mais apropriada. A definicdo arbitraria arpdo tamanho do sistema pode ser in-
teressante no caso de um sistema embarcado, no qual o lisiiie do dispositivo € conhecido e
bastante reduzido. Porém, ajustar o tamanho do sistemaeidage do dispositivo, ndo garante que
esta seja a melhor estratégia do ponto de vista do compioigsee complexidade e desempenho,
pois € possivel que sistemas menores possuam ainda um @esenguperior. Portanto, a questao
inicial € como definir o tamanho do sistema para que se possatax o método baseado na entropia
dos estados. Optou-se arbitrariamente por utilizar osriansados melhores sistemas obtidos pelo
novo método GEA, que sera introduzido no proximo capitubds dessa forma sera possivel fazer
uma comparacdo mais direta entre tais métodos.
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Outro aspecto importante reside no fato de que o método dapéantmplementa um incremento
gradativo no tamanho do sistema, juntamente com um treimanbaseado no algoritm®egmental
K-means Tal algoritmo € mais simples que o de Baum-Welch, e a cadac#erutiliza o préprio
modelo para realizar um alinhamento de Viterbi. Dessa fpamateracdes iniciais séo realizadas
utilizando uma segmentac&o pouco confiavel, devido aoiestagjal precario do modelo. A medida
gue o sistema € incrementado e treinado, as segmentac8asyser mais confiaveis. Neste ponto,
surge idéia de se utilizar uma segmentacao mais elaborgatinmaira iteracao do algoritmo, obtida
através de uma segmentacdo manual ou a partir de um sistew@npente treinado, ou até mesmo,
em um caso extremo, utilizar tal segmentacao durante todocegso de incremento do tamanho do
sistema. Neste Ultimo caso, o algoritmo se torna mais ribég@o ao fato de ndo se realizar mais
o alinhamento de Viterbi durante o crescimento dos HMMs.irAsalguns testes foram realizados
com a alterac&o no algoritmo original, utilizando uma sagagfio fixa durante todas as iteracdes do
método da entropia.

Os resultados foram obtidos para as duas gramaticas déiBzaa decodificacdo, pelas mesmas
razbes apresentadas anteriormente, e as comparacdesréaimadas com os sistemas contendo
1188 Gaussianas e 1296 Gaussianas, que correspondemteimsside referéncia (numero fixo de
Gaussianas por estado) com os melhores desempenhos, aiiéinddas as gramaticasord-pairs
e Back-off bigranrespectivamente.

Word-pairs

Os experimentos iniciais com 0 método da entropia foranzaebs utilizando a gramatidslord-
pairs, e se encontram presentes na Tabela 4.4. Os sistemas comoniarmado de Gaussianas por
estado possuem um total de 996 Gaussianas e os incremerNasstidos a cada iteracdo variaram
de 40 até 100.

O melhor resultado foi obtido para o incremento de 100 estadcada iteragdo do algoritmo.
Tal sistema possui um desempenho que supera o de referénbid &% e 1,1%, em termos de taxa
de reconhecimento de palavraaauracyrespectivamente, € a0 mesmo tempo possui 16,2% menos
parametros.

Neste método, todos os sistemas obtidos possuem o mesmeh@anpais tal variavel foi defi-
nida no inicio da analise. Portanto, a escolha do melhor lnad®rre baseada exclusivamente nos
desempenhos. E importante ressaltar novamente que aasdoathimanho final do sistema segue um
critério arbitrario, de acordo com o algoritmo. Porém, edsdibalho, a escolha foi baseada em re-
sultados obtidos através de outro método, que sera infdmpasteriormente. Portanto, na auséncia
de outro método capaz de fornecer um valor apropriado pamartho do sistema, a busca para a
obtencéo da topologia capaz de fornecer tais resultadtzsante seria mais custosa.
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Tab. 4.4: Desempenho dos modelos obtidos através do métodotmpia. A comparacao foi re-

alizada com o sistema de referéncia contendo 1188 Gausgiabaor estado). Os valores entre
parénteses indicam a diferenca entre os sistemas obtiddal peétodo e o de referéncia. O alinha-
mento de Viterbi é realizado a cada iteracao do algoritmo.

Incremento] NuUmero | Percentagen Reco. Economia

deN de Correta Accur. de Parametros
estados | Gaussianas (%) (%) (%)

40 996 93,8 (-0,27) | 91,86 (+0,61) 16,2

50 996 93,91 (-0,16)| 91,48 (+0,23) 16,2

60 996 94,6 (+0,53) | 91,78 (+0,53) 16,2

70 996 94,14 (+0,07) 91,94 (+0,69) 16,2

80 996 94,03 (-0,04)| 92,09 (+0,84) 16,2

90 996 94,56 (+0,49)| 92,24 (+0,99) 16,2

100 996 94,64 (+0,57)] 92,35 (+1,1) 16,2

Na seqléncia, obtiveram-se os resultados através do nadaddropia utilizando uma segmenta-

cao fixa, gerada pelo melhor sistema de reconhecimentoaldifgdonivel (obtido pelo novo método
GEA que sera introduzido no préximo Capitulo), ao invés dizageo alinhamento de Viterbi a cada
iteracdo do algoritmo. A Tabela 4.5 mostra os resultadosaéoonhdicéo.

Tab. 4.5: Desempenho dos modelos obtidos através do métoelatipia, utilizando uma segmen-
tacdo fixa, ao invés do alinhamento de Viterbi em cada iteraé&comparacao foi realizada com o
sistema de referéncia contendo 1188 Gaussianas (11 pdok<Ds valores entre parénteses indicam

a diferenga entre os sistemas obtidos por tal método e o el€nefa.

Incremento| Numero | Percentagem Reco. Economia

de N de Correta Accur. de Parametros
estados | Gaussianas (%) (%) (%)

40 996 93,53 (-0,54)| 90,79 (-0,46) 16,2

50 996 93,5 (-0,57) | 90,95 (-0,3) 16,2

60 996 93,84 (-0,23)| 91,59 (+0,34) 16,2

70 996 93,72 (-0,35)| 91,21 (-0,04) 16,2

80 996 94,64 (+0,57) 91,82 (+0,57) 16,2

90 996 94,29 (+0,22) 91,63 (+0,38) 16,2

100 996 94,79 (+0,72)[ 91,71 (+0,46) 16,2

A alteracdo no método da entropia também permitiu a obtede&istemas com 16,2% menos

parametros que o de referéncia, com desempenho superionezéndo o maior valor da taxa de
reconhecimento de palavras, que foi de 94,79%. Entreta@itsistema obtido pard = 100, forne-
ceu um valor dexccuracyde 91,71%, apresentando portanto um desempenho infetieteagbtido
anteriormente pard = 100 (vide Tabela 4.4), seguindo o método da entropia original.
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E importante notar que, em ambos 0s casos, 0s melhoresaesiforam obtidos com os maiores
valores de incremento N testados, proximos ao valor maxiossipel N = 108). Tal fato traz
indicios de que um incremento mais detalhado, onde o extsem® de um estado a cada iteragéo
(N = 1), talvez seja menos eficiente, tornando o processo muit@sne

Os valores médios de taxa de reconhecimeraocairacy obtidos pela proposta original do mé-
todo baseado na entropia, sdo de (94t2%,33)% e (91,96 0,29)%, respectivamente, com nivel de
confianca de 95%. Os resultados obtidos com a utilizacaogaesdacao fixa no método da entropia
fornecem (94,04t 0,49)% e (91,39t 0,37)% como valores médios de taxa de reconhecimento e
accuracy respectivamente. Pode-se observar entdo atraves dossvatédios deccuracy que é
mais interessante utilizar o método da entropia seguindogopta original, ao invés de utilizar uma
segmentacao fixa. No entanto, os valores médios de taxa a@emmento de palavras foram bem
proximos entre si, mostrando que a idéia de se utilizar uigasetacao fixa para diminuir o tempo
de treinamento também é valida.

Back-off bigram

Os ultimos resultados obtidos através do método da enfrapiezando a gramatic@ack-off
bigram estéo indicados nas Tabelas 4.6 e 4.7. Novamente os tagndosisistemas foram definidos
de acordo com os tamanhos daqueles que apresentaram osaselksempenhos obtidos pelo novo
GEA, no intuito de se realizar comparacfes posterioreg @stmétodos. Dessa forma, os sistemas
foram determinados com 1040 e 1055 Gaussianas. Nestesmnegptrs o alinhamento de Viterbi é
realizado a cada iteracao do algoritmo.

Tab. 4.6: Desempenho dos modelos obtidos através do métodotpia. A comparacao foi re-
alizada com o sistema de referéncia contendo 1296 Gausgib2gor estado). Os valores entre
parénteses indicam a diferenca entre os sistemas obtiddal peétodo e o de referéncia. O alinha-
mento de Viterbi é realizado a cada iteracao do algoritmo.

Incremento| NuUmero | Percentagen Reco. Economia

de N de Correta Accur. de Parametros
estados | Gaussianas (%) (%) (%)

40 1040 80,3 (-0,71) | 59,8 (+1,55) 19,8

50 1040 81,2 (+0,19) | 60,67 (+2,42) 19,8

60 1040 80,56 (-0,45)| 58,7 (+0,45) 19,8

70 1040 81,62 (+0,61) 60,51 (+2,26) 19,8

80 1040 81,47 (+0,46) 60,44 (+2,19) 19,8

90 1040 81,05 (+0,04)| 61,01 (+2,76) 19,8

100 1040 81,24 (+0,23)| 61,57 (+3,32) 19,8
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Tab. 4.7: Desempenho dos modelos obtidos através do métodotpia. A comparacao foi re-
alizada com o sistema de referéncia contendo 1296 Gausgid2gor estado). Os valores entre
parénteses indicam a diferenca entre os sistemas obtiddal peétodo e o de referéncia. O alinha-

mento de Viterbi é realizado a cada iteracao do algoritmo.

Incremento] NuUmero | Percentagen Reco. Economia

deN de Correta Accur. de Parametro
estados | Gaussianas (%) (%) (%)

40 1055 80,3 (-0,71) | 58,85 (+0,6) 18,6

50 1055 80,56 (-0,45)| 59,38 (+1,13) 18,6

60 1055 81,16 (+0,15) 59,83 (+1,58) 18,6

70 1055 81,58 (+0,57) 60,67 (+2,42) 18,6

80 1055 81,09 (+0,08) 59,98 (+1,73) 18,6

90 1055 80,98 (-0,03)| 61,31 (+3,06) 18,6
100 1055 81,39 (+0,38)| 61,50 (+3,25) 18,6

Deve-se notar que os sistemas obtidos neste ponto, agmesseansivel ganho de desempenho,
guando comparados ao sistema de referéncia e também quangarados aqueles obtidos pelo BIC
(vide Tabela 4.3).

4.2.3 Método Discriminativo

A utilizacdo de medidas discriminativas para a selecaopmi#dgias tem sido pouco explorada na
literatura, apesar da existéncia de diversos métodos pitaaminacdo da complexidade de modelos
estatisticos.

O método em questdo utiliza informacdes extraidas da sego@enda base de dados de trei-
namento, realizada através do alinhamento forcado debVit&tém disso, identifica dois tipos de
modelos, de acordo com a complexidade: “ndo agressivog’cquespondem aos modelos com
baixa resolugdo acustica e que necessitam de mais Gass®a'invasivos”, correspondendo aos
modelos com alta resolucdo acustica e que interferem emsomtndelos.

A idéia bésica consiste em aumentar a complexidade dos HMMsrddeterminado sistema,
de acordo com uma medida discriminativa que indica quagdestdo HMM necessitam de uma
maior resolucéo acustica. Dessa forma, os modelos doesthhtificados como “ndo agressivos”
séo substituidos por modelos correspondentes extraidas dgstema maior. Portanto, tal método
requer inicialmente pelo menos dois sistemas contendo umerifixo de componentes por estado,
um com baixa resolucéo e outro com alta resolucdo acustléa éisso, outra condicao inicial para
o algoritmo € o limiar abaixo do qual os estados sdo congidsrando agressivos”.

A notagao do trabalho original (PB00)¥vk My-lim, foi utilizada para representar os sistemas
obtidos através deste método, em qug &o sistema menor contendo “x” Gaussianas por estado,
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My € o sistema maior contendo “y” Gaussianas por estado, e dimlimiar adotado.

Neste ponto, um aspecto importante que deve ser discutadalgise deseja encontrar a topologia
gue apresente o melhor compromisso entre complexidadeeengesho, é a escolha dos sistemas
Mx e My. Admitindo a hipotese de se realizar a escolha mais adegieatias sistemas, € razoavel
esperar gue a topologia mista contendo apenas dois nunstiotod de componentes por estado para
o0 modelo final ndo seja a mais plausivel do ponto de vista dpamisso desejado neste trabalho,
pois a complexidade de cada estado pode variar continuardenim até um determinado ndmero
inteiro de Gaussianas.

A estratégia proposta no trabalho original afirma, em geeal,suficiente apenas o tratamento
dos modelos dos estados considerados “nédo agressivostaaommenhuma atencéo € dedicada aos
modelos “invasivos”. A determina¢édo dos modelos “invasivdutilizada para reforcar a idéia de se
aumentar a resolucao acustica dos modelos “ndo agressRos&m, deve-se notar que, apesar da
complementaridade do problema, a existéncia de modelaasivos” pode ser indicio da ocorrén-
cia de sobre-parametrizacéo e, neste caso, uma abordageiveedo a diminuicdo do numero de
parametros do modelo € mais apropriada do que o enriquettirdes modelos considerados com
baixa complexidade, principalmente do ponto de vista dastaelz do sistema. Resumidamente, 0
método sugere que o sistema final contendo dois niumerostdsstie Gaussianas por estado tenha
um tamanho menor do que o do sistemga édesempenho maior do que o do sistema M

Os sistemas de referéncia (numero fixo de Gaussianas pdogstantendo 1188 e 1296 Gaus-
sianas, que apresentaram os melhores desempenhos noeaowniio, foram utilizados como os
sistemas N, nos testes com as gramatitélerd-pairse Back-off bigramrespectivamente.

Word-pairs

Os resultados obtidos através do método discriminativbizarido-se a graméaticeord-pairs
encontram-se presentes na Tabela 4.8.

Os resultados mostram que 0s sistemas mistos obtidos cowsmparametros que o melhor de
referéncia, apresentam pelo menos uma pequena perda mopded®, ndo tendo ocorrido portanto
aumento no desempenho em caso algum. Entretanto, se a egdpéor realizada entre o sistema
de referéncia e o sistema misto com aproximadamente o mesnamho, pode-se observar ganho de
desempenho. Por exemplo, comparando-se o sisteyrdiV -0, 60 que contém 756 Gaussianas com
o de referéncia de mesmo tamanho, nota-se um ganho de dedengoesistema misto em relacéo ao
de referéncia de 0,84% e 1,29% em termos de taxa de recordrgoigaccuracy respectivamente.

E importante ressaltar que o método discriminativo aptasemtagens quando a comparacao é feita
entre o sistema com numero variado de componentes e o dénateicom aproximadamente o
mesmo tamanho, mas ndo mostrou vantagens quanto ao priojptivo deste trabalho, ou seja,
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Tab. 4.8: Desempenho dos modelos obtidos através do méisctardnativo. A comparagéao foi
realizada com o sistema de referéncia contendo 1188 Gaasgial por estado). Os valores entre
parénteses indicam a diferenca entre os sistemas obtidtel prétodo e o de referéncia.

Sistema Numero | Percentagem  Reco. Economia
misto de Correta Accur. de Parametros
Mx x My-lim | Gaussianas (%) (%) (%)

M5 x M1;-0, 45 714 | 92,89 (-1,18) 90,03 (-1,22) 39,9
M5 x M1:-0, 60 756 | 93,31 (-0,76)| 90,68 (-0,57) 36,4
M5 x M1:-0, 85 792 | 93,69 (-0,38)| 90,99 (-0,26) 33,3
M, x My,-0,45 872 | 93,08 (-0,99) 90,22 (-1,03) 26,6
M7 x M1,-0, 60 888 | 92,81 (-1,26) 90,11 (-1,14) 253
M7 x M1:-0, 85 908 | 93,08 (-0,99)| 90,22 (-1,03) 23,6
Mg x M1:-0, 45 1014 | 93,72 (-0,35) 90,99 (-0,26) 14,6
Mo x M1,-0,60 | 1024 | 93,69 (-0,38)| 90,91 (-0,34) 13,8

Mo x M1,-0,85 | 1036 | 93,38 (-0,69)| 90,45 (-0,8) 12,8
M x M1;-0,45 | 1094 | 93,95 (-0,12)] 90,95 (-0,3) 7.9
M x M11-0,60 | 1097 | 93,91 (-0,16) 90,64 (-0,61) 7,7

My x M1;-0,85 | 1101 | 93,88 (-0,19)| 90,68 (-0,57) 7.3

determinar sistemas menores que o melhor de referénciajueagpresentem pelo menos o mesmo
desempenho. Tal fato pode ser explicado provavelment@pi@daa restricdo do método, que permite
ao sistema final ter apenas dois nimeros possiveis de Gaspiar estado.

