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Resumo

Atualmente os sistemas de reconhecimento de fala baseados em HMMs sdo utilizados em diversas
aplicagdes em tempo real, desde telefones celulares até automodveis. Nesse contexto, um aspecto im-
portante que deve ser considerado é a complexidade dos HMMs, a qual esté diretamente relacionada
com o custo computacional. Assim, no intuito de permitir a aplica¢do pratica do sistema, € inte-
ressante otimizar a complexidade dos HMMs, impondo-se restricdes em relagdo ao desempenho no
reconhecimento. Além disso, a otimizacdo da topologia € importante para uma estimacgao confidvel
dos parametros dos HMMs. Os trabalhos anteriores nesta area utilizam medidas de verossimilhanga
para a obtencdo de sistemas que apresentem um melhor compromisso entre resolugdo acustica e ro-
bustez. Este trabalho apresenta o novo Algoritmo para Elimina¢do de Gaussianas (GEA), o qual é
baseado em uma anélise discriminativa € em uma andlise interna, para a determinagdo da complexi-
dade mais apropriada para os HMMs. O novo método é comparado com o Critério de Informacgao
Bayesiano (BIC), com um método baseado em medidas de entropia, com um método discriminativo
para o aumento da resolucdo acustica dos modelos e com os sistemas contendo um numero fixo de
Gaussianas por estado.

Palavras-chave: Algoritmo para Elimina¢do de Gaussianas, HMM, robustez, complexidade dos
modelos.

Abstract

Nowadays, HMM-based speech recognition systems are used in many real time processing ap-
plications, from cell phones to automobile automation. In this context, one important aspect to be
considered is the HMM complexity, which directly determines the system computational load. So, in
order to make the system feasible for practical purposes, it is interesting to optimize the HMM size
constrained to a minimum acceptable recognition performance. Furthermore, topology optimization
is also important for reliable parameter estimation. Previous works in this area have used likelihood
measures in order to obtain models with a better compromise between acoustic resolution and ro-
bustness. This work presents the new Gaussian Elimination Algorithm (GEA), which is based on a
discriminative analysis and on an internal analysis, for determining the more suitable HMM com-
plexity. The new approach is compared to the classical Bayesian Information Criterion (BIC), to an
entropy based method, to a discriminative-based method for increasing the acoustic resolution of the
HMMs and also to systems containing a fixed number of Gaussians per state.

Keywords: Gaussian Elimination Algorithm, HMM, robustness, model complexity.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Importincia da Area de Reconhecimento de Fala

Os sistemas de reconhecimento de fala tém sido utilizados em diversas aplicagdes e com diferen-
tes propdsitos. Tais aplicacdes tém como objetivo auxiliar a realizacdo de vérias tarefas, como por
exemplo a elaboracdo de textos a partir da conversdo de sentencas faladas para sentencas escritas,
o acionamento de dispositivos eletronicos embarcados em automdéveis, a discagem por comando de
voz em telefones celulares, etc. Além disso, podem permitir também que tais tarefas possam ser re-
alizadas facilmente por portadores de deficiéncia fisica, contribuindo dessa forma para uma melhor
qualidade de vida.

E factivel que nos préximos anos ou décadas, os sistemas de reconhecimento de fala multi-modais
(que utilizam sinais de fala e imagens) juntamente com os sistemas de sintese de fala, tornar-se-ao
cada vez mais integrados para a composi¢cao de um sistema de informagao unificado cujas entradas e
saidas serdo dudio e video.

Assim, alguns aspectos fundamentais devem ser considerados para que os sistemas de reconhe-
cimento se tornem cada vez mais presentes e integrados, em produtos e servigos freqiientemente

utilizados no cotidiano, como uma interface simples e amigavel entre a aplicac@o e o usudrio.

1.2 O Contexto

As aplicacdes de reconhecimento de fala se encontram, em alguns casos, embarcadas em sis-
temas cujas limitacdes sdo dadas pela arquitetura e capacidade de processamento dos dispositivos
eletronicos. Dessa forma, devem existir restricdes em relacao a complexidade dos sistemas de reco-
nhecimento, e a0 mesmo tempo imposi¢des sobre o desempenho do mesmo.

Os sistemas de reconhecimento de fala podem apresentar diversos graus de complexidade, em



2 Introducao

fun¢do do objetivo para o qual sdo desenvolvidos. Em geral, para as tarefas de reconhecimento de
comandos de voz, € possivel se obter sistemas mais simples do que os projetados para o reconheci-
mento de fala continua, por exemplo. Porém, em ambas, o reconhecedor precisa operar em tempo
real e atender as limitagdes fisicas de memoria e de processamento do sistema no qual se encontra
implementado (PCs, DSPs, etc.). Dessa forma, independentemente da finalidade, os sistemas de reco-
nhecimento de fala devem possuir a menor complexidade possivel, no intuito de atender as limitacdes
praticas de implementacao.

A complexidade do sistema deve ser determinada de acordo com o desempenho observado du-
rante o reconhecimento de fala. Em geral, o aumento da complexidade do sistema é acompanhado
pelo aumento de desempenho até um certo ponto, além do qual pode-se observar uma diminui¢ao
no desempenho. Por outro lado, a medida que se diminui arbitrariamente a complexidade do sis-
tema, o processo de treinamento torna-se mais dificil. Portanto, a determinacdo da complexidade esta

diretamente relacionada com o desempenho do sistema.

1.3 A Motivacao

O custo computacional do processo de reconhecimento estd diretamente relacionado a complexi-
dade dos HMMs que constituem o sistema, e a necessidade de se obter sistemas de reconhecimento
de fala compactos e com o maior desempenho possivel, motivaram o estudo das técnicas para a de-
terminacdo da topologia dos HMMs, no intuito de se determinar sistemas de reconhecimento que
apresentem um melhor compromisso entre tamanho e desempenho.

Neste contexto serdo implementados trés métodos presentes na literatura para a determinagdo da
topologia de HMMs, e também serd introduzido um novo método para esta finalidade, que incorpora
conceitos relacionados com a eliminacdo do excesso de parametros presentes em alguns modelos e
ao mesmo tempo com a discriminabilidade dos mesmos.

A idéia bésica que sustenta o novo método se aproxima do principio da parcimodnia (Bie03), no
sentido que busca a realiza¢do do treinamento do sistema sob condi¢ao do menor grau de liberdade
possivel, porém nio utiliza o ajuste dos modelos aos dados de treinamento como medida para esco-
lha da topologia. Assim, diferentemente de tal principio, o novo método busca a determinagdo da
menor complexidade que maximize a discriminabilidade dos modelos e que minimize a existéncia
de parametros excedentes nos modelos. Dessa forma, pode-se obter um melhor aproveitamento do
algoritmo de treinamento baseado em MLE, e a0 mesmo tempo usufruir da simplicidade e velocidade
do mesmo.

O novo método serd apresentado para o problema especifico de reconhecimento de fala continua

e utilizando HMMs, mas os conceitos que serdo introduzidos podem ser estendidos, em primeira
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instancia, para qualquer modelo estatistico baseado em mistura de Gaussianas

1.4 O Embasamento na Literatura

O problema de modelagem estatistica possui alguns aspectos que independem da tarefa especi-
fica para a qual os modelos sdo obtidos. Um problema classico que precisa ser contornado é o da
sobre-parametrizaciao (Agu00), que pode ocorrer em modelos com grande grau de liberdade, ou seja,
modelos com um niimero excessivo de pardmetros. Em geral, tais modelos apresentam baixa taxa
de erro de treinamento, devido a alta flexibilidade, mas o desempenho do sistema utilizando dados
de teste é quase sempre insatisfatorio. Por outro lado, modelos com um nimero de parametros insu-
ficiente ndo podem nem ao menos ser treinados. Neste ponto, observa-se que deve ser atingido um
equilibrio entre a treinabilidade e robustez do modelo, a fim de se obter um sistema com um desempe-
nho elevado. No contexto de reconhecimento de fala, utiliza-se a taxa de reconhecimento e accuracy
como medidas de desempenho, e no contexto do trabalho, utiliza-se o nimero total de componentes
Gaussianas como medida do tamanho do sistema.

Outro aspecto importante que deve ser considerado € que a estimacdo confidvel de parametros
¢ realizada somente quando existem dados suficientes disponiveis para tal tarefa (RJ93). Sabendo-
se que a base de dados de treinamento normalmente apresenta um numero diferente de amostras
de cada fone, é razodvel se esperar que o nimero de amostras disponiveis seja também um fator
limitante para o aumento do nimero de clusters (equivalente ao nimero de componentes Gaussianas)
no modelo de uma determinada unidade actstica. Dessa forma, dependendo do nimero de amostras
disponiveis, deve-se aumentar ou diminuir a resolucdo acustica dos modelos HMM no intuito de
se realizar uma estimacdo de parametros confidvel. Além disso, a complexidade das fronteiras das
distribui¢des dos pardmetros actisticos também determina o nimero de componentes necessdrio para
modelar corretamente as diferentes classes.

Existem também argumentos de ordem pratica (LLNBO4) que sustentam a idéia de se determi-
narem modelos HMM com um ndmero variado de Gaussianas por estado. O custo computacional
estd diretamente relacionado com o ndmero de componentes Gaussianas presentes no sistema. Como
conseqiiéncia imediata, o nimero de operacdes e a memdaria necessdria para a realizacdo das mesmas
aumenta com o numero de componentes. Portanto, as razdes de natureza tedrica e pratica apresenta-
das acima servem como base de sustentacdo para a idéia de se obterem modelos acusticos com um
numero variado de componentes Gaussianas por estado.

Os métodos mais comuns presentes na literatura para a determinagdo da topologia de modelos
estatisticos se encontram baseados na teoria da informagdo e codificacdo, na teoria Bayesiana e na
verossimilhanga completa (FJ02). O Minimum Description Length (MDL) (FJO2; Ris89; KTSS98;
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TKS99) e o Akaike Information Criterion (AIC) (Aka74; MA94; WL94) sdo exemplos do primeiro
caso. O Bayesian Information Criterion (BIC) (Sch78; CS00; CG98; BHS02), que é formalmente
equivalente ao MDL, é um exemplo do segundo caso, enquanto os métodos baseados em medidas de
entropia (CU93; CS96) sdo exemplos do terceiro caso.

No problema especifico de reconhecimento de fala, os métodos acima ou variagdes dos mes-
mos podem ser empregados para a determinagdo da topologia dos modelos acusticos de fones in-
dependentes ou dependentes de contexto, palavras, etc. Além disso, é bastante comum no caso
dos fones dependentes de contexto em LVCSR, a utilizagdo de phonetic decision tree-based state
tying, para fusdo de estados de modelos distintos, de acordo com critérios de similaridade fonética
(OWW9%4; YOW94; WOY94; RCO00).

1.5 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é a determinacdo da topologia de HMMs para a obtencao de
sistemas de reconhecimento de fala continua que apresentem um melhor compromisso entre comple-
xidade e desempenho. Além disso, o enfoque do processo para a determinagdo da topologia pode ser
dado na economia de parametros, no desempenho durante o reconhecimento, ou em um caso inter-
medidrio, na busca pela maior economia desde que atendido um limiar minimo de desempenho para
o sistema.

Neste sentido, um novo Algoritmo de Eliminacdo de Gaussianas (GEA) serd apresentado e os
resultados serdo comparados com os obtidos através de outros métodos presentes na literatura, e

também com a estratégia de se utilizar um nimero fixo de componentes Gaussianas por estado.

1.6 Descricao do Trabalho

O trabalho se encontra dividido em 7 capitulos. O Capitulo 2 apresentard uma revisao da teoria de
modelos de Markov e Modelos Ocultos de Markov, mostrando as principais diferencgas entre ambos
e justificando a aplicacdo dos HMMs para o problema de reconhecimento de fala.

O Capitulo 3 apresentard as bases de dados utilizadas nos experimentos e especificard os detalhes
da implementagdo do sistema de treinamento de HMMs continuos baseado em MLE. Além disso,
também serdo discutidos alguns resultados observados a partir de dados gerados artificialmente, rela-
cionados com o ajuste dos parametros do modelo durante o processo de treinamento.

Na seqiiéncia, o Capitulo 4 apresentard os resultados obtidos através de alguns métodos presentes
na literatura, inclusive os fornecidos pelos sistemas que contém um nimero fixo de Gaussianas por

estado.
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A versao inicial do novo método GEA sera apresentado no Capitulo 5, e algumas modifica¢des
na proposta original serao apresentadas e justificadas no Capitulo 6.
Por fim, o Capitulo 7 apresentard as principais conclusdes do trabalho e os pontos que ainda

requerem investigacdes, como motivacdo para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Revisao Teorica

2.1 Introducao

As abordagens iniciais dos sistemas de reconhecimento de fala eram baseadas em técnicas utiliza-
das em diversos problemas de reconhecimento de padrdes, como por exemplo o método de templates.
A idéia bdsica era estabelecer um padrdo de referéncia, através da extracdo de médias, e para cada
padrdo novo desconhecido, medidas de distincia espectral eram utilizadas como forma de compa-
racdo com os padrdes conhecidos. Além disso, técnicas de programacao dindmica (Dynamic Time
Warping) eram utilizadas para realizar alinhamentos temporais, no intuito de compensar o efeito de
diferentes taxas de locu¢do obtidas por diferentes locutores e para diferentes repeticdoes de um mesmo
padrio actstico (fones, palavras, etc.). E importante destacar que a utilizagdo do método de templates
¢ bastante eficaz em diversas aplicacdes dentro da drea de reconhecimento de padrdes. Entretanto, tal
abordagem pode ser classificada como ndo-paramétrica e a caracteriza¢do dos sinais estocdsticos de
fala inerente as representagcdes dos tremplates € freqlientemente inadequada.

Os sistemas de reconhecimento de fala, atualmente, sdo baseados em Modelos Ocultos de Mar-
kov (HMMs), que foram propostos inicialmente no final da década de 1960 e comeco da década de
1970 (BP66; Bak75). Desde entdo, outras ferramentas matematicas tém sido utilizadas neste sentido,
como por exemplo Redes Neurais Artificiais, porém os sistemas de reconhecimento de fala considera-
dos como referéncias na literatura (Cam02; LH89b; CEMEG99) empregam HMMs na modelagem
acustica.

A suposicao inicial do processo de modelagem estatistica é que o sinal de fala pode ser carac-
terizado como um processo aleatério paramétrico e que os parametros podem ser estimados através
de técnicas, cujos objetivos sdo definidos a priori, como por exemplo o método de maximizagdo de
verossimilhanga (MLE) e o método discriminativo (MMIE, MCE, etc.) (BBdASM86; LER90). Assim,

os parametros dos HMMs podem ser estimados de forma que, ao término do treinamento, o sistema

7
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seja capaz de realizar o reconhecimento de fala, através de técnicas utilizadas para a decodificagcdo
dos sinais acusticos, e apresentar um desempenho satisfatorio na tarefa para a qual foi desenvolvido.

Os HMMs modelam de forma eficiente a variabilidade temporal e espacial dos padrdes acusticos,
ou seja, as diferentes realizagdes da mesma unidade acustica (fones, palavras, etc.) e as diferentes
unidades actsticas parametrizadas e representadas em um espago de caracteristicas. Assim, alguns
aspectos conceituais dos HMMs devem ser apresentados no sentido de embasar a utiliza¢do de tal
ferramenta para o problema de reconhecimento de fala. Além disso, deve-se também apresentar uma
breve revisdo das Cadeias de Markov no intuito de observar as principais diferengas entre tais modelos
e os HMMs.

2.2 Cadeias de Markov

Um processo aleatério X (t) é definido como Markoviano de primeira ordem se o futuro do pro-
cesso, para uma dada condi¢do do presente, independe do passado, ou seja, para instantes de tempo

arbitrarios t; <ty < --- <t} < t41, 0 processo de Markov € descrito por

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

se X (t) for discreto, e é descrito por

Pla <X (tg1) < OX (tk) = 2p, ., X (t1) = 21] = Pla < X (te1) < O[X (8) = 2], (22)

se X (t) for continuo.

Além disso, se o processo aleatorio de Markov assumir um nimero finito de estados, € entao
definido como Cadeia de Markov (Pap84; LG94). Assim, se X (¢) for uma Cadeia de Markov de
primeira ordem, entdo a funcdo distribuicdo cumulativa (CDF) conjunta, para um caso particular

considerando apenas 3 instantes de tempo, pode ser definida como

P[X (t3) = x3, X (tg) = w9, X (t1) = x1] =
PX (t3) = 23| X (t2) = 29, X (t1) = 21| X P[X (ta) = 29, X (t1) = 1] =
PX (t3) = x3| X (ta) = @] X P[X (t2) = 29, X (t1) = 1] ,
(2.3)
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onde uma simplificagdo pode ser obtida pela defini¢do de probabilidade condicional (Teorema de

Bayes)

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

e pelo fato de se assumir que o processo € Markoviano de primeira ordem (o estado atual do processo
depende apenas do estado no instante anterior).

Deve-se notar na Equagdo (2.3) que

PIX(t) =20, X (1) =a1] = P[X (o) = 2| X (1) = 11] x P[X (1)) =11],  (2.5)

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

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

Pode-se generalizar a Equagdo (2.6), por inducao, para um caso com K + 1 instantes de tempo, e

dessa forma se obtém

P[X (tk—H) = xk:-i-laX (tk) = Tpy ... 7X (tl) = 1’1] =
PIX (trer) = 2o X (b) = @] .. P[X (£2) = 22| X (1) = 21] X P [X (1) = 1] .
2.7)

Assim, € possivel calcular a probabilidade da ocorréncia de uma seqii€éncia de eventos de uma
Cadeia de Markov, na qual cada estado do processo estd associado a um evento, e ambos sdo conhe-

cidos.

2.3 Modelos Ocultos de Markov (HMM)

Os modelos de Markov possuem algumas restri¢des conceituais, como por exemplo o fato de cada
estado estar associado a um evento conhecido de forma deterministica, que limitam a utilizacao de tais
modelos em diversos problemas de interesse. Assim, podem-se estender tais conceitos no intuito de

incluir o caso onde cada evento observado ¢ uma funcao probabilistica do estado do processo, ou seja,
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a seqiiéncia de eventos pode ser observada, mas os estados do processo que geraram tal seqiiéncia sdo
ocultos, o que caracteriza em primeira instancia os Modelos Ocultos de Markov (HMMs).

Neste cendrio, torna-se entdo necessario saber como determinar um HMM capaz de explicar a
seqliéncia de eventos observados, como estabelecer a correspondéncia entre os estados do modelo e
os eventos observados e quantos estados devem existir no modelo, dentre outras questdes.

Um dos parametros que caracterizam os HMMs € o nimero de estados do modelo, que freqiien-
temente possui um significado fisico. Um exemplo ilustrativo pode ser encontrado na modelagem
dos fonemas de uma determinada lingua para a finalidade de reconhecimento de fala. Em geral,
esta modelagem € realizada por HMMs contendo 3 estados, onde o primeiro e o terceiro estado tem
como fun¢do modelar as transi¢des entre os fonemas e os efeitos de coarticulacao da fala, e o estado
intermedidrio tem a fung¢do de modelar a parte mais estavel da produgdo acustica do fonema.

Além disso, as probabilidades de transi¢do de estados A;;, as verossimilhangas B; (o;) obtidas
para cada evento observado o; e as probabilidades iniciais m; dos estados, para 1 < 7,7 < N, em que
N, € o nimero total de estados nos modelos, também caracterizam os HMMs.

Neste ponto, uma vez estabelecidos os parametros que definem os HMMs, surgem trés problemas

que precisam ser resolvidos a fim de que os modelos possam ser utilizados em aplicacdes praticas.

¢ Problema 1

— Dada uma seqiiéncia de eventos observados e dado um modelo, a primeira questao estd
ligada ao calculo da probabilidade da seqiiéncia observada ter sido gerada pelo modelo,
ou seja, determinar uma medida de quao proxima a seqiiéncia de observagdes se encontra

do modelo. A solug¢do para este problema pode ser obtida pelo algoritmo forward (RJ93).
* Problema 2

— A segunda questao estd relacionada com a determinagdo da seqiiéncia de estados ocultos,
associada aos eventos observados. Na realidade podem existir diversas seqii€éncias de
estados possiveis, porém deve-se estabelecer um critério para a escolha da seqiiéncia mais
provavel, como por exemplo aquela que fornecer a maior verossimilhanga P (O |\), em
que O ¢ a seqiiéncia de observacdes e A € o conjunto de parametros que define o modelo.

A solugdo para este problema pode ser obtida pelo algoritmo de Viterbi (RJ93).
* Problema 3

— A terceira questdo estd relacionada com a estimagdo dos parametros do modelo, os quais
devem ser ajustados de acordo com um método de treinamento (MLE, MMIE, MCE,

dentre outros), de tal forma que o sistema apresente um desempenho satisfatério para a
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aplicacdo prética. A solugdo para este problema, via MLE, pode ser obtida pelo algoritmo
Baum-Welch (RJ93; BJIMS83; BBASM&6; PB02).

Os algoritmos citados como solugdes para os trés problemas dos Modelos Ocultos de Markov

serdo apresentados no Capitulo 3.

2.4 Metodologia

O primeiro passo para realizacao dos experimentos no intuito de atingir o principal objetivo deste
trabalho, que consiste na determinacdo de sistemas de reconhecimento de fala que apresentem um
melhor compromisso entre tamanho e desempenho, € a escolha da base de dados para o treinamento e
para os testes. Assim, utilizaram-se duas bases de dados disponiveis no Laboratério de Processamento
Digital de Fala do DECOM/FEEC/Unicamp. As bases possuem caracteristicas diferentes, desde a
lingua de origem até quantidade de dados disponiveis. A partir de tais bases serd possivel avaliar a
eficiéncia do novo método que serd apresentado, de acordo com os diferentes aspectos de cada base.

Um conjunto de dados gerados artificialmente também serd utilizado no intuito de permitir a
visualiza¢do do comportamento do sistema de treinamento de HMMs continuos, do ponto de vista do
ajuste dos parametros dos modelos, assim como do ponto de vista da inicializa¢do dos parametros.

Além disso, um sistema de treinamento de HMMs continuos sera desenvolvido no intuito de
permitir uma maior assimila¢do dos problemas praticos de implementagdo e também para facilitar os
testes posteriores com as técnicas de selecdo de topologias dos modelos, que constituem o principal
foco deste trabalho.

Trés métodos presentes na literatura serdo implementados para a determinagdo da topologia dos
modelos HMMs. Esses métodos, juntamente com os sistemas contendo um numero fixo de Gaussi-
anas por estado (referéncia), serdao utilizados para comparagdes com o novo método proposto neste
trabalho. Serdo avaliados o desempenho e o tamanho dos sistemas obtidos através de cada método.

O processo de decodificacdo serd realizado a partir da adaptacdo de um sistema desenvolvido em
um trabalho anterior (Yno99), e também através das ferramentas de um sistema de reconhecimento
de fala que € utilizado como referéncia na literatura (Cam02). Também serdo empregados diferentes
modelos de linguagem no processo de decodificagdo, impondo-se dessa forma diferentes restricdes
ao processo de reconhecimento, a fim de se avaliar a robustez dos HMMs e separar melhor o efeito
do modelo de linguagem do efeito da selecao de topologia.

O novo método serd apresentado, desde a proposta inicial até a dltima versao, no intuito de mostrar
a evolugdo da pesquisa no sentido de se determinar medidas mais apropriadas para o processo de

selecao de estrutura, e também estimular a continuidade do trabalho em diversos aspectos.
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No final do trabalho, serdo avaliados alguns resultados importantes do ponto de vista fonético,
no que diz respeito a segmentacdo automadtica via alinhamento forcado de Viterbi, e a relagdo dos
mesmos com o reconhecimento de fala.

Os detalhes da metodologia e dos experimentos, assim como a analise dos resultados, serdo apre-

sentados em cada capitulo, a medida que os novos conceitos forem introduzidos.



Capitulo 3

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

3.1 Introducao

O ponto de partida para qualquer processo de modelagem estatistica consiste na aquisicao de
dados do sistema para o qual se deseja obter um modelo e no processamento inicial dos mesmos,
de tal forma que as caracteristicas mais relevantes sejam extraidas. Neste trabalho foram utilizadas
duas bases de dados: uma base de fala continua em portugués do Brasil (Yno99), e outra base de fala
continua do inglés dos Estados Unidos (TIMIT) (Zha93; KVY93; ZWZ91; Nil94; LH89b; PB02).
Tais bases possuem um conjunto de frases foneticamente balanceadas de forma que os fonemas da
lingua de origem aparecam com aproximadamente a mesma freqiiéncia. Além disso, a quantidade
de frases disponiveis para o treinamento é um fator importante que deve ser considerado durante o
processo de treinamento, pois a limita¢do na quantidade de informacdo disponivel acerca do sistema
¢ um fator restritivo para alguns pontos do processo de modelagem, tais como a determinacdo da
complexidade dos modelos e a escolha das unidades actsticas (fones independentes ou dependentes
de contexto). Sob este aspecto, a base de dados em Portugués pode ser considerada pequena, enquanto
a TIMIT pode ser considerada uma base grande (aproximadamente 3 vezes maior do que a base em
Portugués). As principais caracteristicas de cada base serdo apresentados neste Capitulo, assim como
as implicacdes de tais caracteristicas para o treinamento e reconhecimento de fala continua.

Os principais objetivos deste trabalho estdo relacionados com o processo de treinamento de HMMs
continuos para sistema de reconhecimento de fala continua e, dessa forma, desenvolveram-se todas
as etapas necessdrias para a obtencdo dos modelos acusticos, desde a extragdo de parametros até o
algoritmo de Baum-Welch, que realiza um treinamento baseado em MLE. Os algoritmos de decodifi-

cacao foram adaptados de um trabalho anterior (Yno99) e das ferramentas do HTK (Cam02), a fim de

13
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se ter uma referéncia para comparagdo com outros trabalhos presentes na literatura. Neste Capitulo

também serd descrito o algoritmo de Viterbi, além dos médulos de treinamento de HMMs continuos.

3.2 Base de Dados

Os experimentos realizados neste trabalho utilizaram duas bases de dados, no intuito de se avaliar
o processo de treinamento de acordo com a quantidade de dados disponiveis e de se ter segmentacdes
de referéncia, permitindo a avaliacdo da qualidade das segmentacdes geradas automaticamente e que
serdo utilizadas no processo de treinamento. Sabe-se que a insuficiéncia de dados se torna um fator
critico para a modelagem a medida que se aumenta a resolucdo acustica dos modelos, e neste ponto os
métodos para a determinacao de topologia passam a desempenhar uma fun¢do de grande importancia
no processo de treinamento: ajustar o tamanho dos modelos a quantidade de informacao disponivel

para o treinamento e a complexidade das distribui¢des no espago de caracteristicas acusticas.

3.2.1 Base de Dados Pequena em Portugués do Brasil

A base de dados pequena de fala continua € constituida de 1600 sentencas foneticamente balan-
ceadas, das quais 1200 sio utilizadas para o treinamento e 400 para testes. E importante notar que no
conjunto de 1600 sentencgas, existem apenas 200 frases distintas (ASM92), elaboradas a partir de um
vocabulério contendo 694 palavras.

As sentengas foram produzidas por 40 locutores, sendo 20 do sexo masculino e 20 do sexo femi-
nino. Além disso, as sentencas de treinamento e as de teste foram produzidas por diferentes locutores.
Entretanto, deve-se destacar que todas as frases utilizadas nas sentengas de teste foram utilizadas tam-
bém nas sentengas de treinamento. Os sinais acuisticos foram amostrados a 11025Hz, com 16 bits por
amostra. Outro ponto importante diz respeito a origem dos locutores presentes na base que, neste
caso, sdo predominantemente do estado de Sdo Paulo e, portanto, a base ndo cobre aspectos fonéticos
e lingiiisticos de todas a regides do Brasil.

As 1600 sentengas possuem as respectivas transcrigdes fonéticas geradas manualmente, utilizando
35 unidades fonéticas distintas da lingua portuguesa. Assim, no processo de modelagem, serdo de-
terminados 36 HMMs para representar os 35 fones independentes de contexto e mais o siléncio. A
Tabela 3.1 mostra os fonemas da lingua portuguesa que serdo modelados, de acordo com a classifi-
cacdo dos mesmos. Além disso, cada fone serd modelado por um HMM com trés estados, os quais
também se encontram especificados.

