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Resumo

Neste trabalho realizou-se o estudo da técnica via “eigenvoices” [13] [16] [17] [18] [30] [31] para adaptacdo de
locutor em um sistema de reconhecimento de fala continua usando o portugués do Brasil. Dentre as varias
técnicas utilizadas para a adaptacdo de locutor, incluindo as classicas MAP (“Maxzimum A Posteriori”)
e MLLR (“Mazimum Likelihood Linear Regression”), uma nova técnica, chamada “eigenvoice technique”,
foi proposta por Kuhn visando tornar mais rapido o processo de adaptagao de locutor para aplicagao em
sistemas operando em tempo real. No inicio, estudos se concentraram nas aplicacdes com palavras isoladas,
mas varias pesquisas estao sendo realizadas para a anélise dessa técnica em fala continua, como é o caso
deste trabalho. A caracteristica principal da técnica de adaptacao via “eigenvoices” é a representacao do novo
locutor como uma combinacao linear de pardmetros (“eigenvoices”) obtidos a partir de modelos dependente de
locutor previamente treinados. Dessa forma, o novo locutor é representado como um ponto dentro do espaco
cujos eixos sao formados pelos “eigenvoices”. O algoritmo de maxima verossimilhanca MLED (“Mazimum
Likelihood Eigen Decomposition”) foi usado para o célculo dos coeficientes da combinagio linear para a
estimacao dos parametros do novo locutor. Apos a realizacao de testes com nimero variado de locugoes de
adaptacdo e de iteragoes do algoritmo, foi observado que: para um bom desempenho dos modelos adaptados,
3 a b iteracoes do algoritmo sao necessarias; o mais importante nao é o numero de locucoes de adaptacao mas
sim o seu conteudo fonético. Em suma, o estudo revelou que a técnica se mostrou eficiente para a aplicagao,

porém mais pesquisas sao necessarias na area.



Abstract

In this work a research was made in order to evaluate the use of the eigenvoice technique [13] [16] [17] [18]
[30] [31] to speaker adaptation on a continuous speech recognition system. Amongst the several speaker
adaptation techniques, like the classical MAP and MLLR, a new technique, called eigenvoice technique, was
proposed by Kuhn for fast speaker adaptation in real time applications. Firstly, researches were made just
on isolated words applications, and nowadays they are focused on continuous speech applications, like this
work. The main feature of the eigenvoice technique is the representation of the new speaker by a linear
combination of parameters (eigenvoices) extracted from speaker dependent models previously trained. The
new speaker is represented by a point in a space whose axis are the eigenvoices. The Mazimum Likelihood
FEigen Decomposition (MLED) algorithm was used to calculate the combination coefficients in order to
estimate the parameters of the new speaker. After tests varying the number of adaptation sentences and
algorithm iterations, it was verified that: for a good adaptation performance, 3 to 5 algorithm iterations are
necessary; the number of adaptation sentences is not very important, the more important is the adaptation
sentences phonetic content. In conclusion, the eigenvoice technique showed to be efficient for the application

on continuous speech, however more studies must be made in the area.
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Capitulo 1

Introducao

O avanco da tecnologia tem possibilitado o desenvolvimento de melhores interfaces entre homem e maquina
em diferentes aplicacoes. As formas de comunicacdo contidas nas interfaces podem ser das mais diversas,
porém as mais observadas sdo as formas visuais e sonoras. Dentre as formas sonoras, aplicagoes sao desen-
volvidas a fim de tentar interagir o sistema com o usudrio através de sinais de fala, como por exemplo o
reconhecimento de comandos de fala para a realizacdo de determinada tarefa ou a conversao fala-texto para
fins de redagdo. Nesse caso, deve-se fazer uso de sistemas de reconhecimento de fala para compor a camada
de interface dessas aplicacoes.

Sistemas de reconhecimento de fala (SRF “s) vém sendo utilizados de muitas formas por aplicagoes des-
tinadas ao uso de muitos usuarios. Antes de serem utilizados na decodificagdo dos sinais de fala, os SRF’s
precisam ser treinados. Um fato é que um SRF nem sempre estd suficientemente treinado para o recon-
hecimento de fala de qualquer usuério, o que implica em erros de reconhecimento de palavras. Devido a
isso, técnicas vém sendo desenvolvidas com a finalidade de adaptar sistemas de reconhecimento de fala para
que possam ser aplicados a usudarios que antes nao eram bem reconhecidos. Esse processo é chamado de
adaptacdo de locutor.

O objetivo deste trabalho de Mestrado é estudar a adaptacao de locutor sob uma nova técnica de adap-
tacado chamada “eigenvoices”, apresentando alguns resultados de como o desempenho de um SRF se comporta

com a aplicacao da técnica sobre diversos aspectos.



CAPITULO 1. INTRODUCAO 2

O conteddo do trabalho se divide da seguinte forma: No capitulo 2 sao abordados os fundamentos dos
sistemas de reconhecimento de fala e outros fundamentos teoricos importantes para a compreensao da técnica.
No capitulo 3 sdo comentados alguns experimentos preliminares que tinham o objetivo de definir atributos
para a composicao da pesquisa. No capitulo 4 sao mostradas uma visao geral sobre a adaptacao de locutor e
algumas técnicas classicas. No capitulo 5 é explicado a teoria sobre a técnica “eigenvoice”, foco deste trabalho
de Mestrado. No capitulo 6 é abordado a estrutura do processo de adaptacao via “eigenvoices”. No capitulo
7 sao apresentados os resultados das adaptacoes realizadas sobre diversas formas. Finalmente no capitulo
8 sao apresentados uma conclusao a partir dos resultados e alguns comentarios e sugestoes para trabalhos

futuros.



Capitulo 2

Fundamentos Teodricos

2.1 Modelos Ocultos de Markov

Modelos ocultos de Markov (HMM’s, do inglés “Hidden Markov Models”) sdo modelos estatisticos treinados
e usados para representar processos aleatorios [3]. Um sinal de fala apresenta variabilidade entre suas
repeticoes, isto é, uma frase, palavra ou até mesmo um fone quando pronunciados duas ou mais vezes
apresentam diferengas entre suas pronuncias. Isso leva a considerar uma palavra ou um fone como um
evento aleatério por nao ser caracterizado deterministicamente sempre que é observado, podendo assim ser
modelado por HMM’s.

Ao modelar sinais de fala com HMM’s, tem-se uma representacdo do comportamento estatistico do sinal
de fala. De posse de modelos especificos para sinais de fala diferentes, palavras ou fones por exemplo, pode-se
executar vérios procedimentos com o intuito de selecionar o modelo, ou seqiiéncia de modelos, que possui a
maior probabilidade de gerar uma certa palavra ou frase, isto é, realizar o reconhecimento de fala.

A estrutura de um HMM consiste em uma cadeia de estados. Cada estado do HMM possui uma fun¢do
de emissdo que gera parametros (ditando o comportamento estatistico daquele estado); uma probabilidade
de transicao para outro estado do modelo ou de permanéncia nele proprio; e uma probabilidade inicial que
indica quao provavel é esse estado ser o estado inicial do HMM. Para entender melhor, considere um HMM

especifico para a representacdo de um certo evento aleatorio. Suponha que se deseja obter uma seqiiéncia de
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observagoes O = {01, 02,03, ...,or} desse evento. Uma alternativa seria realizar o evento e colher a seqiiéncia
de observagoes ou utilizar o HMM. Como nem sempre hé a possibilidade da realiza¢do do evento, o HMM é
usado para gerar tal seqiiéncia. A principio, deve-se escolher um estado pelo qual ird4 comegar a ser gerada a
seqiiéncia O, o que é feito segundo a probabilidade inicial de cada estado. No estado inicial, a amostra o1 é
gerada segundo a fungio de emissdo do estado inicial e um passo é realizado (transi¢do ou permanéncia no
estado). Se houver uma permanéncia no estado inicial (segundo a probabilidade de transicao desse estado), a
segunda amostra oo é gerada pelo estado atual e um novo passo é feito. Se houver uma transicao, a segunda
amostra oo é gerada pela funcdo de emissdo do novo estado e depois é realizado um novo passo, e assim
sucessivamente. A medida que passos sao dados, estados do modelos sio percorridos gerando uma seqiiéncia
de estados visitados q = {q1, ¢2, g3, -.-, g7 }, amostras sdo geradas de acordo com as fungoes de emissdo de

cada estado e a seqiiéncia O é gerada. Dessa forma, um HMM pode “‘simular” o evento aleatério.

2.1.1 Elementos de um HMM

Um HMM possui alguns elementos que o compdem e que sao necessirios para representar o seu compor-
tamento estatistico. Antes de abordar os elementos convém falar que os HMM’s podem ser discretos ou
continuos. A diferenca béasica esta na funcdo de emissdo dos estados. Enquanto no HMM discreto a fungao
de emissao de um dado estado obedece uma tabela de probabilidade de emissao de simbolos, no HMM
continuo a fun¢do de emissado é representada por uma funcdo densidade de probabilidade gaussiana multidi-
mensional ou uma soma de duas ou mais fungoes densidade de probabilidade gaussianas multidimensionais.
Para maior facilidade, o termo fungao densidade de probabilidade gaussiana sera referido como somente
gaussiana e a soma de duas ou mais gaussianas sera referida como mistura, no restante desta redagdo. Cada
gaussiana é caracterizada por uma média e uma variancia (multidimensionais), e um peso (no caso de mis-
turas). O peso da gaussiana indica o grau de influéncia daquela gaussiana dentro da mistura, e em uma
mistura a soma dos pesos deve ser sempre igual a unidade.

Os elementos de um HMM sdo:

e Numero de estados do modelo - S;
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e Matriz probabilidade de transigdo - A = {a;;}, para todo i < Se j < S;

e Funcao de emissao por estado:

— b;(or) = Plot|g: = j] para modelos discretos;

— bjor) = Zi\:{:l c%)G(ot, ‘LL%),UJQ»::) para modelos continuos.

e Matriz probabilidade inicial dos estados - IT = {7;}, em que m; = P[g1 = i].

A matriz probabilidade de transigdo A é composta pelos elementos a;;, em que cada elemento é a prob-
abilidade de transicao de um estado 7 para um estado j, ou a probabilidade de permanéncia nesse estado
(as;). Os termos c%), u%) e a?,ij) sao respectivamente o peso, a média e a varidncia da m-ésima gaussiana do
j-ésimo estado do modelo, e M indica o nimero de gaussianas da mistura. Finalmente a matriz de proba-
bilidade inicial é formada pelos elementos 7;, em que cada elemento é a probabilidade inicial de cada estado

] &) . L L L
do HMM. Como os termos oy, u%) e 02, podem ser unidimensionais ou multidimensionais, dependendo da

L ~ ~ . S () L —o@
aplicacao, eles serao representados como vetores no restante desta redacao, ou seja, como oy, u%) e a2 . No

—9(7)
vetor o,,

ficam armazenadas somente os elementos da diagonal principal da matriz covaridncia da m-ésima
gaussiana do j-ésimo estado, pois os elementos fora da diagonal principal sao considerados nulos, isto &, as
componentes das gaussianas multidimensionais sdo consideradas independentes entre si (ver segao 2.3.1).
Em suma, um HMM, que pode ser simbolicamente representado pela letra A, é representado por 3
elementos, IT, A e B, no qual este ultimo termo (B) representa o conjunto de todas as fungoes de emissao

de estado do HMM, isto é:

A= (IL,A,B).

Um HMM pode ser implementado sob varias topologias. O sinal de fala, por sua caracteristica dindmica
e progressiva, pode ser modelado por uma topologia cujas transicoes entre os estados do HMM ocorrem
somente em uma sentido, isto é, nao h& uma caracterizacao de retrocessos. Esse tipo de topologia é chamado
de esquerda-direita (ver Figura 2.1). Nesta topologia, o estado inicial é sempre o estado mais a esquerda
do modelo, e cada estado s6 pode transitar para estados que estdo a sua direita ou permanecer nele. Isso

caracteriza bem o processo de evolucao do sinal de fala.



CAPITULO 2. FUNDAMENTOS TEORICOS 6

Figura 2.1: HMM esquerda-direita com 3 estados.

2.1.2 Treinamento de HMM’s

Para que um HMM possa especificar um evento aleatorio, é necessario calcular o trio (IL, A, B) de tal forma
que o modelo possua as caracteristicas estatisticas do evento. Assim, realiza-se o treinamento do HMM a
fim de determinar o trio de elementos responsaveis pelo seu comportamento estatistico.

Os métodos usados para o treinamento de HMM’s sao iterativos e necessitam de um HMM inicial Ajnicial
e de uma ou mais seqiiéncias de observagoes O do evento que se quer modelar. Quanto maior o nimero de
seqiiéncias de observagoes O usadas para o treinamento, melhor treinado estard o modelo. O HMM inicial é
o ponto de partida para que, através do método de treinamento, reestimagoes sejam feitas a fim de atingir
um modelo A que possua uma verossimilhanca tal que: P[O|\] > P[O|Ainicial]- A cada iterac¢do, o modelo
A gerado servird como Ajniciq; Para uma nova iteragao, e assim sucessivamente até que a convergéncia seja
atingida.

Dois métodos basicos podem ser usados para a geracao do Ajpicial:

1. O trio (II, A, B) é especificado com valores padroes, por exemplo: variancias unitarias, pesos igual-

mente distribuidos entre as misturas, e probabilidades de transicao de estados igualmente distribuidas;

2. O trio (II, A, B) é calculado através de métodos prévios de estimagao.

O primeiro método é usado para fins académicos bésicos, isto é, para uma maior compreensao de como se
da o processo de treinamento de HMM’s. O segundo método é o padrao utilizado na maioria das aplicagoes.

Apos a estimacdao do modelo inicial, 0 método de reestimacao propriamente dito é executado a fim de
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obter o modelo final A.

Em reconhecimento de fala, HMM’s podem ser treinados para modelar palavras ou fones, dependendo da
aplicacao. Para aplicacao em reconhecimentos de palavras isoladas, é treinado um HMM para cada palavra
do vocabulario do sistema. Para aplicacao em fala continua, é treinado um HMM para cada fone, seja
ele dependente ou independente de contexto. Neste tltimo caso, os modelos das palavras do vocabulario
do sistema sao obtidos pela concatenagao dos modelos dos fones que a formam. Por exemplo, o HMM da
palavra “bola” é dado pela concatenacao do HMM do “b” + HMM do “0” + HMM do “I” + HMM do “a”.

Outra classificagdo pode ser atribuida aos HMM’s quanto aos dados utilizados no treinamento. Se o ma-
terial de fala é especifico de um locutor, o HMM treinado é chamado ser dependente de locutor. Se o material
de fala oferecido para o treinamento é composto de varios sinais acusticos de locutores diferentes, o HMM
treinado é chamado ser independente de locutor. As aplicacbes para HMM'’s dependentes e independentes
de locutor sao das mais diversas.

Neste trabalho foram modelados 35 fones mais o “siléncio” (que por facilidade também sera referido
como um fone). Para cada fone foi treinado um HMM continuo com 3 estados e topologia esquerda-direita.
A funcdo de emissdo de cada estado é modelada por uma mistura de 5 gaussianas multidimensionais de
dimensdo 25 (ver se¢ao 3.1). Todos os fones foram modelados independentemente do contexto. Para a
estimagao dos HMM’s iniciais de cada fone foi usado uma Segmentacdo Uniforme seguida da aplicagao do
algoritmo “Segmental K-Means” [3] e de uma Segmentagdo via Viterbi (as segmentacoes sdo abordadas na

se¢do 3.2.1). O método de reestimagao usado foi o Baum-Welch [3].

Método Baum-Welch

O método proposto por Baum e Welch visa encontrar um HMM com verossimilhanca maxima local P[O]|A]

para a seqiiéncia O. As equacoes de reestimacdo sao derivadas da fun¢do auxiliar de Baum

Q()\im'ciah )\) = Z P[Oa Q|/\im'cial]109p[0; Q|>\] (2-1)

qa
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Por conveniéncia, serao apresentados apenas as equagoes de reestimacao para HMM’s continuos com milti-

plas seqiiéncias de observagao (usadas neste trabalho) encontradas em [29]. Sao elas:

U Tzl () _
21 t; Gy (1)aijb (0t+1)ﬁt+1( )
A e (@) (1 3y 2@ 22
> dtu (i)ﬁtu (Z)/étu
u=1 t=1
Uu T,
X 2 & A OH Gm) /e
Z0) — u= =L P— - 7 (2.3)
> & (9)8y 7 (4) /&
u=1t=1

| a ()8 GYH™ (7, m) (3 — gy (@ — aahT /et
= u=1t=1
27 _ . (2.5)

Nas equagoes (2.2), (2.3), (2.4) e (2.5), para o treinamento para palavras isoladas, o termo U é o nimero de
pronincias da mesma palavra que ird ser treinada; para o treinamento para fala continua, abordado neste
trabalho, U é o ntimero de sentencas que contém os fones a serem treinados. O termo 73 é o nimero de
quadros da wu-ésima palavra ou sentenca. Dos quadros sao extraidos pardmetros aciisticos que constituem
as observacoes d; (ver secio 2.3). Os termos &y (j) e 3;(j) sao chamados de variaveis “forward” e “backward”

escalonadas respectivamente [3]. A variavel “forward” original é dada por

a1(j) = mb;(01), 1<j5<8, (2.6)
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e a variavel “backward” original é dada por

Br(j) =1, 1<j<58, (2.8)

a;jib;(0t41)Be41(4) - . (2.9)

e

ﬂt(j) =

i=1

O escalonamento é feito a fim de reduzir a propagacao de erros de arredondamento e evitar a convergéncia
dos resultados das operagoes para um nimero pequeno o suficiente que nao possa ser representado como um
numero em ponto flutuante. Esse problema ocorre devido a sucessao de operagoes aritméticas multiplicativas
com termos compreendidos entre 0 e 1 executadas & medida que as iteragdes em ¢ sao incrementadas. Um
coeficiente de escalonamento ¢; é calculado e depois multiplicado as variaveis originais. Da equagao (2.6),
calcula~se ¢ = 1/ Ele a1(7) e depois calcula-se a variavel “forward” escalonada é;(j) = ¢1a1(j). A partir
dai, as variaveis escalonadas seguintes sao calculadas com base na varidvel escalonada anterior multiplicada

pelos respectivos coeficientes de escalonamento. Assim, a equagao (2.7) é reescrita como:

. s 1<t<T-1
det1(f) = [ dt(l)aij:| bj(0t+1), , (2.10)
= 1<j<8
o coeficiente de escalonamento é dado por
. 1
b1 = —5 : (2.11)
> ary1(d)
j=1
resultando
du41(J) = G101 (j). (2.12)

O mesmo acontece para a variavel “backward”, isto é, as equagoes (2.8) e (2.9) sdo reescritas como

Br(j)=ér 1<j<8, (2.13)
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Bi(j) = iajibi(atJrl)BtJrl(i) - S (2.14)

em que também

Bi(§) = e (4)- (2.15)
Finalmente, o termo H(j, m) é dado por:

(g, 1@ 729
Hi(j,m) = Mcm : (G, "Um ) : (2.16)
PIRRECRET A

Cada reestimacao pelas equagoes (2.2), (2.3), (2.4) e (2.5) perfaz uma iteragdo chamada de época. Apods
cada época, um novo HMM é encontrado e a proxima época utiliza esse novo HMM para a reestimacao dos
novos valores de probabilidades de transicao, médias, variancias e pesos. Esse processo iterativo continua

até que haja a convergéncia.