O sistema misto que mais se aproximou do objetivo desejaaoNf, x M;;-0,45, que possui
7,9% menos parametros que o de referéncia e apresenta a peedarde desempenho, de 0,12% e
0,3% em termos de taxa de reconhecimerdo@iracy respectivamente.

Back-off bigram

Os resultados finais obtidos com a utilizagcdo da gram&axk-off bigramestao indicados na
Tabela 4.9. Neste caso, entretanto, tentou-se avaliar aimerhaior de limiares em relacdo aqueles
escolhidos anteriormente.

O sistema que mais se aproximou do objetivo desejado fo} o< M 15-0, 8, que possui 27,8%
menos parametros do que o melhor de referéncia, apresentaraperda de 0,71% na taxa de reco-
nhecimento e um ganho raecuracyde 1,24%. Tais experimentos também mostram uma tendéncia
de aumento na taxa de reconhecimento a medida que aumera dovimiar, o que nédo foi possivel
de ser observado nos experimentos com a graméiize-pairs E importante mencionar novamente
gue, apesar de nédo ser o foco deste trabalho, a eficiénciatddargbde ser notada de forma mais
clara quando os sistemas mistos sdo comparados com os dmcEecontendo aproximadamente o
mesmo tamanho.
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Tab. 4.9: Desempenho dos modelos obtidos atraves do méisctardnativo. A comparagéao foi
realizada com o sistema de referéncia contendo 1296 Gaasgid2 por estado). Os valores entre
parénteses indicam a diferenca entre os sistemas obtidtel prétodo e o de referéncia.

Sistema Numero | Percentagem Reco. Economia
misto de Correta Accur. de Parametros
Mx x My-lim | Gaussianas (%) (%) (%)
M;s X M15-0, 2 617 76,66 (-4,35)| 52,08 (-6,17) 52,4
Ms x Mq5-0,4 736 77,38 (-3,63)| 52,76 (-5,49) 43,2
Ms x M15-0,6 792 78,71 (-2,3) | 54,69 (-3,56) 38,9
Ms x M5-0,8 820 78,63 (-2,38)| 55,64 (-2,61) 36,7
M7 x M15-0, 2 806 78,18 (-2,83)| 55,41 (-2,84) 37,8
M7 x M5-0, 4 876 78,48 (-2,53)| 55,79 (-2,46) 32,4
M7 x M12-0,6 921 79,39 (-1,62)| 57,68 (-0,57) 28,9
M7 x M15-0, 8 936 80,3 (-0,71) | 59,49 (+1,24) 27,8
Mg x M15-0, 2 1002 79,46 (-1,55)| 57,26 (-0,99) 22,7
Mg x M15-0,4 1038 79,46 (-1,55)| 57,11 (-1,14) 19,9
My X M15-0, 6 1071 | 80,18 (-0,83)| 59,27 (+1,02) 17,4
Mg x M15-0,8 1086 80,33 (-0,68)| 58,66 (+0,41) 16,2
M1 X M13-0,2 1197 79,99 (-1,02)| 57,68 (-0,57) 7,6
My X M1o-0,4 1209 80,41 (-0,6) | 58,55 (+0,3) 6,7
Mi; X Mi2-0,6 1213 79,8 (-1,21) | 58,36 (+0,11) 6,4
Mi; x Mi-0,8 1218 79,99 (-1,02)| 57,79 (-0,46) 6,0

4.3 Discussao

No intuito de atingir o principal objetivo deste trabalhe ties métodos apresentados enfrentaram
uma maior dificuldade na determinacdo da topologia dos HMiMtarde a utilizacdo da gramatica
Back-off bigramo que pode ser explicado possivelmente pela maior fled#tule conferida ao pro-
cesso de decodificacédo neste caso.

Portanto, a comparacao entre os métodos pode ser feitande foais rigorosa atravées dos resul-
tados obtidos com a gramatiBack-off bigram Neste sentido, definiu-se um fator de desempenho
(Fy) em funcdo dos ganhos obtidos em termos da taxa de recordreoite palavrasirz) e do
accuracy(G...), conforme a Equacéo 4.3.

Fd - G(TR + Gacc- (43)

Dessa forma, a Tabela 4.10 mostra resumidamente os metistesas obtidos através de cada
método, de acordo com o fator de desempenho.

O melhor desempenho, independentemente da economiatifid @ntdo pelo método da entro-
pia. Entretanto, se a busca for realizada no intuito de sallesco modelo que apresente a maior
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Tab. 4.10: Melhores sistemas obtidos através do BIC, méto@midlapia e método discriminativo,
de acordo com os valores d&. A comparacao foi realizada com o sistema de referénciandot
1296 Gaussianas (12 por estado).

Numero | Percentagem Reco. Economia
Método de Correta Accur. F, | de Parametros
Gaussianas (%) (%) (%) (%)
BIC 1110 80,75 (-0,26)| 57,60 (-0,65)| -0,91 14,4
Entropia 1055 81,39 (+0,38)| 61,50 (+3,25)| +3,63 18,6
Discriminativo 936 80,3 (-0,71) | 59,49 (+1,24) +0,53 27,8

economia e pelo menos o mesmo desempenho do sistema daceteodé seja, pard; > 0, obtém-
se entdo a Tabela 4.11.

Tab. 4.11: Sistemas mais econdmicos obtidos através do BitGdméa entropia e método discrimi-
nativo, para a condicéf,; > 0. A comparacao foi realizada com o sistema de referénciaendot
1296 Gaussianas (12 por estado).

Numero | Percentagem Reco. Economia
Método de Correta Accur. F,; | de Parametros
Gaussianas (%) (%) (%) (%)
BIC - - - - -
Entropia 1040 81,24 (+0,23) 61,57 (+3,32)| +3,55 19,8
Discriminativo 936 80,3 (-0,71) | 59,49 (+1,24) +0,53 27,8

Deve-se notar que apesar do método discriminativo ter ¢adoe sistema mais econémico e ao
mesmo tempo ter atendido a condigdo> 0, ndo se pode obter conclusdes acerca de qual o método
mais eficiente para esta finalidade, visto que o menor siggenaao pelo método da entropia possui
1040 Gaussianas, e o BIC nédo forneceu modelos que satisfizessendicao desejada. Porém,
verificou-se que o desempenho do BIC foi inferior ao dos demaisdos apresentados.

Os resultados mostram também que é possivel se obter um gamsideravel, em detrimento da
economia de parametros, ou uma economia consideravel,temel@o do ganho de desempenho.

Portanto, € importante se definir inicialmente as priom$adara o processo de determinacao
da topologia dos HMMs. Neste sentido, a fim de simplificar &r@acias posteriores, definem-se
trés objetivos que podem ser priorizados durante o proassieterminacdo da complexidade das
misturas Gaussianas:

» Objetivo | - Determinac&o de um sistema que apresente uemgesnho significativamente su-
perior, quando comparado ao sistema de referéncia comia@damente 0 mesmo tamanho.

» Objetivo Il - Determinacdo de um sistema menor que o mellsdersa de referéncia e que
apresente o maior desempenho possivel.
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* Objetivo Il - Determinagéo de um sistema que apresentermpehos o mesmo desempenho do
melhor sistema de referéncig,(> 0), e que possua a menor complexidade possivel.

Neste trabalho o enfoque principal € atingir um melhor campsso entre complexidade e de-
sempenho do que o melhor sistema de referéncia, o que comcespos objetivos 1l e 1.

Em dltima andlise, os trés métodos apresentados sao camproente eficazes na determinacéo
de sistemas contendo um namero variado de Gaussianas ado,eptiando os desempenhos de tais
sistemas sdo comparados com os de referéncia que possusiimaglamente 0 mesmo tamanho
(Objetivo 1), o que pode ser observado na Tabela 4.12. Enticgtdeve-se destacar também que essa
tarefa € mais simples do que a da determinacéao de sistemasiooeno variado de componentes que
superem o desempenho do melhor sistema de referénciaif®bigtou que apresentem pelo menos
0 mesmo desempenho do melhor sistema de referéncia mas spigapoconsideravelmente menos
parametros (Objetivo IlI).

Tab. 4.12: Comparacao entre sistemas com numero variadongigooentes por estado, obtidos
através do BIC, método da entropia, método discriminativosistema de referéncia com aproxima-
damente o mesmo tamanho (1080 Gaussianas).

Numero | Percentagem Reco.
Método de Correta Accur.
Gaussianas (%) (%)
BIC 1092 80,71 (+1,06) 57,3 (-0,15)
Entropia 1055 81,39 (+1,74) 61,50 (+4,05)
Discriminativo 1086 80,33 (+0,68)| 58,66 (+1,21)
| Sistema de Referéncja 1080 | 79,65 | 57,45 |

4.4 Conclusdes

Os trés métodos se mostraram eficazes na determinacdoaeasisjue apresentam um melhor
compromisso entre desempenho e complexidade dos modaldatdlpode ser facilmente observado
pelas comparacdes entre 0s sistemas com numero variadongementes por estado e os sistemas
de referéncia com aproximadamente o mesmo tamanho. Hritreteem todos os métodos tiveram
desempenho satisfatério na determinacéo de sistemasrdie @aoo os principal objetivo do trabalho,
gue consiste na busca de sistemas que possuam pelo menosio desempenho do melhor de
referéncia e que possuam consideravelmente menos pav@metr

O Critério de Informacédo Bayesiano (BIC), dentre os métodossautls, foi 0 que apresentou as
maiores dificuldades, principalmente quando priorizaddpetivo Ill. Tal método € o mais simples
do ponto de vista de algoritmo e das condicdes iniciais.
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Em contrapartida, o método da entropia apresentou ressltsatisfatorios, independentemente
do objetivo definido. Tal método possui o algoritmo mais @sist e a auséncia da informacao inicial
sobre o tamanho do sistema, que no caso foi extraida atravéiidacéo de outro método, poderia
ter dificultado consideravelmente a busca pela topologia a@opriada. A utilizacdo de uma seg-
mentacao fixa pode ser utilizada no intuito de diminuir o@asimputacional de tal algoritmo, porém
os sistemas obtidos desta forma podem apresentar desesmpenbr do que aqueles obtidos com a
proposta original do algoritmo.

Por ultimo, o método discriminativo também forneceu reslds satisfatérios para os trés ob-
jetivos definidos, mesmo na auséncia de uma segmentacad@intEnbase de dados. Utilizou-se
entdo uma segmentacédo obtida pelo alinhamento forcadaeidiyrealizado a partir do sistema de
reconhecimento disponivel com o melhor desempenho.

As gramaticas utilizadas forneceram resultados semegaainenos de um fator de escala. Con-
tudo, verificou-se que Back-off bigramrequer um sistema mais robusto para que o desempenho
durante a decodificacdo seja aceitavel e, neste sentide,rpostrar mais claramente a eficacia dos

métodos analisados.



Capitulo 5

O Algoritmo de Eliminacéo de Gaussianas
(GEA)

5.1 Introducéo

A analise discriminativa tem sido bastante explorada naextém de modelagem estatistica em
problemas de classificacdo. Neste sentido, existem dvedgoritmos de treinamento capazes de
realizar a tarefa de estimagé&o de parametros de forma a mzaxiadiscriminabilidade dos modelos.

Em linhas gerais, o processo de modelagem estatisticastods 4 etapas interligadas: analise
dos dados (coleta e tratamento inicial dos dados, extraga@mfiveis caracteristicas do sistema),
deteccdao de estrutura (determinacao da topologia dos o®)destimacao de parametros e validacéo.
Neste trabalho, uma analise discriminativa € utilizadaasa tle detec¢do de estrutura no intuito de
auxiliar a determinacao da topologia mais apropriada dtogevista da relagéo entre complexidade
e desempenho do sistema.

Conforme mencionado anteriormente, tal analise tem sidogexplorada nesta etapa do pro-
cesso de modelagem e, diferentemente de outras abordagsastes, este trabalho utiliza medidas
discriminativas para a reducéo da complexidade de HMMs tuitande evitar o problema de sobre-
parametrizacdo. Assim, sistemas contendo um numero fixomeanentes por estado (referéncia)
podem ser utilizados como ponto de partida para a obtencéstéenas menores contendo um nu-
mero variado de Gaussianas e com desempenho superior, geadnenfoque pode ser dado na
economia de parametros ou no ganho de desempenho, de aoardoprioridade estabelecida. E
importante destacar que, apesar dos experimentos teremesilizados apenas com Modelos Ocul-
tos de Markov, a metodologia proposta pode ser estendidtadiente para qualquer modelo com
mistura de Gaussianas.

Outro aspecto que deve ser notado a fim de se generalizar ositosndo método proposto, en-

61
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volve a questdo da segmentacao dos dados de fala. Para qtedio p@ssa ser aplicado, € necessario
se ter uma base de treinamento segmentada, podendo-sédessdiferenciar os padrdes existentes
e, no caso de sinais de fala, a realizacdo de tal tarefa éenbastaerosa. Em outros problemas de
reconhecimento de padrdes, € possivel se obter tal segr@ertta forma mais simples e precisa.

A base de dados pequena em Portugués do Brasil (ndo segmdoitatihzada nos experimentos
durante a elaboracao da versdao inicial do novo método pimpogosteriormente, 0s experimentos
com a versao final foram realizados com a base de dados TIMgm@ntada).

5.2 Proposta Inicial de uma Medida Discriminativa

A primeira questédo que deve ser analisada no intuito de se inifdbrmacdes sobre a discrimina-
bilidade entre modelos é a necessidade de se ter uma basgodesdgmentada, de tal forma que seja
possivel medir quantitativamente a capacidade de claggficde cada modelo, através de taxas de
acerto e/owaccuracy No caso especifico de sinais de fala, existem algumas padgoées linguis-
ticas que permitem estabelecer fronteiras entre as menni@ades acusticas (fonemas) e, mesmo
neste caso, algumas variacdes podem também ser aceitaBomteiras, em geral, sdo determinadas
manualmente, como um refinamento de uma segmentacao agtmaportanto, sdo encontradas
com muito custo.

Na auséncia de tal segmentagdo, uma alternativa € utileegraentacdo automéatica obtida pelo
alinhamento de Viterbi realizado contra a transcricdoetarde cada sentenca, e gerada a partir de
um sistema de reconhecimento que possua um desempenhaoel&lraa vez que a base de dados
pequena em Portugués ndo € segmentada, adotou-se ta@igatadim de se obter uma segmentacao
para essa base. Em contrapartida, a base de dados TIMIT possgegmentacdo manual precisa e,
neste caso, permitira avaliar a diferenca existente esggmentacdo manual e a segmentacao obtida
simplesmente pelo alinhamento de Viterbi.

E mais complicado tratar os padrdes observados no sinaladddajue em outros sinais, no que
tange a determinacdo da segmentacao de referéncia, etpgrtale ser um teste bastante rigoroso
para avaliar a eficacia do novo método.

Outra questéo fundamental para a determinacdo da medandigtiva, assumindo-se a dis-
ponibilidade de uma base de treinamento segmentada, érdmfind calcular tal medida. Neste
sentido, a verossimilhanca pode ser utilizada para quaartifi quéo ajustadas as variaveis do mo-
delo se encontram em relagdo aos dados de treinamento. dlde&iMMs continuos, que utilizam
PDFs Gaussianas, isto corresponde a verificagdo da cabdeuwada Gaussiana sobre o espaco de
parametros. Apds concluido o processo de treinamento, extaod de um modelo sobre o espaco
de caracteristicas de outro modelo pode implicar na octier@® erros de reconhecimento durante a



5.2 Proposta Inicial de uma Medida Discriminativa 63

decodificacdo. Tal fato se deve, em geral, a existéncia @enedros em excesso, 0 que caracteriza a
sobre-parametrizacao.

A idéia inicial consiste basicamente em se calcular a colzede uma determinada Gaussiana
sobre os dados associados ao estado cujo modelo conténmussi&®, e na seqiiéncia se calcular
a cobertura da mesma em relagéo aos dados dos demais egtagios, quanto maior a cobertura
sobre os dados associados ao préprio estado e menor a calsetive os dados dos demais estados,
maior a importancia da Gaussiana para a discriminabilidadeodelo. O processo é entado repetido
para cada Gaussiana de cada estado.