Tal base foi utilizada nos experimentos para a obtencao de sistemas de reconhecimento de fala

continua independentes de locutor, considerando apenas fones independentes de contexto durante a
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Tab. 3.1: Simbolos fonéticos, simbolos utilizados nas transcri¢des fonéticas e exemplos.
Classe Simbolo | Simbolo Utilizado Exemplo Estados

Fonético | nas Transcricoes do HMM
Vogal a a acdo=as an un 4-6
Vogal e e eleito=eleytu 10-12
Vogal e E pele=pEly 13-15
Vogal i 1 sido=sidu 19-21
Semi-Vogal ] y flui=fluy 22-24
Vogal 0 0 boa=boa 28-30
Vogal ) 0] copa=kOpa 31-33
Vogal u u luz=1us 37-39
Vogal 3! an amanhd =am an N an 7-9
Vogal € en lenta=1lenta 16-18
Vogal i in informatica=infoRmaTika 25-27
Vogal 0! on sombra=sonbra 34-36
Vogal u un um = un 40-42
Laterais 1 1 lado=ladu 64-66
Laterais £ L falha=faLa 67-69
Nao-Laterais r r rd=ira 82-84
Nao-Laterais Y T rua=rrua 85-87
Nao-Laterais 1 R inverno=invERnu 88-90
Nasais m m maratona=maratona 70-72
Nasais n n nove=nOvy 73-75
Nasais n N conheceram=konNeseranun | 76-78
Oclusivas b b belo=bElu 43-45
Oclusivas d d deve=dEvy 46-48
Oclusivas g g garota=garota 55-57
Oclusivas k k calmo=kaumu 61-63
Oclusivas p p palha=pala 79-81
Oclusivas t t tempo=tenpu 94-96
Fricativas f f feiras=feyraz 52-54
Fricativas 3 ] jd=ja 58-60
Fricativas S S seco=seku 91-93
Fricativas v v vila=vila 100-102
Fricativas i X chegar=xegaR 103-105
Fricativas z z 726=2E 106-108
Africadas & D didlogo=Dialogu 49-51
Africadas t T titulo=Titulu 97-99
Siléncio # bomdia=#bonDia# 1-3 ‘

modelagem.
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Por fim, deve-se notar que a base pequena ndo possui segmentagdes acusticas de referéncia e,
portanto, as segmentacdes geradas automaticamente a partir de alinhamentos forcados de Viterbi

serdo utilizadas sempre que necessarias.

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

A base de dados TIMIT € formada por 6300 sentencas foneticamente balanceadas, das quais
5040 sao utilizadas para o propésito de reconhecimento de fones continuos (LH89a; LG93; ZWZ91),
sendo que as locu¢des foram produzidas por 630 locutores. O conjunto de treinamento é composto de
3696 sentencas, € o conjunto de teste pode ser completo, contendo 1344 sentencas (complete test), ou
basico, contendo 192 sentencas (core test). Nos experimentos realizados com a TIMIT foi escolhido
o conjunto completo de sentencas de teste. Deve-se observar que, dentre as 1344 sentencas de teste,
existem 624 frases distintas. Os sinais acusticos referentes as 6300 sentencas da base encontram-se
amostrados a 16KHz e com uma resolugdo de 16 bits por amostra.

A TIMIT cobre os 8 maiores dialetos do inglés americano. Além disso, existem trés tipos de

sentencas:
* de dialeto (“ 1260 SA sentences”): geradas para expor as variacdes de dialetos dos locutores.

* foneticamente compactas (“37150 SX sentences”): geradas para fornecer boa cobertura de pares
de fones, com ocorréncias extras de contextos fonéticos considerados dificeis ou de interesse

particular.

¢ foneticamente diversificado (“1890 SI sentences”): selecionadas de fontes de texto existentes

para acrescentar diversidade em tipos de sentencas e em contextos fonéticos.

As sentencas 1260 SA ndo sdo utilizadas pelo fato de serem produzidas por todos os 630 locutores
da base, o que deve ser evitado no problema de reconhecimento de fala, onde os locutores da base
de teste ndo podem se encontrar a0 mesmo tempo na base de treinamento. Além disso, ndo existem
frases utilizadas simultaneamente nas sentencas de treinamento e de teste. Deve-se destacar também
que a TIMIT € constituida de 2342 frases distintas (2 SA + 450 SX + 1890 SI), formadas por um
vocabuldrio de 6240 palavras.

As transcri¢Oes fonéticas da TIMIT possuem um conjunto de 64 fonemas distintos, o que por
convengdo € simplificado para 48 fonemas que sdo utilizados durante o treinamento dos modelos
acusticos e, posteriormente, reduzidos novamente para 39 fonemas, que sao utilizados no reconheci-
mento (LH89a). Os fones independentes de contexto utilizados durante o treinamento encontram-se
indicados nas Tabelas 3.2 e 3.3.
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Tab. 3.2: Simbolos utilizados nas transcri¢des fonéticas de oclusivas, fricativas, nasais, africadas e
siléncios.

Classe Simbolo Exemplo
Stops b bee = vel b iy
Stops d day = vel d ey
Stops g gay =vel gey
Stops P pea=clpiy
Stops t tea=cl tiy
Stops k key =clk iy
Stops dx dirty = vel d er dx 1y
Fricativas S sea=S1y
Fricativas sh she =sh iy
Fricativas z Zone = Z ow n
Fricativas zh azure = ae zh er
Fricativas f fin=Fihn
Fricativas th thin=thihn
Fricativas \Y van = v aen
Fricativas dh then=then
Nasais m mom =m aam
Nasais n noon =n uw n
Nasais ng sing = s ih ng
Nasais en button = vcl bahcl ten
Africadas jh joke = vel jh ow cl k
Africadas ch choke = cl ch ow cl k
unvoiced closure cl
voiced closure vel
Siléncio epentético epi
Siléncio sil

Deve-se notar que as transcricdes utilizam duas representacdes para o siléncio:“epi” (siléncio
epentético) e “sil” (siléncio prolongado, geralmente no comego, término das sentencas e pausas du-
rante a produgdo acustica, associadas as pontuagcdes da sentenga). Além disso, as transcri¢des origi-

nais estabelecem diferentes simbolos para os unvoiced closure (“pcl”, “tcl” e “kcl”), que precedem

€_2 13

os fonemas “p”, “t” e “k”. Para efeito de simplificacdo, todos os unvoiced closure passam a ser re-

presentados pelo simbolo “cl”. De forma semelhante, também estabelecem diferentes simbolos para

[IP=2)

os voiced closure (“bcl”, “dcl” e “gcl”), que precedem os fonemas “b”, “d” e “g”. Os voiced closure
passam a ser representados pelo simbolo “vcl”.

Outras substituicOes também sdo realizadas nas transcri¢cdes originais no intuito diminuir a quan-

2 (13 99 (13 2 (13 2 (13

tidade de fones para o processo de modelagem. Os fones “ax-h”, “ux”, “axr”, “em”, “nx”, “eng”,

< 2 (13 2 (X3 vl 13 2 (IS 13 2 (134

77, “hv” e “pau” sdo substituidos por “ax”, “uw”, “er”, “m”, “n”, “ng”, “jh”, “hh” e “sil”, respec-
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Tab. 3.3: Simbolos utilizados nas transcri¢des fonéticas, de vogais, semi-vogais e glides.

Classe Simbolo Exemplo
Vogais 1y beet=vclbiyclt
Vogais ih bit=vclbihclt
Vogais eh bet=vclbehclt
Vogais ey bait=vclbeyclt
Vogais ae bat=vclbaeclt
Vogais aa bott=vclbaaclt
Vogais aw bout=vclbawclt
Vogais ay bite = vcl biycl t
Vogais ah but=vclbahclt
Vogais ao bought = vcl b ao cl t
Vogais oy boy = vcl b oy
Vogais ow boat=vclbowclt
Vogais uh book = vcl buh cl k
Vogais uw boot=vclbuwclt
Vogais er bird =vclber vcld
Vogais ax about=ax vclbawclt
Vogais X debit=vcldehvclbixclt
Semi-Vogais/Glides 1 lay =1ley
Semi-Vogais/Glides r ray =rey
Semi-Vogais/Glides w way = w ey
Semi-Vogais/Glides y yacht=yaaclt
Semi-Vogais/Glides hh hay = hh ey
Semi-Vogais/Glides el bottle =vcl baacltel

66 9 £

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

Por fim, apds o processo de reconhecimento, novos agrupamentos sao realizados de tal forma que
fones semelhantes sejam associados a0 mesmo simbolo nas transcrigdes obtidas com o reconheci-

mento, obtendo-se 39 fones distintos. A Tabela 3.4 apresenta tais agrupamentos.

A TIMIT possui a segmentacdo acustica manual, em termos de fones e de palavras, de todas
as 6300 sentencas, que pode ser utilizada durante o processo de treinamento dos modelos, além de
permitir também a andlise das segmentagdes geradas pelos sistemas de reconhecimento, a partir de
alinhamentos for¢ados de Viterbi.

Em dltima anélise, o treinamento de sistema de reconhecimento a partir da TIMIT seré realizado
com uma quantidade de informacdes consideravelmente maior do que as disponiveis na base pequena

em Portugués, o que pode permitir a obtencao de modelos acusticos mais complexos, quando neces-
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Tab. 3.4: Agrupamentos realizados apds o reconhecimento.

Fones utilizados no Nova representacao
treinamento apods o reconhecimento

“Sil”, “Cl”, “VCI” e ‘Lepi’9 “Sil”
‘Gel’, e 641” Gél”

6‘en” e Gén’?r 6‘n97

“Sh” e “Zh” “Sh”

66a0’, e G‘aa” ‘Gaa’?

‘6ih,’ e ‘6ix,’ 66ih”

6Sah” e ‘Gax” “ah”

sdrio, e mais robustos. Em contrapartida, utilizaram-se 48 fones no processo de modelagem acustica
com a TIMIT, enquanto eram utilizados apenas 36 com a base pequena em Portugués. A TIMIT
cobre todos os dialetos do Inglés americano, enquanto a base pequena cobre basicamente os regio-
nalismos do estado de Sdo Paulo. Dessa forma, os experimentos explorardo bases com quantidade
e variabilidade de informacdo diferentes, sendo tais caracteristicas de fundamental importancia para
a eficdcia do processo de treinamento visando a obten¢do de modelos robustos, que apresentem um

elevado desempenho no reconhecimento.

3.3 O Sistema Desenvolvido para o Treinamento de HMMs Con-

tinuos

O sistema desenvolvido para o treinamento de HMMs continuos para o reconhecimento de fala,
consiste basicamente de 5 mddulos interligados: extragdo de parametros, inicializacdo, algoritmo
de Viterbi, Baum-Welch e selecdo de topologia. Neste Capitulo, serdo abordados os cinco médulos
citados, com embasamento na teoria presente na literatura, enquanto o novo método de selecdo de
topologia serd discutido nos Capitulos seguintes. Além disso, alguns aspectos relacionados com a
decodificagdo também serdo apresentados, de forma a esclarecer as estratégias adotadas de acordo
com a base de dados utilizada: base pequena em Portugués (reconhecimento de fala continua) e

TIMIT (reconhecimento de fones continuos).

3.3.1 Modbdulo de Extracao de Parametros

A extracdo de caracteristicas dos sistemas fisicos € o ponto de partida para o processo de mo-
delagem e, portanto, a escolha apropriada de tais caracteristicas € de fundamental importincia para

a obtencao de modelos matemadticos representativos dos fendmenos fisicos observados. Nos experi-
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mentos, seguiram-se as convengdes adotadas na area de reconhecimento de fala, de forma a tornar o

sistema mais proximo possivel do estado da arte.

Front-end

Os sinais acusticos receberam o seguinte tratamento inicial:

* Subtracao do nivel DC de cada sentenga.

Y[ _
X|z]

com a base pequena e ¢y = 0, 97 nos experimentos com a TIMIT (valores escolhidos de acordo

* Pré-énfase através do filtro passa-altas (1 —c¢sz71), onde ¢; = 0,95 nos experimentos

com a literatura).

* Janelamento de Hamming v[n| = y[n] - j[n], utilizando uma janela de 20ms, com desloca-
mentos de 10ms, de acordo com a Equacgdo (3.1). Para o sinal amostrado a 11025Hz (base em
Portugués) utilizou-se N=221, e para o sinal amostrado a 16KHz (TIMIT), utilizou-se N=320.

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

0, para Vn fora do intervalo.

Neste ponto, deve-se observar que a ultima janela sobre o sinal acustico dificilmente possuird o
nimero exato de amostras que devem estar contidas na janela e, dessa forma, acrescenta-se zeros no
intuito de se ter o nimero correto de amostras.

O sinal janelado v[n] é submetido a um banco de filtros cujas saidas serdo utilizadas para os
célculos dos pardmetros espectrais. Neste sentido, calcula-se a FFT V' (k) do sinal janelado v[n] (512
pontos para o sinal amostrado a 11025Hz e 1024 pontos para o sinal amostrado a 16KHz), para entao
se obter |V (k) |2

Na seqiiéncia, realiza-se o produto espectral F' (k) = |V (k) |*- H (k), em que H (k) é a amplitude
do banco de filtros triangulares nas freqii€éncias discretas de interesse, que se encontra representada
na Figura 3.1.

A freqiiéncia central e a largura de banda (BW) de cada filtro do banco (Pic93) estdo indicadas na
Tabela 3.5. Deve-se destacar que, para uma freqiiéncia de amostragem do sinal acustico de 11025Hz,
apenas os 21 primeiros filtros sdo utilizados pelo banco, enquanto que, para a freqiiéncia de amostra-
gem de 16KHz, os 23 primeiros filtros sdo empregados no banco. Nos experimentos realizados com
a TIMIT, cujos sinais acusticos se encontram amostrados a 16KHz, utiliza-se um banco de filtros
ligeiramente diferente do apresentado na Tabela 3.5, que foi implementado através das ferramentas
do HTK (26 filtros sao utilizados, ao invés de 23).

O logaritmo da energia na saida de cada filtro do banco € entao calculado pela Equacao (3.2).
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Fig. 3.1: Funcdo de Transferéncia do Banco de Filtros.

Tab. 3.5: Especificacdes do Banco de filtros triangulares.

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

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

A partir da energia calculada na saida de cada filtro, obtém-se entdo os valores dos coeficientes

mel-cepstrais, através da Equacao (3.3 (DMS80)).

M 1
MFCC; =Y (Em.cos [z <m - —> 1}) i=1,2,3,....12, (3.3)
P 2) M

(13444

em que “M” € o nimero total de filtros do banco, “i” é o niimero do coeficiente mel-cepstral (nos

experimentos, utilizaram-se 12 coeficientes mel-cepstrais), e F,,, € a energia calculada na saida do m-
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ésimo filtro. Uma vez calculados os coeficientes MFCC, realiza-se entdo a subtragdo do vetor média
de MFCCs, no intuito de diminuir o efeito do ruido ambiente presentes nos dados (remog¢ao da média
espectral). Deve-se notar que no caso de se processar cada quadro antes do término da locug¢do, o que
ocorre em aplicacdes de tempo real, ndo € possivel se efetuar a remocao da média espectral.

Outro parametro calculado para a composi¢ao do vetor de caracteristicas acusticas € o log-energia,

que € definido pela Equacgao (3.4).

N-1
LogEnergia = 10log;, (Z (v[n])2> (3.4)

n=0
De forma semelhante aos coeficientes MFCC, determina-se o quadro com maior log-energia para
uma dada locugdo e subtrai-se tal valor dos log-energia calculados para os demais quadros (normali-
zacdo da energia).
Por fim, calculam-se os pardmetros A e AA, que sdo aproximagdes das derivadas de primeira e
segunda ordem dos coeficientes MFCC e log-energia, de acordo com a Equagao (3.5).

1 K
Ay (i) = 2K + 1 kz k.pgin (i), (3.5)

K
em que k£ € o nimero de quadros adjacentes utilizados no calculo dos parametros A e “i” € o i-ésimo
coeficiente MFCC ou o parametro log-energia. Nos experimentos realizados com a base pequena
utilizou-se X' = 1, enquanto nos experimentos com a TIMIT, utilizou-se K = 2, de acordo com
trabalhos anteriores encontrados na literatura (Yno99; Val95).

O vetor de parametros acusticos pode entdo ser composto pelos 39 parametros calculados, con-

forme indicado na Equacao (3.6).

Pf = [1 LogEnergia, 12 MFCC, 1 ALogEnergiaa 12 AMFCC, 1 AALogEnergiaa 12 AAMFCC] (36)

Portanto o espaco de caracteristicas acusticas tem dimensdo 39 e, para efeito de simplificacdo na

modelagem, assume-se que os parametros sao estatisticamente independentes entre si.

3.3.2 Modulo de Inicializacao dos Parametros do Modelo

A estratégia de inicializa¢do dos parametros do modelo € escolhida de acordo com a disponibili-
dade da segmentacdo acustica das sentencas de treinamento (segmentacdes de referéncia). A primeira
estratégia € adotada no caso de se ter a segmentagdo acustica manual das sentencgas de treinamento

ou no caso de se ter uma segmentagdo acustica gerada automaticamente por um sistema de reconhe-
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cimento de fala. A segunda estratégia ¢ adotada no caso em que a base de dados de treinamento ndo

¢ segmentada. Na seqiiéncia sdo apresentados os principais aspectos de cada estratégia.

Inicializacdo dos Parametros dos Modelos para uma Base de Dados Segmentada

A disponibilidade de uma segmentacdo acustica das sentengas de treinamento, permite que oS
parametros extraidos dos quadros correspondentes ao intervalo de duracdo de um dado fone sejam
separados em trés partes, cada uma associada a um dos trés estados do HMM, e utilizados no algo-
ritmo Segmental K-means para a determinagao inicial dos parametros de cada estado do modelo.

O algoritmo Segmental K-means consiste basicamente na determinagdo iterativa de clusters. De

forma resumida, tal algoritmo pode ser descrito nos seguintes passos:

* 1 - Estabelecer o nimero de clusters desejados (nimero de Gaussianas associado a cada estado)

e o numero de divisdes ny a cada iteracao.
e 2 - A partir do conjunto de amostras, determinar o valor médio inicial “pu”.

* 3 - Somar uma perturbacio “+e” (tipicamente 0,01 < e < 0,05) as médias dos n, maiores

clusters , obtendo-se entdo novos centros j + e.
* 4 - Calcular a distancia Euclidiana de cada amostra para cada um dos centros existentes.

* 5 - Associar cada amostra ao centro mais préximo, de acordo com a medida de distancia Eucli-

diana.

* 6 - Apds o término das associacdes, re-calcular o valor médio de cada um dos clusters obtidos

no item anterior.

* 7 - Se o tamanho desejado para o sistema nao foi atingido, identificar os ny maiores clusters,

os quais serdo divididos na seqii€ncia.

» 8 - Repetir os itens de 3 a 8 se o nimero de Gaussianas desejado para o sistema nao foi atingido,

caso contrério finalizar o algoritmo.

Deve-se notar que algumas variacdes em relagdo ao nimero de divisdes (splitting) realizadas
em cada iteracdo do algoritmo podem ser adotadas. Além disso, trabalhos presentes na literatura
recomendam que, para o problema de reconhecimento de fala, deve-se adotar n; < 2 e realizar
algumas épocas de treinamento via MLE ap6s as divisdes em cada iteragdo (Cam02).

Em geral, os modelos associados a cada unidade actstica consistem de trés estados e, portanto,

o conjunto de amostras de um determinado fone extraidas da base segmentada € divido por trés, de
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forma que o algoritmo Segmental K-means seja aplicado para a inicializa¢do dos parametros de cada
estado. Uma vez atingido o nimero de Gaussianas (clusters) desejado para cada estado, as médias,
variancias e pesos de cada Gaussiana (cluster) que pertence a um determinado estado do modelo de

um fone sdo calculados pelas Equacdes (3.7)-(3.9)

= > x. (3.7)

H gaussiana N
cluster =1

9 1 Neuster 9
Ugaussiana = N 1 Z (X n— M ) ) (38)
cluster — n=1
N, cluster
Cyaussiana = N ) (3.9
estado

em que N yster € 0 nimero de amostras associadas ao cluster, Ngq40 € 0 nimero de amostras associ-
adas a um determinado estado do modelo, e x,, € 0 n-ésimo vetor amostra. Assim, cada estado possui
Nestado amostras, as quais sdo agrupadas em clusters, cada qual com um préprio nimero N, e, de
amostras.

As probabilidades iniciais de transi¢do de estados para um HMM do tipo left-to-right, com trés

estados, estdo representadas na Figura 3.2.

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

A TIMIT possui uma segmentacdo de referéncia e, portanto, serd utilizada para a inicializacado
dos HMMs.

Inicializacdo dos Parametros dos Modelos para uma Base de Dados Nao-Segmentada

A 1nicializagdo dos HMMs no caso em que ndo se dispde de sentencas de treinamento segmenta-
das, assume que todos os fones da sentenca tém a mesma duragdo e, portanto, realiza um segmentacao
uniforme de tal forma que todos os fones possuam aproximadamente o mesmo nimero de quadros.
Tal suposicao é certamente incorreta, porém, na auséncia de outra alternativa, € utilizada como ponto

de partida para a obtenc¢ao dos parametros iniciais dos modelos.
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Assim, uma vez realizada a segmenta¢do uniforme das sentencas de treinamento, aplica-se o al-
goritmo Segmental K-means, conforme apresentado anteriormente, para entio se obter os parametros
iniciais dos modelos. Na seqii€ncia, realiza-se um alinhamento forcado de Viterbi utilizando-se os
HMMs iniciais, no intuito de se obter uma nova segmentagdo para as sentencas. A partir desta nova
segmentagdo, aplica-se o algoritmo Segmental K-means, pelo menos mais uma vez, para entdo se
obter os modelos iniciais que serdo utilizados na primeira época de treinamento do algoritmo Baum-
Welch.

E importante notar que, neste caso, o erro inicial cometido faz com que algumas Gaussianas
pertencentes ao modelo de um determinado fone se encontrem sobre a distribui¢do real de outro fone.
Assim, se houver excesso de Gaussianas em tais modelos, o processo de treinamento baseado em
MLE pode levar a obtencdo de sistemas pouco robustos e com baixo desempenho no reconhecimento.

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

A base de dados pequena ndo possui uma segmentagdo de referéncia para as sentengas de treina-
mento e, dessa forma, os experimentos realizados com tal base utilizaram a segmentagdo uniforme
como ponto de partida, seguido dos passos apresentados anteriormente, os quais se encontram resu-

midos abaixo.

1 - Segmentagdo uniforme das sentengas de treinamento.

2 - Aplicacdo do algoritmo Segmental K-means.

3 - Alinhamento for¢cado de Viterbi a partir dos modelos gerados no passo anterior.

4 - Aplicacdo novamente do algoritmo Segmental K-means para a obten¢do dos modelos iniciais

que serdo utilizados pelo treinamento via MLE.

3.3.3 Moébdulo do Algoritmo de Viterbi

O algoritmo de Viterbi tem fun¢do fundamental no processo de decodificacdo realizado por Mo-
delos Ocultos de Markov, pois somente a partir da decodificagdo € possivel descobrir a seqiiéncia
de estados mais provavel, para um dado conjunto de observagdes O = [0y, 09,...,0;]. No caso de
reconhecimento de fala, em que se modelam as unidades acusticas através de uma seqiiéncia de trés

estados de um HMM, os fones independentes ou dependentes de contexto e, conseqiientemente, as
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palavras produzidas durante a locuc¢do, sdo descobertas a partir da seqiiéncia de estados com maior
verossimilhanga obtida através de métodos de decodificacio baseados no algoritmo de Viterbi. Além
disso, mesmo quando se conhece a transcricdo fonética da sentenca produzida, é possivel se utilizar
o algoritmo de Viterbi no intuito de se descobrir as fronteiras entre as unidades acusticas, ou seja,
realizar o alinhamento forcado de Viterbi (segmentacao da sentenca).

Assim, em um problema genérico, o algoritmo de Viterbi determina a seqii€ncia mais provavel de
estados Q = [q1, ¢o,- - -, @), para um dado conjunto de observacdes O até o instante “t”, a partir do

valor de maior probabilidade definido pela Equacao (3.10)

(St (7/) = max P[qhq%"'?%ffl)qt:i7017027"'70t’M]7 (310)

q1,42;---,9t—1
em que M é o conjunto de parametros que define o HMM utilizado pelo algoritmo de Viterbi.

Por indu¢do, o melhor caminho para o instante ¢ 4 1 pode ser obtido através da Equacdo (3.11)

Ot41 (]) =

m?x (St (Z) ai]} -bj (Ot+1) s (311)

(1342} [15%4]

em que a;; ¢ a probabilidade de transi¢do do estado “i” para o estado “j”, e b; (0441) € a verossimi-
lhanca calculada pela mistura de NV, Gaussianas do modelo do estado *j”, para o vetor de pardmetros
acusticos o;,1. O valor de verossimilhanca obtido a partir da mistura de Gaussianas multidimensio-

[ 13204

nais que formam o modelo do estado “J” € calculada pela Equagao (3.12)

Ng
b (00) = 3 ¢jm-G (01, 0, Ujm), (3.12)
m=1

sendo G <0t, M Ujm> a PDF Gaussiana multidimensional definida pela Equacéo (3.13)

1
(2m) " (U

—1 !
G (01, iy Ujm) = 750X [— (00 = 1) - U+ (00— ) /2| (3.13)
em que Uy, e p,, sdo, respectivamente, a matriz de covaridncia e o vetor média, da componente

Gaussiana “m”, do modelo do estado “j”. Além disso, |U,,| é o determinante da matriz de covarian-

cia, U]’nll € o inverso da matriz de covariincia e c¢;,, € o peso da componente “m”.

Deve-se observar que a suposicao de independéncia estatistica entre as caracteristicas acusticas,
resulta em uma matriz de covariancia diagonal, e o valor de verossimilhanca calculado para cada
componente € resultado do produto de “dim” Gaussianas unidimensionais (neste trabalho, dim=39).

Assim, assumindo que o vetor de observagdes O possua T elementos, e que existam N, estados

distintos no modelo, o algoritmo de Viterbi pode ser resumido em 4 passos:
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* 1 - Inicializagcdo

(i) =0 (3.15)
* 2 - Parte Recursiva
. _ 2<t<T
5 (7)) = max. [0¢—1 (2) aij] .bj (0r), { L<i<N, (3.16)
. . 2<t<T
Yi () = arg max (001 (7) aqj] , 1< j<N, (3.17)
* Finalizacdo
P* = max [or (1)) (3.18)
gr = arg max [or (1)) (3.19)
* Seqiiéncia de Estados mais Provével
=t (), t=T-1,T-2..,1 (3.20)

Finalmente, a seqiiéncia de estados mais provavel é fornecida pela varidvel ¢;. Um exemplo
ilustrativo encontra-se na Figura 3.3, que mostra para a sentenca “Ol4 !”, cuja transcricdo é “# o1 a
#7, os estados dos modelos de cada fone, as observagdes que correspondem aos vetores de parametros
acusticos, e os possiveis caminhos (sequéncia de estados) do alinhamento for¢cado de Viterbi.

E importante notar que, no caso de reconhecimento de fala, em geral o comego e o término de
todas as sentencgas sdo marcados por um intervalo de siléncio no sinal acustico e, portanto, m; = 1
para o primeiro estado do modelo do siléncio e m; = 0 para os demais estados. Assim, no processo
de decodificacdo, o primeiro estado da sequéncia (primeiro estado do modelo do siléncio) e o dltimo
estado da sequéncia (ultimo estado do modelo do siléncio) s@o conhecidos.

Um aspecto prético que deve ser considerado estd relacionado com os valores assumidos pela

varidvel ¢, que podem ser significativamente menores que 1, podendo exceder até mesmo a precisdo
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Observagao (Oy)

Fig. 3.3: Exemplo de aplica¢do do algoritmo de Viterbi.

numérica double da maquina, resultando em underflow. No intuito de contornar tal problema, utiliza-

se o logaritmo da expressdo (3.16), ou seja,
60 (7) = logag {{ max D1 (1) ay] by (o)} }.

3.3.4 Modulo do Algoritmo de Baum-Welch

Os experimentos utilizaram um algoritmo de treinamento baseado na maximizacdo da verossimi-
lhanca (MLE) (BJM83) das sentencas de treinamento. Os pardmetros iniciais dos modelos, obtidos
através de uma das estratégias apresentadas anteriormente, sdo submetidos aos ajustes determinados
pelo algoritmo de treinamento e, para cada época, verifica-se o valor da verossimilhan¢a média de
10% das sentencas de treinamento. O processo € repetido até que a diferenca percentual entre a
verossimilhanga média obtida na itera¢do atual e a obtida na itera¢do anterior seja menor que 1072,

E importante observar que a estimacdo dos pardmetros ¢ realizada de forma a maximizar a ve-
rossimilhanca das sentencgas de treinamento, sem preocupacdo com a capacidade de discriminagdo
dos modelos. Assim, em primeira andlise, um peso baixo de uma determinada Gaussiana indica, por
exemplo, que tal componente contribui pouco para a verossimilhancga total do modelo, ou seja, para
a cobertura dos dados de treinamento. Entretanto, tal valor ndo tem relacdo com a contribuicdo da
Gaussiana para a capacidade de classificacdo do modelo.

No intuito de se definir as equagdes de re-estima¢do dos pardmetros do modelo através do algo-

ritmo Baum-Welch, antes € necessario definir os algoritmos Forward e Backward.