2.2 Analise de Componente Principal

A idéia de descrever aqui tal técnica surgiu devido & sua aplicagdo na reducdo de dimensdo de parametros
acusticos extraidos do sinal de fala (ver segio 2.3).

A técnica de Andlise de Componente Principal (PCA, do inglés “Principal Components Analysis”) &€ uma
operagao matemética que tem como objetivo uma reducao de dimensao de variaveis aleatérias n-dimensionais
e/ou uma interpretacao de resultados [25]. Como j4 citado, a inten¢do em utilizar a PCA aqui neste trabalho
é, a priori, a primeira citada acima.

De posse de um conjunto de varidveis aleatorias com N componentes, pode-se dizer que a variabilidade
total desse conjunto pode ser expressa pelas suas N componentes. Porém existe um ntimero K de com-
ponentes (K < N) que pode expressar uma variabilidade tao representativa quanto a variabilidade total
do conjunto, isto é, as K componentes podem conter uma informacao equivalente aquela contida nas N

componentes [25]. E através da PCA que se pode dizer quais sdo essas K componentes.
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Realizando a PCA, obtém-se as N componentes principais do conjunto das N variaveis aleatorias, que
sao uma combinacao linear das variaveis aleatorias originais e nao correlatas entre si. De um ponto de vista
geométrico, as componentes principais formam um novo sistema de coordenadas que é visto como a rotagao
do sistema de coordenadas formado pelas varidveis aleatérias originais na dire¢cao de maior variabilidade
[25]. Cada componente principal carrega informacdo referente a variabilidade do conjunto de variaveis
aleatorias. A ordem da componente principal estd relacionada a variabilidade que ela representa. Por
exemplo, a primeira componente principal é aquela combinacao linear das varidveis aleatorias, de um conjunto
de variaveis aleatérias, que possui maior variancia; a segunda componente principal é a combinacao linear das
varidveis aleatorias, desse mesmo conjunto, que possui a segunda maior variancia e tal que a covariancia entre
ela e a primeira componente principal seja nula (ndo correlatas); a i-ésima componente principal é aquela
combinacao linear que tem a i-ésima maior varidncia e tal que as covarincias entre ela e todas as outras
i — 1 componentes principais sejam nulas [25]. Tendo-se calculado todas as N componentes principais, pode-
se considerar apenas aquelas K componentes principais que, somando as suas contribuic¢oes, representam
a maior parte da variabilidade do conjunto de varidveis aleatorias. [25] comenta uma contribuigdo de K

componentes que representem cerca de 80 a 90% da variabilidade total do conjunto. Porém essa faixa nem

sempre é adequada.

2.2.1 Calculo das componentes principais

Tendo posse de um conjunto de N varidveis aleatorias dado pela matriz X = (#1%Z...7 N)T, onde cada I; é
um vetor de variavel aleatoria com L observagoes [L x 1], faz-se necessario, para o calculo das componentes
principais via PCA, a obtenc¢do da matriz de covaridncia 3 ou matriz correlagdo I' de X. Obtida a matriz
escolhida (X ou I'), calculam-se os pares autovalor-autovetor dessa matriz e, em seguida, realiza-se o produto

vetorial de cada autovetor pela matriz X, obtendo-se os conjuntos de componentes principais Y de X, como

se segue:
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De posse da matrix X, que pode ser expressa como

T11 Ti2 v T1L
21 T22 - 2L

X = ,
N1 IN2 *** XNL

12

(2.17)

calcula-se o vetor T cujos elementos T; sdo as médias de cada vetor Z;. Disso, calcula-se a matriz 3 ou T.

Escolhendo a matriz 3 por exemplo, tem-se

011 g12 01N
021 022 '+ 02N
Y= ,
ON1 ON2 =+ ONN
em que
L
1 _ _
0ij =T > (@i — T) (w0 — 7).
k=1

De X, calcula-se o vetor [ de autovalores e a matriz V de autovetores:

= { Ii Iy -y }
€ _ -
V11 vigz V1IN
V21 V22 -+ U2N
V= ,
UN1 UN2 -°* UNN

(2.18)

(2.19)

(2.20)

(2.21)

em que cada linha da matriz V é um autovetor. Multiplicando-se cada autovetor por X obtém-se as N
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componentes principais:

27?_[1)11 V12 V1IN :|*Xa
T
Y2 = { Vo1 Vg -+ UaN } * X, (2.22)
ijv_['UNl UN2 'UNN}*X'
Ou, de maneira mais compacta,
T
Y_[zﬁ o -o- gN] =VxX. (2.23)

E importante ressaltar o seguinte: a ordem da componente principal est4 associada ao autovalor corres-
pondente ao autovetor que gerou tal componente principal, pois a variancia da componente principal é igual
ao autovalor associado ao autovetor que a gerou [25], isto &, o autovetor correspondente ao maior autovalor
gerard a primeira componente principal, o autovetor correspondente ao segundo maior autovalor gerara a
segunda componente principal, e assim por diante. Por esse fato, é interessante ordenar o vetor [ e as linhas
de V de acordo com Z de tal forma que % seja a primeira componente principal, > a segunda componente
principal, e assim sucessivamente.

Nota-se que o vetor ; é o transposto do resultado do produto de um vetor de dimenséo [1 x N]| por uma
matriz de dimensao [N x L], resultando em um vetor de dimensao [L x 1], que é a mesma dimensao de cada
vetor &; que forma a matriz X.

Como neste trabalho a utilizacdo da PCA serd aplicada para parimetros actsticos multidimensionais
extraidos do sinal de fala, o termo N representa a dimensdo do vetor de parametros (ver se¢ao 2.3) e o termo
L representa o numero de vetores de parametros.

Uma abordagem matematica mais completa sobre PCAs ¢é vista com detalhes em [25]. Na secao 3.1 sera

abordado a técnica de reducao de dimensdo PCA aplicada aos vetores de parametros.



CAPITULO 2. FUNDAMENTOS TEORICOS 14
2.3 Parametrizacao do sinal actstico

Na secao 2.1 foi abordado a teoria dos HMM’s e comentado que, para o treinamento desses modelos, é
necessario a obtencao de seqiiéncias de observacbes O. Em reconhecimento de fala, essas observagoes sao
representadas por parametros extraidos do sinal acistico. Por facilidade, o termo sinal acustico sera referido
como locu¢dao no restante desta redacgao.

Locugoes podem ser parametrizadas de diversas maneiras. Para cada parimetro, o processo de
parametrizagao é peculiar, porém um pré-processamento é realizado antes da extracao dos parametros a
fim de particionar o sinal de fala em quadros. A locucdo inteira é submetida inicialmente a uma pré-énfase
(1 —-0,95271), e em seguida é “janelada” por janelas de Hamming de 20ms de duracdo que sdo deslocadas
uma das outras de 10ms. Esse intervalo de 10ms equivale a um quadro da locugdo. A partir dos segmentos
de fala janelados é que se obtém os parametros acisticos. Cada quadro é representado por um ou mais
parametros acusticos correspondentes, que foram referidos na equagao 2.2 & equacao 2.9 pelo termo 0;. Os
parametros acusticos abordados aqui sao os mais usados para a modelagem de HMM’s em reconhecimento

de fala: parametros Melcepstrais e pardmetros Log-energia normalizados.

2.3.1 Calculo dos parametros acusticos
Parametros Melcepstrais

Obtidos os segmentos janelados de uma locucdo, a Transformada Discreta de Fourier (DFT) é calculada
via algoritmo FFT. Os moédulos ao quadrado da DFT dos segmentos sao passados por um banco de F
filtros espagados na escala Mel [19] e é calculada a energia na saida de cada filtro. Em seguida aplica-se
a Transformada Discreta do Cosseno (DCT) sobre o logaritmo das energias obtidas na saida do banco de

filtros. Os coeficientes Melcepstrais para cada quadro sao dados pela seguinte equagao:

F
MEL; = Y 10logio(X;) cos [i (j — 3) ] i=1,2,...,Mc, (2.24)
Jj=1

no qual:
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e X, é a energia na saida do j-ésimo filtro;
e Mc é o numero de coeficientes Melcepstrais.

Vé-se que para cada quadro da locucao é calculado um nimero M ¢ de coeficientes Melcepstrais, ou seja, cada
quadro da locugao é representado por um vetor de coeficientes Melcepstrais de dimensao Mc, sendo esses
M coeficientes pouco correlacionados entre si, o que leva a considerar a matriz covariincia das gaussianas
como uma matriz diagonal, e podendo ser representada por um vetor cujos elementos sao os elementos da
diagonal principal. Neste trabalho, o nimero de coeficientes usados foi 12 (Mc¢ = 12). Por conveniéncia, o
vetor de coeficientes Melcepstrais sera chamado de pardmetro Melcepstral no restante desta redacao.

Parametros Log-energia normalizados

Para cada segmento janelado, a energia correspondente é calculada e normalizada pela maior energia dentre
todos os segmentos da locugao. Os parametros Log-energia normalizados sao entao os logaritmos das energias

normalizadas. A energia em dB do t-ésimo quadro é dada por:

T,
E; = 101log,, (Z z? (i)) , (2.25)

i=1
no qual:

e (i) é a i-ésima amostra do quadro t;

e T, é o numero de amostras do quadro t.

Tomando a maxima energia dentre os quadros de toda a locucao
Epax = mtaX{Et} (2.26)
tem-se o pardmetro Log-energia normalizado (unidimensional) para cada quadro dado por:

Ent = Et - Emax- (227)



Capitulo 3

Experimentos preliminares

3.1 Escolha dos parametros acusticos

A secdo 2.3 abordou os principais parametros acusticos usados em reconhecimento de fala. Neste trabalho,
foram adotados os seguintes pardmetros acusticos: parametro Log-energia normalizado (unidimensional) e
parametro Melcepstral (dimenséo 12) ; suas derivadas: parametro delta Log-energia normalizado e parametro
delta Melcepstral; e suas segundas derivadas: parametro delta delta Log-energia normalizado e parametro
delta delta Melcepstral.

Os parametros delta foram calculados segundo a seguinte expressao [33]:

J
A) = 57 3 s (31)

em que
e y;(n) é o n-ésimo elemento do vetor de parametros actsticos do i-ésimo quadro da locugao;

e A (n) é o n-ésimo elemento do vetor delta correspondente ao vetor de parametros acusticos do i-ésimo

quadro da locugao;

e J é o numero de quadros adjacentes a serem considerados no calculo dos parametros delta do quadro

16
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em questao. Neste trabalho utilizou-se J = 1 tanto para o célculo dos parametros delta como para os

delta delta.

Agrupou-se esses 6 parametros em um unico pardmetro composto de dimensao 39 (Log-energia(l) +
Melceptral(12) + delta Log-energia(1) + delta Melcepstral(12) + delta delta Log-energia(1) + delta delta
Melcepstral(12)) para que se pudesse trabalhar com um dnico vetor de parametros.

A partir dos resultados obtidos em [8] com redugdo de dimensdo de pardmetros compostos (Melceps-
tral(12) + delta Melcepstral(12) + delta delta Melcepstral(12)) de dimenséo 36 com o uso da PCA (segdo
2.2), resolveu-se optar por utilizar também essa técnica para a reducdo de dimensdo do parametro composto
de dimensao 39 e assim reduzir a complexidade computacional do processo de treinamento de HMM’s, bem
como a complexidade computacional envolvida no processo de adaptagdo (ver se¢io 5.2.1).

Apos alguns experimentos, obteve-se os resultados apresentados na tabela 3.1 variando-se a dimensao

dos parametros para o treinamento de HMM’s:

Tempo de treinamento e desempenho de modelo independente de locutor
com redugao de dimensao do vetor de parametros acisticos

Dimensao dos parametros | Quantidade de informacdo | Tempo de | Taxa de reconhecimento
acusticos associada & dimensao treinamento de palavras
5 89,88% 01h16min 69,89%
10 96,16% 01h36min 83,61%
15 98,47% 01h40min 85,66%
20 99,38% 02h01min 90,03%
25 99,71% 02h17min 90,26%
30 99,89% 02h57min 91,14%
35 99,97% 03h00min 89,16%
39 100,00% 03h25min 91,14%

Tabela 3.1: Tempo de treinamento e desempenho do modelo independente de locutor para diferentes dimen-
soes do parametro composto.

Os testes foram realizados em um microcomputador Pentium IV (2,4GHz, 512MB de memoria RAM)
com 1200 locucoes para cada treinamento.

Com base nos resultados mostrados na tabela 3.1, optou-se por adotar como dimensao final dos parame-
tros compostos, a dimensao 25. Vale ressaltar que as componentes de cada uma das 25 dimensoes sao

consideradas independentes entre si o que faz com que as matrizes covariancia das gaussianas sejam diagonais.
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3.2 Treinamento dos HMM’s

Antes de abordar o treinamento propriamente dito feito neste trabalho, seré feita uma abordagem sobre os

passos preliminares na etapa de estimacao dos HMM’s.

3.2.1 Segmentacao da locucgao

Ao se trabalhar com fala continua, os dados de treinamento, isto €, os parametros acusticos associados as
locucoes de treinamento precisam passar por um processo que visa separar os parametros relativos a cada
fone dentro da locucdo. Esse processo é chamado de segmentagdo, e neste trabalho sao utilizados dois tipos:
Uniforme e Via algoritmo de Viterbs.

Imaginando a locugdo como um agrupamento de fones, pode-se pensar que a locu¢ao possui um HMM que
é formado pela concatenacdo dos HMM’s dos fones que a compoem. A fim de separar os paradmetros acusticos
relativos a cada fone dentre o conjunto total de parametros acusticos da locugao, pode-se distribuir, de
maneira uniforme, os parametros acusticos entre todos os estados do suposto HMM da locugdo. Por exemplo,
suponha que se tenha a locucéo “# bola #” (o simbolo “#” representa a unidade siléncio). Suponha também
que foram extraidos 900 parametros acusticos compostos dessa locugao. Pela transcricao da locugao e pelo
j& visto nas se¢oes anteriores, o HMM da locugao possui 18 estados, resultado da concatenagao dos HMM’s
dos fones (6 fones x 3 estados por fone). Dividindo 900 parametros em 18 estados, tém-se 50 parametros por
estado. A intensdo é armazenar separadamente os parametros relativos a um mesmo estado de um mesmo
fone, isto &, os pardmetros actsticos relativos ao sétimo estado da locugdo “# bola #” (primeiro estado do
fone “0”) devem ser armazenados juntos com os parametros relativos ao décimo terceiro estado da locugéo “#
pato #” (também primeiro estado do fone “0”). Ao se repetir esse processo com todas as locugoes disponiveis
para o treinamento estara se separando os parametros acusticos relativos a cada estado de cada um dos
fones. A esse modo de separacdo denomina-se Segmentacio Uniforme, pois os parametros sdo distribuidos
igualmente entre os estados do HMM da locugao.

Apos a segmentacao uniforme e de posse do conjunto de pardmetros compostos segmentados para cada

estado de cada um dos fones, divide-se cada agrupamento de parametros de modo a obter um nimero de



CAPITULO 3. EXPERIMENTOS PRELIMINARES 19

particoes igual ao nimero de gaussianas em cada estado, que neste trabalho foi feito igual a 5. Para cada
particdo, estima-se uma média, uma varidncia e um peso (que é dado pelo ntimero de parametros da partigao
dividido pelo nimero de parametros total do conjunto). Disso obtém-se um HMM inicial para cada um dos
fones.

O modelo gerado pela segmentacdo uniforme possui um agravante, pois a segmentac¢io uniforme divide
os parametros acusticos da locucao igualmente entre os seus fones, o que implica dizer que os fones possuem
a mesma duracao dentro da locugao, o que nao é verdade. Por isso, realiza-se uma segunda segmentagao
tendo como base o alinhamento de Viterbi usando os HMM’s advindos da segmentagdo uniforme. Para cada
locugdo, o HMM dessa locugédo é montado segundo a sua transcrigdo e realizado o alinhamento de Viterbi [3],
perfazendo assim uma nova separagao dos pardmetros acusticos (sempre agrupando separadamente parame-
tros actusticos referentes a um mesmo estado de um mesmo fone). Ao se realizar esse procedimento para
todas as locugoes de treinamento, estara se obtendo novos agrupamentos de parametros actsticos para cada
estado de cada um dos 36 fones. A esse tipo de separagdo da-se o nome de Segmentacdo via Algoritmo de
Viterbi.

Fazendo novamente uma divisao em partigoes para cada agrupamento segmentado e calculando-se novas
meédias, variancias e pesos, tem-se novos HMM’s, que podem ser considerados mais robustos que aqueles
advindos da segmentacao uniforme. Esses novos HMM'’s sao usados como modelos iniciais para o treinamento

propriamente dito via Método de Baum-Welch (se¢do 2.1.2).