Em um problema genérico, em que se deseja classificar dai8gs=®’ e “B”, através de dois
modelos com mistura de Gaussianas; "M “M »” respectivamente, € desejavel que as Gaussianas de
M1 apresentem valores de verossimilhanca mais elevados discyadores obtidos com ) quando
avaliados com os dados rotulados como A e, da mesma formaggidel que as Gaussianas dg M
apresentem valores de verossimilhanca mais elevados dosquaores obtidos com M quando
avaliados com os dados rotulados como B. No caso praticajalevexisténcia de sobreposicao das
distribuicGes dos padrdes, € possivel que Gaussianas dgidsentem valores de verossimilhanca
menores do que os valores obtidos com, Muando avaliados com os dados rotulados como A, e
também que Gaussianas de Mpresentem valores de verossimilhanga menores do quearss/al
obtidos com M, quando avaliados com os dados rotulados como B.

Dessa forma, utilizou-se como medida de importancia de umgsiana em relacéo a cada estado,
a Probabilidade da Gaussiana Vencedora (WGP) (YVO04a; YV@#hnida pela Equacao (5.1).
(i) (ig;’j;s) (5.1)
Pligis) — wi’ 5.1
wyg N(S)

rames

em queij_L;j?S) corresponde ao numero de vezes em que a Gaussiana “i”, geageao estado |,
apresenta a maior verossimilhanca utilizando dados dd@$s4, eN}iLmes € 0 nimero de quadros

associados ao estado “s”. Deve-se notar que, dessa forvalposs dos coeficientes de ponderacdo
das Gaussianas sao desconsiderados.

Assim, analisando ainda o caso genérico para efeito dea@#si, idealmente as Gaussianas do
modelo My devem fornecer valores d@,, proximos de 1, quando avaliadas com dados rotulados
como A, e valores préximos de 0 quando avaliadas com dadaisdos como B. Pode-se repetir a
analise facilmente e encontrar conclusées analogas pacaelonvi,.

Uma vez quantificada a importancia de cada Gaussiana, deér@antdo uma medida da discrimi-
nabilidade de cada modelo, de tal forma que quanto maioro ghtido através desta medida, maior
a capacidade de classificacdo do modelo, e quanto menorrmbaildo, menor a capacidade de clas-
sificacdo do modelo. Dessa forma € possivel avaliar o coarperito de cada componente dentro do
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modelo e entdo decidir sobre a permanéncia ou exclusdo daanésconstante discriminativa DC
pode ser calculada pela Equacéo (5.2)

N; K
[Z plgig;j;j)]

; =1

5 S P

s#ji=1
em que ;" € o nimero de Gaussianas do estado “N,;* € o nimero total de estados e “K” € o
expoente de rigor.

O algoritmo proposto é baseado em um processo de eliminag@auksianas de um determinado
modelo, uma de cada vez, e na observacéo do valor da condisarieninativa obtida apds cada eli-
minacgao. Se o valor da constante discriminativa diminuaisagoeliminacéo, entdo a contribuicdo da
Gaussiana eliminada para o proprio modelo é maior do quedéenincia da mesma em outros mo-
delos, e portanto deve ser re-introduzida no sistema. Skodaconstante discriminativa aumentar
apos a eliminacado, entdo a contribuicdo da Gaussiana elil@ipara o préprio modelo € menor do
gue a interferéncia da mesma em outros modelos, e portdototaonente deve ser mantida fora do
sistema.

Dessa forma, deve-se buscar as eliminacdes que maximizemstaote discriminativa, e repetir o
processo iterativamente até que nédo haja novo aumentoaradeaDC apos a eliminacéo de qualquer
Gaussiana restante no modelo. Neste ponto, € importarecdesue 0 expoente de rigor torna o
critério de eliminacdo mais rigoroso, ou seja, a medida guaimenta o valor de “K”, torna-se mais
dificil eliminar Gaussianas de acordo com tal critério.

O modelo obtido apos o processo de eliminacdo de Gaussidreisado finalmente com o al-
goritmo baseado em MLE e, uma vez atingido o critério de agéreia, espera-se que 0 sistema
reduzido tenha um desempenho consideravelmente supemoiginal ou pelo menos que apresente
o mesmo desempenho. A explicacdo reside no fato de que € ifiaisadocorréncia de sobre-
parametrizagdo durante o treinamento realizado com uensstom menos graus de liberdade, e
portanto € mais dificil que Gaussianas modelando uma dietediandistribuicdo convirjam para posi-
¢cOes relativas a outras distribuicées no espaco acustimege&limo e de forma bastante simplificada,
o algoritmo de treinamento baseado em MLE tem como finalidealemizar a cobertura de uma
determinada distribuicdo, pelas Gaussianas que a modelasmo que para isso haja o aumento
na interferéncia entre modelos diferentes e consequenterneaumento de erros de classificacao.
Em contrapartida, os algoritmos de treinamento discritivogriorizam a discriminabilidade dos
modelos, mas o custo computacional para este fim € maior do geeessario para o treinamento
baseado em MLE. Portanto, a selecao discriminativa dadg@otios modelos pode atenuar o ponto
fraco do treinamento baseado em MLE, que nédo leva em contpagidade de discriminagcao dos



5.2 Proposta Inicial de uma Medida Discriminativa 65

modelos, e ao mesmo tempo usufruir da principal vantageng guimplicidade e velocidade de tal
algoritmo, comparado ao treinamento discriminativo. Urmattabpossibilidade € utilizar o modelo
simplificado obtido com o processo discriminativo de redugé Gaussianas em um treinamento
discriminativo, que neste caso pode ser realizado em umaotémfgrior ao necessario para treinar o
sistema de referéncia original, devido a existéncia de smpametros nos modelos.

A Figura 5.1 ilustra de forma esquematica o novo algoritnseritninativo proposto. Deve-se
notar que, neste algoritmo, o valor do expoente de rigor éaawondicdo que precisa ser definida
inicialmente.

Calcular DCinicial
e fazer
DCaior =DCinicial

Parai=1

até o nimero atual de
Gaussianas no
estado

Tente eliminar a
Gaussiana “i"

Inserir a
Gaussiana ‘i’ Calcular
novamente DChovo
no modelo

Se DCrovo > DCraior
Eliminar a ent&o DCaior = DChovo
Gaussiana
correspondente

a DCraior

“N&o” Todas as Gaussianas
foram testadas ?

“Sim” DCraior

“Nao” 6
foi atualizado ? arar

Fig. 5.1: Algoritmo discriminativo para eliminacéo de Gsiasas.

A questdo agora € encontrar o valor de “K” que resulte no melistema reduzido. A principio,
nao se sabe qual o valor mais apropriado e, da mesma formaram iz mais métodos existentes na
literatura, é necessario testar uma faixa de valores e@rsgrelacdo entre o tamanho e o desem-
penho dos sistemas obtidos. Dessa forma, escolhe-se esitierna reduzido que se encontre mais
préximo do objetivo desejado.

E intuitivo esperar que o valor do expoente aumente até uenrdetado valor maximo, além do
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gual o rigor do critério se torna muito elevado, ndo perrddia retirada de Gaussianas do modelo.
Por outro lado, deve existir um valor minimo de “K”, abaixo glowal todos os sistemas obtidos

apresentam uma elevada degradacao no desempenho. Assi@redsante determinar os valores
extremos do expoente de rigor e dessa forma limitar a busoa gistemas reduzidos.

O método discriminativo proposto ndo impde restricbes dagdée ao sistema cuja complexidade
se deseja reduzir e, portanto, os experimentos iniciaerfarealizados com diversos sistemas de
referéncia. Entretanto, uma estratégia que pode ser adodad efeito de simplificacdo do problema,
por exemplo, é otimizar apenas o sistema de referéncia gaseapte o melhor desempenho.

5.3 Reducao da Complexidade de Sistemas com Numero Fixo de
Gaussianas por Estado

Os primeiros experimentos com o método discriminativo dds@a medida de WGP foram rea-
lizados com a base de dados pequena em Portugués, empragaaduaticdVord-pairsno processo
reconhecimento. Neste sentido, utilizaram-se diversteraas de referéncia como ponto de partida
para o algoritmo, a fim de avaliar a eficacia do mesmo em dileserondi¢cdes iniciais.

As Figuras 5.2 a 5.7 mostram os desempenhos dos sistemdesohtpartir do novo método
discriminativo proposto. Os valores do expoente de rigdizatios nos experimentos iniciais estdo
compreendidos no intervalb< K < 14. Os sistemas obtidos paraK2 apresentam um desempe-
nho consideravelmente inferior ao do sistema de refer@miganal, enquanto o tamanho do sistema
reduzido tende a saturar para valores de K proximos de 14 ltiMw(caso, pode-se interpretar que,
a existéncia de Gaussianas eliminadas mesmo com o aumewdal@Ildo rigor do critério, implica
gue tais componentes Gaussianas de fato nao contribuena pligsariminabilidade dos modelos e
portanto devem ser eliminadas. A Figura 5.8 mostra o tamdobaistemas reduzidos em funcéo
do valor do expoente de rigor empregado e, conforme podebserado, o tamanho dos sistemas
obtidos pelo algoritmo discriminativo proposto segue uiar@a exponencial.

Os resultados mostram que é possivel obter sistemas redugid apresentem pelo menos o
mesmo desempenho do sistema de referéncia original ou geseapem um ganho consideravel de
desempenho.

E importante notar que, na abordagem adotada anteriormemoelhor sistema contendo um
namero fixo de Gaussianas por estado era utilizado com@nefierpara efeito de comparacao, en-
guanto nos experimentos iniciais com o novo algoritmo digoativo, o sistema contendo um nu-
mero fixo de Gaussianas por estado a partir do qual sao olittdestemas reduzidos € utilizado
como referéncia. Portanto, a referéncia varia em cada ungrdfisos apresentados (Figuras 5.2 a
5.7).
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A mudanca de referéncia tem como Unica finalidade mostraos|séstemas de referéncia con-
tendo um numero fixo de Gaussianas por estado possuem, dntganaonentes em excesso e que se
encontram modelando os padrdes incorretos. Assim, o afgmdiscriminativo é capaz de detectar e
eliminar tais componentes, permitindo a diminui¢cdo da derigade do sistema original e também
0 aumento no desempenho.
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Além disso, mesmo no caso de se utilizar o melhor sistema&edatum nimero fixo de compo-
nentes (1188 Gaussianas) como referéncia para compatpgioprresponde ao principal objetivo
deste trabalho e a estratégia adotada no Capitulo 4, tambéssi&el se obter sistemas reduzidos e
gue tenham aproximadamente o mesmo desempénhn (0), como pode ser observado na Tabela
5.1.
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Tab. 5.1: Desempenho dos modelos obtidos através do méimatordnativo que utiliza a medida
de WGP. A comparacéao foi realizada com o sistema de referénai@ndo 1188 Gaussianas (11
Gaussianas por estado). Os valores entre paréntesesmralitiéerenca entre os sistemas obtidos por

tal método e o de referéncia.
Sistema| Expoente| Sistema | Percentagen Reco. Fy Economia
Original de Reduzido Correta Accur. (%) | de Parametros
Rigor (%) (%) (%)
1080 6 937 94,22 (+0,15)| 91,18 (-0,07)| +0,08 21,1
1188 14 1028 | 94,14 (+0,07) 91,18 (-0,07)] O 13,5

Entretanto, ndo foi possivel se determinar um sistema igol@zcom um ganho de desempenho
consideravel, tendo como referéncia o melhor sistema caneraifixo de componentes por estado.
Uma possivel explicacdo para este fato € a permanéncia desi@aas em excesso nos modelos
mesmo apods a aplicagdo do novo algoritmo discriminativq gaeste caso, podem ter convergido
para as distribui¢cdes incorretas no espaco acustico @unaettreinamento do sistema.

Neste ponto surge entdo uma divida com relacéo a eficaciadesso de eliminacdo de Gaussia-
nas. Apesar do algoritmo discriminativo eliminar compdasmesponsaveis por erros de modelagem,
tornando dessa forma o sistema menos flexivel e mais rolauistia, devem existir componentes que
precisam ser eliminadas e que nao sao detectadas pelo i@ atiscriminativo. Uma hipotese
intuitiva € que algumas componentes se encontrem bastaitiEngs entre si no espaco acustico,
sendo responsaveis por uma modelagem redundante e nadurgdo primordial para a capacidade
de classificacdo do modelo. Tal fato pode ocorrer, por exgmgpbndo as componentes redundantes
se encontram na parte central da distribuicdo que esta seodielada.

A solucdo mais simples que pode ser utilizada para evitarpgasivel redundancia na modela-
gem é se determinar a distancia entre as Gaussianas de uomodespaco de caracteristicas, e
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substituir as componentes que se encontrem proximas én&rerenos de um limiar de distancia
pré-estabelecido, por uma Unica componente.

Deve-se notar também que uma modelagem mais detalhadaasréaussianas podem se en-
contrar bastante proximas entre si, é interessante e dekags fronteiras das distribui¢cdes, pois
dessa forma a elevada resolucao acustica do modelo podéuomara uma melhor discriminabi-
lidade do mesmo. Em contrapartida, 0 mesmo nivel de resmiigiesnecessario na parte central
da distribuicdo, onde devem ocorrer menos erros de claggfic A questdo é definir uma medida
capaz de permitir diferentes niveis de resolucao acusticagppmodelo em funcao da localizacao das
componentes no espaco de caracteristicas.

5.4 Eliminacdo de Gaussianas Baseada na Analise Discrimina
tiva e na Analise Interna

A medida mais simples para a determinacéo de grupos de cemigsredundantes é a da dis-
tancia Euclidiana. Neste sentido, as distancias entrempaentes de um modelo s&o calculadas e
aguelas que se encontrarem a menos de um limigré-definido sdo substituidas pela Gaussiana que
apresentar o maior determinante da matriz de covariand@éiA é que quanto maiores as variancias
ao longo das dimensdes acustica, maior o valor do deterigidammatriz de covariancia, e portanto
maior € a cobertura da Gaussiana multidimensional eseglb@bre o conjunto de dados que antes
era coberto pelo grupo de Gaussianas.

Entdo, definiu-se como analise interna do modelo o processdiminacdo de Gaussianas ba-
seado em medidas de distancia Euclidiana, onde cada modelaliéado separadamente dos de-
mais, diferentemente da analise discriminativa que sddase medidas extraidas de todos 0os mo-
delos simultaneamente. Na realidade, a andlise internanéliseadiscriminativa sdo duas faces do
mesmo problema, pois séo utilizadas para resolver doic@spdiferentes do problema de sobre-
parametrizagéo.

Portanto, a andlise interna tem como foco a economia de pa&@snvisando apenas eliminar
0 excesso de Gaussianas localizadas na parte central dhudi§io e evitando também que tais
componentes convirjam para distribuicbes erradas ducametgreinamento do sistema. E importante
destacar que a analise interna ndo tem por finalidade a alpginde Gaussianas responsaveis por
erros classificacao e, dessa forma, deve ser utilizadanemi@ com a analise discriminativa.

Assim, partindo-se do melhor sistema reduzido através do método discriminativo, é possivel
se determinar o valor do limiar de distancia para o qual éipelsse obter a maior economia de
parametros sem ocorrer degradacdo no desempenho em ratag&tema utilizado como ponto de
partida.
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A Tabela 5.2 mostra os sistemas obtidos a partir da utilzagéjunta do novo critério discrimi-
nativo baseado na WGP e da andlise interna baseada em megldtistdcia Euclidiana, tendo como
ponto de partida para o processo de eliminacdo de Gaussiaistema de referéncia contendo 11
componentes por estado. Pode-se observar entdo que o sisthora reduzido possui 26,9% menos
Gaussianas que o sistema de referéncia (1188 Gaussianadpéoude desempenho de +0,98%, o
gue corresponde a uma maior economia de parametros e umgaalw de desempenho em relacéo
aos sistemas obtidos anteriormente utilizando-se apematanio discriminativo.

Tab. 5.2: Desempenho dos modelos obtidos através da ad@&eninativa e interna dos mode-
los. As comparacOes foram realizadas com o melhor sistegiaalr(11 Gaussianas por estado).
Os valores entre parénteses indicam a diferenca de deskemeetie os sistemas reduzidos e o de

referéncia contendo 1188 Gaussianas.