Algoritmo Forward

Inicialmente, define-se a varidvel forward o (i) como
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Qg (Z) - P<017 02,..., O, Gt = Z|M>7 (321)

que corresponde a probabilidade da seqiiéncia de observagdes parciais 01, 09,..., 04, passando pelo

(‘ 2

estado no instante “t”, para um dado conjunto de modelos definidos por M = (u, U, C, A),
sendo p as médias, U as matrizes de covariancia, C' os coeficientes de ponderagdo ou pesos das
Gaussianas e A a matriz de transi¢ao de estados.

Na sequéncia calcula-se as varidveis forward para todos os estados, e para todo o conjunto de

observagdes de tamanho T. Assim, o algoritmo pode ser resumido por:

* 1 - Inicializagcdo

(05] (Z) = 7Tibi (01) s 1 S 1 S NS (322)
e 2 - Parte Recursiva
1<t<T -1
1 . bl B B 3.23
g (J [Z o (i) .a g] (0t+1) { 1<j<N, ( )

Por fim, a verossimilhanga P (O|M) pode ser calculada pela Equagdo (3.24).

P(O|M) = Z ar ( (3.24)

Neste ponto, existem duas observa¢des importantes para o problema de reconhecimento de fala:
m; = 1 para o primeiro estado do siléncio e m; = 0 para os demais estados do modelo, e a7 (i) #
0 para o terceiro estado do siléncio enquanto «p (i) — 0 para os demais estados. Portanto, o
valor P (O|M) é uma medida da probabilidade da sentenca formada pelas observagdes O ter sido

produzida pela sequéncia de estados Q = [q1, G2, - -, G- --, q7)-

Algoritmo Backward

De forma semelhante, define-se a varidvel backward (3, (i) como

ﬂt (Z) = P (Ot+17 OH-Q? ceey 0T|qt = i, M) y (325)

que corresponde a probabilidade da sequéncia de observacdes parciais do instante t+1 até a dltima

‘6 29

observacao no instante T, dado que o caminho passa pelo estado no instante t, e para um dado
conjunto de modelos definidos por M = (u, U, C, A).

Assim, o algoritmo pode ser resumido por:
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* 1 - Inicializag¢do

Br(i) =1, 1<i< N, (3.26)
¢ Parte Recursiva
Ns t=T-1,T-2,....1
) = i . ), ’ Y 3.27
By (1) j;a] i (0141) -Bis1 (4) {1 <i<N, ( )

Escalonamento das Variaveis Forward e Backward

Em geral, os valores fornecidos pelas variaveis forward e backward, que sao medidas de proba-
bilidades calculadas de forma recursiva a partir de valores de verossimilhanca e de probabilidades de
transicdo de estados, tendem a se tornar significativamente menores que 1 a medida que a sequéncia
de observacdes € processada, excedendo dessa forma a precisdo double das varidveis, e resultando
freqiientemente em underflow. Portanto, € importante realizar um escalonamento de tais varidveis,
para cada instante de tempo, a fim de se evitar o problema numérico de underflow. As alteragdes nos
algoritmos associadas ao escalonamento das variaveis forward e backward encontram-se resumidas a

seguir:

¢ | - Definir os valores iniciais da nova variavel a&.

Gn (1) = on (1) (3.28)

1
G =5—— (3.29)
21 aq (i)
* 3 - Defini¢do da variavel a.
G (i) = aq (i) ¢ (3.30)

¢ 4 - Parte Recursiva.

Qg1 (7)

Ns 1<t<T-1
[Z dt (Z) .aij] .bj (0t+1) s { 1 < J <N (331)
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; &y (1)
Be (i) = B (i) (3.34)

Novamente, deve-se notar que no problema especifico de reconhecimento de fala, &; (i) # 0 para
o primeiro estado do siléncio e &; (i) = 0 para os demais estados.
As varidveis normalizadas & e J podem entdo ser utilizadas nas equacdes de re-estimacio dos

parametros dos HMMs.

Estimacao dos Parametros dos Modelos (Algoritmo Baum-Welch)

Os parametros dos HMMs continuos (Mar97), para uma seqiiéncia de observagdes miltiplas O,
sdo calculados a partir das varidveis forward e backward escalonadas, das constantes de escalona-
mento ¢, dos vetores de pardmetros actsticos o, dos proprios pardmetros atuais (¢, U, C, A) do

modelo, e dos valores de verossimilhanga normalizada definida pela Equacdo (3.35)

Cim-G (04, iy Uiy
N, (j,m) = — (00 450 U >, (3.35)

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

(13444

em que N, € o nimero de Gaussianas presentes no estado “j” do modelo. Assim, a média, matriz de

covariancia, peso e matriz de transi¢ao de estados s@o estimados pelas Equagdes (3.36)-(3.39).

e Média

(3.36)

e Matriz de Covariancia
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D Td R /
£ 3610050 G (of = ) (of ~ )
Ujn = 525 — A (3.37)
> 30 ad () B (5) N (j,m) [
d=1t=1

Dol g Ad (. d
dzltzlat (J)-B¢ () -Ni (G,m) [ &
Cim = D T, X (3.38)
5t ad () B () )¢
d=1t=1
* Probabilidade de Transicao de Estados
D Ty—1 . .
Y xaf (1).aiby (of) B ()
d=1 t=1
Q5 = D T,—1 N (339)

em que D € o nimero de sentencas de treinamento e 7 € o nimero de quadros extraidos da sentenca
“d”. Deve-se notar que no problema de reconhecimento de fala, para um determinada sentenga de
treinamento, as varidveis & e B sdo calculadas apenas para os estados dos modelos acusticos corres-
pondentes aos fones presentes na sentenca. Além disso, duas restri¢des devem ser seguidas durante o

treinamento, sendo que a primeira,

Ny
S Cm = 1, (3.40)
m=1

deve ser satisfeita para que a mistura de Gaussianas seja uma PDF, e a segunda,

Ns
> a =1, (3.41)
j=1

estabelece que a probabilidade de transicdo de um estado para os demais ou para a permanéncia no

proprio estado € de 100%.

3.3.5 Modulo de Selecao de Topologia

O algoritmo de treinamento baseado em MLE, apresentado na se¢@o anterior, assume inicialmente
uma topologia que pode ter sido definida de forma arbitrdria, como por exemplo uma topologia com

um numero fixo de Gaussianas por estado, ou uma topologia com um nimero variado de Gaussianas
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por estado, que pode ter sido determinada através de uma dentre as diversas técnicas presentes na lite-
ratura (BIC, AIC, etc.), e também assume um conjunto de parametros obtidos através de um processo
de inicializac@o. Dessa forma, tal algoritmo atua apenas na re-estimacao dos parametros do sistema,
desconsiderando se a quantidade de parametros disponiveis para os ajustes € suficiente, insuficiente,
ou excessiva. No caso de se ter um numero insuficiente de pardmetros nos modelos, o processo de
ajuste serd impossibilitado de determinar um sistema capaz de modelar até mesmo os dados da base
de treinamento, o que, do ponto de vista de reconhecimento de fala, corresponde a modelos com baixa
resolucdo acustica ou com poucas Gaussianas por estado. No caso de se ter um sistema com um nu-
mero excessivo de parametros, o processo de ajuste pode levar a ocorréncia de sobre-parametrizacao,
ou seja, o sistema se torna super ajustado aos dados de treinamento, além de propiciar a interferéncia
entre modelos concorrentes, conduzindo a erros de classificacdo. A inicializacdo dos parametros do
modelo através de uma segmentagao uniforme, por exemplo, pode contribuir para que algumas Gaus-
sianas, de modelos contendo um nidmero excessivo de componentes, convirjam para as distribui¢des
erradas no espago acustico durante o treinamento.

A determinagdo da topologia dos modelos €, portanto, parte do processo de treinamento e exerce
uma funcdo de grande importancia para a obtengdo de sistemas robustos. Assim, varios métodos
foram propostos no sentido de possibilitar a determinacdo da topologia mais apropriada para um
determinado modelo estatistico que, no caso do HMM, corresponde a determinacdo do niimero de
Gaussianas por estado. Porém, ¢ importante destacar que os métodos para determinagdo da topo-
logia possuem formulagdes gerais, que permitem a aplicacdo dos mesmos para quaisquer modelos
estatisticos, como por exemplo Redes Neurais Artificiais, modelos Polinomiais, HMMs, etc.

O treinamento discriminativo € menos sensivel a existéncia de parametros em excesso no modelo,
pois além de realizar a maximizagdo da verossimilhanga para os padrdes corretos, também minimiza
a interferéncia entre os modelos de diferentes unidades acusticas. A maior parte dos algoritmos
de treinamento discriminativo atua na etapa de estimacdo de pardmetros, enquanto existem poucos
trabalhos na literatura que abordam aspectos discriminativos durante a tarefa de selec@o de topologia.

Na sequéncia, serdo apresentados alguns dentre os métodos presentes na literatura para a deter-

minacdo da topologia de HMMs.

Critério de Informacio Bayesiano (BIC)

O critério BIC tem sido amplamente utilizado para a selecao de estruturas no processo de modela-
gem estatistica em diversas dareas. O conceito fundamental que sustenta o critério BIC é o Principio da
Parcimonia, o qual determina que o modelo selecionado deve ser aquele que apresentar a menor com-
plexidade e a0 mesmo tempo tenha uma elevada capacidade para modelar os dados de treinamento.

Tal principio pode ser observado claramente na equagao (3.42)
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‘ N S J
BIC (M]) =Y log P (of| M) )\%llogNj, (3.42)
t=1

X3+

onde Mlj ¢ o modelo candidato “/” do estado *5”, IV; € o nimero de amostras do estado 7, 0{ éa
t-ésima amostra do estado “j”, Vlj € o nimero de parametros livres presentes em )/, lj € 0 parametro A
controla o termo de penalizagdo.

De acordo com tal critério, o0 modelo selecionado deve ser aquele que apresentar o maior valor
de BIC dentre todos os modelos candidatos. Pode-se notar entdo que a topologia do modelo de cada
estado € obtida sem levar em considera¢do os modelos dos demais estados existentes. Entretanto,
algumas modifica¢des no critério BIC (Bie03) ja foram propostas no intuito de levar em consideragcdo

todos os estados existentes durante a sele¢do de topologia.

Algoritmo Discriminativo para o Aumento da Resolu¢ao Acistica

O critério discriminativo proposto em (PB00) tem como principio a determinagao de quais esta-
dos dos modelos possuem baixa resolucdo acustica (nimero insuficiente de Gaussianas no modelo),
de acordo com um limiar previamente estabelecido. A idéia consiste basicamente em decodificar os
dados de treinamento, fazer um alinhamento de Viterbi usando as transcri¢des das sentengas decodi-
ficadas e comparar tal alinhamento com o alinhamento correto (BP98; GJPP99). Assim, é possivel
verificar quais estados estdo sendo confundidos com outros e, desta forma, elaborar uma lista de
confusdo para cada estado, a qual € definida por F' (x;).

Neste sentido, a Equagdo (3.43) mede o comportamento do modelo de um determinado estado em

relacdo as amostras associadas ao proprio estado em questio

_1 P(Xt|M1)
P= : (3.43)
NJI”T tBC(ZXt)—l P (x| M;) + ‘ > P (x| M)

onde x; sdo os quadros associados a classe C' (x;) que corresponde ao estado “1”, N }r ¢ o nimero
de quadros associados ao estado “1”, P (x;|M,) é o logaritmo da verossimilhanga dada pelo modelo
“M;” do estado “1” e “j”” sdo os estados da lista de confusdo F' (x;).

Uma vez calculado o P! para cada estado, deve-se encontrar todos os estados que apresentem P’
inferior a um limiar pré-definido e substituir tais modelos por correspondentes que foram treinados
em um sistema que utiliza uma maior resolucao acustica (maior nimero de Gaussianas por estado).

E importante notar que, neste método, parte-se de um sistema menor que possui modelos inicial-
mente com “X” Gaussianas por estado e que, apds a andlise, terd modelos com “X” ou “Y”” Gaussia-

nas por estado, onde “Y” € o nimero de componentes presentes em cada mistura do sistema de maior

complexidade. O aumento do nimero de Gaussianas tem como objetivo aumentar a resolugdo acus-



3.3 O Sistema Desenvolvido para o Treinamento de HMMs Continuos 35

tica dos HMMs onde for necessério, de acordo com o critério discriminativo, € conseqiientemente a

discriminabilidade do mesmos.

Trabalhos anteriores mostram que este critério pode fornecer resultados que superam os obtidos

pelo classico BIC, dependendo dos limiares escolhidos (PB0O).

Método Baseado na Medida de Entropia dos Estados

O método baseado em medidas de entropia tem como estratégia o aumento gradativo do tamanho
do sistema (CU93), através de divisdes (splitting) sucessivas das Gaussianas dos modelos. Basica-
mente, todos os modelos acusticos sdo inicializados com uma Gaussiana por estado, e em seguida a

entropia de cada Gaussiana € calculada pela Equacao (3.44)

dim 1
Hy=3 510810 (27r60§d), (3.44)

d=1

7z

em que “dim” € a dimensdo do espago de caracteristicas actsticas (neste trabalho € 39) e “02,” é a

[I9%4)

variancia da i-ésima componente da mistura do estado “s”, ao longo da dimensao “d”.

A entropia de cada estado (H,) pode entdo ser calculada de acordo com a Equacgdo (3.45)

Ny
H, = ZNsiHsi> (3.45)
i=1

em que N, € o nimero de componentes Gaussianas no estado “s” e Ny € o nimero de amostras

associadas a i-ésima componente da mistura do estado “s”.

Na seqiiéncia o algoritmo Segmental k-means € utilizado no intuito de realizar a divisdo de todas as
Gaussianas dos modelos de forma que, apds as divisdes, cada estado possuird uma Gaussiana a mais
na mistura. Calcula-se entdo a entropia de cada estado para esta nova configuracdo H, e também a

variagdo de entropia de acordo com a Equacgdo (3.46)

d, =H, — H,. (3.46)

A idéia consiste em arranjar os estados em ordem decrescente de variacdo de entropia, € manter
os N primeiros estados com a nova configuracdo (com a Gaussiana acrescentada apds as divisdes), e
retornar os demais estados para a configuracdo anterior (retirando a Gaussiana acrescentada apos as

divisdes). O processo € repetido até que o tamanho desejado para o sistema seja atingido.
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Critério de Informaciao de Akaike (AIC)

O Critério de Informacao de Akaike (Aka74; SIK86) assume que os dados foram gerados como
realizagdes de uma varidvel aleatéria, cuja fungdo densidade de probabilidade real g (x|0*) é des-
conhecida, e seleciona a mistura de Gaussianas g (a:\é) que mais se aproxima da fun¢do real para
descrever os dados, em que 6* e 6 sdo o conjunto de pardmetros que definem a PDF real e a estimada,
respectivamente. Além disso, sabe-se que g (x]é) aumenta juntamente com o tamanho do sistema, e
portanto o AIC deve avaliar se 0 aumento do nimero de parametros livres do sistema e da verossimi-
lhancga para os dados de treinamento representam um ganho considerdvel no ajuste dos modelos aos
dados.

A topologia selecionada deve ser aquela que minimizar a Equagdo (3.47), que corresponde ao
AIC,

AlC (M) = —ilogP (oM7) + v/ (3.47)

[P+

onde M/ é o modelo candidato “I” do estado 5, N, é o niimero de amostras do estado *“j’, o] é a
l J t

13+

t-ésima amostra do estado “j”, v/ é o ntimero de pardmetros livres presentes em M .

Critério Minimum Description Length (MDL)

O Minimum Description Length (Sil02) pertence a um grupo de técnicas para a determinacao da
topologia de modelos baseada na teoria da informacdo e de codificacdo, enquanto o BIC pertence
a um grupo de técnicas baseadas na teoria bayesiana (LGWO03). Assim, o MDL considera que a
melhor topologia € aquela que permitir a extracdo da maior quantidade de informacdo dos dados, o
que pode ser medido pela capacidade de compressao dos dados, que € determinada pela topologia do
modelo. Considerando-se a teoria de codificagdo e os codigos de Huffman, € possivel demonstrar que,
utilizando misturas Gaussianas, os dados podem ser comprimidos para um comprimento de cédigo
de Z?ﬁl log m. Além disso, é importante notar que o método de compressdao também precisa
ser transmitido juntamente com os dados comprimidos. Dessa forma, os parametros 6 da mistura de
Gaussianas g (m\é) precisam ser codificados e, utilizando uma precisao p, o comprimento obtido é de
p X v (MA94), em que v € o ndmero de parametros livres do modelo. (Ris89) demonstrou que para
minimizar o comprimento total do cédigo, € necessario que p = % log N;. Portanto, o critério MDL

que deve ser minimizado € dado por

_ N , _ J
MDL (M{) = 3 log P (of M} + %llogNj, (3.48)
t=1
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sendo v o numero de pardmetros livres das N, Gaussianas do modelo, representadas em um espago

acustico de dimensdo “dim”, que € calculado por

v = {(Ng — 1)+ N,. |dim + %.dz’m. (dim + 1)} } . (3.49)

3.4 O Decodificador

Os algoritmos de decodificagdo sdo baseados no algoritmo de Viterbi, podendo utilizar também
modelos de linguagem ou gramadticas, que consistem basicamente de probabilidades de transi¢Oes
entre labels (fones ou palavras) para uma dada lingua. Para a geracao de um modelo de linguagem, é
necessario saber quantos labels distintos existem nas sentencas de treinamento e, no caso dos modelos
do tipo bigram, deve-se contar o nimero de ocorréncias de cada par adjacente de labels “1” e ",
definido por N (i,7). Assim, o ndmero total de ocorréncias de um label “i” é dado por N (i) =

LN (i,5).
As probabilidades p (7, j) do modelo de linguagem bigram sdo definidas por

C [aNG)/NG), seN() >0
p(i,j) = . (3.50)
1/L, seN(i)=0
em que « € calculado de tal forma que Zle p(i,5) =1.

As probabilidades unigram p (i), calculadas para o modelo de linguagem Back-off bigram, sdo

dadas por
. N (i)/N, seN (i) >u
p(i) = . (3.51)
u/N, seN(i)<u
em que u é um contador de truncamento da unigrame N = "%, max [N (i) , u].
As probabilidades do modelo de linguagem Back-off bigram sdo calculadas por
- [N (i,5) = DI/N (i), seN(i,j)>1
p (4, )I{ N . (3.52)
b(i).p(j), seN(ij)<t

sendo D um desconto (em geral 0,5) e ¢ € um limiar de contagem do modelo de linguagem bigram.

O peso b (7) calculado de tal forma a garantir que Zle p(i,7) = 1, é dado pela Equagéo (3.53)

1- ZjeBp(iaj)
1- ZjeBp(j> ’

em que B € o conjunto de todas as palavras para as quais p (, j) possui um bigram.

b(i) =

(3.53)

Os experimentos realizados com a base de dados pequena utilizaram modelos de linguagem do
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tipo Back-off bigram e Word-pairs, sendo que o dltimo € um caso deterministico do modelo bigram
apresentado na Equacdo (3.50), e os labels adotados foram palavras. O modelo de linguagem Word-

pairs € descrito por

p(ij) = { e 7 (3.54)

0, seN(i,j)=0

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

Por outro lado, os experimentos realizados com a TIMIT utilizaram o modelo de linguagem bi-
gram, onde os labels adotados foram fones independentes de contexto, e o decodificador foi im-
plementado através das ferramentas do HTK (Cam02). E importante destacar que, de acordo com
trabalhos anteriores, a obtenc¢do de ganhos em termos de accuracy de fones implica diretamente em
ganhos em termos de accuracy de palavras, além de permitir uma melhor identificacdo das fontes
de erros (LG93). Dessa forma, o reconhecimento de fones continuos pode ser empregado para uma
melhor avaliagdo do desempenho de sistemas de reconhecimento de fala.

Em ultima anélise, utilizou-se um fator multiplicativo que pondera a importancia do modelo de
linguagem durante a decodificagdo, o qual assumiu os valores 1 e 2 (Val95), nos experimentos reali-

zados com a base de dados em Portugués e a base em Ingl€s, respectivamente.

3.5 Dados Artificiais

Os parametros extraidos dos sinais acusticos se encontram representados em um espago de carac-
teristicas de dimensao 39. Assim, nao é possivel visualizar alguns pontos relacionados ao processo
de treinamento, tais como localizacao inicial das Gaussianas em relacdo a distribui¢des dos diferen-
tes padrdes, movimentacao das Gaussianas no espago com o decorrer do treinamento, atuacdo dos
algoritmos para determinac¢do do nimero de componentes por estado, e etc. Uma estratégia que per-
mite a visualizacdo de tais aspectos, consiste na geracao de um conjunto de dados artificiais, onde as
distribui¢des dos padrdes sdo todas conhecidas. A utilizacdo de dados artificiais para a verificacao de
aspectos relacionados ao comportamento e desempenho de novos métodos aplicados a modelagem de
sistemas fisicos é bastante comum, desde problemas relacionados com predi¢des de séries temporais
até problemas de reconhecimento de padrdes. Neste sentido, gerou-se artificialmente 5 distribui-
¢oes de dados bidimensionais, para simular 5 unidades acusticas, as quais se encontram indicadas na
Figura 3.4(a) pelas cores azul, vermelho, amarelo, roxo e verde.

Deve-se notar que existe sobreposicao das distribui¢des azul e vermelha, a qual foi estabelecida

propositalmente, pois, no caso real dos parametros acusticos, freqiientemente ocorre sobreposi¢ao
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entre as distribuicdes obtidas para diferentes unidades acusticas.

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

Fig. 3.4: Treinamento via MLE realizado com dados artificiais.

Os valores iniciais das média das Gaussianas utilizadas na modelagem de cada distribui¢do fo-
ram determinados arbitrariamente, e se encontram representadas pelos simbolos “0” da Figura 3.4(b),
cada qual com cor associada a distribuicdo que deve ser modelada pela Gaussiana. Deve-se obser-
var que algumas Gaussianas vermelhas foram inicializadas sobre o espaco da distribui¢ao azul e, da
mesma forma, algumas Gaussianas azuis foram inicializadas sobre o espaco da distribuicdo verme-
lha. Tal inicializag@o foi realizada no intuito de simular o efeito de uma inicializacdo uniforme. Na
modelagem foram empregadas 8 Gaussianas por estado, o que resultou em um sistema contendo 120
Gaussianas (5 distribui¢des, cada qual modelada por um HMM com 3 estados do tipo left-to-right).

Uma vez geradas as 5 distribuicdes artificiais e definidos os valores iniciais dos parametros das
Gaussianas, pode-se entdo iniciar o processo de treinamento pelo algoritmo Baum-Welch e observar
a movimentacdo das Gaussianas no espago das caracteristicas artificiais. A Figura 3.5, indica as
localizacoes das Gaussianas ap6os 20 épocas de treinamento.

Pode-se observar que 3 Gaussianas vermelhas convergiram para o espaco da distribuicdo azul,
encontrando-se distantes das fronteiras entre as distribuigdes. Além disso, uma Gaussiana azul con-
vergiu para o espaco da distribuicdo vermelha, porém, neste caso, em uma regido de fronteira. Por
outro lado, as demais Gaussianas convergiram para as respectivas distribuicdes, o que era desejado.
Assim, é possivel verificar que a inicializa¢do dos parametros dos modelos pode permitir que as Gaus-
sianas convirjam para as distribuicdes indevidas durante o treinamento, resultando em uma maior

interferéncia entre os modelos e portanto em mais erros de classificagao durante a decodificacdo.
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Fig. 3.5: Localizacdo das Gaussianas apds o treinamento. Visualizacdo 3D das Gaussianas apos o
treinamento.

Deve-se notar também que existe um ndmero exagerado de Gaussianas no sistema, e neste caso
diversas Gaussianas se encontram localizadas praticamente sobre o mesmo ponto no espaco das ca-
racteristicas artificiais, ou seja, Gaussianas com médias muito préximas, e tal redundancia tera pro-
vavelmente pouco efeito sobre o desempenho do sistema do ponto de vista do reconhecimento, mas
terd um grande efeito sobre o custo computacional do sistema.

Em dltima andlise, foi possivel verificar a efici€éncia do algoritmo MLE para o ajuste das médias
das Gaussianas, porém dependendo da inicializacdo dos parametros e da existéncia de sobreposi¢cdo
entre distribui¢des diferentes, algumas Gaussianas podem convergir para posi¢des incorretas no es-
paco de caracteristicas. O préximo passo consiste em avaliar a utilizag@o de técnicas de determinacao
da topologia dos modelos, capazes de encontrar sistemas que apresentem um melhor compromisso
entre complexidade e desempenho. Tal experimento serd considerado novamente no Capitulo 6, com

a aplicacdo do novo método proposto neste trabalho.

3.6 Discussao

A utiliza¢do de duas bases de dados permitird a avaliacdo do novo método proposto neste tra-
balho em diferentes aspectos, tais como a quantidade de dados disponiveis para o treinamento e a
inicializa¢do dos pardmetros dos modelos a partir de uma segmenta¢do uniforme e a partir de uma
segmentacdo manual, dentre outros.

O sistema de treinamento de HMMs continuos foi implementado em parte através de scripts
do Matlab, e em parte através de codigos compilados. A estratégia de se utilizar o Matlab como

plataforma para a implementacdo do sistema se deve ao fato da existéncia de diversas ferramentas
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relacionadas com processamento de sinais, estatistica e modelagem de sistemas, os quais podem fa-
cilitar e agilizar os testes de novas idéias. Entretanto, a linguagem de scripts do Matlab, em geral,
resulta em um aumento considerdvel no tempo de processamento de trechos de programa com custo
computacional elevado, como por exemplo os loops. A solucdo adotada para contornar tal problema
foi a utilizacdo dos mex files, que sdo arquivos escritos em uma linguagem de programacao, e poste-
riormente compilados, de tal forma que o tempo de execugdo dos trechos de programa com elevado
custo computacional € dado basicamente pelo tempo de execucao da fun¢ido compilada.

As fungdes compiladas foram implementadas na linguagem C e correspondem aos trechos do
programa com alto custo computacional. Tais funcdes podem ser acessadas pelo Matlab através das
APIs, que sdo um conjunto de bibliotecas em C que permitem a interface entre o cddigo compilado e
as linhas de comando dos scripts do Matlab. O tempo de processamento de um script do Matlab que
utiliza mex files para a implementagdo das funcdes com elevado custo computacional é compardvel
ao tempo de processamento do mesmo cddigo implementado em C e compilado.

O decodificador baseado nas ferramentas do HTK também utilizou o Matlab como linguagem de
scripts para a execugdo das linhas de comando referentes as fungdes compiladas fornecidas pelo HTK.
Assim, a elaboragdo dos arquivos de configuracdo, o processamento de texto sobre as sentengas de
treinamento e reconhecimento, o processamento dos arquivos contendo as sentencgas parametrizadas
e os arquivos contendo os parametros dos modelos, podem ser facilmente manipulados através de
ferramentas existentes no Matlab para o processamento de texto.

Em ultima andlise, foi possivel conciliar as facilidades proporcionadas pelas ferramentas disponi-
veis no Matlab para o teste de novas idéias com a velocidade de processamento das fun¢des compi-
ladas. Além disso, obteve-se um sistema de treinamento e reconhecimento integrado sobre a mesma
plataforma, parte desenvolvida durante este trabalho (treinamento) e parte adaptada de um sistema de

reconhecimento utilizado como referéncia na literatura (HTK).

3.7 Conclusoes

Os testes iniciais com os dados gerados artificialmente mostraram a eficiéncia do treinamento
via MLE e ao mesmo tempo indicaram que alguns problemas podem ocorrer, no que diz respeito a
convergéncia de Gaussianas para as distribuigdes incorretas no espaco de caracteristicas, dependendo
da inicializa¢do dos parametros dos modelos. Além disso, o experimento com dados artificiais sera
abordado novamente no Capitulo 6, porém com técnicas para a determinacio da topologia dos mo-
delos, visto que diversas Gaussianas convergiram para praticamente 0 mesmo ponto no espaco de
caracteristicas, além de algumas componentes terem convergido para as distribui¢cdes incorretas.

A utilizacdo dos mex files viabilizou a implementacao do sistema de treinamento de HMMs con-
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tinuos para o reconhecimento de fala através do Matlab, o que facilitard o teste de novas idéias no

decorrer do trabalho.