3.2.2 Software de treinamento dos HMM’s

O software utilizado no treinamento de todos os HMM’s deste trabalho [7] foi desenvolvido pelo prof. Dr.
Carlos Alberto Ynoguti, atualmente professor do Instituto Nacional de Telecomunicacoes e colaborador do
Laboratoério Digital de Processamento de Fala - LPDF, onde se desenvolveu este trabalho.

O software possibilita o treinamento de HMM’s a partir de trés tipos de modelos iniciais:

e Modelos iniciais uniformes;

e Modelos iniciais via “Segmental K-Means”;
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e Modelos iniciais pré-treinados.

Neste altimo caso, os HMM’s iniciais sao HMM’s treinados mas que podem servir de modelo inicial para um
retreinamento dos mesmos. O software possibilita também o modelamento das fun¢des de emissao de estado
com um nimero fixo de gaussianas por mistura que pode variar entre 1 e 10.

Como ja comentado, é treinado um HMM para cada um dos 36 fones a que se refere este trabalho. Os

36 HMM’s possuem a mesma configuracio, ja previamente comentada mas resumida aqui:

e 3 estados;

e 5 gaussianas por estado;

e Cada gaussiana possui dimensdo 25 (dimensdo escolhida apds redugdo de dimensdo dos parametros

compostos de dimensdo 39 via PCA).

O conjunto dos 36 HMM’s forma um modelo, que pode ser dependente ou independente de locutor. O

software de treinamento tem entdo, como dados de entrada, os seguintes dados:

e Configuragao do modelo;

e Locugoes de treinamento (arquivos .wav);

e Transcri¢oes das locugoes de treinamento (arquivos .tzt);

Os arquivos com as locugoes no formato .wav foram gravados em 16 bits, modo mono e a uma freqiiéncia
de amostragem de 11025Hz. Os arquivos de transcricao .tzt das locucoes devem possuir os mesmos nomes
dos arquivos .wav referentes as respectivas locucoes.

De posse dos dados para o treinamento, o processo segue os seguintes passos:

1. Extracao de parametros acusticos;

2. Estimacao do modelo pela segmentacao uniforme - 1 época;

3. Estimacgao do modelo pela segmentagao via Viterbi - 1 época;

4. Estimacgao via Método Baum-Welch - vérias épocas.
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Na etapa de estimacao via Método de Baum-Welch, o critério de parada para o término das épocas
baseou-se na convergéncia do modelo. Ao final de cada época, é calculado a verossimilhanca média dos
HMM'’s recém treinados sobre 10% das locucoes dadas para o treinamento empregando o algoritmo de
Viterbi. Essa verossimilhanca média é comparada com a verossimilhanca média calculada na época anterior,
e o processo de treinamento termina até que o seguinte critério seja atingido:

P(O//\atual) - P(O//\anterior)
CP =
P(O/Aanterior)

<1073

3.2.3 Configuracao do treinamento para modelos dependente e independente

de locutor

Para o treinamento do modelo independente de locutor, utilizou-se um base de dados formada por 1200
locugdes. Um total de 30 locutores (15 homens e 15 mulheres) pronunciou, cada um, 40 frases de uma
lista de 200 frases foneticamente balanceadas [11], resultando um total de 1200 locugdes, isto &, 6 repetigdes
do conjunto de 200 frases. Essa base de dados foi criada pelo prof. Dr. Carlos Alberto Ynoguti [33].
Para cada frase pronunciada tem-se o arquivo com a locugao .wav e sua respectiva transcricao fonética .tzt
confeccionada manualmente para cada frase de cada locutor.

Para o treinamento de modelos dependente de locutor, usados no processo de adaptagao, cada locutor
pronunciou um total de 400 frases, isto &, 2 repeticoes da lista de frases foneticamente balanceadas [11]. Essa
base de dados para o treinamento dos modelos dependente de locutor foi gerada no presente trabalho de tese
tomando-se apenas locutores masculinos.

Devido ao tempo estabelecido ndo permitir e pela complexidade do processo de transcricdo fonética
manual, nao foi possivel obter as transcri¢coes fonéticas de todas as 400 frases de cada um dos locutores que
se dispuseram a fazer as gravacoes. Utilizou-se entdo uma transcricdo padrao das 400 frases pronunciadas
para todos os locutores. Esse fato tendera a degradar os resultados, visto que os modelos dependente nao

foram treinados da maneira 6tima.
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3.3 Modificacoes no software de treinamento

No inicio deste trabalho, algumas novas implementagoes e modificagdes tiveram que ser feitas no software
de treinamento adotado.

A priori, a ferramenta de treinamento ndo previa o parametro composto de dimensdo 39 (Log-energia
normalizado + Melcepstral + delta Log-energia normalizado + delta Melcepstral + delta delta Log-energia
normalizado + delta delta Melcepstral) (ver se¢do 3.1), somente o parmetro composto de dimensdo 36. Um
primeiro passo do trabalho foi a adaptacao do software para o célculo desse novo parametro composto.

Verificou-se que no processo do célculo das gaussianas, através do algoritmo LBG, a divisao das parti¢oes
era realizada de forma tal que, se o numero de particoes fosse diferente de uma poténcia de 2, primeiro se
dividia o conjunto total em um ntmero de partigoes igual & poténcia de 2 imediatamente superior ao nimero
desejado de particoes e depois se realizava um aglutinamento a fim de reduzir para o numero desejado.
Por exemplo, se o ntimero desejado de partigoes fosse igual a 5 (5 gaussianas por estado), separava-se o
conjunto de parametros compostos de cada estado para cada fone em 8 particoes e, através de um processo
de aglutinagao, as 3 particoes menos densas eram unidas as 3 particoes mais préoximas resultando em 5
particoes finais. Resolveu-se alterar esse método de divisao de tal forma que, agora, é calculado um namero
de poténcia de 2 imediatamente inferior ao nimero desejado de parti¢oes, para através de uma divisdo, atingir
tal namero desejado. Por exemplo, para o mesmo nimero de 5 gaussianas do exemplo anterior, divide-se o
conjunto total em 4 partigoes e, a partir da particao com maior nimero de parametros compostos, subdivide-
se tal particdo em 2 obtendo-se 5 particoes finais. Deve ser lembrado que, para cada uma das novas particoes,
um novo centréide deve ser recalculado. Esta nova maneira de divisao das parti¢oes foi motivada para evitar
problemas numeéricos, causados por parti¢cdes vazias, quando o material de fala de treinamento é pequeno.

Outras modificagoes foram realizadas com o intuito de melhorar a interface do programa de treinamento

para as implementagoes realizadas, mas fogem do escopo desta redacao.
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Adaptacao de locutor

A idéia da adaptagdo de pardmetros é de bastante interesse em vérias areas da engenharia de processamento
de sinais. Segundo [2], na &rea de tratamento de fala, a adaptagado tem sido aplicada em muitos casos
onde ocorre variacao de caracteristicas de canal, mudancas de ambiente, etc. O estudo de adaptagao aqui
abordado tem o intuito de tentar solucionar o problema da nao representacao de locutores por parte do
sistema de reconhecimento de fala. Esse problema acontece quando nenhum dado de um determinado
locutor é apresentado no treinamento de modelos independente de locutor, ou a quantidade de dados desse
determinado locutor, quando apresentada no treinamento, ndo € suficiente para representé-lo.

Atualmente, os sistemas de reconhecimento de fala podem ser usados em muitas aplicacoes, tais como
automacao de “call centers”, controle de sistemas via fala, discagem por fala, etc. Na maioria das aplicagoes
que utilizam SRF, o nimero de usuéarios é relativamente grande. O mais prético para tais aplicacoes seria
a utilizacao de sistemas de reconhecimento de fala com modelos independente de locutor robustos e que
pudessem abranger uma grande variabilidade acustica. Porém, é constatado que modelos independente
de locutor tém um desempenho em taxa de erro de palavra (TEP) da ordem de 2 a 3 vezes maior que
modelos dependente de locutor [13] [31] [32]. Entretanto é constatado que a quantidade de material de fala
necessaria torna invidvel o treinamento réapido de modelos dependente de locutor para cada novo usuario da
aplicagao (entre 400 e 600 locugoes para aplicagoes em fala continua). Por essa razio, surgiu a necessidade

de implementar um processo que pudesse gerar um modelo especifico para um determinado locutor a partir

23
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de um modelo independente de locutor. Esse processo é chamado de adaptagio de locutor.

Para a adaptagdo de locutor é necessario material de fala do locutor a ser adaptado. O material de
adaptacao pode ser do mais variado, porém a intensao é promover uma boa adaptacao de locutor com o
menor numero de locugoes, contribuindo para uma rapidez no processo de adaptacao.

Nas aplicagoes que utilizam modelos independente de locutor, a adaptacdo de locutor visa a utilizacao
desses sistemas por usuarios que nao possuem o perfil representado no treinamento do modelo independente
de locutor. Em aplicagoes onde se faz necessério a utilizacao de um modelo dependente para cada locutor,
a adaptacao de locutor pode ser realizada dependendo da exigéncia da aplicagao com respeito a TEP. Visto
que nem sempre a adaptacao de locutor é eficiente, ao ponto de produzir um modelo dependente de locutor
que seja superior ao modelo dependente de locutor treinado pelos métodos padroes, a adaptacao de locutor
pode ser descartavel para certas aplicacoes especiais. Também em sistemas com modelos independente de
locutor bastante robustos que conseguem abranger uma grande variabilidade de pardmetros acusticos de
locutores, a adaptacgdo de locutor pode nao surtir um efeito satisfatorio.

Uma vantagem da adaptagao de locutor é que nem todos os pardmetros necessitam ser reestimados
para o locutor para o qual se deseja encontrar um modelo. Em sua maioria, os processos de adaptacao sao
aplicados apenas para as médias gaussianas dos HMM’s, podendo porém ser aplicados as variancias, pesos das
gaussianas, etc [2] [13] [16] [17]. Os parametros que ndo sdo adaptados (variancias, pesos e probabilidades de
transi¢oes entre estados) sdo herdados de um modelo independente de locutor, de preferéncia com robustez
consideravel. O fato de apenas alguns parametros serem adaptados faz com que a carga computacional
requerida pelo processo de adaptagao seja relativamente pequena quando comparada com as técnicas de
treinamento de HMM’s (ver se¢do 2.1.2), o que ¢é interessante para sistemas reais que enfrentam restri¢oes

com respeito a recursos computacionais e que necessitem de uma rapida adaptacao [32].

4.1 Formas de adaptacao de locutor

Segundo [2], a adaptacdo de locutor pode ser realizada por diversos métodos:

o “Adaptive clustering”. Um conjunto de modelos independente de locutor é atualizado a partir de novos
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dados independentes de locutor;

e Conversao de locutor: Um modelo especifico para um locutor é convertido em um modelo especifico

para um novo locutor a partir de pequenas quantidades de dados desse novo locutor;

e Adaptagio de locutor: Um modelo independente de locutor é adaptado para um modelo dependente

de um novo locutor usando dados especificos desse novo locutor;

e Adaptagao sequencial: Os dados especificos de um locutor sdo coletados ao longo do tempo e o modelo

dependente desse locutor é atualizado & medida que novos dados de adaptagao sao obtidos.

A forma padrao mais utilizada para adaptagdo e também utilizada neste trabalho é a terceira: adaptacgdo de

locutor.

4.2 Modos de adaptacao de locutor

4.2.1 Adaptacgao supervisionada e nao-supervisionada

Quanto a disponibilidade da transcricdo do material de fala dado para a adaptacdo, a adaptacao de locutor
pode ser supervisionada ou nao-supervisionada.

No caso de uma adaptacao supervisionada, os dados de adaptagao fornecidos como entrada sao com-
postos: pela(s) locugao(des) pronunciada(s) pelo locutor para o qual ser quer gerar um modelo adaptado e
pela(s) sua(s) respectiva(s) transcrigdo(des) fonética(s). Para adaptagdes ndo-supervisionadas, para que a(s)
transcrigao(oes) seja(m) conhecida(s), realiza-se um reconhecimento de fala da(s) locugéo(Ges) de adaptagao
e uma posterior transcrigdo texto-fonética da(s) mesma(s). Neste caso, a confiabilidade do modelo indepen-
dente de locutor que ird realizar esse reconhecimento deve ser alta, a fim de gerar uma boa estimativa da

locugao pronunciada.

4.2.2 Adaptacao estatica e dinamica

No que diz respeito & maneira com que os dados de adaptacao sao expostos ao processo, a adaptacao de

locutor pode ser estdtica ou dindmica.
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Na adaptacao estética, todo o material de fala para a adaptacao é disponivel no inicio do processo para
a geracao do modelo adaptado. Na adaptacao dindmica, parte do material de adaptacao é utilizado para o
processo de geracao do modelo adaptado e, & medida que novos dados sao colhidos, uma nova reestimacao
é efetuada.

O modo de adaptacao de locutor escolhido ird depender da aplicagdo. Alguns sistemas utilizam um
texto padrao, pronunciado pelo locutor que ird fazer uso do sistema. Nesse caso a adaptagdo é estética
e supervisionada, entretanto a transcricao é considerada uma transcricao padrao, sem considerar aspectos
peculiares do locutor.

Por conveniéncia, o locutor candidato & adaptagao, visto que ele é considerado um elemento nao modelado

pelo sistema, sera referenciado no restante desta redacao como nowvo locutor.

4.3 Técnicas de adaptacao de locutor

Existem muitas técnicas para o processo de adaptacdo de locutor. Segundo [2], essas técnicas podem ser

baseadas em:

Quantizacao vetorial;

Caracteristicas dos parametros;

HMM’s discretos;

e HMM’s continuos.

As que se baseiam no altimo item sdo as mais utilizadas e chamadas de técnicas baseadas em modelos.

Em [2] é abordado uma técnica de adaptagido de parimetros para HMM’s continuos, baseada em uma
aprendizagem Bayesiana. Segundo [2], a eficiéncia dos modelos adaptados foi igual ou superior a eficiéncia
dos modelos dependente de locutor, o que leva a conclusao que a adaptacao pode tratar dados melhor do
que os processos de treinamento padrao de HMM’s.

De acordo com [32], as técnicas baseadas em modelos podem ser classificadas em trés familias:

e Familia MAP (do inglés, “Maximum a Posteriori”);
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e Familia das Transformagoes Lineares;

e Familias dos Agrupamentos (“Clusterizacoes”) de Locutores.

Da familia MAP, destaca-se a técnica que lhe deu o nome, MAP. Da familia das Transformacoes Lineares,
destaca-se a MLLR (do inglés, “Maximum Likelihood Linear Regression”). Da familia dos Agrupamentos de

Locutores, sera citado a técnica CAT (do inglés, “Cluster Adaptive Training”).

4.3.1 MAP

A técnica MAP é uma das mais classicas técnicas de adaptacao utilizadas [5] [6] [10] [12]. Em suma, a
técnica MAP é baseada na estimacdo de maxima verossimilhanca. De posse dos dados de adaptacdo, a
técnica estima os parametros do novo modelo tais que a verossimilhanca desse modelo, dado os dados de
adaptacao, seja maxima. Informacao a priori advinda de modelos independente de locutor sdo combinadas
aos dados de adaptacao de um novo locutor para a estimacao dos novos paradmetros adaptados que sao
estabelecidos segundo a probabilidade a posterior:, dai a origem do seu nome:

PO B[]

PINO] = =5

em que Py[\] é a probabilidade a priori do modelo A antes da observagao de qualquer seqiiéncia O.

Para uma dada gaussiana, a sua média pode ser reestimada como

o+ 3 ()5
SRR = it (42)
T+;j®

=

em que 7 é o chamado meta-pardmetro que indica a “inclinacao” entre a estimacdo de maxima verossimilhanca
da média e a média a priori pg, e y(t) é a probabilidade da gaussiana em questdao gerar a observagao 0;.

A vantagem da técnica MAP é que, quanto mais dados de adaptacao especificos de um dado locutor sao
apresentados, mais o modelo adaptado tendera a se aproximar de um modelo dependente de locutor. Uma
desvantagem é que a taxa de convergéncia da técnica é lenta, além de que a técnica atualiza somente os

parametros relativos aos dados apresentados. Para sistemas de grande porte, com vérios pardmetros para
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serem adaptados, mesmo para um conjunto de dados de adaptacdo razoavel, muitos parametros nao terao
representatividade e assim nao serdo atualizados. Por esse fato, a técnica ndo é aplicada para adaptacoes
com pequenas quantidades de dados de adaptacao.

A técnica MAP possui variantes como a RMP (do inglés, “Regression Based Model Prediction”) e o

SMAP(do inglés, “Structural MAP”), que sdo abordadas em [4] [24].

4.3.2 MLLR

Outra técnica classica usada em adaptagdo é a MLLR [20] [22] [23]. Essa técnica utiliza transformagcoes
lineares dos pardmetros do modelo, obtidas do modelo independente de locutor, para a adaptacao desses
parametros em conjunto com os dados de adaptacao, formando um novo modelo adaptado. De acordo com
[32] a vantagem da utilizagdo de transformacoes lineares é que uma mesma transformagéo pode ser utilizada
por varias gaussianas (ou mesmo todas) de um HMM, e esse compartilhamento permitiria uma adaptagao
rapida.

Para uma dada gaussiana, a sua média, segundo MLLR, é adaptada da seguinte forma:

=
I
>

=
_|_

(4.3)

em que A é uma matriz [D x D] (D é a dimensao do vetor observagdo ou vetor de parimetros actsticos) e

b é um vetor D-dimensional. A equacdo 4.3 pode ser reescrita como

fi = W¢, (4.4)

em que a matriz W é de dimensao [D x (D + 1)] e é chamada de matriz transformagao, e gé um vetor
composto de médias dado por:

f_T: 1 w1 ... wp |- (4.5)

A matriz W ¢ estimada de tal forma que a verossimilhanca do novo modelo para com os dados de

adaptacao seja maximizada. No inicio a matriz de transformacao é obtida de um modelo independente de
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locutor e em seguida é reestimada a partir dos dados de adaptacgdo. A partir da nova matriz W os parametros
do modelo sdo reestimados, gerando um novo modelo especifico para um dado locutor.