Numero Percentagem Reco. Economia

K | L; | de Gaussianasnpo Correta Accur. F; | de Parametros

Sistema Reduzido (%) (%) (%)
2 134 592 93,04 (-1,03)| 90 (-1,25) | -2,28 50,2
3|34 754 93,95 (-0,12) 91,25(0) | -0,12 36,5
4 |34 825 94,26 (+0,19)| 90,99 (-0,26)| -0,07 30,6
5134 856 94,03 (-0,04)| 90,91 (-0,34)| -0,38 27,9
6 |34 869 94,48 (+0,41) 91,82 (+0,57) +0,98 26,9
7134 882 93,38 (-0,69)| 90,41 (-0,84)| -1,53 25,8
8 |34 902 93,69 (-0,38)| 90,79 (-0,46)| -0,84 24,1
9 |34 907 93,91 (-0,16)| 91,21 (-0,04)| -0,2 23,7
10| 3,4 914 93,65 (-0,42)| 90,79 (-0,46)| -0,88 23,1
11|34 919 93,65 (-0,42)| 90,76 (-0,49)| -0,91 22,6
12| 3,4 921 93,61 (-0,46)| 90,6 (-0,65) | -1,11 22,5
13| 3,4 923 93,76 (-0,31)| 90,64 (-0,61)| -0,92 22,3
14| 3,4 930 94,03 (-0,04)| 91,02 (-0,23)| -0,27 21,7

O Unico resultado obtido para a condicBp > 0 forneceu um sistema contendo 26,9% menos
parametros do que o de referéncia (1188 Gaussianas).

A analise interna utiliza a medida de distancia Euclidiama@@ eliminacdo das Gaussianas em
excesso presentes nos modelos a partir de um limiar estateleUma alternativa para permitir
gue as Gaussianas localizadas nas fronteiras da dis&idosggam analisadas por limiares diferentes
daqueles empregados para as Gaussianas localizadasenagudral da distribuicdo, é utilizar uma
nova medida de distancia Euclidiana modificada, definida [pglacéo (5.3)

Ay
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onded,, é dado por

dmyZ\/(ux—uy)-(ux—uy)T,

ondeu , e v, sao 0s vetores de media das Gaussiareasrespectivamente.

A distancia modificada utiliza os valores g, como medida indireta da localiza¢éo das Gaussi-
anas no espaco acustico. A medida que a localizacdo de ueraniteida Gaussiana se aproxima das
fronteiras da distribuicéo, os valores Bg, calculados em relagdo aos demais estados aumentam, de
tal forma que o denominador da Equacéo (5.3) diminui e ptrtavalor de)M,,, € calculado com
um aumento aparente na distancia Euclidiana convencigpalPor outro lado, a medida que a loca-
lizagdo de uma determinada Gaussiana se aproxima da patri@ de distribuicdo, os valores @&,
calculados em relacdo aos demais estados diminuem, derta fjue o denominador da Equacgao
(5.3) se aproxima do valor 1 e portantd;,, se aproxima da distancia Euclidiana convencional. Na
pratica, as distancias calculadas para as GaussianastiEiriiaecebem uma correcao de tal forma
que tais Gaussianas “percebam” um limiar de distanciaiorfao “percebido” pelas Gaussianas lo-
calizadas na parte central da distribuicdo. Com isso, pededsrizar diferentes resolucfes acusticas
em diferentes partes das distribuicoes no espaco de qéstHcHes.

A Tabela 5.3 mostra os resultados obtidos através da géiizaonjunta do novo critério discri-
minativo e da andlise interna com a medida de distanciadiach modificada.

O unico resultado obtido para a condiggp> 0 forneceu um sistema contendo 21% menos pa-
rametros do que o de referéncia (1188 Gaussianas). Apesarrdsultado implicar em uma menor
economia de parametros em relag&o ao resultado obtido ctlizagdo da distancia Euclidiana con-
vencional, pode-se observar que os sistemas obtidos silav@ssociacdo da analise discriminativa
com a analise interna utilizando a medida Euclidiana madificapresentaram um maior desempe-
nho para os maiores valores do expoente de rigor. Em contiignaos sistemas obtidos através da
associagdo da analise discriminativa com a andlise intgilireando a medida Euclidiana convenci-
onal, apresentaram um maior desempenho para os menoressvdoexpoente de rigor. A Figura
5.9 ilustra os fatores de desempenho dos sistemas gerdd@npéise conjunta, quando utilizadas a
medida Euclidiana convencional e a modificada na etapa dis@irderna dos modelos.

Os resultados ndo mostraram de forma clara qual a medidastdacia mais vantajosa para a
analise interna. Entretanto, € fundamental destacar ggietltados mostram a evidente importan-
cia da realizacao da analise interna, apos a analise disativa, para a obtencédo de sistemas com
um melhor compromisso entre tamanho e desempenho, indagentente da medida de distancia
adotada.

A andlise interna também pode ser utilizada, em princigpasadamente da analise discrimina-
tiva. Assim, adotando os mesmos limiares 3,4 e 6 para a medidstancia Euclidiana convencional
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Tab. 5.3: Desempenhos obtidos através da analises disativai e interna dos modelos. As compa-
racdes foram realizadas com o melhor sistema de referétici@gussianas por estado). Os valores
entre parénteses indicam a diferenca de desempenho ergigesas reduzidos e o de referéncia

contendo 1188 Gaussianas.

Numero Percentagem Reco. Economia

K | L; | de Gaussianas np Correta Accur. F, | de Parametros

Sistema Reduzido (%) (%) (%)
2| 6 593 92,01 (-2,06)| 88,93 (-2,32)| -4,38 50,1
3|6 756 93,38 (-0,69)| 90,49 (-0,76)| -1,45 36,4
41 6 830 93,57 (-0,5) | 90,68 (-0,57)| -1,07 30,1
5| 6 861 93,61 (-0,46)| 90,41 (-0,84)| -1,3 27,5
6| 6 874 93,8 (-0,27) | 90,87 (-0,38)| -0,65 26,4
7|6 888 93,65 (-0,42)| 90,72 (-0,53)| -0,95 25,3
8| 6 908 93,88 (-0,19)| 90,99 (-0,26)| -0,45 23,6
91| 6 913 93,95 (-0,12)| 90,91 (-0,34)| -0,46 23,1
10| 6 920 93,84 (-0,23)| 90,83 (-0,42)| -0,65 22,6
11| 6 925 93,76 (-0,31)| 90,87 (-0,38)| -0,69 22,1
12| 6 929 93,8 (-0,27) | 90,91 (-0,34)| -0,61 21,8
13| 6 931 93,88 (-0,19)| 91,18 (-0,07)| -0,26 21,6
14| 6 938 94,52 (+0,45)| 91,78 (+0,53)| +0,98 21

e modificada, respectivamente, durante a realizacao daaimderna apenas, obtiveram-se os resulta-
dos apresentados na Tabela 5.4 para a otimizacao da codgalexdo sistema de referéncia contendo
1188 Gaussianas. Comparando-se entdo os sistemas recead @1 e 966 Gaussianas, € possi-
vel verificar que a diferenca entre o fator de desempenhostiensa obtido através da utilizacao da
medida Euclidiana modificada e do sistema obtido atravédilileagdo da medida Euclidiana con-
vencional, é de 0,45. Deve-se notar que mesmo neste cadailéothiter uma conclusdo a respeito
de qual a medida mais apropriada para a analise interna.

A analise interna, quando realizada separadamente daeuddicriminativa, fornece sistemas
gue apresentam relagcfes entre desempenho e economiargdeds obtidas pela analise conjunta.
Dessa forma, pode-se mostrar a importancia da complerndadardas analises durante o processo
de eliminacéo de Gaussianas para a obtencéo de sistemaislosdyue apresentem um melhor com-
promisso entre tamanho e desempenho, estabelecendo ctaréncea de comparagédo o sistema
contendo um numero fixo de componentes por estado que afgesaelhor desempenho durante o
reconhecimento.
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Fig. 5.9: Sistemas obtidos a partir da analise conjuntizanido-se a medida Euclidiana convencio-
nal e a modificada (na etapa de analise interna), e tambéwéstta apenas a analise discriminativa.

Tab. 5.4: Desempenho dos modelos obtidos através da ainédisea dos modelos. As comparacgdes
foram realizadas com o sistema de referéncia contendo 14staaas por estado. Os valores entre
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parénteses indicam a diferenca de desempenho entre osassteduzidos e o original.

1°2)

U)

Distancia Euclidiana Convencional
NUmero NUmero Percentagem Reco. Economia
L; | de Gauss. ng de Gauss. no Correta Accur. F; | de Parametro
Sist. Original| Sist. Reduzidg (%) (%) (%)
3,4 1188 951 94,22 (+0,15)) 91,25(0) | +0,15 19,9
Distancia Euclidiana Modificada
NUmero NUumero Percentagen Reco. Economia
L, | de Gauss. ng de Gauss. no Correta Accur. F; | de Parametro
Sist. Original| Sist. Reduzidag (%) (%) (%)
6 1188 966 94,33 (+0,26)| 91,59 (+0,34) +0,6 18,7
5.5 Discussao

Em uma analise inicial, os sistemas obtidos através doitgndiscriminativo mostram que é
possivel se obter uma reducdo no nimero de Gaussianastpsesermodelo e a0 mesmo tempo
satisfazer pelo menos a condicap > 0, quando tais sistemas sdo comparados ao de referéncia
utilizado como ponto de partida para o processo de otimizagkm disso, impondo a comparagao
entre os sistemas reduzidos e o melhor sistema de refe(@i88 Gaussianas), também é possivel
obter uma economia de parametros e ao mesmo tempo satigfamsma condi¢cao para o fator de

desempenho.

A analise interna também se mostrou eficiente no processintaagao de Gaussianas, mesmo
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guando realizada separadamente da analise discriminBtivém, ndo se determinou de forma clara
gual a medida de distancia mais apropriada para a analseantdistancia Euclidiana convencional
ou modificada.

Por fim, os melhores resultados foram obtidos para a as§octkcanalise discriminativa com a
analise interna, independentemente da medida de dist&mgieegada na analise interna, conforme
pode ser observado através das Tabelas 5.4 e 5.5. Tal fdemeia a complementaridade das analises
e ilustra a importancia da utilizacdo conjunta de tais #igms para a obtencdo de sistemas que
apresentem um melhor compromisso entre complexidade enpgeséo.

Tab. 5.5: Desempenho dos modelos obtidos através daseandisxriminativa, interna e conjunta.
As comparacdes foram realizadas com o sistema de refedrtiendo 1188 Gaussianas. Os valores
entre parénteses indicam a diferenca de desempenho eststepsas reduzidos e o original.
Analise Discriminativa

NUmero NUmero Percent. Reco. Economia
K de Gauss. ng de Gauss. no Correta Accur. F; | de Param.,
Sist. Original| Sist. Reduzidg (%) (%) (%)
14 1188 1028 94,14 (+0,07)| 91,18 (-0,07)| O 13,5
Andlise Interna (Analise Discriminativa + Interna (DistémEuclidiana Convencional)
Ndmero Ndmero Percent. Reco. Economia
K | L; | de Gauss. ng de Gauss. no Correta Accur. F; | de Param,
Sist. Original| Sist. Reduzidag (%) (%) (%)
6 | 3,4 1188 869 94,48 (+0,41) 91,82 (+0,57) +0,98| 26,9
Andlise Interna (Analise Discriminativa + Interna (DisténEuclidiana Modificada)
Ndmero Ndmero Percent. Reco. Economia
K | L; | de Gauss. ng de Gauss. no Correta Accur. F; | de Param.,
Sist. Original| Sist. Reduzidag (%) (%) (%)
14| 6 1188 938 94,52 (+0,45) 91,78 (+0,53)| +0,98 21

Uma estratégia que pode ser adotada na busca da melhorgiap@qartir do melhor sistema
de referéncia e aplicar a andlise conjunta para se obtetesrsiseduzido na condicdo menos fle-
xivel possivel, e para a qual seja possivel se observar o3 mesmo desempenho do sistema
original ou, em alguns casos, ganho de desempenho. Dewaegue, mesmo desconhecendo o
melhor sistema de referéncia, € possivel realizar a an@isginta para a otimizagédo de qualquer
sistema contendo um numero fixo de Gaussianas por estadoda fieobter sistemas reduzidos que
apresentem um melhor compromisso entre complexidade engeséo.

E importante notar que neste ponto os melhores resultadadageatravés da andlise conjunta
sdo comparaveis, em termos de desempenho, agueles geedmlBs( onde se obteve por exemplo
o sistema contendo 1006 Gaussianas, que apresentou 94 98%bH&6 de taxa de reconhecimento
e accuracy respectivamente, e pelo método baseado na medida deiandagpestados, onde se
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obteve o sistema contendo 996 Gaussianas, que apresersuwl&94,64% e 92,35%. Além disso,
0 hovo método discriminativo, juntamente com a analiseniatelos estados, superou claramente, em
termos de desempenho, os sistemas obtidos pelo métodioniistivo para o0 aumento da resolucéo
acustica. Deve-se destacar que, neste ponto, as compaeatieos métodos sdo realizadas a partir
dos resultados obtidos com a gramatidard-pairs

A utilizacdo da gramaticeord-pairsdurante os experimentos realizados com a proposta inicial
do método de eliminacéo de Gaussianas proposto, baseadweanandlise discriminativa e na andlise
interna dos estados, pode ter dificultado a avaliacdo dadmeldi distancia mais apropriada para a
analise interna, pelo fato de ser bastante restritiva eEntto, justifica-se o emprego de tal gramatica
na fase inicial dos experimentos, pelo efeito de simplificago processo de decodificagcao.

No intuito de se avaliar os modelos acusticos em uma condigdse flexivel, e portanto que
exija uma maior robustez dos sistemas obtidos a partir do n@todo, pode-se entdo empregar a
gramaticaBack-off bigrannos experimentos seguintes.

Em dltima analise, a medida de WGP utilizada para o célculoodatante discriminativa do
modelo, assim como outros métodos existentes na litera@tbeseada em valores de verossimilhanca,
gue podem estar compreendidos entree. Além disso, tal medida calcula valores discretos de
probabilidade para definir a importancia de cada Gaussamaglacao aos modelos. Dessa forma,
€ possivel questionar se uma medida mais suave e contira® gaiculo da importancia de cada
Gaussiana poderia ser mais eficaz para a determinagao dargerdiscriminativa de cada modelo e
resultar em eliminacdes mais apropriadas. Neste sentio@ punoposta alternativa para o calculo da
importancia de cada Gaussiana sera apresentada no préquitolc.

5.6 Conclusodes

Os resultados iniciais com o novo algoritmo discriminatbaseado na WGP mostram que é
possivel se encontrar sistemas reduzidos, a partir desrgistde referéncia, que apresentem pelo
menos 0 mesmo desempenho. Entretanto, tal método nédo éteficgeeliminacdo de componentes
redundantes presentes nos modelos, as quais ndo sdodaketquta constante discriminativa.

Assim, a analise interna dos modelos foi proposta visanduipea eliminacdo das componen-
tes redundantes, e é baseada em medidas de distancia. Acidigtaiclidiana foi utilizada em uma
primeira analise e, na seqiéncia, foi proposta uma modificag tal medida no intuito de atribuir
indiretamente pesos diferentes para as distancias cdésukntre Gaussianas localizadas nas fron-
teiras da distribuicdo de dados e para as distancias cdésukntre Gaussianas localizadas na parte
central da distribuicdo. Os resultados ndo mostraram desfatara qual a medida de distancia mais
vantajosa para a analise interna. Entretanto, evidemcigree a utilizacdo conjunta da analise dis-
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criminativa e da analise interna fornece sistemas redszjde apresentam um melhor compromisso
entre complexidade e desempenho. Portanto, deve-sauélanalise conjunta, ao invés da utilizacéo
separada da analise discriminativa ou da analise interna.

Além disso, a analise conjunta permitiu a obtencéo de set@om desempenhos comparaveis
aos sistemas gerados pelo BIC e pelo método baseado na anknsgstados, mas superiores aqueles
gerados pelo método discriminativo para o aumento da rgdolacustica. Entretanto, algumas ques-
tdes com relacdo a WGP empregada no célculo da constantienitisttiva devem ser investigadas,
no intuito de se determinar uma medida continua para o calizuimportancia de cada Gaussiana.



Capitulo 6

O Novo GEA Utilizando uma Nova GIM

6.1 Introducéao

Os algoritmos de treinamento discriminativo presenteg@ratura, que atuam na fase de estima-
cao de parametros do processo de modelagem estatistizanutmedidas de verossimilhanca para
o célculo da capacidade de classificagcdo dos modelos. Da f@melhante, os algoritmos existen-
tes na literatura que atuam na etapa de deteccéo da topdmgmmodelos (Bie03; PB0O0; GJPP99)
também se baseiam em medidas de verossimilhanca. A nova Wf@eBeatada no Capitulo 5, uti-
liza informacdes de verossimilhanca para o célculo da ithpora de cada Gaussiana em relacao aos
modelos existentes. Entretanto, pode-se questionarizagéib de uma funcéo discreta de probabi-
lidade como medida de importancia, visando aumentar a mfiei@&o algoritmo de eliminacéo de
Gaussianas (GEA).

Assim, uma nova proposta para a medida de importancia dessi@aaas (GIM) sera introduzida,
utilizando uma funcao continua para os céalculos. Basicamenidéia é levar em consideracdo a
contribuicdo de todas as amostras para o célculo da GIM\vas bfe apenas aquelas amostras para
as quais a Gaussiana fornece o maior valor de verossimidhgne corresponde a medida adotada
para o céalculo da WGP.