Capitulo 4

Determinacao do Numero de Componentes

em Modelos com Misturas de Gaussianas

4.1 Introducao

O processo para a obtenc¢do de sistemas de reconhecimento de fala continua, a partir de bases de
dados pequenas, possui alguns problemas inerentes a quantidade de dados disponiveis. A insuficién-
cia de informac¢ao devido ao tamanho da base de treinamento limita a precisdo da modelagem e pode
diminuir a confiabilidade dos modelos resultantes. Tal fato pode ser observado em qualquer problema
de modelagem estatistica através da qual se pretende extrair informacdes relevantes para a geragao
de modelos representativos do sistema fisico em questdo. Dessa forma, vérias técnicas t€m sido pro-
postas no intuito de ajustar o processo de modelagem a quantidade de dados disponiveis, € a0 mesmo
tempo diminuir a influéncia de termos espurios contidos nos dados, na obtencao dos parametros dos
modelos. Tal ajuste € realizado através da escolha apropriada da complexidade dos modelos, de
acordo com um critério especifico. Tém-se como exemplos de tais técnicas o critério BIC (Bayesian
Information Criterion), o critério AIC (Akaike Information Criterion), métodos baseados em medidas
de entropia, além de outros. Recentemente, dentro do contexto de reconhecimento de padrdes e de
reconhecimento de fala, alguns métodos discriminativos t€m sido propostos neste sentido, utilizando
informacdes relacionadas a capacidade de classificagdo dos modelos (PB0O0; DKWO0O0; Bie03), den-
tre os quais se pode citar o novo GEA (Gaussian Elimination Algorithm), contribui¢do do presente
trabalho.

Nao obstante, os sistemas obtidos a partir de bases pequenas podem ser gerados com menor custo
e de forma mais rdpida, devido ao tamanho reduzido da base de dados e ao esforco computacio-
nal necessario para processa-la. O vocabuldrio reduzido, juntamente com uma gramatica restritiva,

simplificam a busca durante a decodificagdo e a0 mesmo tempo permitem que um sistema de reconhe-

43
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cimento gerado a partir de uma base de dados pequena possa atender a algumas aplicagdes praticas.
Neste caso, o ajuste de complexidade do sistema também se torna interessante no sentido de dimi-
nuir o custo computacional global do sistema e viabilizar sua implementacdo em dispositivos com

memoria e capacidade de processamento limitados.

Neste Capitulo serdo apresentados os resultados obtidos através de trés métodos utilizados para
a determinacdo da complexidade dos HMMs que correspondem aos modelos acusticos das unidades

fonéticas da lingua portuguesa adotadas neste trabalho, empregando apenas a base em Portugués.

4.2 Determinacao da Complexidade de HMMs

No processo de modelagem estatistica, algumas etapas se sucedem até a obtencdo dos modelos
finais. De forma resumida, o primeiro passo consiste em extrair as informacdes relevantes sobre
o sistema fisico em questdo, o que no contexto de reconhecimento de fala é realizado através da
parametrizagdo do sinal acustico. Na seqii€ncia, deve-se escolher a ferramenta matematica através da
qual os modelos serdo obtidos, que neste caso corresponde aos Modelos Ocultos de Markov (HMMs).
No passo seguinte, realiza-se a selecdo da topologia mais apropriada para os modelos, seguido da
estimacgao dos parametros do modelo. Por fim, realizam-se testes visando avaliar a robustez e precisao

dos modelos encontrados.

Durante a fase de selecdo da topologia, a abordagem mais simples, do ponto de vista da mo-
delagem estatistica, consiste em utilizar um nimero fixo de Gaussianas por estado para os HMMs.
Entretanto, alguns problemas de ordem prética e de estimacao de parametros podem surgir em decor-
réncia da escolha de tal abordagem, como por exemplo o aumento demasiado do tamanho do sistema

e a sobre-parametrizacao respectivamente.

A determinagdo da complexidade mais apropriada de cada HMM € realizada independentemente
da gramdtica ou algoritmo utilizado na decodificacao, pois tal processo ainda pertence a fase de trei-
namento dos modelos. Por este motivo, ndo se deve utilizar informacdes extraidas da base de testes
nesta etapa da modelagem. Uma vez que a base de dados utilizada nos experimentos se encontra divi-
dida em base de treinamento e base de teste, todos os métodos discutidos utilizam apenas informacdes

da base de treinamento no processo de determinagao da complexidade dos modelos.

O desempenho dos sistemas de reconhecimento € medido em termos de taxa de reconhecimento

e accuracy, de acordo com as Equagdes 4.1 e 4.2 respectivamente,

corretos

TReconhecimento — W X ].00, (41)
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Ncorre os — Nins
Accuracy = ]\tf x 100, 4.2)
labels

em que Niyrretos € 0 nimero de labels corretos, Nigpes € 0 ndmero total de labels da transcrigdao
correta, V;,s € o nimero de inser¢des e os labels podem ser fones ou palavras.

Os resultados foram obtidos utilizando-se duas gramadticas distintas, a Word-pairs e a Back-off
bigram, a fim de se avaliar os modelos em uma condi¢do bastante restritiva € em outra bastante
flexivel na decodificagdo, respectivamente. Os sistemas que utilizam um nimero fixo de Gaussianas
por estado sao utilizados como referéncia para comparacao de desempenho entre os métodos. Assim,

obtiveram-se sistemas de referéncia contendo de 5 até 15 Gaussianas por estado.

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

Conforme pode ser observado na Tabela 4.1, o desempenho dos sistemas de referéncia tende a cair
quando se utiliza mais de 12 Gaussianas por estado, o que pode ser um indicativo da ocorréncia de
sobre-parametrizacdo. Por esse motivo, a andlise foi realizada até o sistema contendo 15 Gaussianas
por estado. Os sistemas de referéncia que apresentaram os melhores desempenhos, para as gramaticas
Word-pairs e Back-off bigram, possuem 11 e 12 Gaussianas por estado respectivamente.

Deve-se notar que o comportamento dos sistemas de referéncia € aproximadamente o mesmo,
independentemente da gramatica utilizada, a menos de um fator de escala, como pode ser observado
na Figura 4.1. Tal fato sugere, em uma andlise inicial, que os resultados das alteracdes nos modelos
acusticos podem ser observados de forma independente da gramética utilizada na decodificacgao.

Na seqiiéncia, serdo apresentados os resultados obtidos através de trés métodos para selecao da
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Fig. 4.1: Taxa de reconhecimento de palavras dos sistemas de referéncia (de 5 até 15 Gaussianas por
estado).

complexidade dos modelos.

4.2.1 Ciritério de Informacao Bayesiano (BIC)

O Critério de Informagao Bayesiano (BIC) € utilizado freqiientemente na sele¢do de topologia de
modelos estatisticos. Tal método consiste basicamente na escolha do modelo que melhor se ajuste
aos dados de treinamento e que a0 mesmo tempo possua 0 menor nimero de parametros possivel,
seguindo dessa forma o principio da parcimonia. Neste sentido, varia-se o parametro A, que pondera
o termo de penalizacdo do tamanho do modelo, até se determinar o modelo cuja topologia maximize
o BIC.

O BIC pode ser considerado como uma aproximagao do critério MDL (FJ02; CS00), e trabalhos
anteriores mostram que o MDL é mais eficiente na determinacdo do nimero de componentes em mis-
turas Gaussianas do que o critério AIC (MA94). Por este motivo, os experimentos foram realizados
apenas com o BIC.

E importante notar que a quantidade de topologias candidatas aumenta consideravelmente 2 me-
dida que se incrementa o tamanho do modelo. No problema em questdo, por exemplo, tem-se 108
estados e permite-se que cada estado tenha até 11 Gaussianas. Assim, o ndmero de total de possiveis
topologias candidatas é de 11'°®, Entretanto, ndo é necessario e nem vidvel testar todas as possibilida-
des, pois os estados sdo analisados individualmente. Assim, iniciando a andlise pelo maior modelo,

deve existir um tamanho abaixo do qual ndo € possivel aumentar o valor do BIC e, neste ponto, a
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andlise deve ser interrompida.
Os tamanhos maximos de 1188 e 1296 Gaussianas foram escolhidos para as andlises utilizando
as gramaticas Word-pairs e Back-off bigram respectivamente, pois correspondem aos sistemas com

numero fixo de Gaussianas por estado com os melhores desempenhos.
Word-pairs
Os resultados obtidos através do BIC, utilizando a gramética Word-pairs, assim como os valores

do parametro \, encontram-se na Tabela 4.2.

Tab. 4.2: Desempenho dos modelos obtidos através do BIC. A comparacao foi realizada com o sis-
tema de referéncia contendo 1188 Gaussianas (11 por estado). Os valores entre parénteses indicam a
diferenca entre os sistemas obtidos pelo BIC e o de referéncia.

Numero Percentagem Reco. Economia
A de Correta Accur. de Parametros
Gaussianas (%) (%) (%)
0,03 1034 93,95 (-0,12) | 90,91 (-0,34) 13
0,05 1016 93,99 (-0,08) | 90,79 (-0,46) 14,5
0,07 1006 94,18 (+0,11) 91,25 (0) 15,3
0,1 989 93,8 (-0,27) | 90,79 (-0,46) 16,8
0,2 946 93,42 (-0,65) | 90,41 (-0,84) 20,4
0,3 910 93,57 (-0,5) | 90,34 (-0,91) 234
0,4 884 93,88 (-0,19) | 90,72 (-0,53) 25,6

O sistema contendo 1006 Gaussianas, obtido através do BIC para A = 0, 07, apresentou o melhor
resultado do ponto de vista da taxa de reconhecimento de palavras. Tal sistema tem 15,3% menos
parametros do que o de referéncia (1188 Gaussianas), € no entanto possul praticamente 0 mesmo
desempenho. E possivel obter sistemas menores, apresentado uma maior economia de parimetros,
mas neste caso com uma degradacao no desempenho.

A questdo inicial na busca da topologia mais apropriada € definir uma prioridade, ou seja, pri-
vilegiar o desempenho em detrimento da economia ou privilegiar a economia em detrimento do
desempenho, desde que estabelecido um limiar minimo aceitdvel para a taxa de reconhecimento.
Deve-se ressaltar que, no primeiro caso, é possivel se obter um sistema cujo desempenho pode supe-
rar consideravelmente aqueles obtidos pelos sistemas de referéncia com aproximadamente o mesmo
tamanho. Por exemplo, o sistema obtido pelo BIC para A = 0,4, contendo 884 Gaussianas, tem
aproximadamente o mesmo tamanho do sistema de referéncia com 864 Gaussianas, porém apresenta
um desempenho superior, em termos de taxa de reconhecimento de palavras e accuracy, de 2,13% e

2,44% respectivamente.
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Back-off bigram

Os resultados obtidos com a gramadtica Back-off bigram mostram a mesma tendéncia daqueles
obtidos com a Word-pairs, a menos de um fator de escala, como era esperado. A medida que se
aumenta gradativamente o peso do termo de penalizacdo A\, obtém-se sistemas menores que o de
referéncia e cujo desempenho aumenta até um determinado valor. Além deste ponto, nota-se uma
diminuicdo no desempenho dos sistemas obtidos, e portanto a andlise € interrompida.

A Tabela 4.3 apresenta os resultados obtidos e também as comparacdes relativas ao sistema de

referéncia com 1296 Gaussianas (12 por estado).

Tab. 4.3: Desempenho dos modelos obtidos através do BIC. A comparacao foi realizada com o sis-
tema de referéncia contendo 1296 Gaussianas (12 por estado). Os valores entre parénteses indicam a
diferenca entre os sistemas obtidos pelo BIC e o de referéncia.

Niumero | Percentagem Reco. Economia
A de Correta Accur. de Parametros

Gaussianas (%) (%) (%)
0,03 1123 80,52 (-0,49) | 56,92 (-1,33) 13,3
0,05 1110 80,75 (-0,26) | 57,60 (-0,65) 14,4
0,07 1092 80,71 (-0,3) | 57,30 (-0,95) 15,7
0,1 1072 80,26 (-0,75) | 55,90 (-2,35) 17,3
0,15 1042 79,46 (-1,55) | 54,77 (-3,48) 19,6
0,2 1010 79,61 (-1,4) | 55,26 (-2,99) 22,1
0,3 957 80,03 (-0,98) | 55,79 (-2,46) 26,2

E importante notar que os sistemas obtidos pelo BIC, utilizando-se a gramatica Back-off bigram
na decodificagdo, apresentam uma degradacdo em relacdo ao melhor sistema de referéncia maior do
que aquela observada anteriormente empregando a gramatica Word-pairs.

O sistema obtido pelo BIC, cujo desempenho mais se aproxima daquele de referéncia, contém
1110 Gaussianas, possuindo portanto 14,4% menos parametros. No entanto, a taxa de reconheci-
mento de palavras e o accuracy obtidos foram 80,75% e 57,60% respectivamente. Nesta condigdo,
observou-se entdo uma queda no desempenho (-0,26% e -0,65%) em relacao ao sistema de referéncia,
enquanto no caso anterior, utilizando-se a graméatica Word-pairs, foi possivel se encontrar um sistema
com 15,3% menos parametros, apresentando pelo menos o mesmo desempenho (+0,11% e 0%) do
sistema de referéncia. Tal fato sugere, em uma primeira anlise, que a obten¢do de sistemas menores
que os de referéncia e que possuam pelo menos o mesmo desempenho destes seja mais dificil quando
realizada em uma condi¢do mais flexivel durante a decodificagao.

Sabe-se que a utilizacdo do BIC visa obter um sistema cuja topologia seja mais apropriada do

que aquela contendo um nimero fixo de Gaussianas por estado. Se a comparacao for realizada entre
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os sistemas obtidos pelo BIC e os de referéncia com aproximadamente o mesmo nimero de Gaus-
sianas, ao invés de se comparar com sistemas maiores, torna-se mais clara a vantagem da utilizacao
do método de determinacdo da complexidade do modelo, independentemente da gramética utilizada.
Por exemplo, o sistema contendo 1092 Gaussianas, indicado na Tabela 4.3, tem aproximadamente
o mesmo tamanho do sistema de referéncia contendo 1080 Gaussianas (10 por estado), indicado na
Tabela 4.1, e possui um desempenho superior em termos de taxa de reconhecimento de +1,06%. Por-
tanto, é possivel se obter um sistema contendo um nimero variado de Gaussianas por estado, através
de um dos métodos de determinagdo da complexidade de modelos HMM, que supere o sistemas de
referéncia com aproximadamente o mesmo tamanho, conforme esperado.

Uma vez realizada a observagdo em relacdo a eficacia do método para determinacdo da complexi-
dade dos modelos, € a menos que seja relevante realizd-la novamente, os resultados serdo apresenta-
dos incluindo apenas comparagdes em relagdo ao melhor sistema com nimero fixo de Gaussianas por
estado, pois o principal objetivo deste trabalho € a obten¢do de sistemas menores do que o melhor de

referéncia e que apresentem pelo menos 0 mesmo desempenho, conforme mencionado anteriormente.

4.2.2 Medida de Entropia

O método para determinacdo da complexidade dos HMMs baseado na entropia, utiliza medidas
sobre a quantidade de dados associados a cada cluster, sobre a variancia de cada Gaussiana e, final-
mente, avalia a varia¢do da entropia do estado apds a introducido de uma nova componente no modelo,
ou seja, verifica a quantidade de informagao contida no aumento do tamanho do modelo.

Resumidamente, as varia¢des de entropia de todos os estados sdo ordenadas em ordem decrescente
e os N primeiros estados, de acordo com tal ordenagdo, sdo incrementados, enquanto os demais
permanecem com o mesmo ndmero de parametros. O processo se repete até que o tamanho desejado
para o sistema seja atingido.

Tal método necessita de mais condi¢des iniciais do que aquele apresentado anteriormente pelo
BIC, o que confere uma maior flexibilidade ao algoritmo, porém aumenta consideravelmente a busca
pela topologia mais apropriada. A defini¢do arbitraria a priori do tamanho do sistema pode ser in-
teressante no caso de um sistema embarcado, no qual o limite fisico do dispositivo é conhecido e
bastante reduzido. Porém, ajustar o tamanho do sistema a capacidade do dispositivo, ndo garante que
esta seja a melhor estratégia do ponto de vista do compromisso entre complexidade e desempenho,
pois € possivel que sistemas menores possuam ainda um desempenho superior. Portanto, a questdao
inicial € como definir o tamanho do sistema para que se possa executar o método baseado na entropia
dos estados. Optou-se arbitrariamente por utilizar os tamanhos dos melhores sistemas obtidos pelo
novo método GEA, que serd introduzido no préximo capitulo, pois dessa forma serd possivel fazer

uma compara¢do mais direta entre tais métodos.
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Outro aspecto importante reside no fato de que o método da entropia implementa um incremento
gradativo no tamanho do sistema, juntamente com um treinamento baseado no algoritmo Segmental
K-means. Tal algoritmo € mais simples que o de Baum-Welch, e a cada iteragdo utiliza o préprio
modelo para realizar um alinhamento de Viterbi. Dessa forma, as iteracOes iniciais sdo realizadas
utilizando uma segmentacio pouco confidvel, devido ao estdgio inicial precério do modelo. A medida
que o sistema € incrementado e treinado, as segmentacdes passam a ser mais confidveis. Neste ponto,
surge idéia de se utilizar uma segmentacao mais elaborada na primeira iteracdo do algoritmo, obtida
através de uma segmentagdo manual ou a partir de um sistema previamente treinado, ou até mesmo,
em um caso extremo, utilizar tal segmentacao durante todo o processo de incremento do tamanho do
sistema. Neste dltimo caso, o algoritmo se torna mais rdpido devido ao fato de ndo se realizar mais
o alinhamento de Viterbi durante o crescimento dos HMMs. Assim, alguns testes foram realizados
com a alterac@o no algoritmo original, utilizando uma segmentacao fixa durante todas as iteracdes do
método da entropia.

Os resultados foram obtidos para as duas gramaticas utilizadas na decodifica¢do, pelas mesmas
razdes apresentadas anteriormente, € as comparagdes foram realizadas com os sistemas contendo
1188 Gaussianas e 1296 Gaussianas, que correspondem aos sistemas de referéncia (nimero fixo de
Gaussianas por estado) com os melhores desempenhos, quando utilizadas as graméticas Word-pairs

e Back-off bigram respectivamente.

Word-pairs

Os experimentos iniciais com o método da entropia foram realizados utilizando a gramatica Word-
pairs, e se encontram presentes na Tabela 4.4. Os sistemas com nimero variado de Gaussianas por
estado possuem um total de 996 Gaussianas e os incrementos de N estados a cada itera¢do variaram
de 40 até 100.

O melhor resultado foi obtido para o incremento de 100 estados a cada iteracdo do algoritmo.
Tal sistema possui um desempenho que supera o de referéncia em 0,57% e 1,1%, em termos de taxa
de reconhecimento de palavras e accuracy respectivamente, € a0 mesmo tempo possui 16,2% menos
parametros.

Neste método, todos os sistemas obtidos possuem o mesmo tamanho, pois tal varidvel foi defi-
nida no inicio da anélise. Portanto, a escolha do melhor modelo ocorre baseada exclusivamente nos
desempenhos. E importante ressaltar novamente que a escolha do tamanho final do sistema segue um
critério arbitrario, de acordo com o algoritmo. Porém, neste trabalho, a escolha foi baseada em re-
sultados obtidos através de outro método, que seré introduzido posteriormente. Portanto, na auséncia
de outro método capaz de fornecer um valor apropriado para o tamanho do sistema, a busca para a

obtencdo da topologia capaz de fornecer tais resultados certamente seria mais custosa.
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Tab. 4.4: Desempenho dos modelos obtidos através do método da entropia. A comparagdo foi re-
alizada com o sistema de referéncia contendo 1188 Gaussianas (11 por estado). Os valores entre
parénteses indicam a diferenca entre os sistemas obtidos por tal método e o de referéncia. O alinha-
mento de Viterbi € realizado a cada iteracdo do algoritmo.

Incremento | Numero Percentagem Reco. Economia
de N de Correta Accur. de Parametros
estados Gaussianas (%) (%) (%)
40 996 93,8 (-0,27) | 91,86 (+0,61) 16,2
50 996 93,91 (-0,16) | 91,48 (+0,23) 16,2
60 996 94,6 (+0,53) | 91,78 (+0,53) 16,2
70 996 94,14 (+0,07) | 91,94 (+0,69) 16,2
80 996 94,03 (-0,04) | 92,09 (+0,84) 16,2
90 996 94,56 (+0,49) | 92,24 (+0,99) 16,2
100 996 94,64 (+0,57) | 92,35 (+1,1) 16,2

Na seqiiéncia, obtiveram-se os resultados através do método da entropia utilizando uma segmenta-
¢ao fixa, gerada pelo melhor sistema de reconhecimento de fala disponivel (obtido pelo novo método
GEA que serd introduzido no préximo Capitulo), ao invés de realizar o alinhamento de Viterbi a cada

iteracdo do algoritmo. A Tabela 4.5 mostra os resultados em tal condic¢ao.

Tab. 4.5: Desempenho dos modelos obtidos através do método da entropia, utilizando uma segmen-
tacdo fixa, ao invés do alinhamento de Viterbi em cada iteracdo. A comparacdo foi realizada com o
sistema de referéncia contendo 1188 Gaussianas (11 por estado). Os valores entre parénteses indicam
a diferenca entre os sistemas obtidos por tal método e o de referéncia.

Incremento | Numero Percentagem Reco. Economia
de N de Correta Accur. de Parametros
estados Gaussianas (%) (%) (%)
40 996 93,53 (-0,54) | 90,79 (-0,46) 16,2
50 996 93,5 (-0,57) | 90,95 (-0,3) 16,2
60 996 93,84 (-0,23) | 91,59 (+0,34) 16,2
70 996 93,72 (-0,35) | 91,21 (-0,04) 16,2
80 996 94,64 (+0,57) | 91,82 (+0,57) 16,2
90 996 94,29 (+0,22) | 91,63 (+0,38) 16,2
100 996 94,79 (+0,72) | 91,71 (+0,46) 16,2

A alteracdo no método da entropia também permitiu a obtencio de sistemas com 16,2% menos
pardmetros que o de referéncia, com desempenho superior e fornecendo o maior valor da taxa de
reconhecimento de palavras, que foi de 94,79%. Entretanto, tal sistema obtido para N = 100, forne-
ceu um valor de accuracy de 91,71%, apresentando portanto um desempenho inferior aquele obtido

anteriormente para N = 100 (vide Tabela 4.4), seguindo o método da entropia original.
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E importante notar que, em ambos os casos, os melhores resultados foram obtidos com os maiores
valores de incremento N testados, préximos ao valor maximo possivel (N = 108). Tal fato traz
indicios de que um incremento mais detalhado, onde o extremo seria de um estado a cada iteracao
(N = 1), talvez seja menos eficiente, tornando o processo muito oneroso.

Os valores médios de taxa de reconhecimento e accuracy, obtidos pela proposta original do mé-
todo baseado na entropia, sdo de (94,24 + 0,33)% e (91,96 £ 0,29)%, respectivamente, com nivel de
confianga de 95%. Os resultados obtidos com a utilizacdo da segmentagdo fixa no método da entropia
fornecem (94,04 4+ 0,49)% e (91,39 & 0,37)% como valores médios de taxa de reconhecimento e
accuracy, respectivamente. Pode-se observar entdo através dos valores médios de accuracy, que é
mais interessante utilizar o método da entropia seguindo a proposta original, ao invés de utilizar uma
segmentacdo fixa. No entanto, os valores médios de taxa de reconhecimento de palavras foram bem
proximos entre si, mostrando que a idéia de se utilizar uma segmentagdo fixa para diminuir o tempo

de treinamento também € valida.

Back-off bigram

Os ultimos resultados obtidos através do método da entropia, utilizando a gramdtica Back-off
bigram, estdo indicados nas Tabelas 4.6 e 4.7. Novamente os tamanhos dos sistemas foram definidos
de acordo com os tamanhos daqueles que apresentaram os melhores desempenhos obtidos pelo novo
GEA, no intuito de se realizar comparacdes posteriores entre os métodos. Dessa forma, os sistemas
foram determinados com 1040 e 1055 Gaussianas. Nestes experimentos o alinhamento de Viterbi é
realizado a cada iteracdo do algoritmo.

Tab. 4.6: Desempenho dos modelos obtidos através do método da entropia. A comparagdo foi re-
alizada com o sistema de referéncia contendo 1296 Gaussianas (12 por estado). Os valores entre
parénteses indicam a diferenca entre os sistemas obtidos por tal método e o de referéncia. O alinha-
mento de Viterbi € realizado a cada iterac@o do algoritmo.

Incremento | Numero Percentagem Reco. Economia

de N de Correta Accur. de Parametros
estados Gaussianas (%) (%) (%)
40 1040 80,3 (-0,71) | 59,8 (+1,55) 19,8
50 1040 81,2 (+0,19) | 60,67 (+2,42) 19,8
60 1040 80,56 (-0,45) | 58,7 (+0,45) 19,8
70 1040 81,62 (+0,61) | 60,51 (+2,26) 19,8
80 1040 81,47 (+0,46) | 60,44 (+2,19) 19,8
90 1040 81,05 (+0,04) | 61,01 (+2,76) 19,8
100 1040 81,24 (+0,23) | 61,57 (+3,32) 19,8
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Tab. 4.7: Desempenho dos modelos obtidos através do método da entropia. A comparagdo foi re-
alizada com o sistema de referéncia contendo 1296 Gaussianas (12 por estado). Os valores entre
parénteses indicam a diferenca entre os sistemas obtidos por tal método e o de referéncia. O alinha-

mento de Viterbi € realizado a cada iteracdo do algoritmo.

Incremento | Numero Percentagem Reco. Economia
de N de Correta Accur. de Parametros
estados Gaussianas (%) (%) (%)
40 1055 80,3 (-0,71) | 58,85 (+0,6) 18,6
50 1055 80,56 (-0,45) | 59,38 (+1,13) 18,6
60 1055 81,16 (+0,15) | 59,83 (+1,58) 18,6
70 1055 81,58 (+0,57) | 60,67 (+2,42) 18,6
80 1055 81,09 (+0,08) | 59,98 (+1,73) 18,6
90 1055 80,98 (-0,03) | 61,31 (+3,06) 18,6
100 1055 81,39 (+0,38) | 61,50 (+3,25) 18,6

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

4.2.3 Meétodo Discriminativo

A utilizacdo de medidas discriminativas para a selecao de topologias tem sido pouco explorada na
literatura, apesar da existéncia de diversos métodos para a determinacao da complexidade de modelos
estatisticos.

O método em questdo utiliza informacgdes extraidas da segmentacdo da base de dados de trei-
namento, realizada através do alinhamento for¢cado de Viterbi. Além disso, identifica dois tipos de
modelos, de acordo com a complexidade: “ndo agressivos”, que correspondem aos modelos com
baixa resolucgdo acustica e que necessitam de mais Gaussianas, e os “invasivos”, correspondendo aos
modelos com alta resolucdo acustica e que interferem em outros modelos.

A idéia bdsica consiste em aumentar a complexidade dos HMMs de um determinado sistema,
de acordo com uma medida discriminativa que indica quais estados do HMM necessitam de uma
maior resolucdo acustica. Dessa forma, os modelos dos estados identificados como “ndo agressivos”
sdo substituidos por modelos correspondentes extraidos de um sistema maior. Portanto, tal método
requer inicialmente pelo menos dois sistemas contendo um nimero fixo de componentes por estado,
um com baixa resolugdo e outro com alta resolugdo acustica. Além disso, outra condi¢do inicial para
o algoritmo € o limiar abaixo do qual os estados sdo considerados “ndo agressivos”.

A notagéo do trabalho original (PB00) Mx x My-lim, foi utilizada para representar os sistemas

obtidos através deste método, em que Mx € o sistema menor contendo “x” Gaussianas por estado,
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My € o sistema maior contendo “y” Gaussianas por estado, e “lim” € o limiar adotado.

Neste ponto, um aspecto importante que deve ser discutido quando se deseja encontrar a topologia
que apresente o melhor compromisso entre complexidade e desempenho, é a escolha dos sistemas
Mx e My. Admitindo a hipétese de se realizar a escolha mais adequada de tais sistemas, € razodvel
esperar que a topologia mista contendo apenas dois nimeros distintos de componentes por estado para
o modelo final ndo seja a mais plausivel do ponto de vista do compromisso desejado neste trabalho,
pois a complexidade de cada estado pode variar continuamente de um até um determinado nimero
inteiro de Gaussianas.

A estratégia proposta no trabalho original afirma, em geral, ser suficiente apenas o tratamento
dos modelos dos estados considerados “ndo agressivos”, e portanto nenhuma aten¢do € dedicada aos
modelos “invasivos”. A determinagdo dos modelos “invasivos” € utilizada para reforcar a idéia de se
aumentar a resolucdo acustica dos modelos “nao agressivos”. Porém, deve-se notar que, apesar da
complementaridade do problema, a existéncia de modelos “invasivos” pode ser indicio da ocorrén-
cia de sobre-parametrizacdo e, neste caso, uma abordagem envolvendo a diminui¢do do nimero de
parametros do modelo é mais apropriada do que o enriquecimento dos modelos considerados com
baixa complexidade, principalmente do ponto de vista da robustez do sistema. Resumidamente, o
método sugere que o sistema final contendo dois nimeros distintos de Gaussianas por estado tenha
um tamanho menor do que o do sistema My e desempenho maior do que o do sistema Mx.

Os sistemas de referéncia (ndmero fixo de Gaussianas por estado) contendo 1188 e 1296 Gaus-
sianas, que apresentaram os melhores desempenhos no reconhecimento, foram utilizados como os

sistemas My, nos testes com as gramdticas Word-pairs e Back-off bigram, respectivamente.