Como muitas gaussianas podem compartilhar uma mesma matriz transformagdo, muitos parametros
podem ser adaptados com pouco material, contribuindo para uma adaptagao rapida. Uma maneira de
classificar as matrizes transformacao é a utilizagdo de uma arvore de classes, onde as matrizes sdo agrupadas
de acordo com proximidades actsticas [32]. Esse processo ¢ denominado “Regression Class Tree” [21].

Uma vantagem da técnica MLLR com relacdo a técnica MAP é que ela pode atualizar todos os parame-
tros do modelo, representados ou ndo pelos dados de adaptacao [20] [22]. Uma desvantagem da MLLR é a
necessidade de uma quantidade de dados razoavel para a estimagao das matrizes transformacao. No caso
de um compartilhamento global, isto é, todas as gaussianas compartilharem uma mesma matriz transfor-
macao, deve haver dados necessérios para a estimacao da matriz global; também no caso da regressao por
arvore de matrizes (“Regression Class Tree”), a matriz raiz deve ser estimada com uma quantidade de dados
razoavelmente grande dependendo do porte do sistema.

Tanto em MAP quanto em MLLR, a convergéncia cresce & medida que os dados de adaptacido também
crescem. Alguns estudos foram feitos agrupando as duas técnicas: usando MLLR em uma primeira parte da
adaptacao e depois aplicando a técnica MAP para um refinamento dos parametros cuja representacdo nao
foi suficiente [16] [17] [18] [31].

A técnica MLLR também possui algumas variantes como citado nas referéncias [9] [14].

4.3.3 CAT

A técnica de adaptacdo CAT [26] [27] faz parte da Familia de Agrupamento de Locutores e consiste em
representar o locutor, para o qual se quer encontrar o modelo adaptado, como uma combinacao linear de
modelos relacionados a agrupamentos de locutores. Esse conjunto de modelos forma uma base candnica de
representacao. De posse da base de modelos e de dados de adaptacao provenientes do novo locutor, calculam-
se coeficientes baseados em méaxima verossimilhanca que irdo ponderar os modelos da base canoénica a fim

de encontrar o novo modelo. E assumido que somente os pardmetros médias das gaussianas sao adaptados.



Capitulo 5

Técnica de adaptacao via “Eigenvoices”

No capitulo anterior foi feita uma abordagem sobre as técnicas mais classicas para adaptacao de locutor
(MAP e MLLR). O processo de adaptagao via “eigenvoices”, base deste trabalho, segue uma linha diferente
dessas primeiras pois se baseia em informacgoes sobre peculiaridades de locutores para a estimagao do novo

locutor, o que ndo é usado pelas técnicas MAP e MLLR.

5.1 “Eigenfaces”

A idéia da adaptagio via “eigenvoices” procede da técnica de reconhecimento de imagens, mais especifica-
mente faces humanas, usando as “eigenfaces” [1]. O procedimento usando “eigenfaces” consiste no seguinte:
de posse de um conjunto base de imagens de faces humanas, uma nova face pode ser considerada como
sendo uma combinacao linear de informacoes advindas de cada uma daquelas que compoem o conjunto base.
Cada imagem de face pode ser identificada como um conjunto de pontos proéprios, chamado aqui de pontos
dados. Os pontos dados de todas as imagens do conjunto base formam um espaco dimensional relativamente
grande, espag¢o de imagens, dependendo da quantidade de imagens que compoe o conjunto. A intencdo é
realizar a PCA (ver secdo 2.2) sobre todos os pontos dados com o intuito de diminuir a dimensionalidade
original do espaco de imagens, como feito em [15]. Obtendo os K autovetores de maior magnitude da matriz

covariancia ou correlagdo da matriz formada por todos os pontos dados, estard se obtendo as K direcoes de

30
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maior variabilidade do espaco de imagens original, isto é, as K direg¢oes que contém as maiores informacoes
do espaco. Como os autovetores sdo ortogonais entre si, esses K autovetores constituem um novo espaco
de imagens com dimensdo K. A média dos pontos dados que compdem o espaco de imagens é chamada de
“eigenface 0” e os K autovetores sao chamados de “eigenfaces”. Em seguida, a idéia é representar uma nova

imagem de face humana como a soma da “eigenface 0” mais uma combinacdo linear das K “eigenfaces”.

5.2 “Eigenvoices”

A técnica de adaptacgao via “eigenvoices” [13] [16] [17] [18] [30] [31] proposta por Kuhn, é baseada na mesma
idéia das “eigenfaces” porém voltada para a area de reconhecimento de fala. Ela se enquadra no conjunto de
técnicas que se baseiam em algoritmos capazes de, a partir de um conjunto de dados obtidos de locutores de
referéncia, realizar a adaptacao de locutor sem a necessidade de um grande montante de material de voz a
ser coletado do novo locutor (familia das “Clusterizacdo” de Locutores, ver segdo 4.3), pois esses algoritmos
visam representar esse novo locutor como uma combinagao linear de locutores base, semelhante a técnica
CAT (ver sec¢do 4.3.3).

Assim como no tratamento de faces, na técnica via “eigenvoices” é necessario um conjunto de locutores, os
locutores base. Para cada um desses locutores, um modelo dependente de locutor é treinado e esse conjunto

de modelos treinados ird compor o espaco de locutores original. Dois pontos devem ser destacados aqui:
e A qualidade dos modelos dependente de locutor;
e A quantidade de modelos dependente de locutor.

O primeiro ponto estd relacionado a representacido daquele locutor dentro do conjunto. Quanto melhor
treinado o modelo dependente de locutor, melhor representado estara o locutor; o segundo ponto esté ligado
a variabilidade do conjunto. Quanto mais modelos, maior variabilidade de fala estara capturada, facilitando

a representacao de novos locutores.
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5.2.1 Obtencao dos “eigenvoices”

Como ja visto, um HMM é representado pelo trio (IT, A;B) no qual o termo B representa as funcoes de
emissdo dos estados do modelo (ver se¢do 2.1.1). Para HMM’s continuos, tipo adotado neste trabalho, as
fungoes de emissdo sdo dadas por gaussianas caracterizadas por seus pesos (no caso de misturas), médias
e varidncias multidimensionais. As técnicas de adaptacao atuais tém foco na reestimacdo das médias das
gaussianas dos HMM’s, herdando os demais pardmetros de modelos independente de locutor. Isso se deve
ao fato de que as médias sdo os parametros de maior peso na caracterizagao de um locutor.

O processo de obtenc¢ao dos “eigenvoices” ndo participa do processo de adaptacgio propriamente dito, pois
esses podem, e é bom que sejam, obtidos previamente. Dois fatores contribuem para o calculo prévio dos
“eigenvoices™ eles demandam um esfor¢o computacional relativamente grande dependendo da dimensao dos
parametros acusticos, da configuragao do HMM e do nimero de modelos dependente de locutor; e nao ha a
necessidade de dados de adaptacao do novo locutor para o calculo.

Para cada modelo dependente de locutor, tomam-se todas as médias das gaussianas de todos os HMM’s
que compoem o modelo e armazenam-se estas médias de maneira sequencial em um tnico vetor. Assim, cada
locutor base é representado por esse tnico vetor. Esses vetores especificos sdo chamados de supervetores.
Neste trabalho, cada modelo é composto de 36 HMM’s com 3 estados, 5 gaussianas por estado, em que
cada gaussiana possui dimensao 25. Ou seja, cada supervetor é composto por 36 x 3 x 5 x 25 = 13500
elementos. A ordem com que as médias gaussianas sdo armazenadas nos supervetores ndo tem importancia,
o importante é que a ordem seja mantida para todos os supervetores. Por exemplo, o elemento de 5* ordem
da 3? gaussiana do 2° estado do HMM do fone “a” do modelo do locutor 1 dentro do supervetor 1, deve ter
a mesma posi¢cdo do elemento de 5* ordem da 3* gaussiana do 2° estado do HMM do fone “a” dos outros
modelos dependente de locutor dentro dos seus respectivos supervetores. Esse procedimento se aplica aos
13500 elementos.

Depois de montados os L supervetores (L igual ao numero de locutores base), é aplicada uma técnica de
reducdo de dimensao, a PCA por exemplo, para encontrar os autovetores e autovalores da matriz covariancia
ou matriz correlacao dos L supervetores. Fazendo uma comparacdo com o exemplo dado na secao 2.2.1,

o termo N é aqui dado pelos 13500 elementos médias dos HMM’s que se quer adaptar e o termo L é o
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numero de supervetores. Neste trabalho, o calculo tanto da matriz covariancia quanto da matriz correlacao
do conjunto de supervetores exige um esfor¢co computacional muito grande, visto que as matrizes resultantes
seriam da ordem de 13500 linhas por 13500 colunas. Devido a esse fato, muitos trabalhos, [28] [31] entre
outros, optaram por usar outra técnica para o calculo dos autovetores e autovalores a partir da matriz ZZ”,
em que Z é a matriz formada pelos L supervetores, cuja dimensao é [13500 x L].

A técnica SVD (do inglés, “Singular Value Decomposition”), baseada no resultado da dlgebra linear que

diz que qualquer matriz de dados U de dimensao [M x N] pode ser expressa no seguinte produto de matrizes:

Unzny = P[MxN]~Q[NxN]-R[TNxN]; (5.1)

permite calcular as matrizes que compoem esse produto. A matriz P possui colunas ortogonais o que
caracteriza uma base canénica e é formada pelos autovetores da matriz UU”; a matriz Q é uma matriz
diagonal cujo elementos da diagonal sio os autovalores da matriz UU”. A vantagem da SVD é economia de
esfor¢o computacional, visto que néo é necessario o calculo das matrizes quadradas (covariancia e correlagio)
para o calculo dos autovetores e autovalores. A utilizacdo da matriz ZZ” para o calculo de autovalores e
autovetores ao invés da matriz covariincia ou correlacdo de Z nao traz problema algum para a adaptagao
[28] [31].

Aplicada a técnica SVD sobre a matriz de supervetores Z, de dimensao [13500 x L], tem-se L autovetores
de dimenséo [13500 x 1] e L autovalores correspondentes. Pela teoria da PCA [25], os autovetores “apontam”
para as diregoes de maior variabilidade do conjunto de dados, cujas variabilidades sao representadas pelos
autovalores relacionados, ou seja, o autovetor cujo autovalor correspondente possui maior magnitude dentre
todos os autovalores “aponta” para a direcao de maior variabilidade do conjunto; o autovetor cujo autovalor
correspondente possui a segunda maior magnitude dentre todos os autovalores “aponta” para a direcao que
apresenta a segunda maior variabilidade do conjunto de supervetores, e assim sucessivamente. Com isso, é
interessante ordenar os L autovetores em ordem decrescente de acordo com a magnitude dos L autovalores.

Os L autovetores sdo denominados “eigenvoices”, e formam agora um novo espago, o espago de locutores,

onde o novo locutor (locutor para o qual se quer encontrar um modelo adaptado) devera ser representado.
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Um fator importante a se considerar é a média dentre todos os L supervetores chamada de “eigenvoice 0.
O proposito da técnica é representar o novo locutor como uma combinacgio linear dos L “eigenvoices” mais
o “eigenvoice 07, ou seja, representar o novo locutor como um “ponto” dentro do espago de locutores. Esse
“ponto” ndo é nada mais que um vetor de dimensdo [13500 x 1] correspondendo ao supervetor do novo locutor
onde estao contidas todas as médias gaussianas do modelo adaptado final.

Em suma, na técnica via “eigenvoices”’, a média adaptada é dada por:

fi = &0) + Y w;el), (5.2)

j=1

em que €(0) é o “eigenvoice 0” e €(j) s@o os “eigenvoices” restantes ponderados pelos coeficientes w;. O
objetivo agora é encontrar os coeficientes que ponderam os “eigenvoices”.

Para exemplificar, considere o caso hipotético de 100 locutores base, em que cada modelo dependente de
locutor seja formado por apenas um HMM que possua apenas um estado e uma gaussiana bidimensional por
estado, isto é, cada locutor base, representado pelo seu supervetor, é um par ordenado real (z,y). Montada
a matriz Z [2 x 100] (onde 2 é dimensdo do supervetor e 100 é o numero de locutores) e aplicada a SVD,
tem-se apenas 2 “eigenvoices” (pois de uma matriz Z [2 x 100], sua matriz ZZ” sera de dimensio [2 x 2],
que possui somente 2 autovalores e 2 autovetores). O novo locutor é representado pelo ponto ﬁ dado pelo
resultado da combinacdo linear dos 2 “eigenvoices”, mais o “eigenvoice 0”, como visto na figura 5.1.

Observa-se que os “eigenvoices” 1 e 2 possuem magnitudes de ordem diferente em relagao & magnitude dos
supervetores. Se o novo locutor fosse representado somente como a combinacao dos “eigenvoices” ponderados
pelos coeficientes w’s, esses coeficientes teriam que possui valores de ordem elevada para compensar a baixa
magnitude dos “eigenvoices”. Uma maneira de realizar o processo é normalizar as médias gaussianas e os
parametros aciisticos subtraindo-os do “eigenvoice 0" correspondente, realizando uma translacao da nurvem
de dados para valores em torno da origem. Depois de estimar os coeficientes w’s e consequentemente as
meédias adaptadas, basta adicionar o “eigenvoice 0” correspondente a cada nova média estimada, obtendo o
valor real. O “eigenvoice 0” é entdo uma constante que deve ser somada & combinagdo linear de “eigenvoices”,

ou pode ser considerada uma translacao associada & rotacao do sistema de coordenadas. Essa combinagao é
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Figura 5.1: Representacdo do novo locutor no espago de locutores pelo ponto ﬁ

responsavel pela representagao relativa do novo locutor no espaco de locutores, para que a média adaptada,
que nada mais é que o supervetor do novo locutor (ponto em destaque), tenha magnitude da ordem dos
supervetores. Considerando uma outra analogia, de que um ponto no espago cartesiano bidimensional (z,y)
¢ identificado pelas suas coordenadas nos eixos = e y, o novo locutor pode ser representado pelas suas
coordenadas ao longo dos eixos definidos pelos “eigenvoices”.

Assim como na PCA as componentes principais de mais alta ordem podem ser descartadas por nao
representarem muito da informacdo do conjunto, “eigenvoices” também podem ser descartados. A razio é
que “eigenvoices” sdo autovetores que indicam as regides de variabilidade do conjunto. Desse fato, de posse
de um conjunto muito grande de “eigenvoices”, é comum se descartar os “eigenvoices” que “carregam” menor
informagao, caracterizando uma reducao de dimensao. Como os “eigenvoices” sao ordenados de acordo com
os autovalores, pode-se considerar apenas os K primeiros “eigenvoices” do total de L. Uma observagao que
deve ser considerada é que a técnica via “eigenvoices” considera que o novo locutor deve se encontrar dentro

do espago de locutores, o que indica que o numero de locutores base, bem como a reducao do nimero de
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“eigenvoices”, sao fatores importantes para a aplicacao da técnica.

5.2.2 Estimacao dos coeficientes dos “eigenvoices”

Como visto na se¢do anterior, a técnica de adaptagio via “eigenvoices” adapta as médias do modelo para um
novo locutor através da equacao 5.2.

Para a estimacao dos coeficientes dos “eigenvoices” sao necessarios os seguintes dados:

e 0;: Vetor de parAmetros actisticos relativo ao t-ésimo quadro extraido da(s) locucao(6es) de adaptagio;

-1
. cg,? : Matriz covariancia inversa da m-ésima gaussiana do s-ésimo estado de todos os HMM’s do

modelo independente de locutor;

o [j%i): Vetor de médias da m-ésima gaussiana do s-ésimo estado de todos os HMM’s do modelo inde-

pendente de locutor;

o 'yﬁ,f) (t): Probabilidade da m-ésima gaussiana do s-ésimo estado do HMM da locucdo de adaptacao

gerar o vetor de parametros oy;
e E = {€(0)é(1)e(2)...(L)}: Conjunto de “eigenvoices” previamente calculados.

A funcao do modelo independente de locutor é servir como condic¢ao inicial para o processo de estimacao dos
coeficientes.

Em trabalhos anteriores aplicados a palavras isoladas [16] [17] [18] [28] [30], a estimagcdo dos coeficientes
dos “eigenvoices” foi baseada em palavras. No caso de fala continua, [31] realiza adaptacoes com sentengas,
mas a publicacao nao esclarece detalhes de como isso é feito. Neste trabalho, optou-se por realizar a estimacgao
dos coeficientes usando uma locucgao inteira. O HMM da locugao é montado pela concatenacao dos HMM’s
dos fones que a compoem (os HMM’s sdo provenientes do modelo independente de locutor). Para isso faz-se
necessario o conhecimento da transcricao fonética da locucao a fim de se saber quais fones a compdem, o
que caracteriza uma adaptagdo supervisionada (ver se¢do 4.2).

A idéia do algoritmo de estimacdo dos coeficientes dos “eigenvoices” é baseada na estimacido de max-
ima verossimilhanga segundo uma “eigen-decomposi¢ao” ou MLED (do inglés “Maximum Likelihood Eigen-

Decomposition”), isto é, tentar maximizar a probabilidade do novo modelo dependente de locutor gerar a
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seqiiéncia dos pardmetros acusticos ;. Para tal, usa-se a fun¢do auziliar de Baum, equagdo (2.1), [3]. Essa

equagdo pode ser reescrita como [30]:

QU = 5 PO/N. S S S A0 (0f(@i,5,m) (5.3)

s m t

em que
J(@,5,m) = [~Dlog(2r) ~ 1og|CG)" | + h(@i, 5,m) (5.4)
e
— = — T ()_1 N —
W@, s,m) = (i) —a) C (i ). (5.5)

e D é a dimensao dos parametros acusticos, nesse caso D = 25.
As equagbes de estimacido dos coeficientes sdo baseadas na representacdo da nova média como uma

combinacao linear dos “eigenvoices”, ou seja,

. K
="y w;éj), (5.6)

em que K (K < L) é o nimero de “eigenvoices” escolhidos para compor o espago de representa¢do do novo
locutor. Mais a frente é comentado sobre a compensacdo para se utilizar a equagao (5.2) e ndo a equagao
(5.6) no processo de adaptagao.