Outro ponto que sera abordado esta relacionado com a seg@erscustica utilizada no GEA,
pois a eficiéncia do algoritmo discriminativo esta diretateeelacionada com a qualidade da seg-
mentacao utilizada. Nos experimentos realizados com adeed@dos pequena em Portugués, devido
a auséncia de uma segmentacao de referéncia, utilizouiseema de reconhecimento com maior
desempenho para a obtencao do alinhamento forcado dei\dtertra as transcricbes corretas, no
intuito de se associar cada amostra com um estado dos mo@slagtimos experimentos realizados
com a base de dados TIMIT, que possui uma segmentacdo denaéemostraram indicios de que
a correlacao entre a qualidade da segmentacéo acusticaserominho durante o reconhecimento,

79
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do sistema que a gerou, nao € alta. Portanto, do ponto dedeistconhecimento de fala, a melhor
segmentacao acustica talvez ndo seja a mais apropriada &4, pelo contrario, aquela obtida
atraves do alinhamento for¢cado de Viterbi realizado poristerma de reconhecimento que apresente
um desempenho elevado pode contribuir para uma maior efidachétodo. Neste sentido, a relagéo
entre 0 desempenho no reconhecimento e na segmentacaavestigada.

Por fim, as topologias obtidas para os sistemas com numeealgate Gaussianas por estado, a
partir do novo GEA, serdo analisadas no intuito de se avakiamplexidade da modelagem de cada
classe fonética utilizada nos experimentos.

6.2 Probabilidades Hipervolumétricas para o Calculo da GIM

No problema de reconhecimento de fala, em que PDFs Gaussiauiadimensionais sao utili-
zadas para modelar diferentes padrées no espacgo de dataasracusticas, os valores de verossi-
milhanca sao utilizados durante o processo de decodifi¢d@oonhecimento. A verossimilhanca
pode assumir valores entre O+ex, de acordo com a proximidade de cada amostra em relacdo a
média e de acordo com a variancia da PDF. Assim, para umardeteta PDF, quanto menor a va-
riancia e quanto mais proxima da média se encontrar umangieteta amostra, maior sera o valor
de verossimilhanca calculado. A utilizacdo de medidas desganilhanca para o calculo da impor-
tancia das Gaussianas pode permitir a atribuicdo de um paso para Gaussianas com variancia
pequena, responsavel pela cobertura de poucos dados, iemedéd de Gaussianas com variancias
maiores, responsaveis pela cobertura de um nimero maiedds dSupondo a existéncia duas PDFs
normaisN (5;1) e N (3;0, 3), como exemplo ilustrativo de calculos de importancia paaassianas
com variancias diferentes, utilizadas para modelar 30 aasysconforme indicadas na Figura 6.1,
pode-se verificar que 99% da PDF(5; 1) contém as 30 amostras, enquanto 99% da ROB; 0, 3)
contém apenas 13 amostras. No caso de se utilizar a somardasivelhancas obtidas a partir de
tais amostras como medida de importancia das Gaussiartés)-eb 6,08 e 10,9 respectivamente.
Apesar da Gaussians (3; 0, 3) ser responsavel pela cobertura de uma menor quantidadelds da
do que a Gaussian¥ (5; 1), apresentara uma importancia maior se a soma das verdesigals for
utilizada como GIM.

Uma alternativa que leva em consideracdo a proximidade desteamem relacdo a média e a
cobertura da PDF ao mesmo tempo, € a medida de probabilideasem, se a medida baseada no
céalculo de probabilidades hipervolumétricas, que serasaptada na proxima secao, for adotada
para este exemplo ao invés da soma das verossimilhancgsodancia de cada Gaussianass; 1)
eN (3;0,3) sera de 10,16 e 5,98, respectivamente, o que parece maasehzo
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— N(5,1) - 30 amostras
Sl NB,0.3) ..13 amostras

15

f(x)

Fig. 6.1: Exemplo de calculos de importancia para Gaussieoa variancias diferentes.

6.2.1 Calculo do Hipervolume
Neste trabalho, todas as Gaussianas multidimensiongis 3) estdo representadas num espaco
acustico de dimenséo 39, e a funcao densidade de probdbilB®F) é dada pela Equacao (6.1)

(6.1)

1 I—1
(0, = _ o~ (=) S (=) /2
( t> (27T)d1m/2 |2|1/2
em que|X| é o determinante da matriz de covaridncia. Se os parametres) festatisticamente
independentes (matriz de covariancia diagonal), entdoFajeide ser escrita na forma da Equacao

)

(6.2)
dim
1 e [(xd—ud)2/203] ) (62)

0 =11

[9- 2
d=1 /270

Além disso, pode-se definir a contribuicdo de cada amosteagp&IM, ao longo de cada dimenséao

acustica, pelas areas indicadas nas Figuras 6.2(a) e.6.2(b)

@% (b)%
4 b

2g-Xd Ha  Xq

Xda  Hd 2MHgXqg

Fig. 6.2: Contribuicdo de cada amostra para a GIM. (a) para < pq. (b) paraz, > .

Assim, para cada Gaussiana, a contribuicdo ao longo de agddimmensdes para o GIM é calcu-

lada pela Equacéo (6.3)
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dim ”Zd”

GIM (0)% = [ [1- | == / e~ Gz, |, (6.3)
i VT
em que “dim” é a dimensao do vetor de caracteristicas; “\d/;;d”, eO; = (z1,22,...,Zqim) €0
a, 5

vetor de caracteristicas. Os valofgs; e 04; correspondem a media e ao desvio padréo respectiva-
mente, ao longo da dimensad’;’ da Gaussianai”® que pertence ao estadg.

O GIM da Gaussianai™, que pertence ao estad@’,“é calculado a partir de cada amostra do
estado ¥’, de tal forma que o valor médio do GIM pode ser obtido em @degzcada estado, conforme
definido na Equacgéo (6.4) abaixo

N, o
X GIM(0,)"
Py = = , (6.4)

ondeN, é o niumero de amostras do estadb “

No intuito de se calcular o valor GIM, é necessério que seatentia base de dados segmentada,
uma vez que a Equacéao (6.3) requer que as amostras tenhapresidonente rotuladas. Conforme
mencionado anteriormente, a segmentacéo pode ser olbrdaxgmplo, pelo alinhamento de Viterbi
realizado a partir das transcricfes corretas de cada santetilizando-se o melhor sistema HMM
disponivel.

A nova medida proposta (GIM) se baseia portanto na prolbalié das amostras se encontrarem
fora do intervalo

pa = |[Ta = pall <@ < pa+ [[wa — pall -

Pode-se notar que, quanto mais proxima a amostra se endantradia da Gaussiana, maior € a
contribuicdo para o GIM ao longo da dimenséo analisada.

O Pg}ﬁf) pode ser entdo utilizado como medida de importancia de cadadizna em relagéao
a cada estado. Assim, é possivel implementar um métodandisativo de selecdo de Gaussianas
baseado em tal medida, em que o principal objetivo € maximaizalacao discriminativa, de tal forma
gue cada modelo obtido apés a analise apresente o m&?é”l;uﬁﬁ para os padrdes correspondentes
ao estado ‘" (s=j)eo ml'nimoPg}ﬁ(j) para os demais padrfes=£sj) ao mesmo tempo. A relacao
discriminativa que deve ser maximizada é dada pela Equécaio (

(6.5)
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onde K é o expoente de rigor}/; € o numero de Gaussianas do estaide@“N € o nimero total
de estados. Se o logaritmo da Constante Discriminativa (DQ)dloulado, a expressao resultante €
dada pela Equacéo (6.6), que é similar a Equacao (3.42),midc€ue a primeira parcela mede a
capacidade de modelar os padrbes corretos e a segundagaoceltermo de penalizacéo.

NS )
M; > > Poin
log DCY) = Klog ¥ P37 —log #;—_1 (6.6)
=1
No entanto, as expressoes diferem no sentido que o termodézagao da Equacéo (3.42) somente
considera aspectos inerentes ao modelo analisado, enguimnino de penalizagdo na Equacéo (6.6)
leva em consideracgéo aspectos dos modelos de todos ossgstaslentes no sistema.

A principal idéia do método é a de eliminar Gaussianas de st@mnsa previamente treinado com
um numero fixo de componentes por estado e observar entdcoovalmr DC obtido. O valor da
Constante Discriminativa (DC) pode aumentar ou diminuir ddpaedo da relevancia da Gaussiana
eliminada. Dessa forma, o expoente de rigor tem uma fungporiante na selecdo de Gaussianas,
uma vez que torna o critério discriminativo mais restritigaanto maior o valor do expoente de rigor,
mais rigoroso se torna o critério e portanto menos Gausssiweliminadas.

O procedimento descrito acima € aplicado para cada estadmddelos HMM. Uma vez con-
cluido o processo de eliminacéo discriminativa, os modelggltantes séo treinados novamente pelo
algoritmo de Baum-Welch, porém agora em uma condi¢cdo bem sriendvel (menos parametros
nos modelos).

E importante destacar novamente que o algoritmo discriimindetecta apenas Gaussianas que
pertencem a um dado estado e no entanto interferem na medeld® dados associados a outros
estados. Portanto, ainda podem existir Gaussianas exesdenmodelo apds a aplicacao do algo-
ritmo discriminativo. Apesar de ndo serem detectadas piério discriminativo, tais componentes
precisam ser descartadas, uma vez que este procedimemtsgroetalizado sem degradacéo da ca-
pacidade de classificacao do sistema. Neste sentido, daudizar na seqiéncia a andlise interna,
baseada na Equacéao (5.3), a fim de se eliminar o excesso dsigassque ainda pode existir nos
modelos. A Figura 6.3 ilustra o algoritmo proposto.

Assim, os primeiros resultados obtidos através do GEA cotilizagdo da nova GIM (YVSO05),
para a gramaticdVord-pairse com a base em Portugués, encontram-se indicados na Figura 6
Entéo, conforme pode ser observado, obtiveram-se sistetasidos que superaram o desempenho
do melhor sistema de referéncia contendo 1188 Gaussiamdeetdhto, tais resultados ainda néo
mostram de forma clara se a nova medida para quantificar a Gildi® apropriada do que a WGP
apresentada anteriormente.

A utilizacdo da gramatic&Vord-pairspode ser, possivelmente, a responsavel pela dificuldade
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GEA
" "Analise | ™ "Andlise |
| Discriminativa | | Interna |
HMM— | utilizando a | | baseadana | |, HMM
I nova GIM ! ! distancia ! reduzido
{ baseada em : : Euclidiana :
{_hipervolumes | |__modificada _}

Fig. 6.3: Algoritmo de Eliminacdo de Gaussianas (GEA)

para a determinacao de forma clara da medida mais aprop@ada GIM, visto que o processo de
decodificacédo se torna bastante restritivo neste caso tenpmra exigéncia de uma maior robustez
dos modelos acusticos se torna atenuada. Resumidamergesepabter um mesmo desempenho,
utilizando-se gramaticas diferentes, é necessario queodglos acusticos empregados juntamente
com a gramatica menos restritiva possuam uma maior robdstegie os modelos acusticos em-
pregados com a graméatica mais restritiva, pois as limiggépostas pela gramatica mais restritiva
podem compensar a utilizagdo de modelos menos robustos.

Outro fator que contribui diretamente para a eficacia do GEfeetambém deve ser analisado
€ a segmentacéo utilizada na fase de analise discrimirddszanodelos. Devido a auséncia de uma
segmentacdo manual da base de dados pequena em Portugdédp®goram rotulados automa-
ticamente através do alinhamento forcado de Viterbi, zadt por um sistema de reconhecimento
de fala. Assim, na sequUéncia sera avaliado o efeito de ditssesegmentacdes, obtidas a partir de
sistemas de reconhecimento de fala com desempenhos tefgrsobre o GEA.
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6.3 Avaliacdo do GEA para Diferentes Segmentacfes Acusticas

A utilizacdo de diferentes segmentacdes acusticas temradidde avaliar a estratégia da es-
colha da segmentacdo mais apropriada para o GEA, baseddaiexmwente no desempenho dos
sistemas durante o reconhecimento. Assim, utilizaramésesistemas de reconhecimento de fala
(Sistema |, Sistema Il e Sistema IIl), com numero variado dasSianas por estado, que possuem
as seguintes taxas (reconhecimento de palavras; accut@e¢yy4%:; 92, 35%), (94, 71%; 92,2%) e
(94,79%;91,71%), para a obtengéo de trés novas segmentagdes (Segment ErégenSegment
).
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Fig. 6.5: Resultados obtidos através do GEA, a partir da set@ig@o do Sistema |.
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Fig. 6.6: Resultados obtidos através do GEA, a partir da se@p&o do Sistema Il.

Deve-se destacar que todos os experimentos anterioregamtiima segmentacao (Segment 0)
obtida da mesma forma, por um sistema de reconheciment@mece taxas d@4, 52%; 91, 78%).
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Fig. 6.7: Resultados obtidos através do GEA, a partir da se@o@o do Sistema lll.

As Figuras 6.5, 6.6 e 6.7 mostram os resultados obtidos eanczes.

Entao, é importante avaliar qual € a segmentacao que perolitiencdo das melhores topologias,
de acordo com o principal objetivo desejado. Neste senéidigbela 6.1 apresenta as topologias
mais apropriadas quando o enfoque da busca se concentrantarea, ou seja, na determinacao de
topologias que apresentem a maior economia possivel, dasdecondi¢cad,; > 0 seja satisfeita.

Tab. 6.1: Desempenho dos modelos mais econémicos {faka 0) obtidos através do GEA. As
comparacdes foram realizadas com o melhor sistema denef@@ntendo 1188 Gaussianas (11 por
estado). Os valores entre parénteses indicam a difererdsdenpenho entre os sistemas reduzidos
e o de referéncia.

NUmero Percent. Reco. Economia

Segmentacap K | L; | de Gauss. no Correta Accur. F, | de Param,
Sist. Reduzidg (%) (%) (%)
Segment0 | 10° | 6 896 94,07 (0) | 91,29 (+0,04) +0,04 24,6
Segment | | 10° | 6,5 893 94,37 (+0,3) | 91,52 (+0,27)| +0,57| 24,8
Segment Il | 10° | 5,5 963 94,33 (+0,26), 91,4 (+0,15) | +0,41 18,9
Segment Il | 10° | 5 979 94,14 (+0,07)) 91,25(0) | +0,07 17,6

Os sistemas reduzidos podem ser selecionados tambémaasaibtencdo do maior desempenho
possivel no reconhecimento. Neste sentido, a Tabela 6esaqa os sistemas que fornecem os
maiores fatores de desempenho.

O sistema que apresentou a maior economia (24,8%) foi opéldoGEA a partir da segmentacao
Segment I. De forma semelhante, o maior fator desempenBd)(fbi obtido a partir das segmen-
tacBes Segment | e Segment Il. Portanto, em uma analise gexementacdo Segment | foi a que
forneceu os sistemas com o melhor compromisso entre desampecomplexidade. Deve-se notar
gue a melhor segmentacédo para o GEA, neste caso, foi gerladsigiema de reconhecimento que



6.3 Avaliacdo do GEA para Diferentes Segmentacfes Acusticas 87

Tab. 6.2: Desempenho dos modelos com os melhores desemspenteconhecimento, obtidos atra-
vés do GEA. As comparacdes foram realizadas com o melhernsastle referéncia contendo 1188
Gaussianas (11 por estado). Os valores entre paréntegmsiral diferenca de desempenho entre os
sistemas reduzidos e o de referéncia.

NUmero Percent. Reco. Economia

Segmentacdo K | L; | de Gauss. no Correta Accur. F; | de Param,
Sist. Reduzidag (%) (%) (%)
Segment0 | 10° | 4 994 94,26 (+0,19)| 91,75 (+0,5) | +0,69 16,3
Segment | | 10° | 4,5 995 94,64 (+0,57)| 92,05 (+0,8) | +1,37 16,2
Segment Il | 108 | 4,5 1055 94,6 (+0,53) | 92,09 (+0,84) +1,37 11,2
Segment Il | 10° | 3,5 1051 94,18 (+0,11)| 91,33 (0,08)| +0,19| 11,5

apresentou 0 mai@ccuracy mas nao apresentou a maior taxa de reconhecimento degsalAm
disso, também é claro que a segmentacdo Segment Il forneseitados inferiores aos obtidos com
as outras segmentacdes testadas, e foi gerada a partitatosside reconhecimento de fala que for-
neceu o menoaccuracye a maior taxa de reconhecimento. Dessa forma, ha uma iddickgque

a segmentacado mais apropriada para o GEA pode ser geradar a@aistema de reconhecimento
de fala que apresentar o maior valorateuracy Entretanto, ainda sdo necessarios mais testes a fim
de se obter uma concluséo mais precisa sobre a relacdo egigenantacdo mais apropriada para o
GEA e as medidas de desempenho dos sistemas de reconhecutiie#dos para a geragao de tais
segmentacoes.