Word-pairs

Os resultados obtidos através do método discriminativo, utilizando-se a gramatica Word-pairs,
encontram-se presentes na Tabela 4.8.

Os resultados mostram que os sistemas mistos obtidos com menos parametros que o melhor de
referéncia, apresentam pelo menos uma pequena perda no desempenho, ndo tendo ocorrido portanto
aumento no desempenho em caso algum. Entretanto, se a comparagao for realizada entre o sistema
de referéncia e o sistema misto com aproximadamente o mesmo tamanho, pode-se observar ganho de
desempenho. Por exemplo, comparando-se o sistema M5 xM;;-0, 60 que contém 756 Gaussianas com
o de referéncia de mesmo tamanho, nota-se um ganho de desempenho do sistema misto em relacdo ao
de referéncia de 0,84% e 1,29% em termos de taxa de reconhecimento e accuracy, respectivamente.
E importante ressaltar que o método discriminativo apresenta vantagens quando a comparacio é feita
entre o sistema com nimero variado de componentes € o de referéncia com aproximadamente o

mesmo tamanho, mas ndo mostrou vantagens quanto ao principal objetivo deste trabalho, ou seja,
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Tab. 4.8: Desempenho dos modelos obtidos através do método discriminativo. A comparacdo foi
realizada com o sistema de referéncia contendo 1188 Gaussianas (11 por estado). Os valores entre
parénteses indicam a diferenca entre os sistemas obtidos por tal método e o de referéncia.

Sistema Nimero | Percentagem Reco. Economia
misto de Correta Accur. de Parametros

Mx x My-lim | Gaussianas (%) (%) (%)
M; x My;-0,45 714 92,89 (-1,18) | 90,03 (-1,22) 39,9
M; x M;;-0, 60 756 93,31 (-0,76) | 90,68 (-0,57) 36,4
M; x M;;-0, 85 792 93,69 (-0,38) | 90,99 (-0,26) 33,3
M, x My;-0, 45 872 93,08 (-0,99) | 90,22 (-1,03) 26,6
M-, x My;-0, 60 888 92,81 (-1,26) | 90,11 (-1,14) 253
M; x M;:-0,85 908 93,08 (-0,99) | 90,22 (-1,03) 23,6
My x M:-0,45 1014 93,72 (-0,35) | 90,99 (-0,26) 14,6
My x My;-0, 60 1024 93,69 (-0,38) | 90,91 (-0,34) 13,8
My x My;-0, 85 1036 93,38 (-0,69) | 90,45 (-0,8) 12,8
My x My;-0,45 1094 93,95 (-0,12) | 90,95 (-0,3) 7,9
Mg x M;;-0, 60 1097 93,91 (-0,16) | 90,64 (-0,61) 7,7
Mg x My;-0, 85 1101 93,88 (-0,19) | 90,68 (-0,57) 7,3

determinar sistemas menores que o melhor de referéncia, mas que apresentem pelo menos o mesmo
desempenho. Tal fato pode ser explicado provavelmente pela prépria restricao do método, que permite
ao sistema final ter apenas dois nimeros possiveis de Gaussianas por estado.

O sistema misto que mais se aproximou do objetivo desejado foi o My x My;-0, 45, que possui
7,9% menos parametros que o de referéncia e apresenta a menor perda de desempenho, de 0,12% e

0,3% em termos de taxa de reconhecimento e accuracy, respectivamente.

Back-off bigram

Os resultados finais obtidos com a utilizacdo da gramética Back-off bigram estdo indicados na
Tabela 4.9. Neste caso, entretanto, tentou-se avaliar uma faixa maior de limiares em relagdo aqueles
escolhidos anteriormente.

O sistema que mais se aproximou do objetivo desejado foi 0 M7 x M5-0, 8, que possui 27,8%
menos parametros do que o melhor de referéncia, apresentando uma perda de 0,71% na taxa de reco-
nhecimento e um ganho no accuracy de 1,24%. Tais experimentos também mostram uma tendéncia
de aumento na taxa de reconhecimento a medida que aumenta o valor do limiar, o que ndo foi possivel
de ser observado nos experimentos com a gramética Word-pairs. E importante mencionar novamente
que, apesar de ndo ser o foco deste trabalho, a eficiéncia do método pode ser notada de forma mais
clara quando os sistemas mistos sdo comparados com os de referéncia contendo aproximadamente o

mesmo tamanho.
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Tab. 4.9: Desempenho dos modelos obtidos através do método discriminativo. A comparacgdo foi
realizada com o sistema de referéncia contendo 1296 Gaussianas (12 por estado). Os valores entre

parénteses indicam a diferenca entre os sistemas obtidos por tal método e o de referéncia.

Sistema Numero | Percentagem Reco. Economia
misto de Correta Accur. de Parametros
Mx x My-lim | Gaussianas (%) (%) (%)
M; x M»-0,2 617 76,66 (-4,35) | 52,08 (-6,17) 52,4
M; x M5-0,4 736 77,38 (-3,63) | 52,76 (-5,49) 43,2
M; x M;,-0,6 792 78,71 (-2,3) | 54,69 (-3,56) 38,9
M; x M,-0,8 820 78,63 (-2,38) | 55,64 (-2,61) 36,7
M; x M;5-0, 2 806 78,18 (-2,83) | 55,41 (-2,84) 37,8
M; x M15-0,4 876 78,48 (-2,53) | 55,79 (-2,46) 32,4
M; x M5-0,6 921 79,39 (-1,62) | 57,68 (-0,57) 28,9
M; x M1»-0,8 936 80,3 (-0,71) | 59,49 (+1,24) 27,8
My X M;5-0,2 1002 79,46 (-1,55) | 57,26 (-0,99) 22,7
My X M5-0,4 1038 79,46 (-1,55) | 57,11 (-1,14) 19,9
My x M15-0,6 1071 80,18 (-0,83) | 59,27 (+1,02) 17,4
My x M5-0, 8 1086 80,33 (-0,68) | 58,66 (+0,41) 16,2
Mi; x M50, 2 1197 79,99 (-1,02) | 57,68 (-0,57) 7,6
M1 X My»-0,4 1209 80,41 (-0,6) | 58,55 (+0,3) 6,7
M1 X M1»-0,6 1213 79,8 (-1,21) | 58,36 (+0,11) 6,4
M1 X M1»-0,8 1218 79,99 (-1,02) | 57,79 (-0,46) 6,0

4.3 Discussao

No intuito de atingir o principal objetivo deste trabalho, os trés métodos apresentados enfrentaram
uma maior dificuldade na determinagdo da topologia dos HMMs durante a utilizacdo da gramadtica
Back-off bigram, o que pode ser explicado possivelmente pela maior flexibilidade conferida ao pro-
cesso de decodificagdo neste caso.

Portanto, a comparagao entre os métodos pode ser feita de forma mais rigorosa através dos resul-
tados obtidos com a gramatica Back-off bigram. Neste sentido, definiu-se um fator de desempenho
(Fy) em funcdo dos ganhos obtidos em termos da taxa de reconhecimento de palavras (Grg) e do
accuracy (Gye.), conforme a Equacdo 4.3.

Fd - G(TR + Gacc- (43)

Dessa forma, a Tabela 4.10 mostra resumidamente os melhores sistemas obtidos através de cada
método, de acordo com o fator de desempenho.
O melhor desempenho, independentemente da economia, foi obtido entdo pelo método da entro-

pia. Entretanto, se a busca for realizada no intuito de se escolher o modelo que apresente a maior
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Tab. 4.10: Melhores sistemas obtidos através do BIC, método da entropia e método discriminativo,
de acordo com os valores de F,;. A comparacdo foi realizada com o sistema de referéncia contendo
1296 Gaussianas (12 por estado).

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

economia e pelo menos o0 mesmo desempenho do sistema de referéncia, ou seja, para F; > 0, obtém-

se entdo a Tabela 4.11.

Tab. 4.11: Sistemas mais econdmicos obtidos através do BIC, método da entropia e método discrimi-
nativo, para a condi¢do F; > 0. A comparagdo foi realizada com o sistema de referéncia contendo
1296 Gaussianas (12 por estado).

Numero Percentagem Reco. Economia
Método de Correta Accur. Fy de Parametros
Gaussianas (%) (%) (%) (%)
BIC - - - - -
Entropia 1040 81,24 (+0,23) | 61,57 (+3,32) | 43,55 19,8
Discriminativo 936 80,3 (-0,71) | 59,49 (+1,24) | +0,53 27,8

Deve-se notar que apesar do método discriminativo ter fornecido o sistema mais econdomico e ao
mesmo tempo ter atendido a condi¢cdo F,; > 0, ndo se pode obter conclusdes acerca de qual o método
mais eficiente para esta finalidade, visto que o menor sistema gerado pelo método da entropia possui
1040 Gaussianas, e o BIC ndo forneceu modelos que satisfizessem a condi¢do desejada. Porém,
verificou-se que o desempenho do BIC foi inferior ao dos demais métodos apresentados.

Os resultados mostram também que € possivel se obter um ganho considerdvel, em detrimento da
economia de parametros, ou uma economia considerdvel, em detrimento do ganho de desempenho.

Portanto, € importante se definir inicialmente as prioridades para o processo de determinacao
da topologia dos HMMs. Neste sentido, a fim de simplificar as referéncias posteriores, definem-se
trés objetivos que podem ser priorizados durante o processo de determinacdo da complexidade das

misturas Gaussianas:

* Objetivo I - Determinagao de um sistema que apresente um desempenho significativamente su-

perior, quando comparado ao sistema de referéncia com aproximadamente 0 mesmo tamanho.

* Objetivo II - Determinagdo de um sistema menor que o melhor sistema de referéncia e que

apresente o maior desempenho possivel.
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* Objetivo III - Determinacdo de um sistema que apresente pelo menos o mesmo desempenho do

melhor sistema de referéncia (Fy; > 0), e que possua a menor complexidade possivel.

Neste trabalho o enfoque principal € atingir um melhor compromisso entre complexidade e de-
sempenho do que o melhor sistema de referéncia, o que corresponde aos objetivos 11 e I11.

Em udltima andlise, os trés métodos apresentados sdo comprovadamente eficazes na determinacao
de sistemas contendo um ndmero variado de Gaussianas por estado, quando os desempenhos de tais
sistemas sao comparados com os de referéncia que possuem aproximadamente o mesmo tamanho
(Objetivo I), o que pode ser observado na Tabela 4.12. Entretanto, deve-se destacar também que essa
tarefa é mais simples do que a da determinagao de sistemas com nimero variado de componentes que
superem o desempenho do melhor sistema de referéncia (Objetivo II), ou que apresentem pelo menos
o mesmo desempenho do melhor sistema de referéncia mas que possuam consideravelmente menos

parametros (Objetivo III).

Tab. 4.12: Comparacdo entre sistemas com numero variado de componentes por estado, obtidos
através do BIC, método da entropia, método discriminativo, e o sistema de referéncia com aproxima-
damente o mesmo tamanho (1080 Gaussianas).

Numero Percentagem Reco.
Método de Correta Accur.
Gaussianas (%) (%)
BIC 1092 80,71 (+1,06) | 57,3 (-0,15)
Entropia 1055 81,39 (+1,74) | 61,50 (+4,05)
Discriminativo 1086 80,33 (+0,68) | 58,66 (+1,21)
| Sistema de Referéncia | 1080 | 79,65 | 5745 |

4.4 Conclusoes

Os trés métodos se mostraram eficazes na determinacdo de sistemas que apresentam um melhor
compromisso entre desempenho e complexidade dos modelos. Tal fato pode ser facilmente observado
pelas comparacdes entre os sistemas com nimero variado de componentes por estado e os sistemas
de referéncia com aproximadamente o mesmo tamanho. Entretanto, nem todos os métodos tiveram
desempenho satisfatério na determinacao de sistemas de acordo com os principal objetivo do trabalho,
que consiste na busca de sistemas que possuam pelo menos o mesmo desempenho do melhor de
referéncia e que possuam consideravelmente menos parametros.

O Critério de Informacao Bayesiano (BIC), dentre os métodos analisados, foi o que apresentou as
maiores dificuldades, principalmente quando priorizado o Objetivo III. Tal método é o mais simples

do ponto de vista de algoritmo e das condicdes iniciais.
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Em contrapartida, o método da entropia apresentou resultados satisfatorios, independentemente
do objetivo definido. Tal método possui o algoritmo mais custoso, e a auséncia da informagao inicial
sobre o tamanho do sistema, que no caso foi extraida através da utilizacdo de outro método, poderia
ter dificultado consideravelmente a busca pela topologia mais apropriada. A utilizacdo de uma seg-
mentacao fixa pode ser utilizada no intuito de diminuir o custo computacional de tal algoritmo, porém
os sistemas obtidos desta forma podem apresentar desempenho menor do que aqueles obtidos com a
proposta original do algoritmo.

Por dltimo, o método discriminativo também forneceu resultados satisfatérios para os trés ob-
jetivos definidos, mesmo na auséncia de uma segmentacdo manual da base de dados. Utilizou-se
entdo uma segmentacdo obtida pelo alinhamento forcado de Viterbi, realizado a partir do sistema de
reconhecimento disponivel com o melhor desempenho.

As gramdticas utilizadas forneceram resultados semelhantes, a menos de um fator de escala. Con-
tudo, verificou-se que a Back-off bigram requer um sistema mais robusto para que o desempenho
durante a decodificacdo seja aceitdvel e, neste sentido, pode mostrar mais claramente a eficicia dos

métodos analisados.



Capitulo 5

O Algoritmo de Eliminacao de Gaussianas
(GEA)

5.1 Introducao

A andlise discriminativa tem sido bastante explorada no contexto de modelagem estatistica em
problemas de classificacdo. Neste sentido, existem diversos algoritmos de treinamento capazes de
realizar a tarefa de estimacdo de parametros de forma a maximizar a discriminabilidade dos modelos.

Em linhas gerais, o processo de modelagem estatistica consiste de 4 etapas interligadas: andlise
dos dados (coleta e tratamento inicial dos dados, extracdo de varidveis caracteristicas do sistema),
deteccao de estrutura (determinacao da topologia dos modelos), estimac¢do de parametros e validacao.
Neste trabalho, uma andlise discriminativa € utilizada na fase de detec¢do de estrutura no intuito de
auxiliar a determinac¢do da topologia mais apropriada do ponto de vista da relacio entre complexidade
e desempenho do sistema.

Conforme mencionado anteriormente, tal andlise tem sido pouco explorada nesta etapa do pro-
cesso de modelagem e, diferentemente de outras abordagens existentes, este trabalho utiliza medidas
discriminativas para a reducao da complexidade de HMMs no intuito de evitar o problema de sobre-
parametrizacdo. Assim, sistemas contendo um ndmero fixo de componentes por estado (referéncia)
podem ser utilizados como ponto de partida para a obtencdo de sistemas menores contendo um nu-
mero variado de Gaussianas e com desempenho superior, sendo que o enfoque pode ser dado na
economia de pardmetros ou no ganho de desempenho, de acordo com a prioridade estabelecida. E
importante destacar que, apesar dos experimentos terem sido realizados apenas com Modelos Ocul-
tos de Markov, a metodologia proposta pode ser estendida diretamente para qualquer modelo com
mistura de Gaussianas.

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

61
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volve a questdo da segmentacdo dos dados de fala. Para que o método possa ser aplicado, € necessario
se ter uma base de treinamento segmentada, podendo-se dessa forma diferenciar os padrdes existentes
e, no caso de sinais de fala, a realizacdo de tal tarefa é bastante onerosa. Em outros problemas de
reconhecimento de padrdes, € possivel se obter tal segmentacido de forma mais simples e precisa.

A base de dados pequena em Portugués do Brasil (ndo segmentada) foi utilizada nos experimentos
durante a elaboragdo da versao inicial do novo método proposto e, posteriormente, 0s experimentos

com a versao final foram realizados com a base de dados TIMIT (segmentada).

5.2 Proposta Inicial de uma Medida Discriminativa

A primeira questdo que deve ser analisada no intuito de se obter informacdes sobre a discrimina-
bilidade entre modelos € a necessidade de se ter uma base de dados segmentada, de tal forma que seja
possivel medir quantitativamente a capacidade de classificacdo de cada modelo, através de taxas de
acerto e/ou accuracy. No caso especifico de sinais de fala, existem algumas padronizacdes lingiiis-
ticas que permitem estabelecer fronteiras entre as menores unidades acusticas (fonemas) e, mesmo
neste caso, algumas variacoes podem também ser aceitas. Tais fronteiras, em geral, sdo determinadas
manualmente, como um refinamento de uma segmentagdo automadtica e, portanto, sdo encontradas
com muito custo.

Na auséncia de tal segmentagcdo, uma alternativa € utilizar a segmentacao automdtica obtida pelo
alinhamento de Viterbi realizado contra a transcricdo correta de cada sentenca, e gerada a partir de
um sistema de reconhecimento que possua um desempenho elevado. Uma vez que a base de dados
pequena em Portugués ndo € segmentada, adotou-se tal estratégia a fim de se obter uma segmentacao
para essa base. Em contrapartida, a base de dados TIMIT possui uma segmenta¢do manual precisa e,
neste caso, permitird avaliar a diferenca existente entre a segmentacdo manual e a segmentagao obtida
simplesmente pelo alinhamento de Viterbi.

E mais complicado tratar os padrdes observados no sinal de fala do que em outros sinais, no que
tange a determinacio da segmentacdo de referéncia, e portanto pode ser um teste bastante rigoroso
para avaliar a eficdcia do novo método.

Outra questao fundamental para a determinacdo da medida discriminativa, assumindo-se a dis-
ponibilidade de uma base de treinamento segmentada, € definir como calcular tal medida. Neste
sentido, a verossimilhanca pode ser utilizada para quantificar o quao ajustadas as varidveis do mo-
delo se encontram em relacdo aos dados de treinamento. No caso de HMMs continuos, que utilizam
PDFs Gaussianas, isto corresponde a verificacdo da cobertura de cada Gaussiana sobre o espago de
parametros. Apos concluido o processo de treinamento, a cobertura de um modelo sobre o espaco

de caracteristicas de outro modelo pode implicar na ocorréncia de erros de reconhecimento durante a
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decodificacdo. Tal fato se deve, em geral, a existéncia de parametros em excesso, 0 que caracteriza a

sobre-parametrizacao.

A idéia inicial consiste basicamente em se calcular a cobertura de uma determinada Gaussiana
sobre os dados associados ao estado cujo modelo contém tal Gaussiana, e na seqiiéncia se calcular
a cobertura da mesma em relacdo aos dados dos demais estados. Assim, quanto maior a cobertura
sobre os dados associados ao proprio estado e menor a cobertura sobre os dados dos demais estados,
maior a importancia da Gaussiana para a discriminabilidade do modelo. O processo € entdo repetido

para cada Gaussiana de cada estado.

Em um problema genérico, em que se deseja classificar dois padrdes,“A” e “B”, através de dois
modelos com mistura de Gaussianas, “M;” e “M,” respectivamente, € desejavel que as Gaussianas de
M apresentem valores de verossimilhanga mais elevados do que os valores obtidos com M, quando
avaliados com os dados rotulados como A e, da mesma forma, € desejdvel que as Gaussianas de My
apresentem valores de verossimilhanga mais elevados do que os valores obtidos com M, quando
avaliados com os dados rotulados como B. No caso pratico, devido a existéncia de sobreposi¢cao das
distribui¢des dos padrdes, € possivel que Gaussianas de M apresentem valores de verossimilhanga
menores do que os valores obtidos com M,, quando avaliados com os dados rotulados como A, e
também que Gaussianas de My apresentem valores de verossimilhanga menores do que os valores

obtidos com My, quando avaliados com os dados rotulados como B.

Dessa forma, utilizou-se como medida de importancia de uma Gaussiana em relacdo a cada estado,
a Probabilidade da Gaussiana Vencedora (WGP) (YV04a; YVO04b), definida pela Equagao (5.1).
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associados ao estado “s”. Deve-se notar que, dessa forma, os valores dos coeficientes de ponderagdo

das Gaussianas sdo desconsiderados.

Assim, analisando ainda o caso genérico para efeito de ilustracdo, idealmente as Gaussianas do
modelo My devem fornecer valores de P, proximos de 1, quando avaliadas com dados rotulados
como A, e valores proximos de 0 quando avaliadas com dados rotulados como B. Pode-se repetir a

andlise facilmente e encontrar conclusdes andlogas para o modelo M.

Uma vez quantificada a importancia de cada Gaussiana, definiu-se entdo uma medida da discrimi-
nabilidade de cada modelo, de tal forma que quanto maior o valor obtido através desta medida, maior
a capacidade de classificacdo do modelo, e quanto menor o valor obtido, menor a capacidade de clas-

sificacdo do modelo. Dessa forma € possivel avaliar o comportamento de cada componente dentro do
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modelo e entdo decidir sobre a permanéncia ou exclusdo da mesma. A constante discriminativa DC

pode ser calculada pela Equacgao (5.2)
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em que “N,;” € o nimero de Gaussianas do estado “j”, “/N,” € o niimero total de estados e “K” € o
expoente de rigor.

O algoritmo proposto € baseado em um processo de eliminacdo de Gaussianas de um determinado
modelo, uma de cada vez, e na observacdo do valor da constante discriminativa obtida apds cada eli-
mina¢do. Se o valor da constante discriminativa diminuir apds a eliminagao, entdo a contribui¢ao da
Gaussiana eliminada para o proprio modelo é¢ maior do que a interferéncia da mesma em outros mo-
delos, e portanto deve ser re-introduzida no sistema. Se o valor da constante discriminativa aumentar
apods a eliminagdo, entdo a contribuicdo da Gaussiana eliminada para o préprio modelo € menor do
que a interferéncia da mesma em outros modelos, e portanto tal componente deve ser mantida fora do
sistema.

Dessa forma, deve-se buscar as eliminacdes que maximizem a constante discriminativa, e repetir o
processo iterativamente até que nao haja novo aumento no valor de DC apés a eliminagdo de qualquer
Gaussiana restante no modelo. Neste ponto, € importante destacar que o expoente de rigor torna o
critério de eliminacao mais rigoroso, ou seja, a medida que se aumenta o valor de “K”, torna-se mais
dificil eliminar Gaussianas de acordo com tal critério.

O modelo obtido ap6s o processo de eliminacdo de Gaussianas € treinado finalmente com o al-
goritmo baseado em MLE e, uma vez atingido o critério de convergéncia, espera-se que o sistema
reduzido tenha um desempenho consideravelmente superior ao original ou pelo menos que apresente
o mesmo desempenho. A explicacdo reside no fato de que é mais dificil a ocorréncia de sobre-
parametrizacdo durante o treinamento realizado com um sistema com menos graus de liberdade, e
portanto € mais dificil que Gaussianas modelando uma determinada distribui¢@o convirjam para posi-
¢oOes relativas a outras distribui¢des no espaco acustico. Em resumo e de forma bastante simplificada,
o algoritmo de treinamento baseado em MLE tem como finalidade maximizar a cobertura de uma
determinada distribui¢do, pelas Gaussianas que a modelam, mesmo que para isso haja o aumento
na interferéncia entre modelos diferentes e conseqiientemente o aumento de erros de classificacao.
Em contrapartida, os algoritmos de treinamento discriminativo priorizam a discriminabilidade dos
modelos, mas o custo computacional para este fim é maior do que o necessdrio para o treinamento
baseado em MLE. Portanto, a selecao discriminativa da topologia dos modelos pode atenuar o ponto

fraco do treinamento baseado em MLE, que nao leva em conta a capacidade de discriminacdo dos
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modelos, e a0 mesmo tempo usufruir da principal vantagem que é simplicidade e velocidade de tal
algoritmo, comparado ao treinamento discriminativo. Uma outra possibilidade € utilizar o modelo
simplificado obtido com o processo discriminativo de redu¢do de Gaussianas em um treinamento
discriminativo, que neste caso pode ser realizado em um tempo inferior ao necessdrio para treinar o
sistema de referéncia original, devido a existéncia de menos paradmetros nos modelos.

A Figura 5.1 ilustra de forma esquemadtica o novo algoritmo discriminativo proposto. Deve-se
notar que, neste algoritmo, o valor do expoente de rigor € a tnica condi¢do que precisa ser definida

inicialmente.

Calcular DCinicial
e fazer
DCmaior =DCmima\

Parai =1

até o nimero atual de
Gaussianas no
estado

Tente eliminar a
Gaussiana “i”

Inserir a

Gaussiana ‘" Calcular
novamente DCrovo
no modelo

Se DCnng > DCmaior:
Eliminar a ent&o DC maior = DCrovo
Gaussiana
correspondente
aDC T :
maior Nao Todas as Gaussianas

foram testadas ?

“Sim” DCoair “Nao”
foi atualizado ? Parar

Fig. 5.1: Algoritmo discriminativo para eliminacdo de Gaussianas.

A questdo agora € encontrar o valor de “K” que resulte no melhor sistema reduzido. A principio,
ndo se sabe qual o valor mais apropriado e, da mesma forma como nos demais métodos existentes na
literatura, € necessdrio testar uma faixa de valores e observar a relacdo entre o tamanho e o desem-
penho dos sistemas obtidos. Dessa forma, escolhe-se entio o sistema reduzido que se encontre mais
préximo do objetivo desejado.

E intuitivo esperar que o valor do expoente aumente até um determinado valor méximo, além do
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qual o rigor do critério se torna muito elevado, ndo permitindo a retirada de Gaussianas do modelo.
Por outro lado, deve existir um valor minimo de “K”, abaixo do qual todos os sistemas obtidos
apresentam uma elevada degradacdo no desempenho. Assim, € interessante determinar os valores
extremos do expoente de rigor e dessa forma limitar a busca pelos sistemas reduzidos.

O método discriminativo proposto ndo impde restrigdes em relacdo ao sistema cuja complexidade
se deseja reduzir e, portanto, os experimentos iniciais foram realizados com diversos sistemas de
referéncia. Entretanto, uma estratégia que pode ser adotada para efeito de simplificacdo do problema,

por exemplo, € otimizar apenas o sistema de referéncia que apresente o melhor desempenho.

5.3 Reducao da Complexidade de Sistemas com Nimero Fixo de

Gaussianas por Estado

Os primeiros experimentos com o método discriminativo baseado na medida de WGP foram rea-
lizados com a base de dados pequena em Portugués, empregando a gramética Word-pairs no processo
reconhecimento. Neste sentido, utilizaram-se diversos sistemas de referéncia como ponto de partida
para o algoritmo, a fim de avaliar a eficidcia do mesmo em diferentes condicdes iniciais.

As Figuras 5.2 a 5.7 mostram os desempenhos dos sistemas obtidos a partir do novo método
discriminativo proposto. Os valores do expoente de rigor utilizados nos experimentos iniciais estao
compreendidos no intervalo 2 < K < 14. Os sistemas obtidos para K = 2 apresentam um desempe-
nho consideravelmente inferior ao do sistema de referéncia original, enquanto o tamanho do sistema
reduzido tende a saturar para valores de K proximos de 14. No ultimo caso, pode-se interpretar que,
a existéncia de Gaussianas eliminadas mesmo com o aumento elevado do rigor do critério, implica
que tais componentes Gaussianas de fato ndo contribuem para a discriminabilidade dos modelos e
portanto devem ser eliminadas. A Figura 5.8 mostra o tamanho dos sistemas reduzidos em fun¢do
do valor do expoente de rigor empregado e, conforme pode ser observado, o tamanho dos sistemas
obtidos pelo algoritmo discriminativo proposto segue um padrdo exponencial.

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

E importante notar que, na abordagem adotada anteriormente, o melhor sistema contendo um
numero fixo de Gaussianas por estado era utilizado como referéncia para efeito de comparacao, en-
quanto nos experimentos iniciais com o novo algoritmo discriminativo, o sistema contendo um nu-
mero fixo de Gaussianas por estado a partir do qual s@o obtidos os sistemas reduzidos € utilizado
como referéncia. Portanto, a referéncia varia em cada um dos graficos apresentados (Figuras 5.2 a
5.7).
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A mudancga de referéncia tem como tnica finalidade mostrar que os sistemas de referéncia con-
tendo um nimero fixo de Gaussianas por estado possuem, em geral, componentes em excesso € que se
encontram modelando os padrdes incorretos. Assim, o algoritmo discriminativo é capaz de detectar e
eliminar tais componentes, permitindo a diminui¢do da complexidade do sistema original e também

0 aumento no desempenho.
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Fig. 5.3: Sistemas obtidos a partir da reducido da complexidade do sistema de referéncia contendo 7
componentes por estado.

Além disso, mesmo no caso de se utilizar o0 melhor sistema contendo um nidmero fixo de compo-
nentes (1188 Gaussianas) como referéncia para comparagdo, que corresponde ao principal objetivo
deste trabalho e a estratégia adotada no Capitulo 4, também € possivel se obter sistemas reduzidos e

que tenham aproximadamente o mesmo desempenho (F; > 0), como pode ser observado na Tabela
5.1.
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componentes por estado.
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Fig. 5.7: Sistemas obtidos a partir da reducdo da complexidade do sistema de referéncia contendo 11
componentes por estado.