Com relagdo aos “eigenvoices”, sabe-se que cada um é um vetor de dimenséo [N x 1], e neste trabalho N =
13500, ou seja, ele possui dimensao igual ao supervetor. Disso, o primeiro elemento de qualquer “eigenvoice”
esta relacionado com o primeiro elemento do supervetor, que nada mais é que o primeiro elemento, dentre os
25, da primeira média gaussiana armazenada no supervetor, e assim por diante. Com isso, cada “eigenvoice”
pode ser considerado como um vetor dado pela equacao 5.7, em que M é o nimero de gaussianas na mistura
(M =5), S é o numero total de estados do modelo dependente de locutor, isto &, S é o numero de estados
do HMM multiplicado pelo ntiimero de HMM’s do modelo (S = 3 x 36 = 108); e cada elemento & (7) € um
vetor de dimensdo [25 x 1] relativo a m-ésima gaussiana do s-ésimo estado do modelo dependente de locutor

correspondente ao “eigenvoice” de ordem (j). Nesta abordagem, o estado s esta diretamente relacionado
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a posicao que o fone, ao qual o estado estd associado, ocupa dentro do supervetor no momento de sua
montagem. Para uma melhor compreensio, considere o seguinte exemplo: Seja um modelo composto apenas
pelos 5 seguintes fones: “a”, “€”, “i”, “0” e “u”; e que a montagem dos supervetores obedeca a seguinte ordem:
{(médias do primeiro estado do HMM de “a”) + (médias do segundo estado do HMM de “a”) + (médias
do terceiro estado do HMM de “a) + (médias do primeiro estado do HMM de “¢”) 4+ (médias do segundo
estado do HMM de “€”) + ... + (médias do terceiro estado do HMM de “u”) }. O primeiro estado (s = 1)
do modelo é o primeiro estado do HMM de “a”, o segundo estado (s = 2) do modelo & o segundo estado do
HMM de “a”, seguindo a ordem de formagao do supervetor, o décimo estado (s = 10) do modelo é o primeiro

estado do HMM de “0”, e assim sucessivamente até o ultimo estado do modelo (s = S = 15) que refere-se

ao terceiro estado do HMM de “u”.

i) =1 &y |- (5.7)

Durante o processo de adaptacio, a(s) locugao(des) de adaptacdo ndo contemplam necessariamente todos
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os fones, com isso nem todos os “eigenvoices” serao considerados para a estimacao dos coeficientes w’s. Isto
é, para uma determinada locucdo, serdo considerados somente os “eigenvoices” s (J)s ( = L,2,...,K)
correspondentes aos fones que constam na locugdo. Considerando o exemplo acima, se a locucao de adaptacao
for “ai”, serdo considerados somente os termos &ty (j)s paras = 1,2 e 3 (fone “a”); e s = 7, 8 e 9 (fone “7”).

Manipulando as equagoes (5.3), (5.4), (5.5) e (5.6), pode-se chegar a uma equagcdo, resultado da derivada

da equagdo (5.3) com respeito aos coeficientes w’s (incorporados pela equacdo (5.6)) igualada a zero [30],

dada por:

HS)

—ses {0 |3 (uw (@ m) @ 0) |

S

mM sM

em que o termo é’(ni) (7) € o “eigenvoice” de ordem j relativo & m-ésima gaussiana do s-ésimo estado do HMM

da locucao. Vé-se que a equagao acima deve ser implementada para j = 1,2, ..., K, obtendo-se assim K
equagoes com K incdgnitas, sendo estas incogintas os coeficientes w’s.
Fazendo algumas manipulagdes com a equacio (5.8) pode-se chegar a uma forma de escrever os coeficientes

w’s em funcdo de outras variaveis:

S(1, ) wy 4 6(2, )wa + -+ 0(K, wg = Aj), j=1,2,...K (5.9)

em que
N/ ) egﬁ% .
k) = 33 [Z (M) . Z%Si)(t)] (5.10)
€

e ().0m
<%> A (t)] , G-11)

em que egﬁ)n (7) € o n-ésimo elemento do “eigenvoice” é(ni) (4), otn € 0 n-ésimo elemento do vetor de parametros

2(5)

“n € 0 n-ésimo elemento da variancia da gaussiana m do estado s do HMM da locucao de

acusticos 0; e o
adaptacao. Relembra-se aqui que a matriz covaridncia de cada gaussiana do HMM ¢é diagonal, pois, pela

consideragdo de independéncia entre os elementos do vetor de parametros actsticos (ver se¢ao 2.3.1), as
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componentes das gaussianas também sao consideradas independentes entre si.

Expandindo-se a equagao (5.9) para todo j = 1,2,...K, tem-se o sistema de equagbes abaixo:

(1, 1wy + 6(2, Dws -+ + 0(K, Dwg = A(1)

5(1,2)w1 + (2, 2)ws - - + 6(K, 2w = A(2)
(5.12)

§(1, K)wy + 6(2, K)ws - - + 0(K, K)wi = A(K)

com K equagdes e K incognitas. Aplicando algumas técnicas de resolucao de sistemas lineares, como elimi-
nacao gaussiana aplicada neste trabalho, os K coeficientes sao calculados.

Para um melhor entendimento, pode se considerar o seguinte exemplo: Considere a seguinte locugao de
adaptacdo: “b a ¢ 0”, constando de 4 fones, e seja 15, por exemplo, o nimero de vetores de parametros
acusticos extraidos (relativos a cada quadro da locugéo). Sabe-se que cada HMM de qualquer fone possui 3
estados e 5 gaussianas multidimensionais (dimensao 25) em cada estado. O HMM da locugao de adaptagao
é entao obtido com a concatenacao do HMM de “b” + HMM de “a” + HMM de “¢” + HMM de “0”, com
12 estados no total e 5 gaussianas multidimensionais em cada estado. Esses 4 HMM’s sao todos advindos
do modelo independente de locutor. Montado o HMM da locugao, obtém-se os termos ﬁgﬁ)’s e Cg?il ’s, 08
“eigenvoices” &) (7)’s correspondentes (ja previamente calculados) e calculam-se os 'y,(,f) (t) para cada um dos
15 vetores de parametros da locucao de adaptagao. Considere também que, de um total de L supervetores,
foram considerados apenas 5 “eigenvoices” para a representacao total do espago de locutores (K = 5) mais
o “eigenvoice 0” (ver secdo 5.2.1). Ao aplicar a equagdo (5.8) para j = 1,2,...,5, considerando o HMM
da locugdo (s = 1,2...,12; m = 1,2...,5 e t = 1,2...,15) e realizando as devidas substitui¢bes para cada
aplicacao, obtém-se um sistema de 5 equagdes com 5 incognitas. Resolvendo o sistema, substitui-se os

coeficientes solugdo na equagao (5.2) encontrando-se todas as médias gaussianas adaptadas, como pode ser

visto na equacao (5.13).

i) = e 0) + > wiel) (j) (5.13)
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Querendo-se obter a média de maior peso do primeiro estado do fone “a” do novo locutor, monta-se a
equacao (5.13) referente a essa média (com os “eigenvoices” correspondentes) aplicando os coeficientes w’s
encontrados da resolugao do sistema de equagoes (5.12). Os coeficientes w’s sdo comuns na obten¢ao de todas
as médias gaussianas do novo modelo, o que difere sao somente os “eigenvoices” junto com o “eigenvoice 0’
que sao especificos para cada média.

Estimadas todas as médias gaussianas e herdando os parametros restantes (pesos e varincias das gaus-
sianas e probabilidades de transi¢ao) do modelo independente de locutor, o novo modelo adaptado é encon-
trado. A idéia do MLED é ser iterativo, isto €, o novo modelo adaptado encontrado serve como modelo inicial
para um outra iteragao do algoritmo MLED e uma nova estimacgao dos coeficientes, continuando até que um
critério de parada seja atingido. Aqui ressalta-se que o tnico parametro do sistema que é recalculado a cada
iteragao do algoritmo é o parametro 'y,(;f) (t). De inicio esse parametro é calculado com base nos pesos, médias
e varidncias das gaussianas do modelo independente de locutor, porém da segunda iteracao em diante, as
novas médias estimadas fazem parte do calculo das novas probabilidades de ocupagao 'yy(,f)(t)’s, mantendo-se
constante os pesos e as varidncias.

Quanto as equacgoes (5.2) e (5.6), elas diferem apenas na contribui¢do do “eigenvoice 0”. Como toda a

elaboracdo do algoritmo MLED é baseada na equacao (5.6) [30], existem duas maneiras de compensagao a

fim de se utilizar a equagao basica (5.2) na adaptagao:

e Normalizar os vetores de parametros d;’s, subtraindo deles a parcela do “eigenvoice 0” (é’(ni) (0)) corre-
spondente, antes de aplica-los na equagao (5.11). Isso é equivalente a se retirar a média do conjunto
de dados, estimar os coeficientes dos “eigenvoices”’, achar a posi¢ao relativa do novo locutor nesse novo

espaco normalizado, e depois somar a média obtendo o valor real da média adaptada.

e Descartar a equagao (5.2) considerando somente a equacao (5.6) na adaptagao das médias, mas con-
siderando que o “eigenvoice” de ordem 1 (€(1)) é dado pelo “eigenvoice 0” (€(0)). Essa substitui¢do
é geralmente feita [31] para que se possa manter a coeréncia da ordem de grandeza do valor da nova
média adaptada, pois, como ja falado anteriormente, os “eigenvoices” (autovetores) possuem modulos

pequenos, da ordem da unidade. Portanto, a compensacdo deve vir de €(0), que é uma média.
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Neste trabalho utilizou-se o primeiro recurso, porém alguns testes foram feitos mostrando que ambas
as maneiras sdo equivalentes. Desta forma, os pardmetros actsticos sdo normalizados pelo “eigenvoice 0”
nas equagoes (5.8) e (5.11), isto &, nessas equacOes, 0; e o, devem ser substituidos por (d; — &) (0)) e
(0tn — egﬁ)n(())) respectvamente.

Finalmente, apds algumas iteracoes, tomam-se os coeficientes finais w’s dos “eigenvoices”, atualizam-se

as médias (13500 em nosso caso) segundo a equagao (5.2), obtendo-se assim o modelo adaptado para o novo

locutor.



Capitulo 6

Rotina de simulacao

A linguagem de programacao utilizada para a elaboracdo da rotina de simulagdo do algoritmo de adaptacao
de locutor foi C++-. Procurou-se escrever a rotina usando o conceito de linguagem orientada a objetos, a
fim de que a mesma pudesse se tornar o mais modular possivel.

O primeiro passo a se tomar foi a elaboragao de funcdes que fossem responséveis pela extracao dos
parametros dos modelos dependente e independente de locutor. Tais modelos sdo armazenados em arquivos
.hmm, que sdo os arquivos de saida do programa de treinamento de HMM’s elaborado pelo prof. Dr.
Carlos Alberto Ynoguti [7]. Depois de analisar a forma como o arquivo .hmm era gerado, elaboraram-se as
fungoes de leitura do arquivo, e func¢des para a extragdo das médias das gaussianas, varidncias das gaussianas
(extraidas da diagonal da matriz de covariancia das gaussianas, pois as componentes dos parametros sao
consideradas independentes entre si), pesos das gaussianas e matrizes de transi¢oes entre estados para cada
fone. E importante ressaltar a forma como esses parametros extraidos sdo armazenados. Verificou-se que, no
calculo dos coeficientes dos “eigenvoices”, para cada estado de cada fone, as gaussianas deviam ser ordenadas
de acordo com o seu peso para assegurar uma correspondéncia entre as gaussianas das misturas de estados
equivalentes de modelos de locutores diferentes. Por isso, realizou-se uma modifica¢ao na forma com que os
arquivos .hmm foram gerados (no programa de treinamento de HMM’s) a fim de que os arquivos ja fossem
gravados com as gaussianas ordenadas de acordo com 0s seus pesos.

O segundo passo foi a criagao de funcoes que pudessem montar os supervetores tendo como entrada as
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meédias de todas as gaussianas de todos os estados de cada HMM dos modelos dependente de locutor, e
calcular o “eigenvoice 0” €(0), isto é, o supervetor médio dentre todos os locutores de referéncia. O terceiro
passo foi a criacdo de uma func¢do que fizessem o calculo da SVD levando em conta todos os modelos
dependente de locutor. Depois de calculados os “eigenvoices”, as tarefas “off-line” ja estao prontas.

O quarto passo foi obter os parametros de fala da locugdo de adaptacao do novo locutor 0;. Para isso,
fez-se uso de fungoes que constavam no programa de treinamento de HMM’s utilizado. Depois de calculados
0s parametros acusticos, verificou-se que para uma maior facilidade no célculo de 77(5) (t), era interessante
optar por uma segmentacao da locugao de adaptacao via algoritmo de Viterbi. Elaborou-se entdo uma funcao
de segmentacio via Viterbi (baseada na funcéo de segmentacao via Viterbi do programa de treinamento de
HMM’s) que resultava na separacdo dos vetores de parimetros actusticos 0; em arquivos correspondentes
aos estados do HMM da locucao de adaptacdo. Com os vetores de pardmetros actusticos 0; separados por
estados via algoritmo de Viterbi, o calculo da probabilidade 7,(5)(1&) ficaria mais rapido e facil. Outra forma
do calculo de 74 (t) & segundo as variaveis “forward” e “backward” [3]. Segundo [30] [31], o calculo de ) (t)
por ambas as formas nao faz diferenca.

No quinto passo, uma funcao para o calculo da probabilidade 77(5) (t) foi feita. Para esse célculo também
foram utilizadas certas fun¢ées do programa de treinamento de HMM’s. Essas fungoes calculam a probabili-
dade de uma certa gaussiana multidimensional emitir certa saida. Com os parametros acusticos 0y separados
por estados, devido & segmentacao, nao ha a necessidade de se calcular a probabilidade de uma gaussiana
dentro de um certo estado emitir uma observacao 0; que consta em um outro estado, visto que ela é zero.
A funcdo de calculo de 7,(5)(1&) tem como entrada o conjunto de parametros acusticos oy, ja separados por
estados do HMM da locugao, e os parametros das gaussianas dos estados que compoem o HMM da locugao
(pesos, médias e variancias).

Depois de elaboradas as fungoes para calcular os “eigenvoices”’, obter os supervetores, obter as médias,
variancias das gaussianas e as matrizes de transigoes de estados do modelo independente de locutor, e calcular
os parametros acusticos da locucdo de adaptacao, deu-se inicio & elaboracao do algoritmo de adaptacao
propriamente dito, baseado na equagdo (5.9). Para a resolucdo do sistema de equagoes (5.12), criou-se uma

rotina com base no algoritmo de eliminacao gaussiana, a mesma técnica de resolugao de sistemas de equacgoes
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empregada em [30].

Com a primeira estimagdo dos coeficientes dos “eigenvoices”, uma parte da rotina faz as substitui¢oes dos
coeficientes usando a equacao (5.2) (ou se preferir, a equagao (5.13)), obtendo assim as primeiras estimagoes
das médias adaptadas.

Apo6s um numero de iteracoes, os ultimos parametros adaptados sao salvos e armazenados em um arquivo
.hmm através de uma funcao também elaborada. O novo arquivo .hmm criado tem a mesma estrutura do
arquivo .hmm citado anteriormente. A mesma estrutura do arquivo possibilita a utilizacdo deste ultimo
para a verificacdo do processo de adaptacdo em uma simulacdo de reconhecimento de frases, feita pelo
programa de reconhecimento de fala também elaborado pelo prof. Dr. Carlos Alberto Ynoguti [7]. Como os
dnicos parametros adaptados sao as médias das gaussianas, entao as varidncias das gaussianas, os pesos das
gaussianas e as matrizes de transi¢oes de estado que sao armazenados no arquivo .Amm do novo locutor sao
0s mesmos do arquivo .hmm do modelo independente de locutor.

Para apenas uma locucdo de adaptacao, calcula-se a equagao (5.9) referente a essa locugdo e em seguida
estimam-se os coeficientes dos “eigenvoices”. Para mais de uma locucao de adaptagao, antes de se obter a
equagdo (5.9), os segundos membros das equacoes (5.10) e (5.11) ganham um somatério externo com respeito
ao namero de locugoes de adaptagdo. Apos o processamento de todas as locugdes, calcula-se a equagédo (5.9)
a partir das equagoes (5.10) e (5.11) acumuladas. H4 pois dois lagos dentro da rotina: um lago de iteragoes e,
dentro desse, um lago de locugoes de adaptacdo. Depois de formulada a equagédo (5.9) a partir dos membros
d(k,7) e A(j) acumulados, os coeficientes dos “eigenvoices” sdo estimados. A figura 6.1 mostra um esquema
do processo de adaptacgao de locutor.

O microcomputador usado na elaboracao de toda a rotina foi um Pentium IV (2,4GHz com 512MB de

memoria RAM) que foi adquirido com os recursos da reserva técnica da bolsa de Mestrado FAPESP.
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Figura 6.1: Esquema do processo de adaptagao de locutor.
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Resultados e discussoes

Foram treinados 18 modelos dependente de locutor (locutores masculinos) para compor a base de locutores.
Dos 18 modelos dependente dos locutores base, tém-se 18 “eigenvoices” mais o “eigenvoice 0”. Foi decidido
nao realizar nenhum descarte de “eigenvoices” de alta ordem (autovalores de baixa magnitude) devido ao
numero reduzido de locutores base, fazendo com que K = L = 18.

De uma outra base de dados, elaborada pelo prof. Carlos Alberto Ynoguti (ver se¢do 3.2.3), foram tomados
10 locutores, onde cada locutor pronunciou 40 locugoes. Foi estabelecido um conjunto de adaptacao, formado
por 10 locugoes de cada um dos 10 locutores, e um conjunto de teste, formado pelas restantes 30 locugoes
de cada locutor. Os conjuntos de locugoes sdo vistos no apéndice B.

Foram realizados dois tipos de testes:

e Testes com miultiplas locugoes de adaptagao: Para cada locutor de teste foram feitos varios
testes de adaptacdo onde, para cada teste, o nimero de locugbes de adaptacao foi incrementado de 1
até 10. Isto é, para o primeiro teste usou-se uma locugao de adaptagdo, para o segundo teste usou-se
duas locugoes de adaptagao, e assim por diante até se atingir o nimero de 10 locugdes de adaptacao

de entrada.

e Testes com locugoes de adaptagao separadas: Para dois locutores de teste foram realizados outros

testes de adaptagao, onde para cada teste foi usado apenas uma locucao de adaptacao especifica. Isto
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é, no primeiro teste usou-se uma locucao de adaptacao, no segundo teste outra locugao de adaptacgao,

e assim por diante até se utilizar todas as 10 locugoes de adaptagao do conjunto de teste.

