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Estraggias para a crigp de classes de regrass
para a écnica de adaptag a locutor baseada em
MLLR

Daniela Barude Fernandes e Carlos Alberto Ynoguti

Resumo— Neste trabalho exploram-se diversas alternativas de um S| e com algumas informacdes do locutor a ser
para a formacdo das classes de regre&s para o algoritmo adaptado, transformam um ou mais parametros dos HMMs

MLLR, usado no processo de adaptago ao locutor. Foram testa- o yiginajs, conseguindo melhorar o desempenho do Sl paga ess
dos nmétodos baseados em classificag fonética e em medidas de locutor. A Fi 1 abaixo ilust A
distancia, variando-se tami&m o nimero de classes de regreis. ocutor. 'gura 1 abaixo llustra este processo.

Os resultados mostram que, para o ceario estudado, com apenas

4 locugdes de adaptago, a melhor abordagemé utilizar apenas Sistema Adaptaczo .
3 classes de regre@®: vogais, consoantes e 8iicio. independent ao asdlgtpetr;c?o
Palavras-Chave— Adaptagio ao Locutor, MLLR, Classes de de locutor locutor

Regreso.

Abstract— In this work some alternatives for regression classes
construction for the MLLR adaptation algorithm are tested. Material
Methods based on phonetic classification and based on diste de
metrics were tested. Also, the influence of the number of regs- adaptacao
sion classes on the error rate were checked. The experimeita
results showed that, for the scenario under analysis, with ry
4 adaptation utterances, the better approach is to use only 3 rig 1. Principio basico do processo de adaptagéo addoc
regression classes: vowels, consonants and the silence.

Keywo ker A ion, MLLR, R i | . — - . .
rds—Speaker Adaptation,  Regression Classes As técnicas de adaptacao ao locutor aplicadas utilizaed

os HMMs podem ser divididas em trés familias [2]:

o MAP (do inglés “Maximum a Posteriori”)

Sistemas de reconhecimento automatico de fala podem tes Agrupamento de Locutores
um desempenho ruim para um dado locutor quando suas Transformacdes Lineares
caracteristicas aclsticas nao estdo bem represemadaase  Pode-se citar como exemplo da familia MAP, a técnica
de dados usadas para treinamento. Obviamente pode-s& trejoe Ihe deu o nome: MAP; da familia de agrupamento
um sistema para ser utilizado por um Unico locutor, entteta de locutores, a técnica Eigenvoices; e por fim, da familia
esta ndo & uma abordagem pratica dada a enorme quanti@drderansformacdes lineares, a MLLR, Regressao Linear de
de material de treinamento necessaria. Méaxima Verossimilhanca (do inglés, Maximum Likelihood

Alternativamente, varias técnicas tém sido propostas p Linear Regression), que foi utilizada neste trabalho.
tentar minimizar este problema. Dentre estas podem-sa-dest
car as de normalizacao de locutor [1] e as de adaptacao ao
locutor [2].

Na normalizacao de locutor, todos os locutores usados
re-treinamento do sistema sao normalizados, iteratinéeme
em relacao a um locutor médio. O objetivo principal &den
normalizar as representa¢des paramétricas do sinabzjele
modo a reduzir os efeitos causados pela variabilidade da fal A=W 1)
entre diferentes locutores.

A ideia de adaptacdo ao locutor, foco deste trabalho, cdide:
siste basicamente em transformar um sistema independente W & a matriz de transformacao
de locutor (SI) em um sistema dependente de locutor (SD)e A S&0 0s parametros adaptados.
usando uma quantidade de dados menor do que a que seria A SA0 0S parametros originais.
usada para treinar um SD por completo [2]. A maioria das |dealmente todos os parametros deveriam ser transfosnado
técnicas de adaptagao usam como ponto de partida os HMMgretanto, em muitas aplicacdes, a quantidade de rahteri
disponivel para a adaptagao € limitada, tornandaireliesta
abordagem [4][5][6]. Desta forma & preciso escolher qual o
guais sofrerao a adaptacao, e quais serao deixadosestam