Tab. 5.1: Desempenho dos modelos obtidos através do método discriminativo que utiliza a medida
de WGP. A comparagdo foi realizada com o sistema de referéncia contendo 1188 Gaussianas (11
Gaussianas por estado). Os valores entre parénteses indicam a diferencga entre os sistemas obtidos por
tal método e o de referéncia.

Sistema | Expoente | Sistema | Percentagem Reco. Ey Economia
Original de Reduzido Correta Accur. (%) | de Parametros
Rigor (%) (%) (%)
1080 6 937 94,22 (+0,15) | 91,18 (-0,07) | +0,08 21,1
1188 14 1028 94,14 (+0,07) | 91,18 (-0,07) 0 13,5

Entretanto, nio foi possivel se determinar um sistema reduzido e com um ganho de desempenho
considerdvel, tendo como referéncia o melhor sistema com nimero fixo de componentes por estado.
Uma possivel explicagcdo para este fato € a permanéncia de Gaussianas em excesso nos modelos
mesmo apds a aplicagdo do novo algoritmo discriminativo que, neste caso, podem ter convergido
para as distribui¢des incorretas no espaco acustico durante o re-treinamento do sistema.

Neste ponto surge entdo uma divida com relacdo a eficdcia do processo de eliminagdo de Gaussia-
nas. Apesar do algoritmo discriminativo eliminar componentes responsdveis por erros de modelagem,
tornando dessa forma o sistema menos flexivel e mais robusto, ainda devem existir componentes que
precisam ser eliminadas e que ndo sao detectadas pelo novo critério discriminativo. Uma hipétese
intuitiva € que algumas componentes se encontrem bastante proximas entre si no espago acustico,
sendo responsaveis por uma modelagem redundante e ndo tendo fungdo primordial para a capacidade
de classificacdo do modelo. Tal fato pode ocorrer, por exemplo, quando as componentes redundantes
se encontram na parte central da distribui¢do que estd sendo modelada.

A solugdo mais simples que pode ser utilizada para evitar uma possivel redundancia na modela-

gem € se determinar a distancia entre as Gaussianas de um modelo no espaco de caracteristicas, e
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Fig. 5.8: Nimero de Gaussianas dos sistemas reduzidos. Os sistemas de referéncia contém de 6 até
11 componentes por estado.
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substituir as componentes que se encontrem proximas entre si, a menos de um limiar de distancia
pré-estabelecido, por uma tnica componente.

Deve-se notar também que uma modelagem mais detalhada, onde as Gaussianas podem se en-
contrar bastante proximas entre si, € interessante e desejavel nas fronteiras das distribui¢des, pois
dessa forma a elevada resolucao acustica do modelo pode contribuir para uma melhor discriminabi-
lidade do mesmo. Em contrapartida, o mesmo nivel de resolu¢do € desnecessdrio na parte central
da distribui¢do, onde devem ocorrer menos erros de classificacdo. A questdo € definir uma medida
capaz de permitir diferentes niveis de resolug@o acustica para o modelo em funcao da localizacio das

componentes no espaco de caracteristicas.

5.4 Eliminacdo de Gaussianas Baseada na Analise Discrimina-

tiva e na Analise Interna

A medida mais simples para a determinacdo de grupos de componentes redundantes € a da dis-
tancia Euclidiana. Neste sentido, as distancias entre as componentes de um modelo sdo calculadas e
aquelas que se encontrarem a menos de um limiar L, pré-definido sdo substituidas pela Gaussiana que
apresentar o maior determinante da matriz de covariancia. A idéia é que quanto maiores as variancias
ao longo das dimensdes acustica, maior o valor do determinante da matriz de covariancia, e portanto
maior € a cobertura da Gaussiana multidimensional escolhida, sobre o conjunto de dados que antes
era coberto pelo grupo de Gaussianas.

Entdo, definiu-se como anélise interna do modelo o processo de eliminacdo de Gaussianas ba-
seado em medidas de distancia Euclidiana, onde cada modelo é analisado separadamente dos de-
mais, diferentemente da andlise discriminativa que se baseia em medidas extraidas de todos os mo-
delos simultaneamente. Na realidade, a analise interna e a analise discriminativa sdo duas faces do
mesmo problema, pois sdo utilizadas para resolver dois aspectos diferentes do problema de sobre-
parametrizacdo.

Portanto, a andlise interna tem como foco a economia de parametros, visando apenas eliminar
o excesso de Gaussianas localizadas na parte central da distribuicdo e evitando também que tais
componentes convirjam para distribui¢des erradas durante o re-treinamento do sistema. E importante
destacar que a andlise interna ndo tem por finalidade a eliminag¢do de Gaussianas responsiveis por
erros classificacdo e, dessa forma, deve ser utilizada juntamente com a andlise discriminativa.

Assim, partindo-se do melhor sistema reduzido através do novo método discriminativo, € possivel
se determinar o valor do limiar de distancia para o qual € possivel se obter a maior economia de
parametros sem ocorrer degradagdo no desempenho em relagdo ao sistema utilizado como ponto de

partida.
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A Tabela 5.2 mostra os sistemas obtidos a partir da utilizacdo conjunta do novo critério discrimi-
nativo baseado na WGP e da analise interna baseada em medidas de distancia Euclidiana, tendo como
ponto de partida para o processo de elimina¢do de Gaussianas o sistema de referéncia contendo 11
componentes por estado. Pode-se observar entdao que o melhor sistema reduzido possui 26,9% menos
Gaussianas que o sistema de referéncia (1188 Gaussianas) e um fator de desempenho de +0,98%, o
que corresponde a uma maior economia de parametros e um maior ganho de desempenho em relacao

aos sistemas obtidos anteriormente utilizando-se apenas o método discriminativo.

Tab. 5.2: Desempenho dos modelos obtidos através da andlise discriminativa e interna dos mode-
los. As comparacdes foram realizadas com o melhor sistema original (11 Gaussianas por estado).
Os valores entre parénteses indicam a diferenca de desempenho entre os sistemas reduzidos e o de
referéncia contendo 1188 Gaussianas.

Numero Percentagem Reco. Economia

K | L; | de Gaussianas no Correta Accur. Fy de Parametros

Sistema Reduzido (%) (%) (%)
2 |34 592 93,04 (-1,03) 90 (-1,25) -2,28 50,2
3134 754 93,95 (-0,12) 91,25 (0) -0,12 36,5
4 |34 825 94,26 (+0,19) | 90,99 (-0,26) | -0,07 30,6
5134 856 94,03 (-0,04) | 90,91 (-0,34) | -0,38 27,9
6 | 34 869 94,48 (+0,41) | 91,82 (+0,57) | +0,98 26,9
7 |34 882 93,38 (-0,69) | 90,41 (-0,84) | -1,53 25,8
8 |34 902 93,69 (-0,38) | 90,79 (-0,46) | -0,84 24,1
9 |34 907 93,91 (-0,16) | 91,21 (-0,04) | -0,2 23,7
10| 3,4 914 93,65 (-0,42) | 90,79 (-0,46) | -0,88 23,1
11|34 919 93,65 (-0,42) | 90,76 (-0,49) | -0,91 22,6
12| 34 921 93,61 (-0,46) | 90,6 (-0,65) | -1,11 22,5
13|34 923 93,76 (-0,31) | 90,64 (-0,61) | -0,92 22,3
14 | 3,4 930 94,03 (-0,04) | 91,02 (-0,23) | -0,27 21,7

O tnico resultado obtido para a condi¢dao F,; > 0 forneceu um sistema contendo 26,9% menos
parametros do que o de referéncia (1188 Gaussianas).

A andlise interna utiliza a medida de distancia Euclidiana para a eliminacdo das Gaussianas em
excesso presentes nos modelos a partir de um limiar estabelecido. Uma alternativa para permitir
que as Gaussianas localizadas nas fronteiras da distribui¢do sejam analisadas por limiares diferentes
daqueles empregados para as Gaussianas localizadas na parte central da distribuicao, € utilizar uma

nova medida de distancia Euclidiana modificada, definida pela Equacgdo (5.3)
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onde d,,, € dado por

dmyZ\/(m—uy)-(m—uy)T,

onde p , e p,, s30 os vetores de média das Gaussianas x e y respectivamente.

A distdncia modificada utiliza os valores de P, como medida indireta da localizagdo das Gaussi-
anas no espaco actstico. A medida que a localizagio de uma determinada Gaussiana se aproxima das
fronteiras da distribui¢@o, os valores de P, calculados em rela¢do aos demais estados aumentam, de
tal forma que o denominador da Equagéo (5.3) diminui e portanto o valor de My, € calculado com
um aumento aparente na distncia Euclidiana convencional d,,. Por outro lado, a medida que a loca-
lizagdo de uma determinada Gaussiana se aproxima da parte central da distribui¢do, os valores de P,
calculados em relacdo aos demais estados diminuem, de tal forma que o denominador da Equagdo
(5.3) se aproxima do valor 1 e portanto M, se aproxima da distincia Euclidiana convencional. Na
pratica, as distancias calculadas para as Gaussianas da fronteira recebem uma correcdo de tal forma
que tais Gaussianas “percebam” um limiar de distancia inferior ao “percebido” pelas Gaussianas lo-
calizadas na parte central da distribui¢ao. Com isso, pode-se valorizar diferentes resolugdes acusticas
em diferentes partes das distribuicdes no espaco de caracteristicas.

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

O tnico resultado obtido para a condi¢do Fy > 0 forneceu um sistema contendo 21% menos pa-
rametros do que o de referéncia (1188 Gaussianas). Apesar de tal resultado implicar em uma menor
economia de pardmetros em relagcdo ao resultado obtido com a utilizag¢do da distancia Euclidiana con-
vencional, pode-se observar que os sistemas obtidos através da associacdo da andlise discriminativa
com a andlise interna utilizando a medida Euclidiana modificada apresentaram um maior desempe-
nho para os maiores valores do expoente de rigor. Em contrapartida, os sistemas obtidos através da
associacdo da andlise discriminativa com a andlise interna utilizando a medida Euclidiana convenci-
onal, apresentaram um maior desempenho para os menores valores do expoente de rigor. A Figura
5.9 ilustra os fatores de desempenho dos sistemas gerados pela andlise conjunta, quando utilizadas a
medida Euclidiana convencional e a modificada na etapa de anélise interna dos modelos.

Os resultados ndao mostraram de forma clara qual a medida de distancia mais vantajosa para a
andlise interna. Entretanto, € fundamental destacar que tais resultados mostram a evidente importan-
cia da realizacdo da andlise interna, apds a andlise discriminativa, para a obtencdo de sistemas com
um melhor compromisso entre tamanho e desempenho, independentemente da medida de distancia
adotada.

A andlise interna também pode ser utilizada, em principio, separadamente da andlise discrimina-

tiva. Assim, adotando os mesmos limiares 3,4 e 6 para a medida de distancia Euclidiana convencional
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Tab. 5.3: Desempenhos obtidos através da andlises discriminativa e interna dos modelos. As compa-
racOes foram realizadas com o melhor sistema de referéncia (11 Gaussianas por estado). Os valores
entre parénteses indicam a diferenca de desempenho entre os sistemas reduzidos e o de referéncia

contendo 1188 Gaussianas.

Numero Percentagem Reco. Economia

K | L; | de Gaussianas no Correta Accur. Fy de Parametros

Sistema Reduzido (%) (%) (%)
216 593 92,01 (-2,06) | 88,93 (-2,32) | -4,38 50,1
316 756 93,38 (-0,69) | 90,49 (-0,76) | -1,45 36,4
4 | 6 830 93,57 (-0,5) | 90,68 (-0,57) | -1,07 30,1
516 861 93,61 (-0,46) | 90,41 (-0,84) | -1,3 27,5
6|6 874 93,8 (-0,27) | 90,87 (-0,38) | -0,65 26,4
716 888 93,65 (-0,42) | 90,72 (-0,53) | -0,95 25,3
8| 6 908 93,88 (-0,19) | 90,99 (-0,26) | -0,45 23,6
916 913 93,95 (-0,12) | 90,91 (-0,34) | -0,46 23,1
10| 6 920 93,84 (-0,23) | 90,83 (-0,42) | -0,65 22,6
11| 6 925 93,76 (-0,31) | 90,87 (-0,38) | -0,69 22,1
12| 6 929 93,8 (-0,27) | 90,91 (-0,34) | -0,61 21,8
13| 6 931 93,88 (-0,19) | 91,18 (-0,07) | -0,26 21,6
14| 6 938 94,52 (+0,45) | 91,78 (+0,53) | +0,98 21

e modificada, respectivamente, durante a realizacao da andlise interna apenas, obtiveram-se os resulta-
dos apresentados na Tabela 5.4 para a otimizagdo da complexidade do sistema de referéncia contendo
1188 Gaussianas. Comparando-se entdo os sistemas reduzidos com 951 e 966 Gaussianas, € possi-
vel verificar que a diferenga entre o fator de desempenho do sistema obtido através da utilizacdo da
medida Euclidiana modificada e do sistema obtido através da utilizagdo da medida Euclidiana con-
vencional, € de 0,45. Deve-se notar que mesmo neste caso, € dificil obter uma conclusao a respeito

de qual a medida mais apropriada para a andlise interna.

A andlise interna, quando realizada separadamente da andlise discriminativa, fornece sistemas
que apresentam relagdes entre desempenho e economia inferiores as obtidas pela anélise conjunta.
Dessa forma, pode-se mostrar a importancia da complementaridade das anélises durante o processo
de eliminac@o de Gaussianas para a obtencao de sistemas reduzidos que apresentem um melhor com-
promisso entre tamanho e desempenho, estabelecendo como referéncia de comparagdo o sistema
contendo um numero fixo de componentes por estado que apresente o melhor desempenho durante o

reconhecimento.
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Fig. 5.9: Sistemas obtidos a partir da andlise conjunta, utilizando-se a medida Euclidiana convencio-
nal e a modificada (na etapa de andlise interna), e também através de apenas a andlise discriminativa.

Tab. 5.4: Desempenho dos modelos obtidos através da andlise interna dos modelos. As comparacdes
foram realizadas com o sistema de referéncia contendo 11 Gaussianas por estado. Os valores entre
parénteses indicam a diferenca de desempenho entre os sistemas reduzidos e o original.

Distancia Euclidiana Convencional
Numero Numero Percentagem Reco. Economia
Ly | de Gauss. no | de Gauss. no Correta Accur. F,; | de Parametros
Sist. Original | Sist. Reduzido (%) (%) (%)
34 1188 951 94,22 (+0,15) 91,25 (0) +0,15 19,9
Distancia Euclidiana Modificada
Nuimero Nuimero Percentagem Reco. Economia
Ly | de Gauss. no | de Gauss. no Correta Accur. Fy de Parametros
Sist. Original | Sist. Reduzido (%) (%) (%)
6 1188 966 94,33 (+0,26) | 91,59 (+0,34) | +0,6 18,7

5.5 Discussao

Em uma andlise inicial, os sistemas obtidos através do algoritmo discriminativo mostram que é
possivel se obter uma redu¢do no nimero de Gaussianas presentes no modelo e ao mesmo tempo
satisfazer pelo menos a condi¢do F,; > 0, quando tais sistemas sdo comparados ao de referéncia
utilizado como ponto de partida para o processo de otimiza¢do. Além disso, impondo a comparagdao
entre os sistemas reduzidos e o melhor sistema de referéncia (1188 Gaussianas), também € possivel
obter uma economia de parametros e a0 mesmo tempo satisfazer a mesma condi¢@o para o fator de

desempenho.

A andlise interna também se mostrou eficiente no processo de eliminagdo de Gaussianas, mesmo
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quando realizada separadamente da andlise discriminativa. Porém, nao se determinou de forma clara
qual a medida de distancia mais apropriada para a andlise interna: distancia Euclidiana convencional
ou modificada.

Por fim, os melhores resultados foram obtidos para a associacdo da anélise discriminativa com a
andlise interna, independentemente da medida de distdncia empregada na andlise interna, conforme
pode ser observado através das Tabelas 5.4 e 5.5. Tal fato evidencia a complementaridade das andlises
e ilustra a importancia da utilizagdo conjunta de tais algoritmos para a obtencdo de sistemas que

apresentem um melhor compromisso entre complexidade e desempenho.

Tab. 5.5: Desempenho dos modelos obtidos através das andlises discriminativa, interna e conjunta.
As comparacdes foram realizadas com o sistema de referéncia contendo 1188 Gaussianas. Os valores
entre parénteses indicam a diferenca de desempenho entre os sistemas reduzidos e o original.
Analise Discriminativa

Niimero Nimero Percent. Reco. Economia
K de Gauss. no | de Gauss. no Correta Accur. Fy de Param.
Sist. Original | Sist. Reduzido (%) (%) (%)
14 1188 1028 94,14 (+0,07) | 91,18 (-0,07) 0 13,5
Analise Interna (Analise Discriminativa + Interna (Distancia Euclidiana Convencional)
Nimero Numero Percent. Reco. Economia
K | Ly | de Gauss. no | de Gauss. no Correta Accur. Fy de Param.
Sist. Original | Sist. Reduzido (%) (%) (%)
6 |34 1188 869 94,48 (+0,41) | 91,82 (+0,57) | +0,98 26,9
Anélise Interna (Anélise Discriminativa + Interna (Distancia Euclidiana Modificada)
Numero Numero Percent. Reco. Economia
K | L; | de Gauss. no | de Gauss. no Correta Accur. Fy de Param.
Sist. Original | Sist. Reduzido (%) (%) (%)
14| 6 1188 938 94,52 (+0,45) | 91,78 (+0,53) | +0,98 21

Uma estratégia que pode ser adotada na busca da melhor topologia, é partir do melhor sistema
de referéncia e aplicar a andlise conjunta para se obter o sistema reduzido na condi¢do menos fle-
xivel possivel, e para a qual seja possivel se observar pelo menos o mesmo desempenho do sistema
original ou, em alguns casos, ganho de desempenho. Deve-se notar que, mesmo desconhecendo o
melhor sistema de referéncia, é possivel realizar a andlise conjunta para a otimizacdo de qualquer
sistema contendo um ntimero fixo de Gaussianas por estado, a fim de se obter sistemas reduzidos que
apresentem um melhor compromisso entre complexidade e desempenho.

E importante notar que neste ponto os melhores resultados gerados através da andlise conjunta
sdo compardveis, em termos de desempenho, aqueles gerados pelo BIC, onde se obteve por exemplo
o sistema contendo 1006 Gaussianas, que apresentou 94,18% e 91,25% de taxa de reconhecimento

e accuracy, respectivamente, e pelo método baseado na medida de entropia dos estados, onde se
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obteve o sistema contendo 996 Gaussianas, que apresentou taxas de 94,64% e 92,35%. Além disso,
0 novo método discriminativo, juntamente com a andlise interna dos estados, superou claramente, em
termos de desempenho, os sistemas obtidos pelo método discriminativo para o aumento da resolugcao
acustica. Deve-se destacar que, neste ponto, as comparacdes entre os métodos sao realizadas a partir
dos resultados obtidos com a gramdtica Word-pairs.

A utiliza¢do da gramatica Word-pairs durante os experimentos realizados com a proposta inicial
do método de eliminacdo de Gaussianas proposto, baseado na nova andlise discriminativa e na anélise
interna dos estados, pode ter dificultado a avaliacdo da medida de distancia mais apropriada para a
andlise interna, pelo fato de ser bastante restritiva. Entretanto, justifica-se o emprego de tal gramatica
na fase inicial dos experimentos, pelo efeito de simplificacdo do processo de decodificacdo.

No intuito de se avaliar os modelos acusticos em uma condi¢ao mais flexivel, e portanto que
exija uma maior robustez dos sistemas obtidos a partir do novo método, pode-se entdo empregar a
gramatica Back-off bigram nos experimentos seguintes.

Em ultima andlise, a medida de WGP utilizada para o cdlculo da constante discriminativa do
modelo, assim como outros métodos existentes na literatura, € baseada em valores de verossimilhancga,
que podem estar compreendidos entre 0 e +00. Além disso, tal medida calcula valores discretos de
probabilidade para definir a importancia de cada Gaussianas em relagdo aos modelos. Dessa forma,
¢é possivel questionar se uma medida mais suave e continua para o cdlculo da importancia de cada
Gaussiana poderia ser mais eficaz para a determinag@o da constante discriminativa de cada modelo e
resultar em eliminacdes mais apropriadas. Neste sentido, uma proposta alternativa para o calculo da

importancia de cada Gaussiana serd apresentada no préximo capitulo.

5.6 Conclusoes

Os resultados iniciais com o novo algoritmo discriminativo baseado na WGP mostram que é
possivel se encontrar sistemas reduzidos, a partir dos sistemas de referéncia, que apresentem pelo
menos o mesmo desempenho. Entretanto, tal método nao € eficiente na eliminacao de componentes
redundantes presentes nos modelos, as quais ndo sao detectadas pela constante discriminativa.

Assim, a andlise interna dos modelos foi proposta visando permitir a eliminacdo das componen-
tes redundantes, e € baseada em medidas de distancia. A distancia Euclidiana foi utilizada em uma
primeira andlise e, na seqiiéncia, foi proposta uma modificacdo em tal medida no intuito de atribuir
indiretamente pesos diferentes para as distancias calculadas entre Gaussianas localizadas nas fron-
teiras da distribuicdo de dados e para as distancias calculadas entre Gaussianas localizadas na parte
central da distribui¢do. Os resultados ndo mostraram de forma clara qual a medida de distancia mais

vantajosa para a andlise interna. Entretanto, evidenciaram que a utiliza¢do conjunta da andlise dis-
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criminativa e da andlise interna fornece sistemas reduzidos que apresentam um melhor compromisso
entre complexidade e desempenho. Portanto, deve-se utilizar a andlise conjunta, ao invés da utilizacao
separada da andlise discriminativa ou da andlise interna.

Além disso, a andlise conjunta permitiu a obtencdo de sistemas com desempenhos comparaveis
aos sistemas gerados pelo BIC e pelo método baseado na entropia dos estados, mas superiores aqueles
gerados pelo método discriminativo para o aumento da resolucdo acustica. Entretanto, algumas ques-
tdes com relagdo a WGP empregada no calculo da constante discriminativa devem ser investigadas,

no intuito de se determinar uma medida continua para o cdlculo da importancia de cada Gaussiana.



Capitulo 6

O Novo GEA Utilizando uma Nova GIM

6.1 Introducao

Os algoritmos de treinamento discriminativo presentes na literatura, que atuam na fase de estima-
¢do de parametros do processo de modelagem estatistica, utilizam medidas de verossimilhanga para
o cdlculo da capacidade de classificacdo dos modelos. De forma semelhante, os algoritmos existen-
tes na literatura que atuam na etapa de detec¢do da topologia dos modelos (Bie03; PB00; GJPP99)
também se baseiam em medidas de verossimilhanga. A nova WGP, apresentada no Capitulo 5, uti-
liza informagdes de verossimilhanca para o cdlculo da importancia de cada Gaussiana em relagio aos
modelos existentes. Entretanto, pode-se questionar a utilizacdo de uma func¢do discreta de probabi-
lidade como medida de importancia, visando aumentar a eficiéncia do algoritmo de eliminacdo de
Gaussianas (GEA).

Assim, uma nova proposta para a medida de importancia das Gaussianas (GIM) serd introduzida,
utilizando uma fungdo continua para os cédlculos. Basicamente, a idéia é levar em consideracdo a
contribui¢do de todas as amostras para o célculo da GIM, ao invés de apenas aquelas amostras para
as quais a Gaussiana fornece o maior valor de verossimilhanga, que corresponde a medida adotada
para o calculo da WGP.

Outro ponto que serd abordado esta relacionado com a segmentagdo acustica utilizada no GEA,
pois a eficiéncia do algoritmo discriminativo estd diretamente relacionada com a qualidade da seg-
mentaco utilizada. Nos experimentos realizados com a base de dados pequena em Portugués, devido
a auséncia de uma segmentacao de referéncia, utilizou-se o sistema de reconhecimento com maior
desempenho para a obtencdo do alinhamento forcado de Viterbi contra as transcri¢des corretas, no
intuito de se associar cada amostra com um estado dos modelos. Os ultimos experimentos realizados
com a base de dados TIMIT, que possui uma segmentacdo de referéncia, mostraram indicios de que

a correlacdo entre a qualidade da segmentacao acustica e o desempenho durante o reconhecimento,

79
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do sistema que a gerou, ndo € alta. Portanto, do ponto de vista do reconhecimento de fala, a melhor
segmentacdo acustica talvez ndo seja a mais apropriada para o GEA, pelo contrério, aquela obtida
através do alinhamento for¢ado de Viterbi realizado por um sistema de reconhecimento que apresente
um desempenho elevado pode contribuir para uma maior eficicia do método. Neste sentido, a relagdo

entre o desempenho no reconhecimento e na segmentacao serd investigada.

Por fim, as topologias obtidas para os sistemas com niimero variado de Gaussianas por estado, a
partir do novo GEA, serdo analisadas no intuito de se avaliar a complexidade da modelagem de cada

classe fonética utilizada nos experimentos.

6.2 Probabilidades Hipervolumétricas para o Calculo da GIM

No problema de reconhecimento de fala, em que PDFs Gaussianas multidimensionais sdo utili-
zadas para modelar diferentes padrdes no espaco de caracteristicas acusticas, os valores de verossi-
milhanga sdo utilizados durante o processo de decodificagdao e reconhecimento. A verossimilhanga
pode assumir valores entre 0 e +00, de acordo com a proximidade de cada amostra em relacdo a
média e de acordo com a variancia da PDF. Assim, para uma determinada PDF, quanto menor a va-
ridncia e quanto mais proxima da média se encontrar uma determinada amostra, maior serd o valor
de verossimilhanga calculado. A utilizagdo de medidas de verossimilhanga para o calculo da impor-
tancia das Gaussianas pode permitir a atribuicdo de um peso maior para Gaussianas com variancia
pequena, responsavel pela cobertura de poucos dados, em detrimento de Gaussianas com variancias
maiores, responsaveis pela cobertura de um niimero maior de dados. Supondo a existéncia duas PDFs
normais N (5;1) e N (3;0,3), como exemplo ilustrativo de calculos de importincia para Gaussianas
com variancias diferentes, utilizadas para modelar 30 amostras, conforme indicadas na Figura 6.1,
pode-se verificar que 99% da PDF N (5; 1) contém as 30 amostras, enquanto 99% da PDF N (3;0, 3)
contém apenas 13 amostras. No caso de se utilizar a soma das verossimilhangas obtidas a partir de
tais amostras como medida de importancia das Gaussianas, obtém-se 6,08 e 10,9 respectivamente.
Apesar da Gaussiana N (3;0, 3) ser responsével pela cobertura de uma menor quantidade de dados
do que a Gaussiana N (5; 1), apresentard uma importincia maior se a soma das verossimilhangas for

utilizada como GIM.

Uma alternativa que leva em consideracdo a proximidade da amostra em relagdo a média e a
cobertura da PDF ao mesmo tempo, é a medida de probabilidade. Assim, se a medida baseada no
célculo de probabilidades hipervolumétricas, que serd apresentada na préxima secdo, for adotada
para este exemplo ao invés da soma das verossimilhangas, a importancia de cada Gaussianas N (5;1)

e N (3;0,3) serd de 10,16 e 5,98, respectivamente, 0 que parece mais razodvel.
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- 30 amostras
..13 amostras

= NG
o N@0.3)

Fig. 6.1: Exemplo de célculos de importancia para Gaussianas com variancias diferentes.

6.2.1 Calculo do Hipervolume
Neste trabalho, todas as Gaussianas multidimensionais NV (u, ) estdo representadas num espago
acustico de dimensdo 39, e a funcdo densidade de probabilidade (PDF) é dada pela Equacao (6.1)

1 —(x=p)' =7 (x—p) /2 6.1)

em que |X| é o determinante da matriz de covarifncia. Se os pardmetros forem estatisticamente
independentes (matriz de covariancia diagonal), entdo a PDF pode ser escrita na forma da Equagao

)

(6.2)
dim 1 9 5
f0) =11 ¢ lleamnar® 23], (62)
d=1 271'062[

Além disso, pode-se definir a contribuicao de cada amostra para a GIM, ao longo de cada dimensao

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

<a>mi\ (b)%

2ua-Xg Ma Xd

X4 Md 2UgXg

Fig. 6.2: Contribuigcdo de cada amostra para a GIM. (a) para x4 < pg. (b) para x4 > L.