Para cada um dos testes acima especificados, foi variado o niimero de iterac¢oes do algoritmo de adaptacao
de 1 até 5. O intuito dos testes é verificar a influéncia do nimero de locucoes de adaptacao e o numero de
iteragoes no processo de adaptacao de locutor. O tempo de processamento para cada locugao de adaptacao

foi, em média, 0,9 sequndos.

7.1 Testes com miultiplas locucoes de adaptacao

Os resultados sao mostrados nas figuras 7.1 a 7.10. O eixo vertical indica a taxa de acerto de palavras, o
eixo horizontal representa o nimero de locugoes de adaptacdo de entrada e cada curva indica uma iteracao
do processo.

Pode ser visto que nao ha um padrao de comportamento tinico para todas as curvas. Para alguns locutores
de teste, considerando os resultados de todas as iteracoes a menos da primeira, os valores de taxa de acerto
de palavras se concentram dentro de uma certa faixa 4 medida que se aumenta o numero de locugbes de
adaptacdo (figuras 7.1, 7.2, 7.4, 7.5, 7.7, 7.8 e 7.9), chegando a diferengas bem pequenas entre as curvas
de iteracdo para alguns desses locutores (figuras 7.7 e 7.8). Para outros locutores, considerando todas os
resultados de todas as iteragoes e aumentando o namero de locucgoes de adaptacao, as taxas de acerto de
palavras ndo apresentaram um padrdo (figuras 7.3, 7.6 e 7.10), chegando a mostrar um comportamento
aleatorio (figura 7.6).

Do exposto, a variagao do namero de iteragoes nao serviu para estimar um namero fixo de iteracoes para
o processo de adaptagao. De uma maneira geral, trés a cinco iteragoes se mostrou um ntmero razoavel.
Pode-se observar também que nem sempre o aumento do nimero de locugoes de adaptacao implica em
um aumento da taxa de acerto de palavras. Nas figuras 7.1 e 7.4, os melhores resultados se deram com
apenas 2 locugoes de adaptacdo; nas figuras 7.8, 7.9 e 7.10, e 7.2, 7.6 e 7.7, 4 e 5 locucoes de adaptacao,
respectivamente para cada grupo, sao responsaveis pelos maiores desempenhos. Ja nas figuras 7.3 e 7.5, os

melhores resultados se deram quando sao utilizadas 8 e 9 locugoes de adaptacao respectivamente.
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Os testes mostraram que nem todos os locutores conseguiram obter modelos adaptados com desempenho
superior ao modelo independente de locutor, usando o mesmo material de teste. Porém, para os locutores cujo
o modelo adaptado superou o modelo independente de locutor, bons resultados foram atingidos, chegando a

5,92% de melhoria (figura 7.1).

7.2 Testes com locucoes de adaptacao separadas

Os resultados sao mostrados nas figuras 7.11 e 7.12. O eixo vertical indica a taxa de acerto de palavras e o
eixo horizontal representa o nimero da locugao de adaptagao usada. Para simplificacao, as figuras mostram
apenas os resultados para duas e trés iteragoes correspondentes as figuras 7.11 e 7.12 respectivamente.

Pelas figuras 7.11 e 7.12, vé-se que a desempenho do modelo adaptado superou o desempenho do modelo
independente de locutor quando se usou uma locucao especifica de adaptacao para cada locutor. Usando a
locugdo de adaptagao “07” para o locutor M15, obteve-se uma melhoria de 1% em taxa de acerto de palavras,
e usando a locugao “02” para o locutor M17 obteve-se uma melhoria de 1,39%. Vale ressaltar que esses
locutores nao apresentaram nenhuma melhoria na adaptacao ao se aplicar até 10 locugoes de adaptagao nos
testes anteriores (figuras 7.8 e 7.9).

Para uma melhor conferéncia, os valores de taxa de acerto de palavras dos testes de adaptacao, corres-
pondentes as figuras 7.1 & 7.12, estdo organizados em tabelas no apéndice A. Em cada tabela, os valores de
taxa de acerto de palavras (TAP) provindos dos testes de adaptagio, que sdo superiores & TAP do modelo

independente de locutor, estao em negrito.

7.3 Testes extras

Em um novo experimento, foram tomadas as duas melhores locucoes de adaptacao para os locutores M15 e
M17, com base nos testes com locugoes de adaptacao separadas: locugoes “04” e “07” para o locutor M15, e

locugoes “02” e “04” para o locutor M17 (ver figuras 7.11 e 7.12); e foram realizados os seguintes testes:

e Usaram-se as duas locugoes de adaptagao, respectivas de cada locutor, usando a configuracao de teste

com miiltiplas locucoes de adaptacao;



CAPITULO 7. RESULTADOS E DISCUSSOES 50

e Concatenaram-se as duas locugoes de adaptacao, respectivas de cada locutor, em uma s6 locugao e

depois realizou-se a adaptacao com essa locucao concatenada.

Para esses novos testes, os resultados obtidos mostraram que a adaptacdo usando as duas melhores
locugdes de adaptacio dos locutores M15 e M17 separadamente (teste com multiplas locugoes de adaptagao)
se mostrou melhor que a utilizacao de uma tnica locucao de adaptacao formada pela concatenacao de duas.
Isso sugere o uso de frases curtas ou mesmo de palavras isoladas no material de adaptacdo. Também foi
observado que, para o locutor M17, a unido das duas melhores locugoes de adaptagao (locugoes “02” e “04”
obtidas pela andlise da figura 7.12) gerou um modelo adaptado cujo desempenho foi superior aos dos modelos
gerados por ambas as locugoes em separado, e conseqiientemente superior ao modelo independente de locutor,
atingido 1,86% de melhoria (em relagdo ao modelo independente de locutor).

Outro resultado interessante se deu quando, nas fases iniciais de testes, o procedimento de adaptacao
era realizado da seguinte maneira, ao se utilizar varias locucoes de adaptagao: realizavam-se as iteracoes do
algoritmo MLED utilizando a primeira locucao de adaptagdo resultando em um modelo adaptado inicial.
Esse modelo adaptado servia de modelo inicial para o processo de adaptacao da segunda locucao que, depois
de algumas iteragoes, resultava em um novo modelo adaptado que servia de modelo inicial para a terceira
locucao de adaptacao, e assim por diante. Esse procedimento depois foi substituido pelo atual, ja explicado no
capitulo 6. Com esse procedimento antigo, o locutor M03, que pela figura 7.2 ndo conseguiu bons resultados
de adaptacdo com o procedimento adotado, chegou a atingir uma pequena melhoria de 0,49% com relacao

ao modelo independente de locutor, quando se usou 5 locugoes de adaptagio perfazendo 3 iteracoes.
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Figura 7.1: Taxa de acerto de palavras para o locutor MO1 com ntmero de locucoes de adaptagdo variando

entre 1 e 10.
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Figura 7.3: Taxa de acerto de palavras para o locutor M04 com

entre 1 e 10.
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Figura 7.4: Taxa de acerto de palavras para o locutor M05 com ntmero de locucoes de adaptagao variando

entre 1 e 10.
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Figura 7.5: Taxa de acerto de palavras para o locutor M06 com numero de locucoes de

entre 1 e 10.
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Figura 7.6: Taxa de acerto de palavras para o locutor M07 com ntmero de locucoes de adaptagdo variando

entre 1 e 10.
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Figura 7.7: Taxa de acerto de palavras para o locutor M11 com numero de locucoes de

entre 1 e 10.
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Figura 7.8: Taxa de acerto de palavras para o locutor M15 com ntmero de locucoes de adaptagao variando

entre 1 e 10.
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Figura 7.11: Taxa de acerto de palavras para o locutor M15 com 10 locugoes de adaptagao distintas e

isoladas.

Taxa de acerto de palavras(%)

100

Locutor M17

95

90

85

80

75

X

Modelo Independente de Locutor

T

Modelo Adaptado
T T

T

70
0

4 5

6

Sentencas individuais

7 8

9

Figura 7.12: Taxa de acerto de palavras para o locutor M17 com 10 locugoes de adaptagao distintas e

isoladas.
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Conclusao

Do exposto no capitulo 7, é visto que para uma especifica metodologia de adaptacdo (segao 7.1), apenas
metade dos locutores de teste tiveram seus respectivos modelos adaptados com desempenho melhor que
utilizando modelos independente de locutor. Porém, com a utilizacao de apenas uma locugao de adaptacao
separadamente (segdo 7.2), locutores que antes tiveram modelos adaptados com desempenhos inferiores
aos desempenhos do modelo independente correspondente com o mesmo material de teste, agora possuem
desempenho superior.

Em outras técnicas como MAP e MLLR, h& uma proporcio direta entre desempenho e quantidade de
material de adaptacao, porém, com o uso dos “eigenvoices”, essa propor¢do nao é valida, visto que uma
limitacao do procedimento se refere & dimensao do espago de locutores, ou seja, quanto maior o nimero de
locutores para compor o espago de locutores, melhor representado estara o novo locutor. Conclui-se que, para
a utilizagao da técnica via “eigenvoices”, é interessante possuir uma certa quantidade de modelos dependente
de locutor para a formagao de um espaco de locutores robusto, implicando em uma melhor representacao
do novo locutor; e que a quantidade de material de fala utilizada para a adaptacdo nao é importante, mas
sim a qualidade, ou seja, ndo importa o quanto mas quais as locugoes de adaptagdo que melhor adaptam os
modelos, o que faz com que essa técnica (via “eigenvoices”) seja aplicada em adaptagoes rapidas de locutor
(pouco material de adaptagao).

Outra conclusao é que ainda nao ha um padrao para a adaptacao de locutor via “eigenvoices” utilizando os
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procedimentos adotados neste trabalho de Mestrado, o que indica que o estudo nao se deu por terminado, mas
que serve como ponto de partida para um maior aprofundamento na area. Em suma, mesmo com algumas
caréncias de material de treinamento, o trabalho mostrou que a técnica apresenta resultados satisfatorios e
gerou discussoes para a realizacao de mais trabalhos na area.

Algumas sugestoes para novos trabalhos sdo:

e O aumento do espago de locutores com a geracdo de mais modelos dependente de locutor;

e A adaptagdo aplicando coeficientes de “eigenvoices” especificos para grupos de fones e ndo para todos

os fones;

e Um estudo do material de adaptacao a fim de estabelecer um padrao para a utilizagdo em adaptacao

de locutor.

Aqui é importante ressaltar o incentivo & geracdo de uma base de dados de fala para pesquisa em
reconhecimento de fala continua no Brasil. Neste trabalho, durante a fase de segmentacao das locucoes de
adaptacdo para o calculo dos termos 'y,(,f)(t), foi utilizado o algoritmo de Viterbi (capitulo 6). O algoritmo de
Viterbi nao é uma boa ferramenta para segmentacao de longas locucoes e, por isso, a disponibilidade de uma

base de dados segmentada contribuiria tanto para uma melhoria dos resultados quanto para o treinamento

de mais modelos dependente de locutor.



Apéndice A

Resultados dos testes de adaptacao

A.1 Testes com miultiplas locugoes de adaptacao

Locutor MO01
TAP do locutor para o modelo independente de locutor: 87,57%

Locugao | Iteracao 01 | Iteracao 02 | Iteracao 03 | Iteracao 04 | Iteragao 05
01 88,17% 92,90% 91,72% 92,90% 92,90%
02 87,57% 91,72% 92,90% 92,90% 93,49%
03 87,57% 92,31% 91,72% 88,76% 88,76%
04 88,17% 88,76% 91,12% 88,17% 85,80%
05 85,21% 91,12% 91,12% 91,72% 91,72%
06 85,21% 89,94% 91,12% 91,12% 91,72%
07 86,98% 90,53% 91,12% 91,12% 91,12%
08 88,17% 88,76% 90,53% 91,12% 91,12%
09 86,39% 88,76% 90,53% 90,53% 91,12%
10 86,98% 89,35% 91,12% 91,12% 91,72%

Tabela A.1: Taxas de acerto de palavras dos testes de adaptagdo com multiplas locugoes de adaptacdo para
o locutor MO1.
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Locutor M03
TAP do locutor para o modelo independente de locutor: 82,18%

Locugao | Iteracao 01 | Iteracao 02 | Iteracao 03 | Iteracao 04 | Iteragao 05
01 62,38% 69,80% 68,32% 66,34% 64,36%
02 58,42% 69,31% 73,27% 75,25% 76,24%
03 64,85% 67,82% 74,26% 73,27% 72,77%
04 64,85% 76,24% 74,26% 73,76% 73,76%
05 62,38% 78,22% 79,21% 77,72% 80,20%
06 66,34% 76,73% 79,70% 79,21% 79,21%
07 64,36% 76,73% 79,21% 79,21% 75,74%
08 64,85% 71,78% 75,74% 76,73% 75,74%
09 65,35% 72,77% 77,72% 78,22% 75,74%
10 65,35% 79,70% 79,21% 79,70% 78,71%

Tabela A.2: Taxas de acerto de palavras dos testes de adaptagdo com multiplas locugoes de adaptacdo para
o locutor MO03.

Locutor M04
TAP do locutor para o modelo independente de locutor: 81,41%

Locucao | Iteracao 01 | Iteracao 02 | Iteracao 03 | Iteracao 04 | Iteragao 05
01 76,38% 78,89% 71,36% 76,38% 71,86%
02 78,39% 79,40% 74,87% 75,88% 74,87%
03 76,88% 80,40% 75,38% 75,38% 75,88%
04 77,39% 78,89% 81,91% 79,40% 80,40%
05 74,87% 77,39% 80,90% 81,91% 79,40%
06 77,39% 81,41% 81,91% 82,91% 79,90%
07 77,39% 80,90% 82,91% 82,91% 79,90%
08 78,39% 79,90% 80,90% 81,41% 80,40%
09 78,89% 81,91% 79,90% 83,42% 82,41%
10 78,89% 78,89% 80,90% 83,42% 80,90%

Tabela A.3: Taxas de acerto de palavras dos testes de adaptagdo com muiltiplas locugoes de adaptacao para

o locutor M04.
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Locutor MO05
TAP do locutor para o modelo independente de locutor: 92,09%

Locugao | Iteracao 01 | Iteracao 02 | Iteracao 03 | Iteracao 04 | Iteragao 05
01 84,65% 80,93% 81,40% 82,79% 81,40%
02 87,44% 85,05% 85,12% 85,12% 84,19%
03 82,79% 83,72% 85,12% 83,26% 79,07%
04 83,72% 80,93% 80,93% 81,86% 82,79%
05 80,93% 81,86% 80,47% 80,93% 82,33%
06 83,26% 81,86% 80,93% 80,93% 82,33%
07 84,19% 81,86% 82,33% 82,33% 83,26%
08 84,19% 81,86% 80,47% 79,53% 81,86%
09 83,72% 83,26% 81,86% 81,86% 80,00%
10 82,33% 84,19% 81,86% 82,33% 82,79%

Tabela A.4: Taxas de acerto de palavras dos testes de adaptagdo com multiplas locugoes de adaptacdo para
o locutor MO05.

Locutor MO06
TAP do locutor para o modelo independente de locutor: 69,80%

Locucao | Iteracao 01 | Iteracao 02 | Iteracao 03 | Iteracao 04 | Iteragao 05
01 69,31% 68,32% 65,84% 64,85% 60,40%
02 66,33% 65,84% 63,37% 63,37% 63,86%
03 69,31% 67,33% 69,80% 67,82% 68,32%
04 68,32% 69,31% 71,29% 70,79% 70,79%
05 74,26% 68,81% 71,29% 72,28% 68,32%
06 73,27% 68,81% 71,29% 71,29% 68,32%
07 75,74% 70,79% 71,29% 70,30% 73,76%
08 75,74% 69,80% 70,79% 73,27% 74,26%
09 73,27% 72,77% 72,77% 70,79% 72,28%
10 72,77% 71,78% 69,80% 72,77% 73,27%

Tabela A.5: Taxas de acerto de palavras dos testes de adaptagdo com muiltiplas locugoes de adaptacao para

o locutor MO06.
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Locutor MO07
TAP do locutor para o modelo independente de locutor: 93,49%

Locugao | Iteracao 01 | Iteracao 02 | Iteracao 03 | Iteracao 04 | Iteragao 05
01 74,56% 85,21% 85,21% 84,02% 83,43%
02 85,80% 83,43% 84,02% 86,98% 84,02%
03 82,84% 78,70% 77,51% 79,88% 81,66%
04 82,25% 82,84% 85,21% 88,17% 87,57%
05 82,84% 82,84% 82,84% 89,35% 89,35%
06 83,43% 79,88% 85,80% 84,02% 86,98%
07 84,02% 81,66% 87,57% 86,39% 85,80%
08 83,43% 83,43% 85,80% 86,39% 84,02%
09 82,25% 81,07% 87,57% 88,17% 88,17%
10 83,43% 82,84% 86,39% 88,17% 88,17%

Tabela A.6: Taxas de acerto de palavras dos testes de adaptagdo com multiplas locugoes de adaptacdo para
o locutor MO7.

