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Algoritmo para Redugo do Numero de Pametros
de Modelos HMM Utilizados em Sistemas de
Reconhecimento de Fala Cania

Glauco F. G. Yared e d&bio Violaro

Resumo— Os Sistemas de Reconhecimento de Fala baseado¢rés abordagens utilizadas para a deterndioado rumero de
em modelos HMM tém sido utilizados nosiltimos anos emarias ~ Gaussianas por estado em modelos HMM: o priméro
aplicagdes embarcadas que requerem processamento em tempqyaesico Criério de Informago Bayesiano (BIC), o segundo

real, tais como telefones celulares e autobweis. Neste contexto, , b do em um dgiio discriminativ terceiré o nov
um importante aspecto que deve ser consideradé o tamanho € baseado em um 2o disc alivo € o terceire o novo

dos modelos HMM, o qual esh diretamente relacionado com Algoritmo de Elimina@o de Gaussianas proposto.

a carga computacional do sistema e com a estimag confavel Resumidamente, @5 passos se sucedene & obten@o

de parametros. Os trabalhos anteriores nestarea tm utilizado  dos resultados do reconhecimento. Inicialmente reaéiza-s
medidas de verossimilhanca para a obter@p de modelos que yoinamento atréts do algoritmo de Baum-Welch, seguido
apresentem um melhor compromisso entre resol@p adistica | le&o de t logia d delo atés das &s abord

e robustez. Este trabalho apresenta um novo &todo baseado pela se ego_ € topo Ogla_ 0 modeilo _a K/ das €S abor _g-
em uma Medida de Importancia da Gaussiana (GIM), utilizada 9€ns mencionadas anteriormente, e finalmente a decodificag
em um Algoritmo de Eliminacdo de Gaussianas (GEA), para a & realizada utilizando-se as ferramentas do HTK [1]. Os

determinacdo da complexidade mais apropriada do HMM. Os desempenhos dos sistemas obticis somparados em termos
resultados sefio comparados com o ratodo chssico do Criério de taxa de reconhecimento de palavras

de Informacgao Bayesiana (BIC) e com um criério discriminativo.

Palavras-Chave—Redugio da complexidade de modelos Il. FUNDAMENTAGAO TEORICA E PRATICA
HMM, Medida de Import ancia da Gaussiana, Algoritmo de

Eliminac3o de Gaussianas. O problema de modelagem e&stita possui alguns as-

pectos que independem da tarefa eHjmec para a qual os

Abstract— Nowadays, HMM-based speech recognition systems modelos é? obtidos. Um probler‘r.'lzNi asico que precisa ser

are used in many real time processing applications, from cell contornadce o da sobre-parametriZsg[2], que pode ocorrer
phones to automobile automation. In this context, one important em modelos com grande grau de liberdade, ou seja, modelos

aspect to be considered is the HMM model size, which is directly com um riimero excessivo de ganetros. Em geral, tais

o B o e P evag modelos apresentam baixa taxa de ero de reinamentoevid
measures in order to obtain models with a better compromise & alta flexibilidade, mas o desempenho do sistema utilizando
between acoustic resolution and robustness. This work presents dados de testé quase sempre insatisiab. Por outro lado,
a new approach based on a Gaussian Importance Measure modelos com um @mero de pametros insuficiente o
gcélg"rw;ﬁd :Eet?soga;‘jts;%rl‘eﬂimm%éﬁ ggi?rit'?rr?e(rcésﬁt)sfg;e podem nem ao menos ser treinados. Neste ponto, observa-
compared gt]o the classical Bayesian Inforpmatigh Criterion. se que deve ser atingido um edjoiilo entre a trglnab|l|dade

e robustez do modelo, a fim de se obter um sistema com um
desempenho elevado. No contexto de reconhecimento de fala,
utiliza-se a taxa de reconhecimento de palavras como medida
. de desempenho e aimero total de componentes Gaussianas

|. INTRODUCAO como medida do tamanho do sistema.

O nimero de aplicaies que utilizamécnicas de reconhe- Qutro aspecto importante que deve ser considegagioe a
cimento de fala tem crescido consideravelmente (ltsos estima@o confavel de paiimetros realizada somente quando
anos, variando desde sistemas independentes de locétoreaistem dados suficientes disfiegis para tal tarefa, caso
sistemas adaptados, que operam em ambientes com baix@antiario os paametros &0 mal estimados [3]. Sabendo-se
elevado rido, etc. ABm disso, os sistemas de reconhecimentpe a base de dados de treinamento normalmente apresenta
de fala &m sido projetados visando apresentar um alto dem nimero diferente de amostras de cada f@neaz@avel se
sempenho de processamento e uma alta taxa de reconhesperar que olmero de amostras disgeris seja tamém
mento. No intuito de atingir tais objetivos, deve-se amalisum fator limitante para o aumento daimero de clusters
o tamanho de cada modelo HMM, uma vez que talaxai no modelo de uma determinada unidaddistica. Dessa
esh diretamente relacionado com a carga computacionafoema, dependendo ddimero de amostras dispgoris, deve-
com a capacidade de classifiaagdo modelo. O tamanho dose aumentar ou diminuir a resolg adistica dos modelos
modelo HMM esh relacionado com olimero de componentesHMM no intuito de se realizar uma estinég de paitmetros
Gaussianas presentes em cada mistura. Este trabalhordagresenfiavel. Alem disso, a complexidade das fronteiras das

Keywords— HMM model complexity reduction, Gaussian Im-
portance Measure, Gaussian Elimination Algorithm.
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distribuigdes dos pa@metros aigsticos tambm determina o os dados de treinamento. Tal pfipio pode ser observado
nimero de componentes necass para modelar corretamenteclaramente na equag (1)
as diferentes classes.