Assim, para cada Gaussiana, a contribui¢io ao longo de todas as dimensodes para o GIM € calcu-

lada pela Equacdo (6.3)
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dim ”Zd”
erte 2
GIM (0) &) =T[ | 1= | = [ e dzl |, 6.3)
o e
em que “dim” € a dimensdo do vetor de caracteristicas, z4 = xd\/;% e Oy = (x1,22,...,%qm) € O
dij

vetor de caracteristicas. Os valores f14;; € 04;; correspondem a média e ao desvio padrio respectiva-

66 *99 13+

mente, ao longo da dimensado “d”, da Gaussiana “i”” que pertence ao estado

‘6 9

O GIM da Gaussiana “i”, que pertence ao estado “j”, é calculado a partir de cada amostra do
estado “s”, de tal forma que o valor médio do GIM pode ser obtido em relacdo a cada estado, conforme

definido na Equacio (6.4) abaixo

PGy == , (6.4)

46 29

onde N, é o nimero de amostras do estado

No intuito de se calcular o valor GIM, é necessario que se tenha uma base de dados segmentada,
uma vez que a Equagdo (6.3) requer que as amostras tenham sido previamente rotuladas. Conforme
mencionado anteriormente, a segmentacdo pode ser obtida, por exemplo, pelo alinhamento de Viterbi
realizado a partir das transcri¢des corretas de cada sentenca, utilizando-se o melhor sistema HMM

disponivel.

A nova medida proposta (GIM) se baseia portanto na probabilidade das amostras se encontrarem

fora do intervalo

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

Pode-se notar que, quanto mais proxima a amostra se encontra da média da Gaussiana, maior € a

contribui¢do para o GIM ao longo da dimensao analisada.

0] PG igis) pode ser entdo utilizado como medida de importancia de cada Gaussiana em relagdo
a cada estado. Assim, € possivel implementar um método discriminativo de selecao de Gaussianas

baseado em tal medida, em que o principal objetivo € maximizar a relacdo discriminativa, de tal forma

que cada modelo obtido apds a andlise apresente 0 Maximo PC(; 59) para os padrdes correspondentes

7]7

[13%4]

ao estado “4” (s = j) € o minimo PG para os demais padrdes (s # j) a0 mesmo tempo. A relacido

discriminativa que deve ser maximizada é dada pela Equacdo (6.5)

K
[
DOV — i (6.5)

£ ]
s#£j 1
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onde K € o expoente de rigor, M; € o nlimero de Gaussianas do estado ‘5 ¢ N € o niimero total
de estados. Se o logaritmo da Constante Discriminativa (DC) for calculado, a expressao resultante é
dada pela Equacao (6.6), que € similar a Equacdo (3.42), no sentido que a primeira parcela mede a

capacidade de modelar os padrdes corretos e a segunda parcela € um termo de penalizagdo.

N My i)
| Y > X Foii
log DCY = Klog 3" PSisid) —log Tl (6.6)

= N -1
No entanto, as expressoes diferem no sentido que o termo de penalizacdo da Equacdo (3.42) somente
considera aspectos inerentes ao modelo analisado, enquanto o termo de penaliza¢do na Equacao (6.6)
leva em consideracao aspectos dos modelos de todos os estados presentes no sistema.

A principal idéia do método € a de eliminar Gaussianas de um sistema previamente treinado com
um numero fixo de componentes por estado e observar entdo o novo valor DC obtido. O valor da
Constante Discriminativa (DC) pode aumentar ou diminuir dependendo da relevancia da Gaussiana
eliminada. Dessa forma, o expoente de rigor tem uma fun¢@o importante na selecdo de Gaussianas,
uma vez que torna o critério discriminativo mais restritivo: quanto maior o valor do expoente de rigor,
mais rigoroso se torna o critério e portanto menos Gaussianas sao eliminadas.

O procedimento descrito acima € aplicado para cada estado dos modelos HMM. Uma vez con-
cluido o processo de eliminagdo discriminativa, os modelos resultantes sao treinados novamente pelo
algoritmo de Baum-Welch, porém agora em uma condi¢do bem menos flexivel (menos parametros
nos modelos).

E importante destacar novamente que o algoritmo discriminativo detecta apenas Gaussianas que
pertencem a um dado estado e no entanto interferem na modelagem de dados associados a outros
estados. Portanto, ainda podem existir Gaussianas excedentes no modelo apds a aplicacdo do algo-
ritmo discriminativo. Apesar de nio serem detectadas pelo critério discriminativo, tais componentes
precisam ser descartadas, uma vez que este procedimento pode ser realizado sem degradacdo da ca-
pacidade de classificacdo do sistema. Neste sentido, deve-se utilizar na seqii€éncia a andlise interna,
baseada na Equagdo (5.3), a fim de se eliminar o excesso de Gaussianas que ainda pode existir nos
modelos. A Figura 6.3 ilustra o algoritmo proposto.

Assim, os primeiros resultados obtidos através do GEA com a utilizacdo da nova GIM (Y VSO05),
para a gramatica Word-pairs e com a base em Portugués, encontram-se indicados na Figura 6.4.
Entdo, conforme pode ser observado, obtiveram-se sistemas reduzidos que superaram o desempenho
do melhor sistema de referéncia contendo 1188 Gaussianas. Entretanto, tais resultados ainda nio
mostram de forma clara se a nova medida para quantificar a GIM € mais apropriada do que a WGP
apresentada anteriormente.

A utilizacdo da gramdtica Word-pairs pode ser, possivelmente, a responsdvel pela dificuldade
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GEA
[~ "Analise | I~ Analise |
| Discriminativa | | Interna |
HMM—HE utilizando a | | baseadana | |, HMM
! nova GIM ! ! distancia ! reduzido
{ baseada em : : Euclidiana :
{_hipervolumes | |__modificada _}

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

para a determinacao de forma clara da medida mais apropriada para a GIM, visto que o processo de
decodificag@o se torna bastante restritivo neste caso e, portanto, a exigéncia de uma maior robustez
dos modelos acusticos se torna atenuada. Resumidamente, para se obter um mesmo desempenho,
utilizando-se gramdticas diferentes, € necessario que os modelos actsticos empregados juntamente
com a gramdtica menos restritiva possuam uma maior robustez do que os modelos actsticos em-
pregados com a gramdtica mais restritiva, pois as limitacdes impostas pela gramdtica mais restritiva

podem compensar a utilizagdo de modelos menos robustos.

Outro fator que contribui diretamente para a eficicia do GEA e que também deve ser analisado
€ a segmentacdo utilizada na fase de anédlise discriminativa dos modelos. Devido a auséncia de uma
segmentacdo manual da base de dados pequena em Portugués, os dados foram rotulados automa-
ticamente através do alinhamento forcado de Viterbi, realizado por um sistema de reconhecimento
de fala. Assim, na seqii€ncia serd avaliado o efeito de diferentes segmentacdes, obtidas a partir de

sistemas de reconhecimento de fala com desempenhos diferentes, sobre o GEA.
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Fig. 6.4: Sistemas obtidos através do GEA utilizando a nova GIM.
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6.3 Avaliacao do GEA para Diferentes Segmentacoes Acusticas

A utilizagcdo de diferentes segmentacdes acusticas tem por finalidade avaliar a estratégia da es-
colha da segmentacdo mais apropriada para o GEA, baseada exclusivamente no desempenho dos
sistemas durante o reconhecimento. Assim, utilizaram-se trés sistemas de reconhecimento de fala
(Sistema I, Sistema II e Sistema III), com niimero variado de Gaussianas por estado, que possuem
as seguintes taxas (reconhecimento de palavras; accuracy): (94,64%;92,35%), (94, 71%;92,2%) e
(94,79%;91,71%), para a obtencdo de trés novas segmentagdes (Segment I, Segment II e Segment

I0).

Taxa de Reconhecimento de Palavras (%)

Taxa de Reconhecimento de Palavras (%)

Deve-se destacar que todos os experimentos anteriores utilizam uma segmentacdo (Segment 0)

obtida da mesma forma, por um sistema de reconhecimento que fornece taxas de (94, 52%; 91, 78%).
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Fig. 6.5: Resultados obtidos através do GEA, a partir da segmentagdo do Sistema 1.
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Fig. 6.7: Resultados obtidos através do GEA, a partir da segmentacdo do Sistema III.

As Figuras 6.5, 6.6 e 6.7 mostram os resultados obtidos em cada caso.

Entao, € importante avaliar qual € a segmentagao que permite a obteng¢ao das melhores topologias,
de acordo com o principal objetivo desejado. Neste sentido, a Tabela 6.1 apresenta as topologias
mais apropriadas quando o enfoque da busca se concentra na economia, ou seja, na determinacao de

topologias que apresentem a maior economia possivel, desde que a condi¢ao F; > 0 seja satisfeita.

Tab. 6.1: Desempenho dos modelos mais econdmicos (para F;; > 0) obtidos através do GEA. As
comparagdes foram realizadas com o melhor sistema de referéncia contendo 1188 Gaussianas (11 por
estado). Os valores entre parénteses indicam a diferenca de desempenho entre os sistemas reduzidos
e o de referéncia.

Nimero Percent. Reco. Economia

Segmentacdao | K | L; | de Gauss. no Correta Accur. Fy; | de Param.
Sist. Reduzido (%) (%) (%)
Segment0 | 10° | 6 896 94,07 (0) 91,29 (+0,04) | +0,04 24.6
SegmentI | 10° | 6,5 893 94,37 (+0,3) | 91,52 (+0,27) | +0,57 24,8
Segment II | 10° | 5,5 963 94,33 (+0,26) | 91,4 (+0,15) | +0,41 18,9
Segment III | 10° | 5 979 94,14 (+0,07) 91,25 (0) +0,07 17,6

Os sistemas reduzidos podem ser selecionados também visando a obten¢do do maior desempenho
possivel no reconhecimento. Neste sentido, a Tabela 6.2 apresenta os sistemas que fornecem os
maiores fatores de desempenho.

O sistema que apresentou a maior economia (24,8%) foi obtido pelo GEA a partir da segmentacao
Segment I. De forma semelhante, o maior fator desempenho (1,37) foi obtido a partir das segmen-
tacdes Segment I e Segment II. Portanto, em uma anélise geral, a segmentacao Segment I foi a que
forneceu os sistemas com o melhor compromisso entre desempenho e complexidade. Deve-se notar

que a melhor segmentacdo para o GEA, neste caso, foi gerada pelo sistema de reconhecimento que
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Tab. 6.2: Desempenho dos modelos com os melhores desempenhos no reconhecimento, obtidos atra-
vés do GEA. As comparagdes foram realizadas com o melhor sistema de referéncia contendo 1188
Gaussianas (11 por estado). Os valores entre parénteses indicam a diferenca de desempenho entre os

sistemas reduzidos e o de referéncia.
Niimero Percent. Reco. Economia
Segmentacao | K | Ly | de Gauss. no Correta Accur. Fy | de Param.
Sist. Reduzido (%) (%) (%)
Segment0 | 10° | 4 994 94,26 (+0,19) | 91,75 (+0,5) | +0,69 16,3
Segment I 10° | 4,5 995 94,64 (+0,57) | 92,05 (+0,8) | +1,37 16,2
Segment II | 108 | 4,5 1055 94,6 (+0,53) | 92,09 (+0,84) | +1,37 11,2
Segment III | 10° | 3,5 1051 94,18 (+0,11) | 91,33 (0,08) | +0,19 11,5

apresentou 0 maior accuracy, mas nao apresentou a maior taxa de reconhecimento de palavras. Além
disso, também € claro que a segmentacdo Segment III forneceu resultados inferiores aos obtidos com
as outras segmentagdes testadas, e foi gerada a partir do sistema de reconhecimento de fala que for-
neceu 0 menor accuracy € a maior taxa de reconhecimento. Dessa forma, hd uma indicacao de que
a segmentacdo mais apropriada para o GEA pode ser gerada a partir do sistema de reconhecimento
de fala que apresentar o maior valor de accuracy. Entretanto, ainda sdo necessarios mais testes a fim
de se obter uma conclusdo mais precisa sobre a relacdo entre a segmentacao mais apropriada para o
GEA e as medidas de desempenho dos sistemas de reconhecimento utilizados para a geracdo de tais
segmentacoes.

Os experimentos realizados com o GEA, a partir deste ponto, passaram a utilizar a segmentagao
Segment I na fase de andlise discriminativa, ao invés de utilizar a segmentacdo Segment 0, que foi
empregada até o0 momento.

No intuito de se relacionar a qualidade das segmentacdes geradas pelos sistemas de reconheci-
mento de fala, do ponto de vista acustico, com as medidas de desempenho de tais sistemas, alguns
testes serdo realizados com a base de dados TIMIT, que possui uma segmentacio de referéncia (ma-
nual).

E importante notar que, neste ponto, os melhores resultados obtidos com a segmentagio Segment
I sdo compardveis aos melhores resultados obtidos através do método de selecdo de topologia base-
ado na entropia dos estados. Além disso, mesmo analisando apenas os resultados das decodificacdes
realizadas com o emprego da gramatica Word-pairs, os sistemas obtidos pelo GEA apresentam clara-
mente um melhor compromisso entre complexidade e desempenho, em relac@o aos resultados obtidos
através do BIC e do método discriminativo para o aumento da resolucdo acustica.

Por fim, utilizando também a base em Portugués, empregou-se a gramatica Back-off bigram na
decodificacdo a fim de se avaliar os sistemas reduzidos em uma condi¢do mais flexivel e, portanto,

que exige uma maior robustez dos modelos acusticos. Assim, a Tabela 6.3 mostra os resultados ob-
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tidos pelo GEA com a utilizacdo da gramatica Back-off bigram. Deve-se lembrar que a estratégia
adotada no intuito de diminuir a busca pelas topologias mais apropriadas é a de otimizar a comple-
xidade do melhor sistema contendo um ndmero fixo de componentes por estado e, dessa forma, o
ponto de partida para os testes realizados com tal gramatica € o sistema de referéncia contendo 1296

Gaussianas.

Tab. 6.3: Desempenho dos modelos obtidos através do GEA, utilizando a gramatica Back-off bigram
na decodificacdo. Os valores entre parénteses indicam a diferenca de desempenho entre os sistemas
reduzidos e o de referéncia contendo 1296 Gaussianas (12 por estado).

Numero Percentagem Reco. Economia
L; | K | de Gaussianas no Correta Accur. Fy de Parametros
Sistema Reduzido (%) (%) (%)
4 |10° 1068 81,32 (+0,31) | 61,31 (+3,06) | +3,37 17,6
45| 10° 1038 81,85 (+0,84) | 61,65 (+3,4) | +4,24 19,9
5 | 10° 1009 81,62 (+0,61) | 61,31 (+3,06) | +3,67 22,2
55| 10° 985 80,82 (-0,19) | 58,59 (+0,34) | +0,15 24
4 | 10° 1085 81,77 (+0,76) | 62,03 (+3,78) | +4,54 16,3
45 | 10° 1055 82,34 (+1,33) | 62,37 (+4,12) | +5,45 18,6
5 | 10° 1026 81,69 (+0,68) | 60,93 (+2,68) | +3,36 20,8
5,5 | 10° 1002 80,9 (-0,11) | 59,49 (+1,24) | +1,13 22,7
4 | 107 1118 81,35 (+0,34) | 61,12 (+2,87) | +3,21 13,7
45 | 107 1088 81,69 (+0,68) | 60,85 (+2,6) | +3,28 16,1
5 | 107 1059 81,05 (+0,04) | 59,34 (+1,09) | +1,13 18,3
5,5 | 107 1035 80,37 (-0,64) | 57,68 (-0,57) | -1,21 20,1

Os experimentos com a gramatica Back-off bigram mostraram que os sistemas obtidos através
do GEA apresentaram os maiores valores de ganho de desempenho e economia de parametros, em
relac@o aos obtidos anteriormente pelo BIC, método baseado na entropia e anélise discriminativa para

o aumento da resoluc¢do acustica dos modelos.

A utilizagdo da segmentacdo Segment I certamente contribuiu para uma maior eficicia da andlise
discriminativa e no célculo das distancias Euclidianas modificadas. Entretanto, deve-se notar que
ainda sdo necessdrios novos experimentos a fim de se avaliar qual a medida de importancia mais
apropriada para o algoritmo discriminativo (WGP ou GIM baseada em medidas de hipervolume),
assim como para a determinacdo da medida de distancia mais apropriada (distancia Euclidiana con-
vencional ou modificada) para a andlise interna. Por outro lado, € evidente a eficdcia da estratégia de
eliminacdo de Gaussianas visando a obten¢do de sistemas que apresentem um melhor compromisso

entre complexidade e desempenho.
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6.4 Experimentos Realizados com a Base de Dados TIMIT

A base de dados TIMIT tem sido bastante explorada na literatura para a avaliacdo de sistemas de
reconhecimento de fones continuos (LH89a; L.G93). Além disso, todas as sentencas de treinamento
e de teste possuem uma segmentagdo de referéncia, o que pode permitir a utiliza¢ao de tais informa-
¢des durante o processo de obten¢do dos modelos acusticos e também a avaliacdo dos alinhamentos
for¢ados de Viterbi, gerados por sistemas de reconhecimento.

O passo inicial que precede os experimentos com o novo GEA, utilizando-se a TIMIT como base
de dados, consiste na obtengdo de sistemas de referéncia, os quais podem ser utilizados como ponto
de partida para o novo método proposto. Neste sentido, foram gerados trés sistemas de referéncia,
contendo 1152, 2304 e 4608 Gaussianas, correspondendo a 8, 16 e 32 componentes por estado,
respectivamente. A Tabela 6.4 apresenta os desempenhos de tais sistemas de referéncia, durante o

reconhecimento de fones continuos.

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

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

Na seqii€éncia pode-se aplicar o GEA visando a obtenc¢do de sistemas que apresentem um melhor
compromisso entre tamanho e desempenho. Assim , as Tabelas 6.5, 6.6 e 6.7 apresentam os resulta-
dos gerados pelo GEA, utilizando como pontos de partida os sistemas contendo 1152, 2304 e 4608
Gaussianas.

E possivel observar que o GEA nio forneceu sistemas com economia de pardmetros ou ganho
de desempenho consideravel, partindo-se do sistema de referéncia contendo 1152 Gaussianas. Tal
fato pode ser explicado pela quantidade de unidades acusticas utilizadas nos experimentos e pela
complexidade intrinseca do problema que, neste caso, possui conjuntos diferentes de sentencgas de
treinamento e de teste. Além disso, a TIMIT possui um conjunto de dados 3 vezes maior do que
a quantidade contida na base de dados pequena em Portugués e, portanto, permite que a resolugdao
acustica dos modelos ndo seja limitada pela quantidade de informacao disponivel, mas principalmente
pela complexidade das distribui¢des dos pardmetros. Dessa forma, um sistema contendo 8 Gaussianas
por estado no problema de reconhecimento de fala com a TIMIT € comparativamente menor do que
um sistema contendo 8 Gaussianas por estado no problema de reconhecimento de fala com a base de

dados pequena em Portugués.
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Os resultados fornecidos pelo GEA, partindo-se do sistema de referéncia com 2304 Gaussianas,
apesar de ndo terem apresentado sistemas reduzidos com fator de desempenho F; > 0, forneceram
uma economia de parametros maior do que a observada nos experimentos com o sistema de referéncia
contendo 1152 Gaussianas. Outro ponto que deve ser notado estd no fato de que os resultados obtidos
para um limiar de distancia L; # 0 apresentaram uma grande perda de desempenho e, portanto,
foram desconsiderados. Dessa forma, hd uma indicacdo de que o sistema de referéncia com 2304
Gaussianas ainda deve ser menor do que o melhor sistema de referéncia, pois a andlise interna ndo

detectou excesso de Gaussianas nos modelos.

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

Numero Percentagem Reco. Economia

L,; | K | de Gaussianas no Correta Accur. Fy de Parametros

Sistema Reduzido (%) (%) (%)
0 |10 1080 70,56 (-0,38) | 63,23 (-0,47) | -0,85 6,25
5 |10 1078 71,15 (+0,21) | 63,58 (-0,12) | +0,09 6,42
0|20 1095 71,21 (+0,27) | 63,66 (-0,04) | +0,23 4,95
5120 1093 71,14 (+0,2) | 63,57 (-0,13) | +0,07 5,12
0 |50 1116 71,29 (+0,35) | 63,78 (+0,08) | +0,43 3,13
5 |50 1114 71,34 (+0,4) | 63,72 (+0,02) | +0,42 33

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

Numero Percentagem Reco. Economia

Ly | K | de Gaussianas no Correta Accur. F; | de Parametros

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

Por fim, o GEA forneceu as maiores economias e ganhos de desempenho para os sistemas obtidos
a partir do sistema de referéncia com 4608 Gaussianas. Porém, € intuitivo esperar que o nimero de
componentes excedentes ou que sejam responsaveis por erros de classificacio aumente, a medida que
o tamanho do sistema cresce e, dessa forma, os resultados gerados através de qualquer método para a

determinacdo da topologia dos modelos tendem a ser mais expressivos.
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Tab. 6.7: Desempenho dos modelos obtidos através do GEA, utilizando a base de dados TIMIT.
Os valores entre parénteses indicam a diferenca de desempenho entre os sistemas reduzidos e o de
referéncia contendo 4608 Gaussianas (32 por estado).

Numero Percentagem Reco. Economia
L; | K | de Gaussianas no Correta Accur. Fy de Parametros
Sistema Reduzido (%) (%) (%)
0| 10 4037 73,49 (+0,38) | 66,49 (+0,35) | +0,73 12,4
14 | 10 3825 73,73 (+0,62) | 66,51 (+0,37) | +0,99 17
0 | 100 4384 73,55 (+0,44) | 66,51 (+0,37) | +0,81 4,86
10 | 100 4357 73,62 (+0,51) | 66,77 (+0,63) | +1,14 5,45
12 | 100 4281 73,87 (+0,76) | 66,71 (+0,57) | +1,33 7,1
17 | 100 3924 73,35 (+0,24) | 66,36 (+0,22) | +0,46 14,8

Deve-se destacar que nos experimentos realizados com a TIMIT, diferentemente dos realizados
com a base pequena em Portugués, ndo se determinou o melhor sistema contendo um nimero fixo
de componentes por estado. A estratégia adotada foi a de otimizar trés sistemas de referéncia, sendo
que 0 maior sistema possui quatro vezes mais parametros do menor sistema, a fim de se avaliar a
eficiéncia do novo método.

Os resultados presentes na literatura para sistemas com um numero fixo de Gaussianas por estado,
que empregam fones independentes de contexto para o problema de reconhecimento de fones conti-
nuos usando a TIMIT, diferem dos obtidos neste trabalho, devido a utilizacao de outras configuracdes
experimentais, como por exemplo os resultados indicados na Tabela 6.8, onde o autor (Val95) nédo
utilizou saltos entre os estados do HMM durante a modelagem das unidades acusticas, dentre outros

pontos.

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

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

6.4.1 Uma Medida Simplificada para a GIM

A nova medida para a GIM baseada no célculo de hipervolumes ndo mostrou claramente se € mais
apropriada do que a medida de WGP, proposta inicialmente. Porém, deve-se destacar que as compa-

racdes foram realizadas a partir dos resultados obtidos com a gramdtica Word-pairs, que simplifica
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consideravelmente o processo de decodificacdo. Além disso, ambas foram propostas no intuito de se
evitar algumas problemas intrinsecos da medida de verossimilhanca, do ponto de vista da atribuicao
de importancia para as Gaussianas dos modelos, como por exemplo a faixa de valores de verossimi-
lhancga calculados para PDFs com diferentes variancias.

No intuito de se obter uma medida mais proxima da verossimilhanga e a0 mesmo tempo que seja
mais simples do que a GIM baseada em célculos de hipervolumes e a WGP, definiu-se a contribui¢ao
de cada amostra para a medida de importancia da Gaussiana como a distancia ponderada das amostras
em relacdo a média da Gaussiana, de acordo com a Equagao (6.7)

dim 1

, 6.7)
= |Di| /o

Contribuicdo =

em que “|D;|” € o mddulo da diferenca entre o valor da amostra e o valor da média da Gaussiana ao

(1344
1

longo da dimensao “i” do espaco de parametros actsticos, e “dim” é o tamanho do vetor de parametros
(no caso é 39).

Assim, utilizando-se a Equacdo (6.7) ao invés da Equacdo (6.3), e aplicando-se o GEA para oti-
mizar os sistemas de referéncia contendo 1152, 2304 e 4608 Gaussianas, obtiveram-se os resultados

indicados nas Tabelas 6.9, 6.10 e 6.11, para a TIMIT.

Tab. 6.9: Desempenho dos modelos obtidos através do GEA, utilizando a GIM baseada em medidas
de distancia ponderada. Os valores entre parénteses indicam a diferenca de desempenho entre os
sistemas reduzidos e o de referéncia contendo 1152 Gaussianas (8 por estado).

Nimero Percentagem Reco. Economia
Ly K de Gaussianas no Correta Accur. F; | de Pardmetros
Sistema Reduzido (%) (%) (%)
0| 10° 1105 70,64 (-0,3) | 63,32 (-0,38) | -0,68 4,08
0 | 2.10° 1117 71,32 (+0,38) | 63,83 (+0,13) | +0,51 3,04
5 |2.10° 1115 71,38 (+0,44) | 63,78 (+0,08) | +0,52 3,21
10 | 2.10° 1101 71,34 (+0,4) 63,8 (+0,1) +0,5 4,43
12 | 2.10° 1086 71,26 (+0,32) | 63,54 (-0,16) | +0,16 5,73
0 |3.10° 1121 71,33 (+0,39) | 63,84 (+0,14) | +0,53 2,69
0 |5.10° 1128 71,31 (+0,37) | 63,8 (+0,1) | +0,47 2,08
0 |8.10° 1131 71,33 (+0,39) | 63,81 (+0,11) | +0,5 1,82

Pode-se notar que, em geral, os resultados obtidos anteriormente através dos célculos de hiper-
volume como medida da contribuicao de cada amostra para a GIM forneceram uma maior economia
de parametros do que a observada nos resultados obtidos através dos calculos de distancia ponderada
como medida da contribuicdo de cada amostra para a GIM. Do ponto de vista do cdlculo da contribui-

¢ao de cada amostra para a GIM, a utilizac@o da distancia ponderada também apresenta o problema
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Tab. 6.10: Desempenho dos modelos obtidos através do GEA, utilizando a GIM baseada em medidas
de distancia ponderada. Os valores entre parénteses indicam a diferenca de desempenho entre os

sistemas reduzidos e o de referéncia contendo 2304 Gaussianas (16 por estado).

Numero Percentagem Reco. Economia
Ly | K | de Gaussianas no Correta Accur. Fy de Parametros
Sistema Reduzido (%) (%) (%)
0 | 10° 1908 71,38 (-1,65) | 64,13 (-1,74) | -3,39 17,2
0 | 10* 2101 70,98 (-2,05) | 63,66 (-2,21) | -4,26 8,81
0 | 10° 2197 71,29 (-1,74) | 63,73 (-2,14) | -3,88 4,64
0 | 10° 2257 72,67 (-0,36) | 65,14 (-0,73) | -1,09 2,04
0 | 107 2281 73,02 (-0,01) | 65,91 (+0,04) | +0,03 1
5 | 107 2279 72,65 (-0,38) | 65,9 (+0,03) | -0,35 1,09
10 | 107 2265 72,06 (-0,97) | 65,11 (-0,76) | -1,73 1,69
0 | 108 2292 71,82 (-1,21) | 64,57 (-1,3) | -2,51 0,52

Tab. 6.11: Desempenho dos modelos obtidos através do GEA, utilizando a GIM baseada em medidas
de distancia ponderada. Os valores entre parénteses indicam a diferenca de desempenho entre os

sistemas reduzidos e o de referéncia contendo 4608 Gaussianas (32 por estado).

Numero Percentagem Reco. Economia

Ly K de Gaussianas no Correta Accur. F; | de Parametros

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

da larga faixa de valores que podem ser assumidos por tal medida, de acordo com o desvio padrao

utilizado, o que também ocorre com a medida de verossimilhanca.

Portanto, apesar da utilizacao da distancia ponderada para o calculo da contribui¢ao de cada amos-
tra para a GIM também permitir a obtengdo de sistemas reduzidos e com ganho de desempenho, a
eficicia do GEA € maior com a utilizacdo da medida de hipervolume para o cédlculo da contribui¢do

de cada amostra para a GIM.
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6.5 Analise da Complexidade dos HMMSs para cada Classe de

Fonemas

A utilizagdo de métodos para a determinagdo da complexidade dos HMMs tem como principal
finalidade evitar a ocorréncia de sobre-parametrizagao durante o processo de treinamento, aumen-
tando dessa forma a robustez do sistema, e adequando os tamanhos dos modelos a quantidade de
dados disponiveis para o processo de treinamento. Tem-se também como consequéncia a obten¢do
de sistemas menores do que os de referéncia, contendo um nimero fixo de componentes por estado,
e que apresentem pelo menos o mesmo desempenho. Outro ponto que pode ser explorado através
dos resultados obtidos pelos métodos de determinagdo de topologias, € a andlise da complexidade
dos modelos utilizados para representar cada unidade acustica ou conjuntos de fonemas agrupados
segundo as caracteristicas actsticas. Neste sentido, para cada um dos métodos apresentados neste tra-
balho (GEA, método baseado na entropia dos estados, BIC e método discriminativo para o aumento
da resolugdo acustica) determinou-se o sistema com o maior desempenho, analisando-se os resultados
obtidos com a utilizagdo da gramatica Back-off bigram. Assim, o nimero de Gaussianas por estado

para cada grupo de fonemas encontram-se indicados nas Tabelas 6.12-6.15.