Os experimentos realizados com o GEA, a partir deste poassgpam a utilizar a segmentacao
Segment | na fase de andlise discriminativa, ao invés dearth segmentacdo Segment 0, que foi
empregada até o momento.

No intuito de se relacionar a qualidade das segmentacdadagepelos sistemas de reconheci-
mento de fala, do ponto de vista acustico, com as medidassgengenho de tais sistemas, alguns
testes serdo realizados com a base de dados TIMIT, que posalsegmentacéo de referéncia (ma-
nual).

E importante notar que, neste ponto, os melhores resultddio®s com a segmentacdo Segment
| s&o comparaveis aos melhores resultados obtidos atravéeibdo de selecéo de topologia base-
ado na entropia dos estados. Além disso, mesmo analisapdasaps resultados das decodificacbes
realizadas com o emprego da gramatdard-pairs os sistemas obtidos pelo GEA apresentam clara-
mente um melhor compromisso entre complexidade e desempemhrelacéo aos resultados obtidos
através do BIC e do método discriminativo para o aumento aéueo acustica.

Por fim, utilizando também a base em Portugués, empregoussmaticaBack-off bigramna
decodificacdo a fim de se avaliar os sistemas reduzidos emamd&&o mais flexivel e, portanto,
gue exige uma maior robustez dos modelos acusticos. Assiahela 6.3 mostra os resultados ob-
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tidos pelo GEA com a utilizagdo da gramatiBack-off bigram Deve-se lembrar que a estratégia
adotada no intuito de diminuir a busca pelas topologias agigpriadas é a de otimizar a comple-
xidade do melhor sistema contendo um numero fixo de compesi@atr estado e, dessa forma, o
ponto de partida para os testes realizados com tal granééticastema de referéncia contendo 1296
Gaussianas.

Tab. 6.3: Desempenho dos modelos obtidos através do GHizaanto a gramatic8ack-off bigram
na decodificacdo. Os valores entre parénteses indicamrardjifede desempenho entre os sistemas

reduzidos e o de referéncia contendo 1296 Gaussianas (£2taolo).

NUumero Percentagem Reco. Economia

L; | K | de Gaussianasnp Correta Accur. F; | de Parametro

Sistema Reduzido (%) (%) (%)
4 110° 1068 81,32 (+0,31) 61,31 (+3,06) +3,37 17,6
451 10° 1038 81,85 (+0,84)| 61,65 (+3,4) | +4,24 19,9
5 | 10° 1009 81,62 (+0,61) 61,31 (+3,06) +3,67 22,2
55| 10° 985 80,82 (-0,19)| 58,59 (+0,34)| +0,15 24
4 | 10° 1085 81,77 (+0,76)| 62,03 (+3,78) +4,54 16,3
451 10° 1055 82,34 (+1,33) 62,37 (+4,12) +5,45 18,6
5 [ 10° 1026 81,69 (+0,68) 60,93 (+2,68) +3,36 20,8
55| 10° 1002 80,9 (-0,11) | 59,49 (+1,24) +1,13 22,7
4 | 107 1118 81,35 (+0,34) 61,12 (+2,87) +3,21 13,7
451107 1088 81,69 (+0,68)| 60,85 (+2,6) | +3,28 16,1
5 | 107 1059 81,05 (+0,04) 59,34 (+1,09) +1,13 18,3
55| 107 1035 80,37 (-0,64)| 57,68 (-0,57)| -1,21 20,1

Os experimentos com a gramatiBack-off bigrammostraram que os sistemas obtidos através
do GEA apresentaram os maiores valores de ganho de desempecbnomia de parametros, em
relacdo aos obtidos anteriormente pelo BIC, método baseasitmgia e analise discriminativa para
0 aumento da resolucao acustica dos modelos.

A utilizacdo da segmentacdo Segment | certamente contndawa uma maior eficacia da analise
discriminativa e no céalculo das distancias Euclidianasifivadlas. Entretanto, deve-se notar que
ainda sdo necessarios novos experimentos a fim de se ausilaa qnedida de importancia mais
apropriada para o algoritmo discriminativo (WGP ou GIM baseam medidas de hipervolume),
assim como para a determinacao da medida de distancia mapiada (distancia Euclidiana con-
vencional ou modificada) para a analise interna. Por outim k& evidente a eficicia da estratégia de
eliminacdo de Gaussianas visando a obtencdo de sistemapmsentem um melhor compromisso
entre complexidade e desempenho.
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6.4 EXxperimentos Realizados com a Base de Dados TIMIT

A base de dados TIMIT tem sido bastante explorada na litexrgtara a avaliagéo de sistemas de
reconhecimento de fones continuos (LH89a; LG93). Alémodigxlas as sentencas de treinamento
e de teste possuem uma segmentacao de referéncia, o quespmité jp utilizacdo de tais informa-
cOes durante o processo de obtencdo dos modelos acUstarobén a avaliacdo dos alinhamentos
forcados de Viterbi, gerados por sistemas de reconheaiment

O passo inicial que precede os experimentos com o novo GHigantlo-se a TIMIT como base
de dados, consiste na obtencéo de sistemas de referéngisisgpodem ser utilizados como ponto
de partida para o novo método proposto. Neste sentido, fgexados trés sistemas de referéncia,
contendo 1152, 2304 e 4608 Gaussianas, correspondendoGae832 componentes por estado,
respectivamente. A Tabela 6.4 apresenta os desempenhais destemas de referéncia, durante o
reconhecimento de fones continuos.

Tab. 6.4: Sistemas de referéncia com um numero fixo de compespor estado (8, 16 e 32 Gaussi-
anas por estado).

Numero | Percentagem Reco.
de Correta | Accur.
Gaussianas (%) (%)
1152 70,94 63,7
2304 73,03 65,87
4608 73,11 66,14

Na sequéncia pode-se aplicar o GEA visando a obtencédo deaistjue apresentem um melhor
compromisso entre tamanho e desempenho. Assim , as Talil&se 6.7 apresentam os resulta-
dos gerados pelo GEA, utilizando como pontos de partidasbsnsas contendo 1152, 2304 e 4608
Gaussianas.

E possivel observar que o GEA néo forneceu sistemas com méuie parametros ou ganho
de desempenho consideravel, partindo-se do sistema aérmeite contendo 1152 Gaussianas. Tal
fato pode ser explicado pela quantidade de unidades aasistitizadas nos experimentos e pela
complexidade intrinseca do problema que, neste caso, ipmsguntos diferentes de sentencas de
treinamento e de teste. Além disso, a TIMIT possui um conjaet dados 3 vezes maior do que
a quantidade contida na base de dados pequena em Portuguégapto, permite que a resolugéo
acustica dos modelos nado seja limitada pela quantidadéatenacao disponivel, mas principalmente
pela complexidade das distribuicdes dos parametros. B@ssa, um sistema contendo 8 Gaussianas
por estado no problema de reconhecimento de fala com a TIMbirgparativamente menor do que
um sistema contendo 8 Gaussianas por estado no problemeotdaeeimento de fala com a base de
dados pequena em Portugués.
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Os resultados fornecidos pelo GEA, partindo-se do sisteamafdréncia com 2304 Gaussianas,
apesar de ndo terem apresentado sistemas reduzidos comefatesempenhé,; > 0, forneceram
uma economia de parametros maior do que a observada noswepiEis com o sistema de referéncia
contendo 1152 Gaussianas. Outro ponto que deve ser notadwdato de que os resultados obtidos
para um limiar de distancia, # 0 apresentaram uma grande perda de desempenho e, portanto,
foram desconsiderados. Dessa forma, ha uma indicacdo de sjggema de referéncia com 2304
Gaussianas ainda deve ser menor do que o melhor sistemaedincéf, pois a analise interna nao
detectou excesso de Gaussianas nos modelos.

Tab. 6.5: Desempenho dos modelos obtidos através do GH&antdo a base de dados TIMIT.
Os valores entre parénteses indicam a diferenca de deskemeetie os sistemas reduzidos e o de
referéncia contendo 1152 Gaussianas (8 por estado).

U

Numero Percentagem Reco. Economia

L; | K | de Gaussianasnpo Correta Accur. F, | de Parametro
Sistema Reduzido (%) (%) (%)
0 |10 1080 70,56 (-0,38)| 63,23 (-0,47)| -0,85 6,25
510 1078 71,15 (+0,21) 63,58 (-0,12)| +0,09 6,42
0|20 1095 71,21 (+0,27) 63,66 (-0,04)| +0,23 4,95
5|20 1093 71,14 (+0,2) | 63,57 (-0,13)| +0,07 5,12
0 | 50 1116 71,29 (+0,35) 63,78 (+0,08)| +0,43 3,13
5 |50 1114 71,34 (+0,4) | 63,72 (+0,02) +0,42 33

Tab. 6.6: Desempenho dos modelos obtidos através do GH&anto a base de dados TIMIT.
Os valores entre parénteses indicam a diferenca de deskemeetie os sistemas reduzidos e o de
referéncia contendo 2304 Gaussianas (16 por estado).

Numero Percentagem Reco. Economia

L,; | K | de Gaussianasnp Correta Accur. F, | de Parametros

Sistema Reduzido (%) (%) (%)
0|5 2056 72,68 (-0,35)| 65,91 (+0,04) -0,31 10,8
0|6 2068 72,68 (-0,35)| 65,98 (+0,11) -0,24 10,2
0|7 2083 72,77 (-0,26)| 66,04 (+0,17) -0,09 9,59
08 2090 72,75 (-0,28)| 66,08 (+0,21) -0,07 9,29
019 2097 72,69 (-0,34)| 65,99 (+0,12) -0,22 8,98
0 | 10 2106 72,61 (-0,42)| 65,93 (+0,06) -0,36 8,59

Por fim, o GEA forneceu as maiores economias e ganhos de deskmpara os sistemas obtidos
a partir do sistema de referéncia com 4608 Gaussianas. Pérétaitivo esperar que o numero de
componentes excedentes ou que sejam responsaveis patedlassificacdo aumente, a medida que
o tamanho do sistema cresce e, dessa forma, os resultaddsgjatravés de qualquer método para a
determinacao da topologia dos modelos tendem a ser masssyws.
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Tab. 6.7: Desempenho dos modelos obtidos através do GH&antdo a base de dados TIMIT.
Os valores entre parénteses indicam a diferenca de deskmeetre os sistemas reduzidos e o de
referéncia contendo 4608 Gaussianas (32 por estado).

Numero Percentagem Reco. Economia
L, | K | de Gaussianasnp Correta Accur. F; | de Parametros
Sistema Reduzido (%) (%) (%)
0| 10 4037 73,49 (+0,38)| 66,49 (+0,35)| +0,73 12,4
14 | 10 3825 73,73 (+0,62) 66,51 (+0,37)| +0,99 17
0 | 100 4384 73,55 (+0,44)| 66,51 (+0,37) +0,81 4,86
10 | 100 4357 73,62 (+0,51) 66,77 (+0,63)| +1,14 5,45
12 | 100 4281 73,87 (+0,76) 66,71 (+0,57) +1,33 7,1
17 | 100 3924 73,35 (+0,24)| 66,36 (+0,22)| +0,46 14,8

Deve-se destacar que nos experimentos realizados com &, TdNBrentemente dos realizados
com a base pequena em Portugués, ndo se determinou o metearasscontendo um numero fixo
de componentes por estado. A estratégia adotada foi a deatitrés sistemas de referéncia, sendo
gue 0 maior sistema possui quatro vezes mais parametros mar sistema, a fim de se avaliar a
eficiéncia do novo método.

Os resultados presentes na literatura para sistemas comruaramfixo de Gaussianas por estado,
gue empregam fones independentes de contexto para o peobkneconhecimento de fones conti-
nuos usando a TIMIT, diferem dos obtidos neste trabalhaddeévutilizacéo de outras configuracdes
experimentais, como por exemplo os resultados indicadd@bela 6.8, onde o autor (Val95) nao
utilizou saltos entre os estados do HMM durante a modelagenudidades acusticas, dentre outros
pontos.

Tab. 6.8: Sistemas de referéncia com um numero fixo de compespor estado (8 e 16 Gaussianas
por estado), extraidos de (Val95).

Numero | Percentagem Reco.
de Correta | Accur.
Gaussianas (%) (%)
1152 70,55 64,38
2304 72,52 67,22

6.4.1 Uma Medida Simplificada para a GIM

A nova medida para a GIM baseada no calculo de hipervoluntesinatrou claramente se é mais
apropriada do que a medida de WGP, proposta inicialmenténP aleve-se destacar que as compa-
racdes foram realizadas a partir dos resultados obtidosacgramaticalMord-pairs que simplifica
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consideravelmente o processo de decodificacdo. Além @isdmas foram propostas no intuito de se
evitar algumas problemas intrinsecos da medida de veritisaimga, do ponto de vista da atribuicdo
de importancia para as Gaussianas dos modelos, como poplexafiaixa de valores de verossimi-

lhanga calculados para PDFs com diferentes variancias.

No intuito de se obter uma medida mais proxima da verossim@h e a0 mesmo tempo que seja
mais simples do que a GIM baseada em calculos de hipervoleim&8GP, definiu-se a contribuicdo
de cada amostra para a medida de importancia da Gaussiaoachsténcia ponderada das amostras
em relacdo a média da Gaussiana, de acordo com a Equacéo (6.7)

dim

Contribuigao= :
o [Dil /o

(6.7)

em que 1D;|” € o modulo da diferenca entre o valor da amostra e o valor diantia Gaussiana ao
longo da dimenséo “i” do espaco de parametros acusticogpé &b tamanho do vetor de parametros
(no caso € 39).

Assim, utilizando-se a Equacédo (6.7) ao invés da Equacady aplicando-se o GEA para oti-
mizar os sistemas de referéncia contendo 1152, 2304 e 46@&i@aas, obtiveram-se os resultados
indicados nas Tabelas 6.9, 6.10 e 6.11, para a TIMIT.

Tab. 6.9: Desempenho dos modelos obtidos através do GHigantdo a GIM baseada em medidas
de distancia ponderada. Os valores entre paréntesesnndiciferenca de desempenho entre os
sistemas reduzidos e o de referéncia contendo 1152 Gaas$&por estado).

Numero Percentagem Reco. Economia

Lg K de Gaussianas np  Correta Accur. F; | de Parametros

Sistema Reduzido (%) (%) (%)
0| 10° 1105 70,64 (-0,3) | 63,32 (-0,38)| -0,68 4,08
0 | 2.10° 1117 71,32 (+0,38)| 63,83 (+0,13)| +0,51 3,04
5 | 2.10° 1115 71,38 (+0,44)| 63,78 (+0,08) +0,52 3,21
10 | 2.10° 1101 71,34 (+0,4)| 63,8 (+0,1) | +0,5 4,43
12 | 2.10° 1086 71,26 (+0,32)| 63,54 (-0,16)| +0,16 5,73
0 | 3.10° 1121 71,33 (+0,39)| 63,84 (+0,14) +0,53 2,69
0 |5.10° 1128 71,31 (+0,37)| 63,8 (+0,1) | +0,47 2,08
0 | 8.10° 1131 71,33 (+0,39)| 63,81 (+0,11) +0,5 1,82

Pode-se notar que, em geral, os resultados obtidos anternite através dos calculos de hiper-
volume como medida da contribuicdo de cada amostra para d@ildceram uma maior economia
de parametros do que a observada nos resultados obtideSsaties calculos de distancia ponderada
como medida da contribuicdo de cada amostra para a GIM. Do pervista do calculo da contribui-
¢cao de cada amostra para a GIM, a utilizacdo da distancisepaxta também apresenta o problema
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Tab. 6.10: Desempenho dos modelos obtidos atravées do Glizando a GIM baseada em medidas
de distancia ponderada. Os valores entre paréntesesrmndiahferenca de desempenho entre os
sistemas reduzidos e o de referéncia contendo 2304 Gaaslhpor estado).