I. INTRODUCAO

Il. MLLR

A técnica de Regressao Linear de Maxima Verossimilaang
(MLLR - Maximum Likelihood Linear Regression), quando
utilizada para adaptar sistemas que usam o HMM, usa uma
matriz de transformacao para alterar os parametros [3]:
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Segundo [5], os parametros que causam o0 maior impactoamesentadas possam ser diferentes daquelas encontmadas e
taxa de acertos sao as médias das gaussianas: uma adaptagros trabalhos na literatura, para outras linguas.
adequada das mesmas pode levar a uma grande melhoria moseguir sera apresentado o aparato experimental usaalo par
reconhecimento. As matrizes de covariancia também imflues testes.
nesta taxa, mas sua contribuicdo ja & bem mais modesta. A
alteracdo nas probabilidades de transicao de estadogpeso
das misturas quase nao apresenta melhora no desempenho do

sistema. Nesta secao sdo apresentados o aparato experimetital uti

Embora a adaptacao das matrizes de covariancia leve a yaido bem como os testes realizados e os resultados obtidos.
melhoria na taxa de acertos, &€ melhor deixa-las inalésrad

do que modifica-las com as mesmas transformacdes daliza
para as médias. Caso seja possivel gerar uma matriz AdeBase de dados
transformacgao separada para as matrizes de covaridsena

pode trazer uma melhora no desempenho do sistema. Dig

disso, optou-se neste trabalho por adaptar apenas aSSmefjéalistas de 10 frases foneticamente balanceadas, segundo o

das gau53|a,na.s. . .. portugués falado no Rio de Janeiro. Nestas listas, cosgou-
O vetor média para adaptagao das componentes gaussiangsy palavras distintas.

calculado multiplicando-se o vetor média original (pnoeaite Para as gravacdes foram selecionados 40 locutores adulto
de um SI, por exemplo) por uma matriz de transformacao, g

. i €ndo 20 homens e 20 mulheres. Cada locutor gravou 40
seguinte forma: frases, o que faz com que esta base de dados tenha no total,
1600 locucdes. As gravacdes foram realizadas em amebien
fs = Wies (2)  relativamente silencioso, com um microfone direcional da b
gualidade. A taxa de amostragem utilizada foi de 11,025 kHz e
resolucao de 16 bits [8]. Esta base sera chamada nesathina
« W, & amatriz de transformagao da componente gaussigiazase de Treinamento
5 o Adicionalmente, para verificar o ganho obtido com o sis-
* /is & 0 vetor média adaptado. ‘tema adaptado, foram selecionados mais 4 locutores, 1 do sex
« £s &0 vetor media estendido para a componente gaussiglidining e 3 do sexo masculino, que gravaram 4 vezes todas
s. Esse vetor media estendido & na verdade o vetor mégiayng frases [9]. Desta forma, esta segunda base de dados terr

original mais um parametro de offset que & usado quangigy |ocucses/locutor (3200 locugdes ao todo). Estairste
as condicOes de gravacao do material de adaptagio §3se sera referida coni@ase de Teste

diferentes. A transcricao fonética de ambas as bases de dados foi
Uma classe de regressao & um conjunto de médias das cfiéita manualmente para cada locuczo, utilizando progrden

ponentes gaussianas a serem adaptadas usando-se a m@siflizacao grafica do espectrograma e forma de onda do

matriz de transformacacE importante ressaltar que umasinal, e fones de ouvido para audicdo da mesma. As sub-

componente gaussiana de um mesmo estado de um moggi@lades utilizadas nesta tarefa (36 ao todo) sdo mostrada
HMM pode ter suas médias divididas em diferentes classgs Tabela |.

de regressao. Esta abordagem, embora interessantepinao f
adotada neste trabalho. TABELAT i

A questdo principal da técnica MLLR & determinar quantas FONES UTILIZADOS NA TRANSCRIAO FONETICA DAS LOCUCOES.
classes de regressao deverao ser utilizadas e quaiagrt
componentes gaussianas irao pertencer a cada classe.

I1l. APARATO EXPERIMENTAL

Como material a ser gravado, foram escolhidas frases do
Pé%alho realizado por Alcaim et. al. [7]. Neste, foram das

onde:

[ Fone | Exemplo [ Fone | Exemplo |

. . - . # siléncio g g orila
Teoricamente, o nUmero de classes de regressao pode varia a a cafrao i 76
de uma Unica classe para todas as médias das componentes an maga K ¢ achoeira
gaussianas ou uma classe para cada gaussiana. O que vai ¢ e:)e‘éalgor |I_ ”'1 c20
I|r_n|tar essa guantidade Nde classes de regressao & o ahateri on senia m T ontanha
disponivel para adaptacao. i sino n n évoa
Com esse objetivo em mente, faz-se nesse trabalho um Y fui N i nh ame
estudo considerando duas formas de divisdo das médias das L Itoo B pcg‘f”;e
componentes gaussianas em classes de regressao [5]: o) bola I cerr ado
1) Divisao por caracteristicas fonéticas. ‘L” S ‘I)’L‘ l;ra F; C;‘;ptj‘
2) Divisao usando medidas de distancia. un om T T empestade
E importante observar que as classes fonéticas, bem como 3 db’ed la T t igela
suas caracteristicas acusticas, podem variar de um adiom adva | v v €rao
N, e D d iferente X ch ave
para outro, e que este estudo foi feito especificamente para o T fera z Z abumba

Portugués Brasileiro. Desta forma, principalmente nésdw
por caracteristicas fonéticas, & possivel que as gsdet aqui
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. . TABELA I
B. Sistema de reconhecimento .
COMPARAQAO ENTRE OSSIs E 0SSDs PARA 0OS QUATRO LOCUTORES DE
Para os testes foi utilizado um software desenvolvido em REFERENCIA (TAXA DE ACERTOS EM %).
[8], baseado em modelos ocultos de Markov continuos. Cada
subunidade fonética neste sistema & modelado por um HMM S'-IOCUtorle S'-IOCUtorszD S':|°°“t°'83|’3 S':|°°“t°'8%
de 3 estados, como mostrado na Figura 2. 63,30 | 87,50 | 90,10 | 95,10 | 73,30 | 94,80 | 65,20 | 92,00

B. Divisio apenas uma classe de reg@ss

Como primeira abordagem, todas as médias foram adap-
tadas usando a mesma matriz de transformacgao, ou seja, foi
criada apenas uma classe de regressao. Para este teste, ber
como para todos os demais a partir de agora, cada locutor
. . . adaptou o Sl para si usando 4 locugdes. Os resultados deste
Fig. 2. Estrutura do HMM para uma subunidade fonética. . . .

primeiro teste podem ser vistos na Tabela III.

Este sistema utiliza fones independentes de contexto como TABELA I
Unidades fundamentais o One Pass [10] como algoritn? SEMPENHO DOS SISTEMAS ADAPTADOS USANDO APENAS UMA CLASSE
de busca, e parametros mel-cepstrais com suas respectiva
derivadas primeira e segunda (parametros delta e dditg-de

gt REGRES$0. OS RESULTADOS DOSI| E DOSSDS TAMBEM SAO
MOSTRADOS PARA FINS DE COMPARA&O.

Para este trabalho foram usadas misturas com 5 gaussian&s—ocuior 1 Cocutor 2 Tocutor 3 Cocutor 4
para cada estado. SI'=6330% | SI=90,10% | SI=73,30% | SI=65,20%
Finalmente, como modelo de linguagem, foi adotada uma| SD = 87,50%| SD = 95,10% SD = 94,80% ) SD = 92,90%
67,80% 91,10% 78,80% 68,00%

gramatica do tipo bigrama.

Verifica-se que mesmo com apenas uma classe de regressao
ha melhoras no desempenho dos sistemas adaptados em
Conforme mencionado anteriormente, a adaptagéo ao lomiacao aquele observado para o Sl, mas este fica aind@aba

tor tem como objetivo melhorar o desempenho de um SI pataquele observado nos SDs, como esperado.

um locutor especifico usando algumas (poucas) amostras de

voz desse locutor. Apbs a adaptacao espera-se que mSisté_ Divisio com 36 classes de regrass

Adaptado (SA) figue com um desempenho melhor do que o
sistema Sl original.

Obviamente, o limite tedrico para o desempenho do siste
adaptado é aquele conseguido pelo SD. Portanto, para ééeit
comprovagao da eficacia da adaptacao MLLR foram testad?®
quatro locutores adultos, sendo trés homens (Locutor2s1,
3) e uma mulher (Locutor 4). Esses locutores serao chamal
daqui pra frente de locutores de referéncia.

IV. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste teste partiu-se para o outro extremo, com cada classe

ﬁjﬁ regressao sendo formada por um Gnico fone. Como foram

utilizados 36 fones neste trabalho (ver Tabela I), forarades

mbém 36 classes de regressao.

Os resultados obtidos nestes testes foram muito ruins, como
trado na Tabela IV. Isto se deve provavelmente ao pouco

material disponivel para a adaptacao.