Locutor M11
TAP do locutor para o modelo independente de locutor: 94,55%

Locucao | Iteracao 01 | Iteracao 02 | Iteracao 03 | Iteracao 04 | Iteragao 05
01 93,07% 95,54% 94,55% 94,06% 93,56%
02 94,06% 94,06% 92,08% 91,58% 91,58%
03 95,05% 95,54% 95,54% 95,05% 95,05%
04 94,06% 95,54% 96,04% 94,55% 94,55%
05 95,05% 96,04% 96,04% 96,04% 95,05%
06 96,53% 96,04% 96,04% 95,05% 95,05%
07 94,06% 95,54% 95,05% 95,05% 95,05%
08 94,55% 95,54% 95,54% 95,05% 95,05%
09 94,55% 95,54% 94,55% 95,05% 95,05%
10 94,55% 94,55% 94,55% 94,55% 94,55%

Tabela A.7: Taxas de acerto de palavras dos testes de adaptagdo com muiltiplas locugdes de adaptacao para
o locutor M11.
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Locutor M15
TAP do locutor para o modelo independente de locutor: 93,97%

Locugao | Iteracao 01 | Iteracao 02 | Iteracao 03 | Iteracao 04 | Iteragao 05
01 88,44% 85,93% 85,43% 83,92% 82,91%
02 92,46% 90,45% 86,43% 86,43% 88,44%
03 90,50% 89,95% 88,94% 88,94% 88,94%
04 91,46% 93,47% 91,46% 92,46% 92,46%
05 89,45% 92,46% 91,46% 90,45% 91,46%
06 90,45% 92,46% 90,45% 91,46% 91,46%
07 89,95% 92,46% 91,96% 90,95% 90,45%
08 90,45% 92,46% 90,95% 90,95% 91,46%
09 90,45% 90,95% 91,96% 90,95% 90,95%
10 90,45% 90,95% 91,96% 90,95% 90,95%

Tabela A.8: Taxas de acerto de palavras dos testes de adaptagdo com multiplas locugoes de adaptacao para
o locutor M15.

Locutor M17
TAP do locutor para o modelo independente de locutor: 92,56%

Locucao | Iteracao 01 | Iteracao 02 | Iteracao 03 | Iteracao 04 | Iteragao 05
01 87,47% 87,91% 90,70% 88,84% 86,98%
02 83,26% 86,05% 89,77% 90,70% 89,77%
03 86,05% 86,98% 87,44% 87,91% 89,77%
04 87,44% 85,12% 88,84% 91,16% 91,63%
05 85,58% 87,91% 89,30% 89,77% 90,70%
06 85,12% 87,44% 89,77% 89,30% 89,77%
07 84,65% 87,91% 88,84% 88,84% 88,84%
08 84,19% 86,51% 89,77% 89,77% 90,23%
09 83,26% 87,91% 87,91% 89,30% 89,77%
10 83,72% 88,84% 89,77% 89,77% 89,77%

Tabela A.9: Taxas de acerto de palavras dos testes de adaptagdo com muiltiplas locugdes de adaptagao para
o locutor M17.
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Locutor M23
TAP do locutor para o modelo independente de locutor: 89,10%

Locucao | Iteracao 01 | Iteracao 02 | Iteracao 03 | Iteracao 04 | Iteragao 05
01 88,15% 89,10% 86,73% 86,73% 87,68%
02 86,73% 89.,57% 91,00% 89,10% 89,10%
03 87,68% 91,94% 91,00% 90,05% 91,47%
04 91,00% 94,31% 92,89% 92,89% 92,89%
05 89,57% 92,42% 92,42% 91,47% 92,89%
06 89,57% 92,89% 92,89% 92,42% 92,42%
07 89,10% 94,31% 92,89% 92,89% 91,94%
08 87,68% 94,31% 92,42% 92,42% 92,42%
09 89,57% 92,42% 90,52% 90,52% 90,05%
10 87,68% 93,84% 91,00% 91,47% 91,47%

Tabela A.10: Taxas de acerto de palavras dos testes de adaptagdo com multiplas locugoes de adaptagio para
o locutor M23.

A.2 Testes com locucoes de adaptacao separadas

Locutor M15 | Locutor M17
TAP para o modelo independente de locutor: 93,97% | TAP para o modelo independente de locutor: 92,56%
Locucao Tteragao 02 Locugao Iteragao 03
01 85,93% 01 90,70%
02 92,46% 02 93,95%
03 89,95% 03 82,79%
04 93,47% 04 91,16%
05 87,94% 05 89,77%
06 91,46% 06 84,19%
07 94,97% 07 85,58%
08 93,47% 08 86,98%
09 89,95% 09 84,65%
10 88,44% 10 91,16%

Tabela A.11: Taxas de acerto de palavras dos testes de adaptacdo com locucoes de adaptagdo separadas
para os locutor M15 e M17.
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Tabelas de locucoes

Relagao de locugoes

Locutor | Locucgoes de adaptacao

Locucgoes de teste

MO1
Mo7

A questao foi retomada no congresso
Leila tem um lindo jardim

O analfabetismo é a vergonha do pais
A casa foi vendida sem pressa

Recebi nosso amigo para almocar
A justica é a unica vencedora

Isso se resolvera de forma tranquila

Sei que atingiremos o objetivo

Trabalhando com unido rende muito mais

Os pesquisadores acreditam nessa teoria

Nosso telefone quebrou

Desculpe se magoei o velho

Queremos discutir o orcamento

Ela tem muita fome

Uma india andava na mata

Zé, va mais rapido

Hoje dormirei bem

Joao deu pouco dinheiro

Ainda sao seis horas

Ela saia discretamente

Eu vi logo a Ioi6 e o Léo

Um homem nao caminha sem um fim
Vi zé fazer essas viagens seis vezes

O atabaque do Tito é coberto com pele de gato
Ele 1& no leito de palha

Paira um ar de arara rara no rio real
Foi muito dificil entender a cangao
Depois do almoco te encontro

Esses sao nossos times

Procurei Maria na copa

A pesca é proibida nesse lago

Espero te achar bem quando voltar
Temos muito orgulho da nossa gente

O inspetor fez a vistoria completa
Ainda nao se sabe o dia da maratona
Sera muito dificil conseguir que eu venha
A paixao dele é a natureza

Vocé quer me dizer a data

Desculpe, mas me atrasei no casamento
Faz um desvio em direcao ao mar

Tabela B.1: Relacoes das locucoes de adaptacao e de teste dos locutores M01 e MO7.
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Relagao de locugoes

Locutor | Relagao de locugoes de adaptacao

Relagao de locugoes de teste

MO03
MO06
M11

O grémio ganhou a quadra de esportes

Hoje irei a vila sem meu filho

Essa magia nao acontece todo dia

Sera bom que vocé estude esse assunto

O menu incluia pratos bem saborosos

Podia dizer as horas, por favor

A casa é ornamentada com flores do campo
A terra é farta, mas ndo infinita

O sinal emitido é captado por receptores

A mensalidade aumentou mais que a inflagao

O tele-jornal termina as sete da noite

A cabine telefonica fica na proxima rua
Defender a ecologia é manter a vida

Nesse verao o calor esta insuportavel

Um jardim exige muito trabalho

O mamao que eu comprei estava 6timo

Meu primo falard com a geréncia amanha

De dia apague a luz sempre

A sociedade uruguaia tem que se mobilizar
Suas atitudes sdo bem calmas

Dezenas de cabos eleitorais buscavam apoio

A vitoria foi paga com muito sangue

Nossa filha tem amor por animais

Esse peixe é mais fatal que certas cobras

O time continua lutando pelo sucesso

Essa medida foi devidamente alterada

O estilete é uma arma perigosa

Aguarde, quinta eu venho jantar em casa

A mudanca é lenta, porém duradoura

O clima ndo é mais seco no interior

A sensibilidade indicaré a escolha

A Amazonia é a reserva ecoldgica do globo

O ministério mudou demais com a elei¢ao
Novos rumos se abrem para a informética

O capital de uma empresa depende da producao
Se nao fosse ela, tudo seria contido

A principal personagem no filme é uma gueixa
Receba seu jornal em sua casa

A juventude tinha que revolucionar a escola

A atriz terd quatro meses para ensaiar seu canto

Tabela B.2: Relacoes das locucoes de adaptagao e de teste dos locutores M03, M06 e M11.
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Relagao de locugoes

Locutor | Relagao de locucoes de adaptacao | Relagao de locucoes de teste
MO04 Muito prazer em conhecé-lo Receba meus parabéns pela apresentacao
M15 Eles estavam sem um bom equipamento | Eu planejo uma viagem no feriado

O sol ilumina a fachada de tarde

A correcdo do exame estd coerente
As portas sdo antigas

Sobrevoamos Natal acima das nuvens
Trabalhei mais do que podia

Hoje eu acordei muito calmo

Esse canal é pouco informativo
Parece que nascemos ontem

No lado de c4 do rio h4 uma boa sombra
A maioria dos visitantes gosta deste monumento
Minha filha é especialista em musica sacra
A casa s6 tem um quarto

A duracao do simpo6sio é de cinco dias

Ao contrario de nossa expectativa, correu tranquilo
A intencdo é obter apoio do governante

a fila aumentou ao longo do dia

A noite a temperatura deve ir a zero

A proposta foi inspecionada pela geréncia
O quadro mostra uma face do cotidiano
Ja era bem tarde quando ele me abordou
O canario canta ao amanhecer

A lojinha fica bem na esquina de casa
Meu time se consagrou como o melhor
Um instituto deve servir a sua meta

Ele entende quando se fala pausadamente
Seu saldo bancario esta baixo

O termdémetro marcava um grau

O discurso de abertura é bem longo

Eu precisei de microfone na conferéncia
Joyce esticou sua temporada até quinta
Nada como um almoco ao ar livre

Nossa filha é a primeira aluna da classe
Gostaria de deitar um pouco

Nao fizemos uma viagem muito cansativa
Ainda tenho cinco telefonemas para dar
Os hotéis do sudoeste sao fantasticos

Tabela B.3: Relacoes das locucoes de adaptacao e de teste dos locutores M04 e M15.
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Relagao de locugoes

Locutor | Relagao de locugoes de adaptacao | Relagao de locucoes de teste
MO05 Os maiores picos da Terra ficam debaixo d’4gua | E fundamental chegar a uma solucdo comum
M17 A inauguracio da vila é quarta feira H4 previsao de muito nevoeiro no rio

S6 vota quem tiver o titulo de eleitor

E fundamental buscar a razio da existéncia

A temperatura so é boa mais cedo

Em muitas regioes a populacao estd diminuindo
Nunca se pode ficar em cima do muro

Pra quem vé de fora o panorama é desolador

E bom te ver colhendo flores

Eu me banho no lago ao amanhecer

Muitos méveis virdao as cinco da tarde

A casa pode desabar em algumas horas

O candidato falou como se estivesse eleito

A idéia é falha, mas interessa

O dia estd bom para passear no quintal
Minhas correspondéncias nao estao em casa

A saida para a crise dele é o didlogo
Finalmente o mau tempo deixou o continente
Um casal de gatos come no telhado

A cantora foi apresentar seu ultimo sucesso

L& é um lugar 6timo para tomar uns chopinhos
O musical consumiu sete meses de ensaio
Nosso baile inicia ap6s as nove

Apesar desses resultados, tomarei uma decisao
A verdade ndo poupa nem as celebridades

As queimadas devem diminuir este ano

O vao entre o trem e a plataforma é muito grande
Infelizmente ndo compareci ao encontro

As criancas conheceram o filhote de ema

A bolsa de valores ficou em baixa

O congresso volta atris em sua palavra

A meédica receitou que eles mudassem de clima
Nao é permitido fumar no interior do 6nibus

A apresentacao foi cancelada por causa do som
Uma garota foi presa ontem & noite

O prato do dia é couve com atum

Eu viajarei ao Canada amanha

A balsa é o meio de transporte daqui

Tabela B.4: Relacoes das locucoes de adaptacao e de teste dos locutores M05 e M17.
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Relagao de locugoes

Locutor |

Relagao de locugoes de adaptacao

Relagao de locucoes de teste

M23

A velha leoa ainda aceita combater

E hora do homem se humanizar mais

Ela ficou na fazenda por uma hora

Seu crime foi totalmente encoberto

A escuridao da garagem assustou a crianca
Ontem nao pude fazer minha ginastica
Comer quindim é sempre uma boa pedida
Hoje eu irei precisar de vocé

Sem ele o tempo flui num ritmo suave

A sujeira langada no rio contamina os peixes

O jogo sera transmitido bem tarde

E possivel que ele ja esteja fora de perigo

A explicacao pode ser encontrada na tese
Meu v6o tinha sido marcado para as cinco
Daqui a pouco a gente ird pousar

Estou certo que mereco a atencao dela

Era um belo enfeite todo de palha

O comércio daqui tem funcionado bem

E a minha chance de esclarecer a noticia

A visita transformou se numa reunido intima
O cenério da histéria é um subtrbio do rio
Eu tenho 6tima razao para festejar

A pequena nave medira o campo magnético
O prémio seré entregue sem sessdo solene

A acdo se passa numa cidade calma

Ela e o namorado vao a Portugal de navio

O adiamento surpreendeu a mim e a todos
A gente sempre colhe o que plantou

Aqui é onde existem as flores mais interessantes
A corrida de inverno aconteceu com vibracao
Esse empreendimento serd de enorme sucesso
As feiras livres ndo funcionam amanha
Fumar é muito prejudicial & saude

Entre com seu cédigo e o niimero da conta
Reflita antes e discuta depois

As aulas dele sdo bastante agradaveis

Usar aditivos pode ser desastroso

O clima nao é mau em Calcuta

A locomotiva vem sem muita carga

Ainda é uma boa temporada para o cinema

Tabela B.5: Relacoes das locucoes de adaptacao e de teste do locutor M23.
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Abstract— The intention of this work is to present the
result of some experiments carried on speaker adaptation
using eigenvoices [1, 2, 3] and applied over a continuous
speech recognition system (SRS) under development at the
Digital Speech Processing Laboratory of the School of
Electrical and Computer Engineering (FEEC), University
of Campinas (UNICAMP), Brazil. Although not yet fully
conclusive, the results of some simulations show the
potential of the eigenvoice technique in improving the
word recognition rate with only a few sentences of
adaptation. Improvements of up to 5% in word recognition
rate were obtained. Sometimes just one adaptation
sentence showed to be more effective than 10 adaptation
sentences. The question remaining is what set of sentences
to choose in order to get a better adaptation.

Index  Terms—eigenvoices, speaker
continuous speech recognition system.

adaptation,

[. INTRODUCTION

Nowadays, speech recognition systems (SRS) are
being used in many applications like user identification
systems, call centers, embedded devices, voice control
systems and other applications. In all these applications
the system must present an user independent minimum
acceptable performance. Sometimes, to achieve this
minimum acceptable performance, a real time fast
adaptation is required for each new user.

In SRS the speech subunits are stochastically modeled
by Hidden Markov Models (HMM). In continuous SRS
these subunits are normally context independent or
context dependent phones. The models can be either
speaker dependent (SD) or speaker independent (SI).
The SD models are trained with the speech data from a
single speaker, the one that is supposed to be the SRS
user. The SI models are trained with the speech data
from many speakers and can be used by any speaker,
but at the expense of a higher error rate (typically 2 or 3
times higher) [2,4].

The first step to train the models is to get a large
speech database. As more speech material is available,
better-trained models will be obtained with a consequent
lower word error rate. In many applications where the
users change frequently, it is not feasible to retrain the

Fabio Violaro
State University of Campinas - UNICAMP
P.O. Box 6101 - 13083-852
Campinas - SP - Brazil
fabio@decom.fee.unicamp.br

system for each new user with a long lasting training
session. Therefore, many studies are been made in order
to adapt models, that is, transform a SI model into a SD
model, using much less speech data than would be
necessary to directly train a SD model. One of the most
promising techniques is the one based on eigenvoices.

II. SPEAKER ADAPTATION

The main objective of speaker adaptation is to get a
specific model for a new speaker when this speaker is
not well represented by the SI model. The generation of
this new model demands a lot of training time and a
large SD database, what is not feasible in many
applications where the user just wants to access a
service for a few minutes. Because of that there is a lot
of effort in developing adaptation algorithms requiring
only a few sentences of adaptation and demanding a low
adaptation time, what is a main requirement for SRS
accessed by many different people for short periods of
use. Normally not all the CDHMMs (Continuous
Density Hidden Markov Models) parameters must be
adapted, just the gaussian means. The remaining
parameters (variances, weighting coefficients and
transition probabilities) are inherited from the previous
SI system [9,21].

At the present time many speaker adaptation
techniques are available for speaker adaptation in SRS

[9]:

e MAP (Maximum a Posteriory) [10,11,12,13,14,
15];

e MLLR (Maximum Likelihood Linear Regression)
[16,17,18,19];

e CAT (Cluster Adaptive Training) [20].

A disadvantage of the MAP technique is that it has a
slow adaptation. Furthermore speech data related to all
speech sub-units must be present in the adaptation
database. MLLR on the other hand can re-estimate
parameters whose data were not observed in the
adaptation database, but also requires a large adaptation
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database. In the CAT technique, different models are
generated and associated to clusters of speakers and a
new SD model is represented as a linear combination of
cluster models.

III. EIGENVOICE TECHNIQUE

The eigenvoice technique [1,2,3,4,5] represents a new
speaker as a linear combination of previously trained SD
models, resembling in some aspects the ideas of the
CAT technique.

Consider that a SI model is available. Consider also
that L speaker databases are available and that a SD
model is created for each one of these L speakers. As we
are considering in this paper only the adaptation of the
gaussian means, from each SD model all the gaussian
means are stored into one vector called supervector. In
the simulations reported in this paper, a continuous SRS
is considered using 36 context independent phones, with
each phone represented by a 3 state HMM. The
emission density of each state is modeled as a mixture of
5 gaussians of dimension 25 (the dimension of a
grouped set of acoustic parameters after dimension
reduction by using principal component analysis -
PCA). The dimension of each supervector is then
36x3x5%25=13500 and L supervectors with dimension
13500 are then created.

By wusing dimension reduction techniques, the
eigenvalues and eigenvectors of the covariance or
correlation matrix associated to the L supervectors are
then calculated. As the covariance or correlation matrix
has dimension [13500 x 13500], the computational load
to calculate the eigenvalues and eigenvectors would be
very expensive. So, as an alternative, the SVD (Singular
Value Decomposition) was chosen for calculating the
eigenvalues and eigenvectors from XX’, where X is the
supervector matrix [13500 x L]. The L eigenvectors
[13500 x 1] obtained using SVD are then ordered in a
decreasing order of their corresponding eigenvalues.
The higher order eigenvectors (lower eigenvalues) can
then be discarded, resulting K eigenvectors (K<L).
These K eigenvectors (e(j), j=I,...,K) are called
eigenvoices and the mean value of the supervectors is
called eigenvoice e(0). The eigenvoices constitute an
orthogonal base of the eigenspace where each new
speaker will be represented.