U

NUumero Percentagem Reco. Economia

L; | K | de Gaussianasnp Correta Accur. F; | de Parametro
Sistema Reduzido (%) (%) (%)
0 |10° 1908 71,38 (-1,65)| 64,13 (-1,74)| -3,39 17,2
0 | 10% 2101 70,98 (-2,05)| 63,66 (-2,21)| -4,26 8,81
0 |10° 2197 71,29 (-1,74)| 63,73 (-2,14)| -3,88 4,64
0 | 10° 2257 72,67 (-0,36)| 65,14 (-0,73)| -1,09 2,04
0 | 107 2281 73,02 (-0,01)| 65,91 (+0,04) +0,03 1
5 | 107 2279 72,65 (-0,38)| 65,9 (+0,03) | -0,35 1,09
10 | 107 2265 72,06 (-0,97)| 65,11 (-0,76)| -1,73 1,69
0 | 10% 2292 71,82 (-1,21) 64,57 (-1,3) | -2,51 0,52

Tab. 6.11: Desempenho dos modelos obtidos através do Gllizando a GIM baseada em medidas
de distancia ponderada. Os valores entre paréntesesrmdichferenca de desempenho entre os
sistemas reduzidos e o de referéncia contendo 4608 Gaasgg&hpor estado).

12

Numero Percentagem Reco. Economia

L, K de Gaussianas np  Correta Accur. F,; | de Parametro

Sistema Reduzido (%) (%) (%)
0| 10 4212 73,02 (-0,09)| 65,95 (-0,19)| -0,28 8,59
0| 10° 4470 73,67 (+0,56)| 66,67 (+0,53) +1,09 2,99
16 | 10° 4159 73,49 (+0,38)| 66,43 (+0,29) +0,67 9,74
17 | 10° 4064 73,53 (+0,42)| 65,80 (-0,34)| +0,08 11,8
18 | 6.10° 4069 73,58 (+0,47) 66,51 (+0,37) +0,84 11,7
19| 6.10° 3978 73,64 (+0,53)| 66,11 (-0,03)| +0,5 13,7
0| 10° 4578 73,75 (+0,64)| 66,88 (+0,74) +1,38 0,65
0 | 107 4600 73,71 (+0,6) | 66,85 (+0,71) +1,31 0,17

da larga faixa de valores que podem ser assumidos por tatlmyetk acordo com o desvio padrao
utilizado, o que também ocorre com a medida de verossingihan

Portanto, apesar da utilizacao da distancia ponderada pateulo da contribuicdo de cada amos-
tra para a GIM também permitir a obtencao de sistemas realueidom ganho de desempenho, a
eficacia do GEA é maior com a utilizacdo da medida de hipemelpara o célculo da contribuicédo
de cada amostra para a GIM.
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6.5 Andlise da Complexidade dos HMMs para cada Classe de
Fonemas

A utilizacdo de métodos para a determinacdo da complexidasiéiMMs tem como principal
finalidade evitar a ocorréncia de sobre-parametrizacéantieio processo de treinamento, aumen-
tando dessa forma a robustez do sistema, e adequando ohtenths modelos a quantidade de
dados disponiveis para o processo de treinamento. Tenmb&ita como consequéncia a obtencao
de sistemas menores do que os de referéncia, contendo unmaniixoede componentes por estado,
e que apresentem pelo menos o mesmo desempenho. Outro penpode ser explorado através
dos resultados obtidos pelos métodos de determinacdo dedgags, € a andlise da complexidade
dos modelos utilizados para representar cada unidadacecast conjuntos de fonemas agrupados
segundo as caracteristicas acusticas. Neste sentidagoEram dos métodos apresentados neste tra-
balho (GEA, método baseado na entropia dos estados, BIC elondiscriminativo para o aumento
da resolucédo acustica) determinou-se o sistema com o negentenho, analisando-se os resultados
obtidos com a utilizacdo da gramatiBack-off bigram Assim, o niumero de Gaussianas por estado
para cada grupo de fonemas encontram-se indicados naaJ&bE2-6.15.

Tab. 6.12: NUumero de componentes por estado para o sisteida atvavés do GEA, que apresenta
o0 desempenho de 82,34% e 62,37% em termos de taxa de recoahtxrde palavras &curacy
respectivamente. Os modelos acusticos correspondemraesddotados na base em Portugués

Fonemas Estado 1 Estado 2 Estado 3 Média
Vogais/Semi-Vogais 10,69 + 0,05 | 8,9+0,1 10,2+0,1 | 10,0+0,4
Laterais 9+3 9,04+0,7 10,5+0,3 9,3+0,5
Nao-laterais 11,0+0,3 9,74+0,1 | 10,674+0,09 || 10,4+0,2
Nasais 8,7+0,4 8,3+0,3 10,0+0,3 9,0+0,3
Oclusivas 11,04+ 0,1 7,3+0,3 9,54+0,2 9,34+0,5
Fricativas 10,24+ 0,1 7,7+0,4 11,24+0,1 9,7+0,4
Africadas 9,5+0,3 10,0+0,6 | 11,5+0,3 | 10,34+0,2

Siléncio 10 11 12 11
| Média | 10,31 £0,05 | 8,58 £0,08 | 10,42+ 0,05 |

Assim, é possivel notar que:

* Nas vogais, a ordem decrescente dos estados em termos doomgrcomponentes utilizadas
na modelagem, para qualquer um dos quatro métodos apmsgniai Estado 1 > Estado 3 >
Estado 2.

* Nas laterais, o Estado 3 apresentou um maior nimero de canias, em relacdo aos Estados
1 e 2, para qualquer um dos quatro métodos apresentados.
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Tab. 6.13: Numero de componentes por estado para o sistdida atvavés do BIC, que apresenta
o desempenho de 80,75% e 57,6% em termos de taxa de recoahexide palavras accuracy
respectivamente. Os modelos acusticos correspondemrasddotados na base em Portugués

Fonemas Estado 1 Estado 2 Estado 3 Média
Vogais/Semi-Vogais 11,23 +0,05| 9,5+0,1 | 11,08+0,07 || 10,6 +0,3
Laterais 9+1 10+1 10,5+0,9 9,8+0,4
N&o-laterais 11,0+£0,3 | 10,3+0,3 | 11,67+0,08 [ 11,0+0,2
Nasais 11,67£0,08 | 9,0+0,6 8+ 1 9,8 +0,6
Oclusivas 11,04+0,1 10,0+0,1 9,84+0,3 10,3 £0,4
Fricativas 11,33 £0,06 | 8,04+0,4 10,14+0,3 9,84+0,6
Africadas 11,5+0,3 9,5%+0,3 10,04+ 0,6 10,3 +0,2
Siléncio 12 3 12 9
| Média | 11,14 40,03 [ 9,19£0,08 | 10,50 £ 0,07 ||

Tab. 6.14: Numero de componentes por estado para o sisteiida akravés do método baseado
na entropia dos estados, que apresenta o desempenho d& 84 8D,5% em termos de taxa de
reconhecimento de palavrasecuracy respectivamente. Os modelos acusticos correspondem aos
fones adotados na base em Portugués

Fonemas Estado 1 Estado 2 Estado 3 Média
Vogais/Semi-Vogais 10,08 0,05 | 9,62+ 0,08 | 9,92+0,07 9,9+0,2
Laterais 8+ 2 8+ 2 8+ 2 8,040,5
Nao-laterais 9,74+0,3 9,04+0,3 10£0 9,64+0,2
Nasais 9,0£0,5 9,0£0,5 10,33 +0,09 || 9,4+0,4
Oclusivas 10,50 +£0,04 | 10,2+0,1 | 10,67+0,04 | 10,4 +0,1
Fricativas 9,5+0,1 |[10,00+£0,05| 9,5+0,2 9,7+0,2

Africadas 10+0 10+0 10£+0 10£0

Siléncio 11 11 7 9,7
| Média | 9,834£0,04 | 9,64+0,04 | 9,83+0,04 |

» A ordem decrescente das classes em termos do numero deremgmutilizadas na modela-
gem, para cada método foi:

— GEA: N&o-laterais > Africadas > Vogais/Semi-Vogais > Riiess > Oclusivas- Laterais
> Nasais.

— BIC: Nao-laterais > Vogais/Semi-Vogais > Oclusiva#\fricadas > Fricativas- Laterais
~ Nasais.

— Entropia: Oclusivas > Africadas > Vogais/Semi-Vogais >&tivas > Nao-laterais > Na-
sais > Laterais.

— Discriminativo: Vogais/Semi-Vogais > OclusivasFricativas > Nasais > Laterais Afri-
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Tab. 6.15: Numero de componentes por estado para o sisteida abravés do método discrimi-
nativo para o aumento da resolucao acustica, que apreselesempenho de 80,3% e 59,49% em
termos de taxa de reconhecimento de palavrasceracy respectivamente. Os modelos acusticos
correspondem aos fones adotados na base em Portugués

Fonemas Estado 1 Estado 2 Estado 3 Média
Vogais/Semi-Vogais 10,1 +0,1 7,8+0,1 9,7+0,1 ||9,24+0,5
Laterais 7+0 7+0 942 7,8+0,5
N&o-laterais 8,7+0,6 7+0 7+£0 7,64+0,4
Nasais 8,7+0,6 7T£0 8,7+0,6 ||81+£0,5
Oclusivas 11,24+0,2 | 7,84+0,2 7,8+0,2 | 8,9+0,5
Fricativas 9,54+0,2 7,84+0,2 9,5+0,2 ||8,9+0,5
Africadas 9+2 710 710 7,84+ 0,4
Siléncio 7 7 7 7
| Média 9,64+£0,07 | 7,56+0,06 | 8,81 40,08 |

cadas > Nao-laterais.

* Em geral, a ordem decrescente dos estados em termos doonder@ymponentes utilizadas na
modelagem foi Estadol > Estado 3 > Estado2.

E possivel associar a quantidade de componentes necsssira modelagem com a complexi-
dade das distribui¢cdes de parametros acusticos. Dessa, flmmam alocadas mais componentes para
as consoantes do que para as vogais, 0 que se deve a maioexioianght das distribuicdes acusticas
das consoantes.

E intuitivo esperar que a parte central das vogais, modglattaEstado 2, apresente a menor
dificuldade para o processo de modelagem desta classeguista parte central estd associada a
regido de maior estabilidade do processo de producao denmaias.

Em ultima andlise, o fato de se utilizar, em geral, um maionen® de componentes no Estado
1 e um menor numero de componentes no Estado 2, implica quaiosas efeitos de transicédo ou
de coarticulagdo entre as unidades acusticas devem oparparte inicial dos fones, e que a parte
central corresponde a regido de maior estabilidade do ggsoake producéo.

6.6 Andalise do Desempenho no Reconhecimento e o Alinhamento
Forcado de Viterbi

Neste trabalho, os sistemas utilizados para gerar as séagien acusticas, empregadas nos cal-
culos discriminativos do GEA, foram escolhidos de acordn odfator de desempenho. O sistemas
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com maior fator de desempenho foram os responséaveis pelgdgetias segmentacdes utilizadas nos
experimentos com a base de dados pequena em Portugués etaarbé@ TIMIT. Assim, é interes-
sante avaliar do ponto de vista acustico se tal critério delles esta de acordo com a precisédo da
segmentacao acustica. Neste sentido, obtiveram-se 2thaistde reconhecimento, alguns contendo
um numero fixo e outros um numero variado de Gaussianas @mloestendo que os ultimos foram
gerados através do GEA (pela variacdo do expoente de riggpefodimiar de distancid.,;). Para
cada sistema foram calculadas as percentagens de erragaensacao inferiores a um determinado

limiar (TGGO03; TGO1).

As Figuras 6.8-6.12 mostram as relagdes obtidas entre @s @ersegmentacao e o desempenho
no reconhecimento dos 20 sistemas gerados.
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Qualitativamente, é possivel observar que a correlacaemstancom o valor do limiar de erro de
segmentacao tolerado. Quantitativamente, a Tabela 6.%6aws coeficientes de correlacdo entre
a percentagem de erros abaixo do limiar tolerado e o desdmops sistemas utilizados para gerar
tais segmentacoes.

Tab. 6.16: Coeficiente de correlacéo (c.c.) entre a percemtag erros abaixo do limiar tolerado e o
desempenho do sistema correspondente, em termos da ta@dbaecimento de fones, docuracy
e fator de desempenhq,.

Erro tolerado| Taxa de Reconhecimento de Fonesccuracy Fy
<10ms c.c=0,28 c.c. =0,34| c.c. =0,32
<20ms c.c=0,05 c.c. =0,11| c.c. =0,08
<30ms c.c=0,07 c.c. =0,12| c.c. =0,10
<40ms c.c=0,29 c.c.=0,34| c.c. =0,32
<50ms c.c=0,58 c.c.=0,61| c.c. =0,60

Os valores do coeficiente de correlacao obtidos foram vatagnte baixos (no maximo 61%), o
gue nédo implica em uma forte correlacéo entre o desempenhistéma durante o reconhecimento
de fones e o desempenho do mesmo para a segmentacdo acliktinadisso, comparando-se as
trés medidas de desempenho durante o reconhecimento dedoniénuos, accuracyfoi a que
apresentou a maior correlacdo com a precisdo da segmeatasiTa.

Portanto, um sistema que possui um elevado desempenhaeloraeaconhecimento de fones
continuos ndo possui necessariamente uma elevada prdeis@gmentacdo, eaccuracymedido
no reconhecimento apresenta a maior correlagdo com agoa@ssegmentacao, em relagdo a outras
medidas de desempenho de reconhecimento calculadas.

6.7 EXxperimentos com Dados Artificiais

Na secdo 3.5, apresentaram-se 0s experimentos inicisiackss com dados gerados artificial-
mente. Observou-se que apos o treinamento via MLE, div&aassianas convergiram praticamente
para o0 mesmo ponto no espago de caracteristicas e algunvasgitam para as distribuicbes incor-
retas. Assim, aplicou-se 0o GEA{ = 0,5 ek = 1) a fim de avaliar sua atuacdo sobre as Gaussianas
obtidas apos o treinamento.

O sistema gerado apos o treinamento possui 120 Gaussiawgsngo 0 sistema resultante da
aplicacdo do GEA possui 46 Gaussianas. E possivel verificRigura 6.13, que as Gaussianas ver-
melhas que convergiram para a distribuicdo azul foram eéidas, assim como o niumero de Gaussi-
anas do sistema reduziu consideravelmente, conformeaekperma vez que diversas Gaussianas se
encontravam praticamente no mesmo ponto No espacgo dess&sticas.
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Fig. 6.13: Aplicacdo do GEA para o sistema treinado via MUilizando dados artificiais.

6.8 Discussao

Os resultados fornecidos pelo novo GEA foram comparaveishbtidos pelo método da baseado
na entropia dos estados, e apresentou ganhos considesdveitacio ao BIC e ao método discrimi-
nativo para o aumento da resolucdo acustica, mesmo quamdongsaracoes sao realizadas a partir
dos resultados de reconhecimento com a gram¥§limal-pairs Tal gramatica dificulta a avaliagéo
da robustez dos modelos, devido as restricdes imposta®negso de decodificacdo. A Tabela 6.17
mostra o0s sistemas obtidos através dos quatro métodoeafa@ss, que forneceram os 0s sistemas
com as maiores economias (pdta> 0) e maiores desempenhos, nos experimentos com a base em
Portugués.

Se as comparacdes forem realizadas a partir dos resultatidesocom a utilizacdo da grama-
tica Back-off bigramma decodificacdo, pode-se observar um desempenho supernorvd GEA em
relacdo aos demais métodos apresentados, 0 que pode seadbgeela Tabela 6.18.

O novo GEA se mostrou eficiente na determinacao de sistemasmomelhor compromisso en-
tre desempenho e complexidade, quando se prioriza o desbmpe reconhecimento. Além disso,
os resultados tornaram evidentes a importancia de seaealanalise discriminativa juntamente com
a andlise interna. Entretanto, ainda sdo necessérios testes a fim de se determinar a medida mais
apropriada para a contribuicdo de cada amostra para a GIM MIG&culo de hipervolumes) e tam-
bém da medida de distancia mais apropriada para a anaésear(tlistancia Euclidiana convencional
ou modificada).

Os resultados obtidos através de quatro segmentacdegatigtbegment 0, Segment I, Segment
Il e Segment Ill), geradas a partir de sistemas de reconleetincom diferentes desempenhos, mos-
traram que ha uma indicacao de que a escolha da segmentasdpnopriada para a analise discri-
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Tab. 6.17: Comparacao entre os sistemas obtidos pelo GEéifadg discriminativo utilizando me-
didas de hipervolume + analise interna utilizando a mededadistancia Euclidiana modificada), BIC,
método baseado na entropia dos estados (com re-alinhadee¥iierbi a cada iteracao do algoritmo)
e método discriminativo para o aumento da resolucéo aelstis modelos, com o emprego da gra-
méticaWord-pairsna decodificacdo. Os valores entre parénteses correspa@ndderenca entre o
desempenho do sistema com numero variado de componentestpdo e o de referéncia (1188

Gaussianas).