Tab. 6.12: Nimero de componentes por estado para o sistema obtido através do GEA, que apresenta
o desempenho de 82,34% e 62,37% em termos de taxa de reconhecimento de palavras e accuracy,
respectivamente. Os modelos acusticos correspondem aos fones adotados na base em Portugués

Fonemas Estado 1 Estado 2 Estado 3 Média
Vogais/Semi-Vogais | 10,69+ 0,05 | 8,94+0,1 10,2 £0,1 10,0 £0,4
Laterais 943 9,0£0,7 10,5+£0,3 9,3+£0,5
Nao-laterais 11,0+£0,3 9,7£0,1 |10,67+0,09 | 10,4+0,2
Nasais 8,7+0,4 8,3+£0,3 10,0+£0,3 9,0+0,3
Oclusivas 11,0+ 0,1 7,3+0,3 9,5+£0,2 9,3+0,5
Fricativas 10,2+0,1 7,7+0,4 11,2+0,1 9,7+0,4
Africadas 9,5£0,3 10,0£0,6 11,5+£0,3 || 10,3 +£0,2

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

Assim, € possivel notar que:

» Nas vogais, a ordem decrescente dos estados em termos do nimero de componentes utilizadas
na modelagem, para qualquer um dos quatro métodos apresentados, foi Estado 1 > Estado 3 >
Estado 2.

* Nas laterais, o Estado 3 apresentou um maior nimero de componentes, em relacdo aos Estados

1 e 2, para qualquer um dos quatro métodos apresentados.
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Tab. 6.13: Numero de componentes por estado para o sistema obtido através do BIC, que apresenta
o desempenho de 80,75% e 57,6% em termos de taxa de reconhecimento de palavras e accuracy,
respectivamente. Os modelos acusticos correspondem aos fones adotados na base em Portugués

Fonemas Estado 1 Estado 2 Estado 3 Média
Vogais/Semi-Vogais | 11,23 £0,05 | 9,54+0,1 | 11,084+ 0,07 || 10,6 £0,3
Laterais 9+1 10£1 10,54+0,9 9,84+0,4
Nao-laterais 11,0+0,3 10,34+0,3 | 11,67+ 0,08 || 11,0+ 0,2
Nasais 11,67 +£0,08 | 9,04+0,6 8+1 9,84+0,6
Oclusivas 11,04+0,1 10,04+0,1 9,840,3 10,34+ 0,4
Fricativas 11,33 +0,06 | 8,040,4 10,14+0,3 9,840,606
Africadas 11,5+£0,3 9,54+0,3 10,04+0,6 10,3 4+0,2
Siléncio 12 3 12 9
Média 11,14 40,03 | 9,19 £ 0,08 | 10,50 0,07 ||

Tab. 6.14: Numero de componentes por estado para o sistema obtido através do método baseado
na entropia dos estados, que apresenta o desempenho de 81,39% e 61,5% em termos de taxa de
reconhecimento de palavras e accuracy, respectivamente. Os modelos acusticos correspondem aos
fones adotados na base em Portugués

Fonemas Estado 1 Estado 2 Estado 3 Média
Vogais/Semi-Vogais | 10,08 £0,05 | 9,624+0,08 | 9,92+ 0,07 || 9,94+0,2
Laterais 842 842 842 8,0££0,5
Nao-laterais 9,74+0,3 9,0+£0,3 10+0 9,6 £0,2
Nasais 9,0+£0,5 9,0+£0,5 10,334+0,09 || 9,4+0.,4
Oclusivas 10,50 +0,04 | 10,2+0,1 | 10,67 4+0,04 || 10,44+0,1
Fricativas 9,5+0,1 10,00 £ 0,05 9,5+0,2 9,7+0,2
Africadas 10+0 10+0 10+0 104+0
Siléncio 11 11 7 9,7
Média | 9,834+0,04 | 9,64+0,04 | 9,83+0,04 |

* A ordem decrescente das classes em termos do nimero de componentes utilizadas na modela-

gem, para cada método foi:
— GEA: Nao-laterais > Africadas > Vogais/Semi-Vogais > Fricativas > Oclusivas >~ Laterais
> Nasais.

— BIC: Nao-laterais > Vogais/Semi-Vogais > Oclusivas ~ Africadas > Fricativas ~ Laterais

~ Nasais.

— Entropia: Oclusivas > Africadas > Vogais/Semi-Vogais > Fricativas > Nao-laterais > Na-

sais > Laterais.

— Discriminativo: Vogais/Semi-Vogais > Oclusivas ~ Fricativas > Nasais > Laterais ~ Afri-
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Tab. 6.15: Numero de componentes por estado para o sistema obtido através do método discrimi-
nativo para o aumento da resolugdo acustica, que apresenta o desempenho de 80,3% e 59,49% em
termos de taxa de reconhecimento de palavras e accuracy, respectivamente. Os modelos acusticos
correspondem aos fones adotados na base em Portugués

Fonemas Estado 1 Estado 2 Estado 3 Média
Vogais/Semi-Vogais | 10,1 +0,1 7,8+0,1 9,7+£0,1 9,240,5
Laterais 7+0 70 9+2 7,8+0,5
Nao-laterais 8,7+0,6 7+0 7+0 7,64+0,4
Nasais 8,7+0,6 7+0 8§,7+0,6 || 81+£0,5
Oclusivas 11,240,2 7,84+0,2 7,84+0,2 ||8,9+0,5
Fricativas 9,54+0,2 7,84+0,2 9,54+0,2 ||89+0,5
Africadas 9+2 70 70 7,8+0,4

Siléncio 7 7 7 7
| Média 9,64 +£0,07 | 7,56 0,06 | 8,81 40,08 |

cadas > Nao-laterais.

* Em geral, a ordem decrescente dos estados em termos do nimero de componentes utilizadas na
modelagem foi Estadol > Estado 3 > Estado2.

E possivel associar a quantidade de componentes necessérias para a modelagem com a complexi-
dade das distribui¢des de parametros acusticos. Dessa forma, foram alocadas mais componentes para
as consoantes do que para as vogais, o que se deve a maior complexidade das distribui¢des acusticas
das consoantes.

E intuitivo esperar que a parte central das vogais, modelada pelo Estado 2, apresente a menor
dificuldade para o processo de modelagem desta classe, visto que a parte central estd associada a
regido de maior estabilidade do processo de produgdo de tais fonemas.

Em ultima anélise, o fato de se utilizar, em geral, um maior nimero de componentes no Estado
1 e um menor nimero de componentes no Estado 2, implica que os maiores efeitos de transicao ou
de coarticulagdo entre as unidades acusticas devem ocorrer na parte inicial dos fones, e que a parte

central corresponde a regido de maior estabilidade do processo de produgdo.

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

Neste trabalho, os sistemas utilizados para gerar as segmentacdes acusticas, empregadas nos cal-

culos discriminativos do GEA, foram escolhidos de acordo com o fator de desempenho. O sistemas
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com maior fator de desempenho foram os responsdveis pela geracdo das segmentacdes utilizadas nos
experimentos com a base de dados pequena em Portugués e também com a TIMIT. Assim, € interes-
sante avaliar do ponto de vista acustico se tal critério de escolha estd de acordo com a precisdo da
segmentacgdo acustica. Neste sentido, obtiveram-se 20 sistemas de reconhecimento, alguns contendo
um numero fixo e outros um ndmero variado de Gaussianas por estado, sendo que os ultimos foram
gerados através do GEA (pela variacdo do expoente de rigor K e pelo limiar de distancia L;). Para
cada sistema foram calculadas as percentagens de erros de segmentacdo inferiores a um determinado
limiar (TGGO3; TGO1).

As Figuras 6.8-6.12 mostram as relacdes obtidas entre os erros de segmentagcdo e o desempenho
no reconhecimento dos 20 sistemas gerados.
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Qualitativamente, € possivel observar que a correlacdo aumenta com o valor do limiar de erro de
segmentacdo tolerado. Quantitativamente, a Tabela 6.16 mostra os coeficientes de correlacdo entre
a percentagem de erros abaixo do limiar tolerado e o desempenho dos sistemas utilizados para gerar

tais segmentacoes.

Tab. 6.16: Coeficiente de correlagdo (c.c.) entre a percentagem de erros abaixo do limiar tolerado € o
desempenho do sistema correspondente, em termos da taxa de reconhecimento de fones, do accuracy
e fator de desempenho F.

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

Os valores do coeficiente de correlagdo obtidos foram relativamente baixos (no méximo 61%), o
que nado implica em uma forte correlacdo entre o desempenho do sistema durante o reconhecimento
de fones e o desempenho do mesmo para a segmentacdo actstica. Além disso, comparando-se as
trés medidas de desempenho durante o reconhecimento de fones continuos, o accuracy foi a que
apresentou a maior correlacdo com a precisao da segmentacao acustica.

Portanto, um sistema que possui um elevado desempenho durante o reconhecimento de fones
continuos ndo possui necessariamente uma elevada precisdo de segmentagdo, e o accuracy medido
no reconhecimento apresenta a maior correlacdo com a precisao de segmentacao, em relagdo a outras

medidas de desempenho de reconhecimento calculadas.

6.7 Experimentos com Dados Artificiais

Na secdo 3.5, apresentaram-se os experimentos iniciais realizados com dados gerados artificial-
mente. Observou-se que apds o treinamento via MLE, diversas Gaussianas convergiram praticamente
para o mesmo ponto no espago de caracteristicas e algumas convergiram para as distribui¢des incor-
retas. Assim, aplicou-se o GEA (L; = 0,5 e k = 1) a fim de avaliar sua atuagdo sobre as Gaussianas
obtidas apds o treinamento.

O sistema gerado apds o treinamento possui 120 Gaussianas, enquanto o sistema resultante da
aplicacio do GEA possui 46 Gaussianas. E possivel verificar na Figura 6.13, que as Gaussianas ver-
melhas que convergiram para a distribuicdo azul foram eliminadas, assim como o nimero de Gaussi-
anas do sistema reduziu consideravelmente, conforme esperado, uma vez que diversas Gaussianas se

encontravam praticamente no mesmo ponto no espaco de caracteristicas.
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Fig. 6.13: Aplicagdo do GEA para o sistema treinado via MLE, utilizando dados artificiais.

6.8 Discussao

Os resultados fornecidos pelo novo GEA foram comparaveis aos obtidos pelo método da baseado
na entropia dos estados, e apresentou ganhos consideraveis em relacdo ao BIC e ao método discrimi-
nativo para o aumento da resolug@o acustica, mesmo quando as comparagdes sao realizadas a partir
dos resultados de reconhecimento com a gramatica Word-pairs. Tal gramatica dificulta a avaliacdo
da robustez dos modelos, devido as restricdoes impostas no processo de decodificagdo. A Tabela 6.17
mostra os sistemas obtidos através dos quatro métodos apresentados, que forneceram os os sistemas
com as maiores economias (para F,; > () e maiores desempenhos, nos experimentos com a base em

Portugués.

Se as comparacdes forem realizadas a partir dos resultados obtidos com a utilizacdo da grama-
tica Back-off bigram na decodificacdo, pode-se observar um desempenho superior do novo GEA em

relacdo aos demais métodos apresentados, o que pode ser observado pela Tabela 6.18.

O novo GEA se mostrou eficiente na determinacao de sistemas com um melhor compromisso en-
tre desempenho e complexidade, quando se prioriza o desempenho no reconhecimento. Além disso,
os resultados tornaram evidentes a importancia de se realizar a andlise discriminativa juntamente com
a analise interna. Entretanto, ainda sdo necessarios novos testes a fim de se determinar a medida mais
apropriada para a contribuicao de cada amostra para a GIM (WGP ou célculo de hipervolumes) e tam-
bém da medida de distAncia mais apropriada para a andlise interna (distancia Euclidiana convencional
ou modificada).

Os resultados obtidos através de quatro segmentacdes distintas (Segment 0, Segment I, Segment
IT e Segment III), geradas a partir de sistemas de reconhecimento com diferentes desempenhos, mos-

traram que hd uma indicac@o de que a escolha da segmentacdo mais apropriada para a andlise discri-
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Tab. 6.17: Comparagdo entre os sistemas obtidos pelo GEA (algoritmo discriminativo utilizando me-
didas de hipervolume + andlise interna utilizando a medida de distancia Euclidiana modificada), BIC,
método baseado na entropia dos estados (com re-alinhamento de Viterbi a cada iteracio do algoritmo)
e método discriminativo para o aumento da resolugdo acustica dos modelos, com o emprego da gra-
matica Word-pairs na decodificagdo. Os valores entre parénteses correspondem a diferenca entre o
desempenho do sistema com nimero variado de componentes por estado e o de referéncia (1188
Gaussianas).

Sistemas com as maiores economias, desde que F,; > 0 (Objetivo III)
Nuimero de Percent. Reco.
Método Parametros Gauss. no Correta Accur. Fy
Sist. Reduzido (%) (%)
GEA L;=6,5 \ K=10° 893 94,37 (+0,3) | 91,52 (+0,27) | +0,57
BIC A=0,07 1006 94,18 (+0,11) 91,25 (0) +0,11
Entropia incremento=100 996 94,64 (+0,57) | 92,35 (+1,1) | +1,67
Discriminativo - - - - -
Sistemas com os maiores desempenhos (Objetivo 1I)
Numero de Percent. Reco.
Método Parametros Gauss. no Correta Accur. Fy
Sist. Reduzido (%) (%)
GEA Ls=4,5| K=10° 995 94,64 (+0,57) | 92,05 (+0,8) | +1,37
BIC A=0,07 1006 94,18 (+0,11) 91,25(0) +0,11
Entropia incremento=100 996 94,64 (+0,57) | 92,35 (+1,1) | +1,67
Discriminativo | Mjy X My;-0, 45 1094 93,95 (-0,12) | 90,95 (-0,3) | -0,42

minativa realizada pelo GEA, pode ser baseada nos valores de accuracy.

Os experimentos realizados com a TIMIT, no intuito de avaliar a qualidade das segmentagdes
geradas pelos sistemas obtidos pelo GEA, também mostraram a eficiéncia de tal método na obtengdao
de sistemas reduzidos que superem os sistemas de referéncia originais, em termos de desempenho.
Com relacdo as segmentagdes geradas pelos sistemas reduzidos, ndo foi observada uma forte correla-
cdo entre desempenho no reconhecimento de fones continuos (coeficiente de correlagdo maximo de
61%) e a precisdo do alinhamento forcado de Viterbi. Além disso, dentre as medidas de desempenho
observadas, o accuracy é a que apresenta a maior correlacdo com a precisdo da segmentacao acustica.

Por fim, analisando as classes de fonemas utilizadas nos experimentos com a base de dados pe-
quena em Portugués, em geral, os modelos acusticos das consoantes foram os que consumiram um
maior nimero de componentes. Uma possivel explicacdo reside no fato de que as vogais apresen-
tam uma regido de estabilidade durante o processo de produgdo actstico e podem ser caracteriza-
das principalmente por componentes de baixa freqiiéncia, enquanto as consoantes sdo caracterizadas
predominantemente por componentes de freqiiéncias elevadas. Portanto, as vogais devem possuir

caracteristicas espectrais mais estaveis do que as consoantes, facilitando dessa forma o processo de
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Tab. 6.18: Comparagdo entre os sistemas obtidos pelo GEA (algoritmo discriminativo utilizando me-
didas de hipervolume + anélise interna utilizando a medida de distancia Euclidiana modificada), BIC,
método baseado na entropia dos estados (com re-alinhamento de Viterbi a cada itera¢io do algoritmo)
e método discriminativo para o aumento da resolugdo acustica dos modelos, com o emprego da gra-
matica Back-off bigram na decodificacdo. Os valores entre parénteses correspondem a diferenca entre
o desempenho do sistema com nimero variado de componentes por estado e o de referéncia (1296
Gaussianas).

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

6.9 Conclusoes

O processo de eliminacdo de Gaussianas (GEA) proposto neste trabalho, mostrou que o treina-
mento de sistemas reduzidos contendo um nimero variado de Gaussianas por estado € mais efici-
ente do que o treinamento de sistemas obtidos através de outros trés métodos presentes na literatura,
quando uma gramadtica menos restritiva € utilizada na decodificacdo. Dois dentre os métodos apre-
sentados adotam a estratégia de partir de sistemas com baixa complexidade e aumentar o nimero de
Gaussianas do modelo de acordo com o critério proposto pelo método: discriminativo ou baseado
na entropia dos estados. O terceiro método apresentado, o BIC, avalia diversas topologias e escolhe
aquela que melhor se ajuste aos dados de treinamento e que possua o menor nimero de parametros
possivel, de acordo com o principio da parcimdnia.

Os resultados mostraram, portanto, que € mais fécil eliminar Gaussianas no intuito de se aumen-

tar a robustez dos modelos, quando se utiliza o treinamento baseado em MLE, do que introduzir
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novas componentes no intuito de aumentar a resolugdo acustica dos modelos. Tal cendrio talvez seja
invertido quando o processo de estimacdo de parametros do treinamento € discriminativo.

Nos experimentos realizados com a TIMIT, observou-se que a correlacio entre o desempenho do
sistema no reconhecimento e no alinhamento forcado de Viterbi para a obtencdo de segmentacdes
acusticas ndo € forte (coeficiente de correlagio < 61%), sendo o que o accuracy é a medida de
desempenho mais correlacionada com a precisdo na segmentacdo. Além disso, hd indicios de que
a segmentacdo mais apropriada para o GEA deve ser gerada pelo sistema de reconhecimento que
apresentar o maior accuracy.

Em dltima andlise, os resultados obtidos com os dados artificiais tem um carater qualitativo, porém
podem ser considerados representativos de problemas préticos encontrados durante a modelagem
de dados reais de fala. Neste sentido, o0 GEA também se mostrou eficiente para eliminacdo das
Gaussianas que convergiram para as distribui¢des incorretas durante o treinamento e para a redugao

do nimero de Gaussianas excedentes presentes nos modelos.



Capitulo 7
Conclusoes

O trabalho permitiu a observagao de vdrios aspectos praticos e tedricos relacionados com o treina-
mento de HMMs continuos através de um algoritmo baseado em MLE (Baum-Welch), desde questdes
relacionadas com a precisao numérica das varidveis, até as questdes envolvendo o ajuste de parame-
tros dos modelos e a determinagdo das topologias mais apropriadas para o sistema. Além disso, outros
aspectos importantes tanto do ponto de vista da modelagem acustica para o reconhecimento de fala,
quanto do ponto de vista lingiiistico, foram observados em relacdo a complexidade dos modelos de
acordo com a classe fonética, e em relagdo a proximidade da segmentacdo automatica realizada pelo
alinhamento forcado de Viterbi e a segmentacdo manual.

Na seqiiéncia serdo apresentadas as principais conclusdes do trabalho e também os pontos que

exigem ainda maiores investigacdes, no intuito de motivar trabalhos futuros.

7.1 O Treinamento Baseado em MLE com Dados Artificiais

Os testes realizados com os dados artificiais permitiram a observacdo do comportamento do al-
goritmo de treinamento baseado em MLE, em relacdo ao efeito da inicializagao dos parametros dos
modelos, principalmente quando o sistema se encontra super-dimensionado. Foi possivel notar que,
dependendo da inicializagao das médias das Gaussianas de um determinado modelo, algumas com-
ponentes podem convergir para posi¢coes no espaco de caracteristicas pertencentes a distribuicdes
associadas a outros modelos. Tal fato contribui para uma menor discriminabilidade dos modelos, o
que pode resultar em erros durante a decodificacdo.

Outro ponto observado estd relacionado com a obtencao de Gaussianas préximas entre si apds o
treinamento e em localizacdes distantes das fronteiras das distribui¢des. Tal redundancia provavel-
mente tem pouco efeito sobre a capacidade de discrimina¢do do modelo, mas certamente pode ter um

efeito considerdvel sobre o custo computacional do sistema.
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Em ultima andlise, a aplicacdo do novo GEA permitiu a eliminacdo das Gaussianas que conver-
giram para as distribuicdes incorretas no espago de caracteristicas e também permitiu a reducao do

excesso de Gaussianas presentes nos modelos.

7.2 Os Modelos de Linguagem

As gramaticas Word-pairs e Back-off bigram foram utilizadas para o reconhecimento de fala con-
tinua com a base de dados em Portugués, enquanto a Bigram foi utilizada para o reconhecimento de
fones continuos com a base TIMIT.

Foi possivel observar que a gramética Back-off bigram permitiu a realizacio de testes mais rigoro-
sos em relag@o a robustez dos sistemas obtidos, quando comparada com a gramatica Word-pairs, o que
se deve ao fato da primeira permitir uma maior flexibilidade ao processo de decodificacdo, enquanto
a segunda € mais restritiva. Dessa forma, € possivel separar melhor a contribui¢do da gramatica, da
contribuicdo da selecdo de topologia, para o desempenho do sistema durante o reconhecimento.

Por ultimo, os testes realizados com a TIMIT utilizaram a gramética Bigram ao nivel de fones e,
neste caso também foi possivel se obter sistemas com um nimero variado de Gaussianas por estado e
que apresentem um melhor compromisso entre tamanho e desempenho, em relagdo aos sistemas que
utilizam um nidmero fixo de Gaussianas por estado. Os experimentos visando o reconhecimento de
fones continuos t€m por finalidade avaliar a eficdcia do processo de modelagem e, neste caso, 0 novo
GEA também foi validado.

7.3 Métodos para a Determinaciao da Complexidade dos HMMs

Nos experimentos foram implementados trés métodos presentes na literatura para a determinacao
da complexidade dos HMMs: o BIC, o método baseado na entropia dos estados e o método discrimi-
nativo para o aumento da resoluc¢do actstica dos modelos. Além disso, também foi proposto um novo
método de eliminacdo de Gaussianas (GEA), baseado em andlises entre modelos (discriminativa) e
na andlise de cada modelo separadamente (andlise interna).

As medidas de taxa de reconhecimento e accuracy foram utilizadas simultaneamente para avaliar
o desempenho dos sistemas, visto que, dependendo da aplicacdo, pode ser dada uma maior énfase em
uma medida em detrimento da outra. Dessa forma, utilizou-se o fator de desempenho F; como forma
de considerar os ganhos ou perdas observados nas duas medidas ao mesmo tempo. Nos experimentos
envolvendo o reconhecimento de fala continua, a medida de taxa de reconhecimento pode ser mais
enfatizada, enquanto nos experimentos envolvendo reconhecimento de fones continuos, a medida de

accuracy recebe maior €énfase.
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Os resultados obtidos a partir da utilizacdo da gramdtica mais restritiva durante a decodificacio
(Word-pairs), mostram que o método baseado na medida de entropia e o novo GEA forneceram os sis-
temas com nimero variado de componentes por estado que apresentaram os melhores desempenhos,
fornecendo a taxa de reconhecimento de palavras e accuracy de 94,64% e 92,35% para o primeiro
caso, € 94,64% e 92,05% para o segundo caso. Assim, os dois métodos forneceram praticamente os
mesmos resultados, superando os resultados obtidos pelo BIC e pelo método discriminativo para o
aumento da resolugdo actstica.

Por outro lado, os resultados obtidos a partir da utilizacdo da gramatica mais flexivel durante
a decodificacdo (Back-off bigram), mostraram que o GEA permitiu a determinacao do sistema que
apresentou o melhor desempenho, fornecendo a taxa de reconhecimento de palavras e accuracy de
82,34% e 62,37%, respectivamente, seguido do método baseado em medidas de entropia, que forne-
ceu 81,39% e 61,5% para as mesmas medidas de desempenho.

Portanto, o melhor sistema obtido pelo GEA de acordo com o Objetivo II (vide secdo 4.3), foi
equivalente ao melhor sistema obtido através dos demais métodos discutidos, quando se utilizou uma
gramdtica mais restritiva, e foi superior aos demais quando se utilizou uma gramatica mais flexivel
durante a decodificacao.

Pode-se constatar também que somente o BIC ndo possibilitou a determinacdo de sistemas de
acordo com o Objetivo III. Além disso, ndo se pode afirmar qual o método que fornece a maior
economia de parametros, visto que apenas trés tamanhos diferentes foram testados no método baseado
na entropia dos estados. Neste sentido, s@o necessdrios mais experimentos a fim de se avaliar o
método mais apropriado do ponto de vista do Objetivo III (vide secdo 4.3).

Em dltima anélise, todos os métodos se mostraram eficientes com relacdo ao Objetivo I (vide
secdo 4.3), onde foram observados ganhos de desempenho em relacio aos sistemas com nimero fixo

de componentes por estado de mais de 2%, independentemente da medida de desempenho adotada.

7.4 Importancia da Segmentaciao Acustica para o GEA

As segmentagdes acusticas das sentengas de treinamento sdo de fundamental importancia para a
andlise discriminativa realizada pelo GEA. Os resultados mostraram que as segmentacdes (Segment
I e Segment II) geradas pelos sistemas de reconhecimento de fala (Sistema I e Sistema II) que apre-
sentaram os maiores valores de accuracy, permitiram a obtencdo dos sistemas com nimero variado
de Gaussianas por estado, através do GEA, que apresentaram os maiores desempenhos.

Portanto, hé indicios de que a medida de accuracy deve ser a mais apropriada para a escolha
do sistema de reconhecimento de fala a partir do qual serdo geradas as segmentagdes através do

alinhamento for¢ado de Viterbi. Porém ainda sdo necessarios mais testes a fim de se obter resultados
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mais conclusivos.

Neste sentido, foi importante avaliar a relagdo entre a precisdo das segmentagdes acusticas obtidas
pelo alinhamento for¢ado de Viterbi e o desempenho dos sistemas de reconhecimento utilizados para
essa tarefa. Os resultados mostraram que a correlacio entre o desempenho no reconhecimento € no
alinhamento for¢ado de Viterbi é maior quando o accuracy € utilizado, apesar de mesmo neste caso

ndo ser alta (coeficiente de correlacdo < 61%).

7.5 Complexidade dos Modelos por Classe Fonética

Os modelos das vogais mostraram claramente que o nimero de Gaussianas utilizadas no primeiro
estado € maior do que o nimero utilizado no terceiro estado, e o segundo estado € o que apresenta o
menor nimero de Gaussianas. A parte central da producdo actstica das vogais € bastante estdvel, a
qual € modelada pelo segundo estado do HMM, o que pode justificar o emprego de um menor nimero
de Gaussianas neste caso. O primeiro e o terceiro estado modelam as transicdes entre os fonemas e,
assumindo que o numero de Gaussianas pode ser um indicativo da dificuldade para a modelagem da
distribui¢cdo, a parte inicial das vogais, que € modelada pelo primeiro estado, é a que evidencia os
maiores efeitos de coarticulagdo (transicao entre os fones) do processo de produgao acustico.

Em dltima anélise, os modelos das consoantes apresentaram um maior nimero de Gaussianas do
que as vogais. Porém, no intuito de se obterem resultados mais conclusivos, ainda sdo necessarias

investigagdes para se determinar qual a ordem de complexidade dos modelos por classe fonética.

7.6 Trabalhos Futuros

O novo método proposto se mostrou eficiente para a determinacdo da topologia dos HMMs de
acordo com os Objetivos I, I e III, para o problema de reconhecimento de fala continua. Além disso, a
aplicacao do GEA sobre dados gerados artificialmente mostrou a atuacdo do mesmo para a eliminagdo
de Gaussianas que modelam as distribui¢des incorretas e para a redugdo do excesso de Gaussianas
presentes nos modelos. Assim, € interessante estender os conceitos do GEA para a determinacao da
complexidade de qualquer modelo que utilize misturas de Gaussianas para problemas relacionados
com reconhecimento de padrdes.

A modelagem foi realizada para fones independentes de contexto, mas pode ser estendido para
o caso dos fones dependentes de contexto. Neste caso, o GEA pode auxiliar a determinagao da
complexidade dos HMMs apés a utilizacdo do phonetic decision tree-based state tying, por exemplo.

A utilizagdo do GEA para a implementacdo de um sistema de reconhecimento de fala embarcado

pode permitir que sistemas com nimero variado de Gaussianas por estado possam atender as limi-
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tagcOes fisicas dos dispositivos eletronicos, tais como memdria e capacidade de processamento em
tempo real, € a0 mesmo tempo apresentar um desempenho no minimo equivalente ao dos sistemas
maiores com ndmero fixo de Gaussianas por estado.

As aplicagdes de reconhecimento de fala t€ém se tornado relativamente comuns e, neste sentido, 0s
aspectos praticos abordados durante este trabalho podem contribuir para a implementacao de sistemas
de informacdo integrados de reconhecimento e sintese dudio-visual de fala, que facilitem cada vez

mais as tarefas do cotidiano.
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