Existem tambm argumentos de ordem gica [4] que N; ;
sustentam a &la de se determinar modelos HMM com umpgro (sz) - Z]ng (xi\M{) — )\U—’log N;, (1)
nimero variado de Gaussianas por estado. O custo computa- = 2 '
cional esh diretamente relacionado com dmero de compo- . ) i
nentes Gaussianas presentes no sistema. Como cénsigu©nde ;' & o modelo candidatol™ do estado [, N; &
imediata, 0 Gmero de operdies e a mefria necesaia © hUmero de amostras associadas ao estjyoz; & at-
para a realizs§p das mesmas aumenta com @mero de €sima amostra do estadd,”r/ & o imero de pa&metros
componentes. livres (médias, vaf@ncias e coeficientes de pondémgdas

3 . - : j 5
Portanto, as rd@®s de natureza Geica e patica apresen- Gaussianas) presentes ey’ e o paametroA controla o

tadas acima servem como base de sustdotgara a idia (€rmo de penalizaép. .
de se obter modelos @sticos com um @mero variado de D€ acordo com tal cié@rio, o modelo selecionado deve ser

componentes Gaussianas por estado. aquele que apresente o maior valor de BIC dentre todos os
Em linhas gerais, a s&o Ill descreval o sistema de Modelos candidatos. Pode-se notaenque a topologia do

reconhecimento e base de dados utilizados nos experimerfi3delo de cada estadoobtida sem levar em consideaacos
Na seo IV, o método BIC sé revisto. Na sedincia, a Seio modelos dos demais estados existentes. Entretanto, aguma

V descreves um nétodo discriminativo para determiriy Modifica@es no criério BIC [6] ja foram propostas no intuito

da topologia do modelo. Na s&g VI 0 novo Algoritmo de de Ievrilr em con5|de_rég todos os estados existentes durante

Eliminagio de Gaussianas &eintroduzido. Finalmente, as@ Sele@o de topologia.

se@es VII, VIl e IX apresentéio os resultados experimentais,

as discusdes e as concldgs do trabalho respectivamente. V. ALGORITMO DISCRIMINATIVO PARA O AUMENTO DA
RESOLUCAO AcCUSTICA

I1l. SISTEMA DE RECONHECIMENTO DEFALA E BASE DE O criterio discriminativo proposto em [7], [8] tem como
DADOS principio a determina®o de quais estados encontram-se mo-

Nos experimentos realizados, utilizou-se uma base de dafgdos com baixa resolg adistica (rimero insuficiente de

de fala corihua com vocabalio reduzido em Portugs do Gaussianas no modelo), de acordo com um limiar previamente

Brasil (700 palavras diferentes) [5], contendo um conjuteo €stabelecido. A igiia consiste basicamente em decodificar os

200 sentencas diferentes, produzidas por 40 locutoresig20dados de treinamento, fazer um alinhamento de Viterbi wsand

sexo masculino e 20 do sexo feminino). Foram utilizadas 1288 transcriges das sentencas decodificadas e comparar tal

sentencas para o treinamento e 400 sentencas para tes@fnpamento com o alinhamento correto. Assienpossvel

sistema final. verificar quais estados @st sendo confundidos com outros e,
Implementou-se um sistema de treinamento baseado dgsta forma, elaborar uma lista de codpara cada estado,

maxima verossimilhanca (ML) a fim de se obter moded qualé definida porF' (z).

los HMM confnuos com 3 estados, do tipeft-to-right, Neste sentido, a Equag (2) mede o comportamento do

para cada fone. Z® considerados 36 fones independentédodelo de um determinado estado em r@tags amostras

de contexto (incluindo o dhcio), 0 que resulta um to-associadas ao @prio estado em quest

tal de 108 misturas Gaussianas multidimensionais com um

namero fixo ou vad@vel de componentes em cada mistura. 1 D (x| M)
Além disso, cada componente Gaussiarrapresentada num = NI Z p(x M)+ % plw|M;) @
espaco de dimefas 39 (cada vetor amostéaconstitido pela I 0=t JEF (1) '

concatenaio de 12 coeficientes mel-cepstrais, 13paetro = .
&0 P ondez; sA0 as amostras associadadasse” (z;) que corres-

log-energia, e suas derivadas de primeira e segunda ordem g y . .
g-energia, o P 9 o}‘lde ao estado “I'N}, & o rimero de amostras associadas
assumindo indepegdcia entre as componentes de cada amags-

o X R ao estado ", M) & o logaritmo da verossimilhanca dada
tra e dessa forma utilizando matriz de co@adia diagonal. P (| Mi) 9 ¢

e, : , pelo modelo M;” do estado “I” e “j” sAo os estados da lista
A tarefa de decodific&pé realizada atras das ferramentas de confudo F (z,).