Sistemas com as maiores economias, desddégue0 (Objetivo I11)
Numero de Percent. Reco.
Método Parametros Gauss. no Correta Accur. Fy
Sist. Reduzida (%) (%)
GEA L;=6,5 \ K=10° 893 94,37 (+0,3) | 91,52 (+0,27)| +0,57
BIC A=0,07 1006 94,18 (+0,11)] 91,25(0) | +0,11
Entropia incremento=100 996 94,64 (+0,57) 92,35 (+1,1) | +1,67
Discriminativo - - - - -
Sistemas com os maiores desempenhos (Objetivo II)
Numero de Percent. Reco.
Método Parametros Gauss. no Correta Accur. Fy
Sist. Reduzidg (%) (%)
GEA Ly=4,5| K=10° 995 94,64 (+0,57)| 92,05 (+0,8) | +1,37
BIC A=0,07 1006 94,18 (+0,11)] 91,25(0) | +0,11
Entropia incremento=100 996 94,64 (+0,57)] 92,35 (+1,1) | +1,67
Discriminativo| My, x Mq;-0,45 1094 93,95 (-0,12)| 90,95 (-0,3) | -0,42

minativa realizada pelo GEA, pode ser baseada nos valorascdeacy

Os experimentos realizados com a TIMIT, no intuito de avaligualidade das segmentacdes
geradas pelos sistemas obtidos pelo GEA, também mostraeéiniéancia de tal método na obtencéo
de sistemas reduzidos que superem os sistemas de refeségoiais, em termos de desempenho.
Com relacao as segmentacdes geradas pelos sistemas redndmtoi observada uma forte correla-
cao entre desempenho no reconhecimento de fones conttuediente de correlagcdo maximo de
61%) e a precisao do alinhamento for¢cado de Viterbi. Aléraaidentre as medidas de desempenho
observadas, accuracyeé a que apresenta a maior correlacao com a precisao da sagaweatustica.

Por fim, analisando as classes de fonemas utilizadas nosragp&s com a base de dados pe-
guena em Portugués, em geral, os modelos acusticos dasntesforam os que consumiram um
maior niumero de componentes. Uma possivel explicacdceresidato de que as vogais apresen-
tam uma regido de estabilidade durante o processo de pdggatico e podem ser caracteriza-
das principalmente por componentes de baixa frequéna@amto as consoantes sao caracterizadas
predominantemente por componentes de frequéncias etevittatanto, as vogais devem possuir
caracteristicas espectrais mais estaveis do que as ctesdacilitando dessa forma o processo de
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Tab. 6.18: Comparacao entre os sistemas obtidos pelo GE&ifadg discriminativo utilizando me-
didas de hipervolume + analise interna utilizando a meded@distancia Euclidiana modificada), BIC,
método baseado na entropia dos estados (com re-alinhadeeiiterbi a cada iteracéo do algoritmo)
e método discriminativo para o aumento da resolucéo aelstis modelos, com o emprego da gra-
maticaBack-off bigramma decodificacao. Os valores entre parénteses correspandiéemenca entre

o0 desempenho do sistema com numero variado de componentestpdo e o de referéncia (1296

Gaussianas).

Sistemas com as maiores economias, desdégue0 (Objetivo III)
Numero de Percent. Reco.
Método Parametros Gauss. no Correta Accur. Fy
Sist. Reduzidg (%) (%)
GEA Ly=5,5| K=10° 985 80,82 (-0,19)| 58,59 (+0,34)| +0,15
BIC - - - - -
Entropia incremento=100 1040 81,24 (+0,23)| 61,57 (+3,32) +3,55
Discriminativo| M; x M1,-0,8 936 80,3 (-0,71) | 59,49 (+1,24) +0,53
Sistemas com os maiores desempenhos (Obijetivo II)
Numero de Percent. Reco.
Método Parametros Gauss. no Correta Accur. Fy
Sist. Reduzidg (%) (%)
GEA Ly=4,5| K=10° 1055 82,34 (+1,33)| 62,37 (+4,12)| +5,45
BIC A=0,05 1110 80,75 (-0,26)| 57,6(-0,65) | -0,91
Entropia incremento=100 1055 81,39 (+0,38) 61,5(+3,25)| +3,63
Discriminativo| M7 x M15-0, 8 936 80,3 (-0,71) | 59,49 (+1,24) +0,53

classificacao.

6.9 Conclusoes

O processo de eliminacdo de Gaussianas (GEA) proposto tnaisé#ho, mostrou que o treina-
mento de sistemas reduzidos contendo um numero variado wEsi@aas por estado é mais efici-
ente do que o treinamento de sistemas obtidos através des tdts métodos presentes na literatura,
guando uma gramatica menos restritiva € utilizada na diécachio. Dois dentre os métodos apre-
sentados adotam a estratégia de partir de sistemas comcbaixdexidade e aumentar o0 nimero de
Gaussianas do modelo de acordo com o critério proposto pélodm: discriminativo ou baseado
na entropia dos estados. O terceiro método apresentado, @&l diversas topologias e escolhe
aguela que melhor se ajuste aos dados de treinamento e e @osenor niumero de parametros
possivel, de acordo com o principio da parciménia.

Os resultados mostraram, portanto, que é mais facil elin@@assianas no intuito de se aumen-
tar a robustez dos modelos, quando se utiliza o treinamexgealdlo em MLE, do que introduzir
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novas componentes no intuito de aumentar a resolucdo@dsts modelos. Tal cenério talvez seja
invertido quando o processo de estimacao de parametrosidartrento é discriminativo.

Nos experimentos realizados com a TIMIT, observou-se queralacéo entre o desempenho do
sistema no reconhecimento e no alinhamento forgado debVjpara a obtencdo de segmentacdes
acusticas nao é forte (coeficiente de correlagad61%), sendo o que @ccuracyé a medida de
desempenho mais correlacionada com a precisdo na segawnialém disso, ha indicios de que
a segmentacdo mais apropriada para o GEA deve ser geradsigielna de reconhecimento que
apresentar o0 mai@ccuracy

Em dltima analise, os resultados obtidos com os dados misftem um carater qualitativo, porém
podem ser considerados representativos de problemasggr&@incontrados durante a modelagem
de dados reais de fala. Neste sentido, 0 GEA também se maiobente para eliminacdo das
Gaussianas que convergiram para as distribuicdes inasrdetrante o treinamento e para a reducéo
do numero de Gaussianas excedentes presentes nos modelos.



Capitulo 7

Conclusoes

O trabalho permitiu a observacao de véarios aspectos psé&itaricos relacionados com o treina-
mento de HMMs continuos através de um algoritmo baseado em(Bhum-Welch), desde questbes
relacionadas com a precisdo numeérica das variaveis, atéeatgs envolvendo o ajuste de parame-
tros dos modelos e a determinacao das topologias mais guappara o sistema. Além disso, outros
aspectos importantes tanto do ponto de vista da modelagastiGecpara o reconhecimento de fala,
guanto do ponto de vista linguistico, foram observados éagde a complexidade dos modelos de
acordo com a classe fonética, e em relacéo a proximidadeydeestacdo automéatica realizada pelo
alinhamento forcado de Viterbi e a segmentacdo manual.

Na sequéncia serdo apresentadas as principais conclus@eddlho e também os pontos que
exigem ainda maiores investigagdes, no intuito de motredalhos futuros.

7.1 O Treinamento Baseado em MLE com Dados Artificiais

Os testes realizados com os dados artificiais permitiransaredcdo do comportamento do al-
goritmo de treinamento baseado em MLE, em relacéo ao efaitoicalizacdo dos parametros dos
modelos, principalmente quando o sistema se encontra-dupensionado. Foi possivel notar que,
dependendo da inicializacdo das médias das Gaussianas dieterminado modelo, algumas com-
ponentes podem convergir para posicdes no espaco de caténde pertencentes a distribuicdes
associadas a outros modelos. Tal fato contribui para umamnuscriminabilidade dos modelos, o
gue pode resultar em erros durante a decodificagcao.

Outro ponto observado esta relacionado com a obtencao desi@aas proximas entre si apos o
treinamento e em localizagbes distantes das fronteiradistguicdes. Tal redundancia provavel-
mente tem pouco efeito sobre a capacidade de discriminag@wmdelo, mas certamente pode ter um
efeito consideravel sobre o custo computacional do sistema

105
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Em ultima analise, a aplicacdo do novo GEA permitiu a elipdimadas Gaussianas que conver-
giram para as distribuicées incorretas no espaco de ceHsici®s e também permitiu a reducdo do
excesso de Gaussianas presentes nos modelos.

7.2 Os Modelos de Linguagem

As gramatica®Vord-pairse Back-off bigranforam utilizadas para o reconhecimento de fala con-
tinua com a base de dados em Portugués, enquaigyamn foi utilizada para o reconhecimento de
fones continuos com a base TIMIT.

Foi possivel observar que a gramatack-off bigranpermitiu a realizagéo de testes mais rigoro-
sos em relacao a robustez dos sistemas obtidos, quandoreatapam a gramatidAlord-pairs o que
se deve ao fato da primeira permitir uma maior flexibilidadg@®ecesso de decodificacdo, enquanto
a segunda é mais restritiva. Dessa forma, é possivel sapalaor a contribuicdo da gramatica, da
contribuicdo da selecéo de topologia, para o desempenhstdma durante o reconhecimento.

Por ultimo, os testes realizados com a TIMIT utilizaram argiacaBigramao nivel de fones e,
neste caso também foi possivel se obter sistemas com umauarexdo de Gaussianas por estado e
gue apresentem um melhor compromisso entre tamanho e deslemem relagéo aos sistemas que
utilizam um numero fixo de Gaussianas por estado. Os expetasigisando o reconhecimento de
fones continuos tém por finalidade avaliar a eficacia do psamcde modelagem e, neste caso, 0 hovo
GEA também foi validado.

7.3 Métodos para a Determinacédo da Complexidade dos HMMs

Nos experimentos foram implementados trés métodos pesseatliiteratura para a determinacao
da complexidade dos HMMs: o BIC, o método baseado na entropiastados e o0 método discrimi-
nativo para o aumento da resolucao acustica dos modelas. diéso, também foi proposto um novo
método de eliminacdo de Gaussianas (GEA), baseado emeandtisfe modelos (discriminativa) e
na andlise de cada modelo separadamente (analise interna).

As medidas de taxa de reconhecimengaxeuracyforam utilizadas simultaneamente para avaliar
o desempenho dos sistemas, visto que, dependendo da aplipade ser dada uma maior énfase em
uma medida em detrimento da outra. Dessa forma, utilizauta®r de desempenhig, como forma
de considerar os ganhos ou perdas observados nas duassadidasmo tempo. Nos experimentos
envolvendo o reconhecimento de fala continua, a medidaxdedia reconhecimento pode ser mais
enfatizada, enquanto nos experimentos envolvendo reconéeto de fones continuos, a medida de
accuracyrecebe maior énfase.
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Os resultados obtidos a partir da utilizacdo da gramatida reatritiva durante a decodificacéo
(Word-pair9, mostram que o método baseado na medida de entropia e o B@dvioGieceram os sis-
temas com numero variado de componentes por estado quertarasn os melhores desempenhos,
fornecendo a taxa de reconhecimento de palavieascaracyde 94,64% e 92,35% para o primeiro
caso, e 94,64% e 92,05% para o segundo caso. Assim, os dodasdbrneceram praticamente os
mesmos resultados, superando os resultados obtidos pele & método discriminativo para o
aumento da resolucédo acustica.

Por outro lado, os resultados obtidos a partir da utilizag@g@ramatica mais flexivel durante
a decodificacaoBack-off bigran), mostraram que o GEA permitiu a determinacéo do sistema que
apresentou o melhor desempenho, fornecendo a taxa de escmeinto de palavrasaccuracyde
82,34% e 62,37%, respectivamente, seguido do método lmmeeachedidas de entropia, que forne-
ceu 81,39% e 61,5% para as mesmas medidas de desempenho.

Portanto, o melhor sistema obtido pelo GEA de acordo com et®bjll (vide secao 4.3), foi
equivalente ao melhor sistema obtido através dos demadglogtiscutidos, quando se utilizou uma
gramatica mais restritiva, e foi superior aos demais quaedatilizou uma gramatica mais flexivel
durante a decodificagao.

Pode-se constatar também que somente o BIC ndo possibildeteaminacédo de sistemas de
acordo com o Objetivo Ill. Além disso, ndo se pode afirmar quaiétodo que fornece a maior
economia de parametros, visto que apenas trés tamanh@ntifeforam testados no método baseado
na entropia dos estados. Neste sentido, sdo necessare®xparimentos a fim de se avaliar o
método mais apropriado do ponto de vista do Objetivo Il éwsecao 4.3).

Em dltima analise, todos os métodos se mostraram eficieatagelacdo ao Objetivo | (vide
sec¢do 4.3), onde foram observados ganhos de desempenhiagfio Bos sistemas com numero fixo
de componentes por estado de mais de 2%, independenteragntddia de desempenho adotada.

7.4 Importancia da Segmentacéo Acustica para o GEA

As segmentacdes acusticas das sentencas de treinamed®fs&édamental importancia para a
analise discriminativa realizada pelo GEA. Os resultadostraram que as segmentacdes (Segment
| e Segment Il) geradas pelos sistemas de reconhecimenstedéSistema | e Sistema 1) que apre-
sentaram 0s maiores valoresaturacy permitiram a obtencdo dos sistemas com numero variado
de Gaussianas por estado, através do GEA, que apresentaraaiones desempenhos.

Portanto, ha indicios de que a medidaadeuracydeve ser a mais apropriada para a escolha
do sistema de reconhecimento de fala a partir do qual serdolageas segmentacdes através do
alinhamento for¢cado de Viterbi. Porém ainda sdo necessduais testes a fim de se obter resultados
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mais conclusivos.

Neste sentido, foi importante avaliar a relacao entre agiiedas segmentacdes acusticas obtidas
pelo alinhamento for¢gado de Viterbi e o desempenho dosvsstele reconhecimento utilizados para
essa tarefa. Os resultados mostraram que a correlacédmeatgs=mpenho no reconhecimento e no
alinhamento forcado de Viterbi € maior quandaazuracyé utilizado, apesar de mesmo neste caso
néo ser alta (coeficiente de correlagd61%).

7.5 Complexidade dos Modelos por Classe Fonética

Os modelos das vogais mostraram claramente que o numeraudsi@aas utilizadas no primeiro
estado é maior do que o namero utilizado no terceiro estadl@egundo estado € 0 que apresenta 0
menor niumero de Gaussianas. A parte central da producéticaadiss vogais € bastante estavel, a
gual € modelada pelo segundo estado do HMM, o que pode jastifiemprego de um menor nimero
de Gaussianas neste caso. O primeiro e o terceiro estaddamoae transicées entre os fonemas e,
assumindo que o numero de Gaussianas pode ser um indicattibalildade para a modelagem da
distribuicdo, a parte inicial das vogais, que é modelada peineiro estado, € a que evidencia 0s
maiores efeitos de coarticulacéo (transi¢cao entre os Yalwegrocesso de producao acustico.

Em ultima andlise, os modelos das consoantes apresentaranaior nimero de Gaussianas do
gue as vogais. Porém, no intuito de se obterem resultadessanaclusivos, ainda sdo necessarias
investigacOes para se determinar qual a ordem de comptkexatzs modelos por classe fonética.

7.6 Trabalhos Futuros

O novo método proposto se mostrou eficiente para a deteraurag; topologia dos HMMs de
acordo com os Obijetivos I, 1l e Ill, para o problema de recoithento de fala continua. Além disso, a
aplicacao do GEA sobre dados gerados artificialmente moatatuacdo do mesmo para a eliminagao
de Gaussianas que modelam as distribui¢cdes incorretam@paducdo do excesso de Gaussianas
presentes nos modelos. Assim, € interessante estendemaestos do GEA para a determinacao da
complexidade de qualquer modelo que utilize misturas des§ianas para problemas relacionados
com reconhecimento de padrdes.

A modelagem foi realizada para fones independentes dextontaas pode ser estendido para
o caso dos fones dependentes de contexto. Neste caso, o GleAapgiliar a determinagcédo da
complexidade dos HMMs ap0@s a utilizacdoplwnetic decision tree-based state tyipgr exemplo.

A utilizacdo do GEA para a implementacdo de um sistema deheoimento de fala embarcado
pode permitir que sistemas com numero variado de Gausginastado possam atender as limi-
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tacOes fisicas dos dispositivos eletrdnicos, tais como drniene capacidade de processamento em
tempo real, e a0 mesmo tempo apresentar um desempenho meoneiguiivalente ao dos sistemas
maiores com numero fixo de Gaussianas por estado.

As aplicacdes de reconhecimento de fala tém se tornadvaghente comuns e, neste sentido, 0s
aspectos praticos abordados durante este trabalho poderibgiv para a implementacao de sistemas
de informagéo integrados de reconhecimento e sintese-agisd@ de fala, que facilitem cada vez
mais as tarefas do cotidiano.
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