De modo a verificar o ganho obtido pelas diversas al- TABELA IV
ternativas de adaptagao proposta, & necessario |mm_ DESEMPENHO DOS SISTEMAS ADAPTADOS USANDB6 CLASSES DE
estabelecer o desempenho do Sl e do SD, o0 que é feito a REGRESS.0.
seqguir.
Locutor 1 Locutor 2 Locutor 3 Locutor 4

SI1=63,30% | SI=90,10% | SI=73,30% | SI=6520%

. . ,SD =87,50%| SD =95,10%| SD = 94,80%| SD = 92,90%
A. Desempenho dos sistemas independente e dependente gé 53.00 76.10 56.60 7570

locutor

O sistema independente de locutor foi treinado com as 1600
locucbes dos 40 locutores da Base de Treinamento, e cada
sistema dependente de locutor foi treinado com 600 das §80Divisdo entre vogais, consoantes eesitio
locucdes da Base de Teste. Como segundo teste, pensou-se em dividir os fones em
Os testes foram resultados com as 200 gravacgdes restambggis, consoantes e silencio, formando assim, 3 classes d
de cada locutor de referéncia (Base de Teste), e os ressLItacbgresséoE uma divisao um tanto quanto simplista, mas
tanto para o SI como para os SDs sédo mostrados na Tabel#olineceu bons resultados, como pode ser visto na Tabela V.
Estabelecido o desempenho do S| e dos SDs, serao mofNota-se uma melhora no desempenho para alguns locutores
tradas a seguir as varias alternativas testadas naaoridgS e uma piora para outros, quando comparam-se estes resultado
classes de regressao para o MLLR. com os da Tabela III.
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TABELA V TABELA VIII
DESEMPENHO DOS SISTEMAS ADAPTADOS USANDO COMO CLASSES DE DIVISAO DAS CLASSES BASEADA NA FONfETICA ACUSTICA.
REGRESSO0, SILENCIO, VOGAIS E CONSOANTES _
Divisao 2
Locutor 1 Cocutor 2 Locutor 3 Locutor 4 Classe Clagse Font_atlca For}es em gada Classe _
ST=63,30% | SI=90,10% | SI=73,30% | SI= 65,20% 1 Vogais Anteriores | 06 fones -1, y. & E, en, in
SD =87,50% | SD = 95,10% | SD = 94,80% | SD = 92,90% 2 Vogais Médias__| 02 fones - a, an
67.20% 89.90% 80,10% 71.60% 3 Vogais Postenor_e; 05 fones - o, O, u, on, un
4 Consoantes Labiais | 05 fones - p, b, m, f, v
5 Consoantes Médias | 07 fones -1, T, d, D, n, s, Z
6 Consoantes Posteriorgs 05 fones - k, g, N, X, ]
N L. 7 Laterais 02 fones - I, L
E. Divisdo por classes faticas 8 Vibrantes 03 fones -1 T R
Nesta abordagem foram criadas classes de regressao agru-
pando os fones de acordo com a sua classe fonética. As TABELA IX
classes fonéticas utilizadas foram: vogais orais, vogassis, DESEMPENHO DOS SISTEMAS ADAPTADOS USANDO CLASSES DE
plosivas, fricativas, laterais, vibrantes e nasais. énsib foi REGRESS$.O BASEADAS NA FONETICA ACUSTICA.
considerado como uma classe separada. Os fones pertencente
a cada classe sao mostrados na Tabela VI. Locutor 1 Locutor 2 Locutor 3 Locutor 4
SI'=63,30% | SI=90,10% | SI=7330% | SI=6520%
TABELA VI SD = 87,50%| SD =95,10%| SD = 94,80%| SD = 92,90%
. , . 62,60% 87,10% 77,80% 65,30%
DIVISAO FONETICA LEVANDO-SE EM CONTA O FONE SIENCIO.
Divisao 1
Classe| Classe Foneticd Fones em cada Classe L. L. L.
1 Siléncio 01 fone - # proximidade das caracte_rlstlcas acusticas dos mesnasta D
2 Vogais Orais | O8 fones - a, €, E, 1, y, 0, O, Ul forma pensou-se em criar as classes de regressdo baseada:
3 Vogais Nasais | 05 fones - an, en, in, on, un nas distancias entre as médias das gaussianas de caga fone
4 Plosivas 08 fones - p, t, T, k, b, d, D, g ind dent te d | fonéti
5 Fricatvas 06 Tones -1, 5. X, V. 2. ] independentemente de sua classe fonética.
6 Laterais 02 fones - I, L O agrupamento dos fones em classes foi feito usando o
7 Nasais 03 fones - n, m, N algoritmo LBG para quantizacao vetorial [12]. Foramaesis
8 Vibrantes | 03 fones - r, m, R duas métricas para a determinacio das classes: a aiistan