The eigenvoice technique estimates the supervector of
the new speaker as e(0) plus a linear combination of the
K eigenvectors that point to the directions of maximum
variability of the speaker space:

,[1=e(0)+ZK:wje(j) (1)

To get the adapted model for the new speaker it is
just necessary to calculate the eigenvoice coefficients w;.
Remember that, as we are adapting only the gaussian
means, the variances, weighting coefficients and
transition probabilities are kept the same as in the SI

model.

The Maximum Likelihood Eigen Decomposition
Algorithm (MLED) was proposed by Kuhn [1,3,5] as
the iterative algorithm to estimate the w; coefficients
based on a maximum likelihood criterion.

Each eigenvoice can be considered as the association
of 36x3x5=540 concatenated sub-eigenvoices, with each
sub-eigenvoice having dimension 25 and corresponding
to the mean of each gaussian of the 5 gaussians per
state, 3 state, 36 CDHMMs:

e ()]
es” ()
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Lew’ ()]

where e,,”(j) is the /™ sub-eigenvoice corresponding to
gaussian m (m=1,..,.M, M=5) in state s (s=I,...,S,
S=36x3=108).

The re-estimation equations of the MLED algorithm
are obtained from the Baum equation [1,3,22]
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where

f(o0,,s,m)=[-D.log(27)— 10@ C|+h(o,,s,m)],(4)
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and
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sequence O, given the model 4;

is the probability of the observation

e D is the dimension of the acoustic parameters O;;

S -1 . . . . .
e C ,(:) is the inverse covariance matrix of gaussian
m in state s;
(s)
s U,

o 7/;(;) (¢) is the emission probability of parameter o,

is the mean of gaussian m in state s.

produced by gaussian m in state s.

Consider the representation of the adapted gaussian
means by equation

=3 we() ©)

where K is the chosen number of eigenvoices.
Substituting equation (6) in (5), deriving equation (3)
with respect to w; and making the derivative equal to
zero, we obtain the re-estimation equation
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Notice that equation (7) is based on equation (6) and
not on equation (1). To compensate this difference, a
normalization is provided in the acoustic parameters by
subtracting the corresponding sub-eigenvoice e,,(0)
3]

Equation (7) can then be rewritten as

d, jyw +--+d(K, Jwe =D(j),  (3)

where
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The term e,,,,,‘”(j) is the n® component of sub-

eigenvoice e,”(j), 0, is the n™ component of the
parameters vector O,, and o m,,(s) is the n™ component of
the variance of gaussian m in state s.

Making J=1,2,...,K in equation (8), we get a K
equations system with K unknown variables that can be
solved by using the gaussian elimination method. After
calculating the eigenvoice coefficients, new means are
re-estimated using equation (5) and a new model is
obtained. From this new model, new values of 7,"(¢)
are calculated and a new iteration is done, resulting a
new set of coefficients w’s. The procedure continues
until some stopping criterion is reached.

The reported works about isolated word applications
indicate 2 iterations for MLED algorithm [3,5], while
[2] applied 3 iterations for his continuous speech
application. An objective of this work is also to verify
the influence of the number of iterations in the
performance of the adapted system.

th

IV. ACOUSTIC PARAMETERS AND SPEECH DATABASES

The acoustic parameters used in the CDHMMs are
extracted at each 10 ms from a pre-emphasized speech
signal (1-0.95z") using a 20 ms Hamming window. The
employed parameters are: 12 Mel-cepstral coefficients;
12 associated delta-Mel-cepstral coefficients; 12
associated delta-delta-Mel-cepstral  coefficients; 1
normalized log-energy-coefficient; 1 associated delta-
log-energy coefficient; 1 associated delta-delta-log-
energy coefficient [6,7]. In calculating the delta

coefficients, only one frame was considered to the left
and right of the considered frame. All these 6
parameters were joined into a single vector with
dimension 39 and, after a PCA analysis [8], this
dimension was reduced to 25.

The speech database for the SI system was created
using a sampling frequency of 11.025 kHz, a set of 200
phonetically balanced sentences and 40 speakers, 20
male and 20 female [22]. The training set consisted of
1200 phrases spoken by 30 speakers and the testing set
consisted of 400 phrases spoken by other 10 speakers.
The phonetic transcription of the speech files was made
manually, speaker dependent, file by file, considering 36
context-independent  phones for the Brazilian
Portuguese language.

For the eigenvoices based adaptation algorithm, 18
SD databases were generated, over the same set of 200
phonetically balanced sentences, with 400 sentences per
speaker. Just male speakers were considered. In the SD
databases, to reduce the time spent with the preparation
of the simulations, a standard phonetic transcription was
employed (not speaker dependent).

The whole vocabulary consisted of 700 words. In the
recognition section a word-pair grammar was employed.
This grammar was created over the set of 200 sentences
used in the database.

V. ADAPTATION PROCESS

From the SD models, 18 supervectors were created
and the SVD was applied on this set of supervectors
resulting 18 eigenvalues and 18 eigenvectors, the
eigenvoices. Because the number of base speakers used
in our simulations was very low, the number of
eigenvoices was made equal to the number of base
speakers (K=L).

The adaptation data consisted of a set of up to 10
sentences with their associated phonetic transcriptions.

The Viterbi algorithm was used to calculate %,”(7),
although, as reported in [2], the Forward-Backward
algorithm could also be used.

When using just one adaptation sentence, the
parameters O, are extracted and the parameters 7,"(7)
are calculated using the means of the SI model. The
eigenvoices coefficients are estimated by K equations
(8) and new means are re-estimated. After that new
parameters 7%,”(f) are calculated using the means
obtained in the previous iteration. The iterative
procedure continues until a certain number of iterations
or a stopping criterion is reached.

For more than one adaptation sentence, equations (9)
and (10) require one more summation in the number of
sentences. After all sentences are processed, the
eigenvoices coefficients are estimated and the new
means are re-estimated.

The adaptation was applied for 10 speakers belonging
to the SI speech database. The number of adaptation
sentences was varied from 1 to 10 for each speaker and
the number of iterations was made to vary from 1 to 5.
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VI. RESULTS AND COMMENTS TABLE III
At first the speaker adaptation was tested over 10 |Speaker M04 SI Model: 81,41%
speakers with a variable number of iterations and |N°ofsentences N° of Iterations
adaptation sentences. One set of 10 adaptation sentences 1 2 3 4 5
was applied for speakers (M0O1, M07); other different 1 76,38% | 78,89% | 71,36% | 76,38% | 71,86%
sets were applied for speakers (MO03, M06, MI11), 2 78.39% | 79.40% | 74.87% | 75.88% | 74.87%
speakers (M04, M15) and speakers (M05, M17). The 3 76.88% | 80.40% | 75.38% | 75.38% | 75.88%
results are summarized in Tables I to X. On t}.le. top of 4 77.39% | 78.89% | 81.91% | 79.40% | 80.40%
the tables is presented the average.word recognition rate 5 74.87% | 7739% | 80.90% | 81.91% | 79.40%
of the considered speaker when using the SI system. The . . o o )
remaining values refer to the adapted system for the 6 77.39% | 81,41% | 81,91% | 82,91% | 79,90%
specific speaker under different number of adaptation 7 77,39% | 80,90% | 82,91% | 82,91% | 79,90%
sentences and algorithm iterations. The resulting 8 78,39% | 79,90% | 80.90% | 81,41% | 80,40%
improved average word recognition rates are presented 9 78,89% | 81,91% | 79,90% | 83,42% | 82,41%
in bold style, 10 78,89% | 78,89% | 80,90% | 83,42% | 80,90%
TABLE I TABLE IV
Speaker M01 SI Model: 87,57% Speaker M05 SI Model: 92,09%
NCof sentences N° of Iterations N°f sentences N° of Iterations
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
1 88,17% | 92,90% | 91,72% | 92,90% | 92,90% 1 84,65% | 80,93% | 81,40% | 82,79% | 81,40%
2 87,57% | 91,72% | 92,90% | 92,90% | 93,49% 2 87,44% | 85,05% | 85,12% | 85,12% | 84,19%
3 87,57% | 92,31% | 91,72% | 88,76% | 88,76% 3 82,79% | 83,72% | 85,12% | 83,26% | 79,07%
4 88,17% | 88,76% | 91,12% | 88,17% | 85,80% 4 83,72% | 80,93% | 80,93% | 81,86% | 82,79%
5 85,21% | 91,12% | 91,12% | 91,72% | 91,72% 5 80,93% | 81,86% | 80,47% | 80,93% | 82,33%
6 85.21% | 89,94% | 91,12% | 91,12% | 91,72% 6 83,26% | 81,86% | 80,93% | 80,93% | 82,33%
7 86,98% | 90,53% | 91,12% | 91,12% | 91,12% 7 84,19% | 81,86% | 82,33% | 82,33% | 83,26%
8 88,17% | 88,76% | 90,53% | 91,12% | 91,12% 8 84,19% | 81,86% | 80,47% | 79,53% | 81,86%
9 86,39% | 88,76% | 90,53% | 90,53% | 91,12% 9 83,72% | 83,26% | 81,86% | 81,86% | 80,00%
10 86,98% | 89,35% | 91,12% | 91,12% | 91,72% 10 82,33% | 84,19% | 81,86% | 82,33% | 82,79%
TABLE 11 TABLE V
Speaker M03 SI Model: 82,18% Speaker M06 SI Model: 69,80%
N°of sentences N° of Iterations N°of sentences N° of Iterations
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
1 62,38% | 69,80% | 68,32% | 66,34% | 64,36% 1 69,31% | 68,32% | 65,84% | 64,85% | 60,40%
2 58,42% | 69,31% | 73,27% | 75,25% | 76,24% 2 66,83% | 65,84% | 63,37% | 63,37% | 63,86%
3 64,85% | 67,82% | 74,26% | 73,27% | 72,77% 3 69,31% | 67,33% | 69,80% | 67,82% | 68,32%
4 64,85% | 76,24% | 74,26% | 73,76% | 73,76% 4 68,32% | 69,31% | 71,29% | 70,79% | 70,79%
5 62,38% | 78,22% | 79,21% | 77,72% | 80,20% 5 74,26% | 68,81% | 71,29% | 72,28% | 68,32%
6 66,34% | 76,73% | 79,70% | 79,21% | 79,21% 6 73,27% | 68,81% | 71,29% | 71,29% | 68,32%
7 64,36% | 76,73% | 79.21% | 79,21% | 75,74% 7 75,74% | 70,79% | 71,29% | 70,30% | 73,76%
8 64.85% | 71,78% | 75,74% | 76,73% | 75,74% 8 75,74% | 69,80% | 70,79% | 73,27% | 74,26%
9 65,35% | 72,77% | 77,72% | 78,22% | 75,74% 9 73,27% | 72,77% | 72,77% | 70,79% | 72,28%
10 65,35% | 79,70% | 79,21% | 79,70% | 78,71% 10 72,77% | 71,78% | 69,80% | 72,77% | 73,27%
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TABLE VI TABLE IX
Speaker M07 SI Model: 93,49% Speaker M17 ST Model: 92,56%
NCof sentences N° of Iterations NCof sentences N° of Iterations
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
1 74,56% | 85,21% | 85,21% | 84,02% | 83,43% 1 87,47% | 87,91% | 90,70% | 88,84% | 86,98%
2 85,80% | 83,43% | 84,02% | 86,98% | 84,02% 2 83,26% | 86,05% | 89,77% | 90,70% | 89,77%
3 82,84% | 78,70% | 77,51% | 79,88% | 81,66% 3 86,05% | 86,98% | 87,44% | 87,91% | 89,77%
4 82,25% | 82,84% | 85,21% | 88,17% | 87,57% 4 87,44% | 85,12% | 88,84% | 91,16% | 91,63%
5 82,84% | 82,84% | 82,84% | 89,35% | 89,35% 5 85,58% | 87,91% | 89,30% | 89,77% | 90,70%
6 83,43% | 79,88% | 85,80% | 84,02% | 86,98% 6 85,12% | 87,44% | 89,77% | 89,30% | 89,77%
7 84,02% | 81,66% | 87,57% | 86,39% | 85,80% 7 84,65% | 87,91% | 88,84% | 88,84% | 88,84%
8 83,43% | 83,43% | 85,80% | 86,39% | 84,02% 8 84,19% | 86,51% | 89,77% | 89,77% | 90,23%
9 82,25% | 81,07% | 87,57% | 88,17% | 88,17% 9 83,26% | 87,91% | 87,91% | 89,30% | 89,77%
10 83,43% | 82,84% | 86,39% | 88,17% | 88,17% 10 83,72% | 88,84% | 89,77% | 89,77% | 89,77%
TABLEI VII TABLE X
Speaker M11 SI Model: 94,55% Speaker M23 SI Model: 89,10%
N°f sentences N° of Iterations N°of sentences N° of Iterations
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
1 93,07% | 95,54% | 94,55% | 94,06% | 93,56% 1 88,15% | 89,10% | 86,73% | 86,73% | 87,68%
2 94,06% | 94,06% | 92,08% | 91,58% | 91,58% 2 86,73% | 89,57% | 91,00% | 89,10% | 89,10%
3 95,05% | 95,54% | 95,54% | 95,05% | 95,05% 3 87,68% | 91,94% | 91,00% | 90,05% | 91,47%
4 94,06% | 95,54% | 96,04% | 94,55% | 94,55% 4 91,00% | 94,31% | 92,89% | 92,89% | 92,89%
5 95,05% | 96,04% | 96,04% | 96,04% | 95,05% 5 89,57% | 92,42% | 92,42% | 91,47% | 92,89%
6 96,53% | 96,04% | 96,04% | 95,05% | 95,05% 6 89,57% | 92,89% | 92,89% | 92,42% | 92,42%
7 94,06% | 95,54% | 95,05% | 95,05% | 95,05% 7 89,10% | 94,31% | 92,89% | 92,89% | 91,94%
8 94,55% | 95,54% | 95,54% | 95,05% | 95,05% 8 87,68% | 94,31% | 92,42% | 92,42% | 92,42%
9 94,55% | 95,54% | 94,55% | 95,05% | 95,05% 9 89,57% | 92,42% | 90,52% | 90,52% | 90,05%
10 94,55% | 94,55% | 94,55% | 94,55% | 94,55% 10 87,68% | 93,84% | 91,00% | 91,47% | 91,47%
TABLE VIII
Speaker M15 SI Model: 93,97% The general conclusions that can be inferred from the
N°of sentences N° of Iterations tables above are:
1 2 3 4 5 e For some speakers (M01, M04, M06, M11, M23)
1 88.44% | 85.93% | 85.43% | 83.92% | 82.91% the ad?ptation resulteld an lin(igeasteli;l thﬁ'lw?d
recognition rate (results in bold style), while for
2 92:46% | 9045% | 86,43% | 86,43% | 88,44% othe?s (MO03, MO(S, MO07, M15, Ml%l) i‘; resulted a
3 90,50% | 89,95% | 88,94% | 88,94% | 88,94% . .-
decrease in the recognition rate;
4 91:46% | 93.47% | 91,46% | 92,46% | 92.46% e The maximum improvement was 5.92%, obtained
3 89.45% | 9246% | 91,46% | 90.45% | 91,46% for speaker M0O1 with 2 adaptation sentences and 5
6 90.45% | 92.46% | 90.45% | 91,46% | 91,46% iterations;
7 89,95% | 92:46% | 91,96% | 90.95% | 90.45% e For some speakers some degradation resulted after
8 90,45% | 92,46% | 90,95% | 90,95% | 91,46% using the adaptation algorithm. With speaker M07
9 90,45% | 90,95% | 91,96% | 90,95% | 90,95% the reduction in the average recognition word rate
10 90,45% | 90,95% | 91,96% | 90,95% | 90,95% exceeded 18% when using 1 adaptation sentence

and 1 iteration;

Not always increasing the number of iterations is
worthwhile. A good compromise value for the
number of iterations can be set equal to 3;
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e Not always increasing the number of adaptation
sentences results an increase in the average word
recognition rate;

e Examining the 10 tables, the results may appear
disappointing. The improvement was observed just
over 5 of the 10 test speakers.

For two speakers to whom the adaptation procedures
were not worthwhile, a new test was made, using a
single adaptation sentence and trying each one of the 10
adaptation sentences available. In this case it was
observed that just one specific adaptation sentence could
result a gain over the SI result. These results are
summarized in Figs. 1 and 2. In Fig. 1, related to
speaker M15, only 2 iterations were employed and with
the 7™ adaptation sentence the performance exceeded the
SI performance by 1%. In Fig. 2, related to speaker
M17, 3 iterations were employed and with the 2™
adaptation sentence the performance exceeded the SI
performance by 1.5%. It should be reminded that in the
previous simulations, with the adaptation being made
with up to 10 sentences, speaker M15 was in the best
case 0.51% below the SI result and speaker M17 was
0.92% below the SI result. It must be also emphasized
that the good adaptation sentences in these two
situations are different from the first sentences used in
the adaptations shown in Tables VIII and IX. The test
with one sentence and 2 iterations in Table VIII
(85.93%) corresponds to individual sentence 1 in Fig. 1.
The test with one sentence and 3 iterations in Table IX
(90.7%) corresponds to individual sentence 1 in Fig. 2.
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Fig. 1. Adaptation of speaker M 15 using a single sentence
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Fig. 2. Adaptation of speaker M17 using a single sentence

In others simulations the number of eigenvoices
was reduced (K<L) but the performance decreased. This
suggests that the number of SD base models used in our
simulations was not enough to take into account the
acoustic variability of the new speaker. In order to fulfill
this deficiency in our simulations, additional SD
databases are being recorded in order to result a higher
value of base vectors (L around 50) and allow a
dimension reduction of the speaker space (K<L).

The majority of tests on speaker adaptation using the
eigenvoice technique and reported in the literature were
made on isolated words SRS. Additionally, not all
details are well explained. So, more simulations are
necessary in order to understand how to conduct the
adaptation so that a gain is always produced in the
recognition rate. One point that has to be fully
investigated is the high sensitivity of the adaptation
process with the number of adaptation sentences and
also with the specific sentences used, as shown in Figs.
1 and 2.

Although the results of our simulations are not yet
fully conclusive, we hope to have given a little
contribution to the research activities in this area.
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