euclidiana e a distancia Bhattacharya [13]. Para efeito de
ﬁomparac;ao com os testes anteriores foram geradas &<lass

para cada métrica. Também neste caso, o fone silencifona
TABELA VII adaptadol

DESEMPENHO DOS SISTEMAS ADAPTADOS USANDO COMO CLASSES DE Usando a distancia euclidiana, foram geradas as classes
REGRESH0 AS CLASSES FONETICAS, SILENCIO, VOGAIS ORAIS, VOGAIS  mostradas na Tabela X.

NASAIS, PLOSIVAS, FRICATIVAS, LATERAIS, VIBRANTES E NASAIS.

Os resultados destes testes sao mostrados na Tabela V

TABELA X
Locutor 1 Locutor 2 Locutor 3 Locutor 4 DIVISAO USANDO A DISTANCIA EUCLIDIANA .
SI =63,30% | SI=90,10% | SI=73,30% | SI=65,20%
SD = 87,50% | SD =95,10% | SD = 94,80% | SD = 92,90% | Classe de Regress&o Fones em cada Classe |
64,20% 88,50% 77,00% 69,10% 03 fones - X, T, s

05 fones - D, f, j, y, t

04 fones - i, N, in, en
04 fones - L, v, e, d

05 fones - E, a, 1, n, R
04 fones -k, rr, p, un
05 fones - O, o, on, an,|
05 fones -m, b, g, |, z

F. Divisdo baseada na fdtica adistica

As classes sao definidas segundo uma classificacdo base-
ada na fonética aclstica [11], onde & levada em conta a
configuracao do trato vocal. Os fones colocados em cadsecla

segundo este critério sao mostrados na Tabela VIII. @bser Ja com a distancia Bhattacharya foram geradas as classes

00| N[O Ol B W| N -

que neste caso o fone siléncio nao foi adaptado. de regressdo mostradas na Tabela XI.
E os resultados dos testes usando-se esta abordagem s&@s resultados destes dois testes sdo mostrados na Tabela
mostrados na Tabela I1X XIlI.

Verifica-se que, em geral, os resultados obtidos com estaDbserva-se que, a excecdo do Locutor 1, a divisdo das
abordagem foram um pouco inferiores aqueles obtidos conglasses de regresszo usando a distancia Bhattachaegzafar
abordagem anterior. um resultado melhor do que aquela que utiliza a distancia

euclidiana.

G. Divisao baseada em medidas de érstia

A criagio de classes usando a classificacio fonétieanle H. Resumo dos resultados
em conta similaridades em relacao a forma de produg&o d De forma a visualizar melhor os resultados obtidos e poder
sons da fala. Entretanto isto nao se reflete diretamentefazer uma analise comparativa, todos os resultados aéma s
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TABELA XI

- A Obviamente a quantidade de material de adaptagdo e o
DIVISAO USANDO A DISTANCIA BHATTACHARYA.

nimero de classes de regressao estao diretamentenaldos.
Para se conseguir um SA com desempenho superior ao Sl deve
existir um compromisso entre esses dois parametros.

Outra conclusao importante & que determinados fones in-
fluenciam mais no processo de adaptacdo que outros. A
adaptacdo de um Sl utilizando-se a mesma quantidade de
material de adaptacao, o mesmo nimero de frases, e ainda o
mesmo numero de classes de regressao, apresentoudesulta
diferentes, conforme mostrado na Tabela XIII.

Algumas sugestdes para trabalhos futuros sao:

« Comparacao das medidas de distancia utilizadas censide
rando mais classes de regressao;

Um estudo do material de adaptacdo na escolha dos fones
que tém maior influéncia no processo de adaptacao.

[ Classe de Regressgo Fones em cada Classe]
04 fones - in, en, i, n
05 fones - o, O, on, u, ur
04 fones - L, e, R, m
05 fones - x, s, T, D, j
03 fones - a, an, Ir
03 fones - N, E, |
06 fones - f, p, v, z, b, d
05 fones - k, t, g, y, r

00| N[O Ol B[ W| N -

TABELA XII
DESEMPENHO DOS SISTEMAS ADAPTADOS USANDO CLASSES DE
REGRESO BASEADAS NA DISTANCIA EUCLIDIANA (DE) E NA
DISTANCIA BHATTACHARYA (DB).

agrupados na Tabela XIII.

(2]

(3]

Locutor 1 Locutor 2 Locutor 3 Locutor 4
SI =63,30% | SI=90,10% | SI=73,30% [ SI=6520% REEERENCIAS
SD = 87,50% | SD =95,10% | SD = 94,80% | SD = 92,90%
DE 62,90% 85,20% 78,20% 62,30% [1] LEE, L. and ROSE, R., A Frequency Warping Approach to &pea
DB 57,00% 87,10% 78,50% 65,60% Normalization. IEEE Transactions on Communications, C28(1),

pages 49-60, January 1980.

WOODLAND, P., Speaker Adaptation: Techniques and Gimagles.
Proceedings IEEE Automatic Speech Recognition ans Uradetisty
Workshop, pages 85-90, Colorado 2000.

LEGGETTER, C.J. and WOODLAND, P.C., Maximum Likelihodd-
near Regression for Speaker Adaptation of Continuous Bektrkov

TABELA XliI
QUADRO COMPARATIVO DO DESEMPENHO DE TODOS OS SISTEMAS

Models. Computer Speech and Language, volume 09 (no 02pspag

171-185, April 1995.

0 , ~ [4] LEGGETTER, C.J. and WOODLAND, P.C., Speaker Adaptatioh
TESTADOS(TAXA DE ACERTOS EM %). NESTA, DIV1E A DIVISAO DE HMM's Using Linear Regression. Cambridge University, Teical
CLASSES USANDO A CLASSIFICABGO FONETICA, E DIV2 E A DIVISAO QUE Report, TR.181, June, 1994.
USOU COMO CRITERIOS OS CONCEITOS DE FORTICA ACUSTICA. [5] LEGGETTER, C.J., Improved Acoustic Modelling for HMMasing
Linear Transformations. Ph.D. Thesis, Cambridge Unitgrdi995.
L 1 L > L L 7 [6] LEGGETTER, C.J. and WOODLAND, P.C., Flexibe Speaker pda
oEutor oEutor oEutor 3 oEutor tion for Large Vocabulary Speech Recognition. ProceediEidROSPE-
Classes | SI=63,30 | SI=90,10 | SI=73,30 | SI=65,20
SD =87,50| SD =95,10| SD = 94,80 | SD = 92,90 ECH95, pages1155-1158, 1995. .
[7] ALCAIM, A., SOLEWICZ, J. A., MORAES, J. A., Frequéncige
1 67,80 91,10 78,80 68,00 . ! :
ocorréncia dos fones e lista de frases foneticamente deddas no
36 53,00 76,10 66,60 45,70 N - . . . :
3 5750 8990 8010 7160 portugués falado no Rio de Janeiro. Revista da Sociedadsil@&ra
5 OV 64,20 88,50 77’00 69,10 de Telecomunicagdes, 7(1): p 23-41. Dezembro, 1992.
( Ad ) ! ! d d [8] YNOGUTI, C. A., Reconhecimento de Fala Continua Usahtimelos
8 (Div2) 62,60 87,10 77,80 65,30 Ocultos de Markov. Tese de Doutorado, Universidade Estadea
DE 62,90 85,20 78,20 62,30 Campinas, Maio 1999.
DB 57,00 87,10 78,50 65,60 [9] FERNANDES, D. B. Adaptaco ao locutor usando a téeridLLR.

Dissertagao de Mestrado, Inatel, 2010.
[10] NEY, H. The use of a one-stage dynamic programming &fyaor for

Como conclusao geral deste estudo, pode-se dizer que, paraconnected word recognition. IEEE Transactions on Acosisipeech
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Este trabalho apresentou um estudo sobre diversas alterna-
tivas para se criar as classes de regressao para o algoritmo
MLLR de adaptacao ao locutor.

Para a adaptacado foram usadas apenas 4 locucdes, o que
€ bastante razoavel supor para aplicagdes em que nao ha
material abundante a disposicao. Neste cenario, obares
resultados foram obtidos usando-se apenas 3 classes de re-
gressao: vogais, consoantes e siléncio.