fornecidas pelo HTK [1], utilizando um modelo de linguagem .
) . Uma vez calculado &: para cada estado, deve-se encontrar
do tipo Back-off bigram . : o
todos os estados que apresent&h inferior a um limiar
i 5 pré-definido e substituir tais modelos por correspondentes
IV. CRITERIO DEINFORMACAO BAYESIANO (BIC) que foram treinados em um sistema que utiliza uma maior
O critério BIC tem sido amplamente utilizado para a s&tec resolu@o adistica (maior aimero de Gaussianas por estado).
de estruturas no processo de modelagemisstaiem diversas E importante notar que, nesteétmdo, parte-se de um
areas. O conceito fundamental que sustenta ér@iBIC € 0 sistema menor que possui modelos inicialmente com “X”
Prindpio da Parcirnia, o qual determina que o modelo seleSaussianas por estado e quehsp adlise, tea modelos com
cionado deve ser aquele que apresente a menor complexidati’ ee “Y” Gaussianas por estado, onde “Y& o rimero de
ao mesmo tempo tenha uma elevada capacidade para mod=slerponentes presentes em cada mistura do sistema de maior
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complexidade. O aumento damero de Gaussianas tem comem que “dim”é a dimen&o do vetor amostra,; = %

objetivo aumentar a resolag adistica dos modelos HMM, ¢ O, = (z1,m9,...,2qim) € O vetor correspondente a uma

onde for necessio, de acordo com o cétio discriminativo, gmostra. Os valoreg,;; € o4;; correspondena media e ao

e consequentemente a discriminabilidade do mesmos. desvio padiio respectivamente, ao longo da dintengd”, da
Trabalhos anteriores mostram que esteédnt pOde for- Gaussianai® que pertence ao estadq'j’ “

necer resultados que superam os obtidos peleseio BIC, O GIM da Gaussianai®, que pertence ao estadg’, é
dependendo dos limiares escolhidos [8]. calculado a partir de cada amostra associada ao esgido “
. de tal forma que o valor &dio do GIM pode ser obtido

VI. ALGORITMO DE ELIMINAG AO DE GAUSSIANAS (GEA) gm rela@o a cada estado, conforme definido na Egoa)
Os trabalhos anteriores nesigea &€m utilizado medidas abaixo

de verossimilhanga nos @&iios para selép de topologia do

modelo [6], [8], [9]. No entanto, este trabalho define uma % GIM (O )(i;j;s)

medida de impoéncia da Gaussiana (GIM) a qualtilizada (ijis) _ =1 t

primeiramente em um novo algoritmo discriminativo e, na Poiv® = N, ) (6)

seqéncia, em um ratodo baseado na distcia Euclidiana o i .
modificada para a eliminég de Gaussianas do modelo. ~ ©ndeN & o rimero de amostras associadas ao estado

No intuito de se calcular o valor GIMe necesario que se
tenha uma base de dados segmentada, uma vez que a&quac
i L (5) requer que as amostras tenham sido previamente asa®ciad

O método discriminativo proposto neste trabalho para f.4q5 estado do modelo. De forma alternativa, a segnientag
determinago do rumero de Gaussianas por estado difere dg§ . ger obtida, por exemplo, pelo alinhamento de Viterbi

anteriores nestarea no sentido de que o algoritmo partg,;)izado a partir das transdiies corretas de cada sentenca,
inicialmente de sistemas previamente treinados e 'nd'aasq“tjtilizando-se o melhor sistema HMM disgigl

Gaussianas devem ser eliminadas dos modelos, utilizando
novo GIM, ao ines de medidas de verossimilhanca.
Todas as Gaussianas multidimension&igu, ) esgo re-
presentadas num espacaistico de dimeréo 39, e a fur@o
densidade de probabilidade (péf)Jdada pela Equag (3)

A. Redué@o Discriminativa da Complexidade do Modelo

Bm um trabalho vio [10], utilizou-se uma medida base-
ada na verossimilhanca para@aulo da contribuio de cada
amostra para a medida de imgortia de cada Gaussiana. A
nova medida proposta (GIM) se baseia na probabilidade das
amostras se encontrarem fora do intervalo

1 [ . _ _ _
£(Oy) = ~en) BT ) [2, 3) pa = ||za — pall <2 < pa + [|za — pall -

= 75 - 5€
(27r)(11m/2 |2|1/2 L.
Pode-se notar que, quanto maisoPma a amostra se

em que|X| & o determinante da matriz de cotia. Se encontra da riadia da Gaussiana, maiéra contribuigo para
as componentes das amostras forem estatisticamente iRdegeg M ao longo da dimeri® analisada.

dentes (matriz de cova@mcia diagonal), eéb a pdf pode ser

) " O P((fljj\j) pode ser efdo utilizado como medida de im-
escrita na forma da Equag (4) :

portincia de cada Gaussiana em rétaa cada estado. Assim,

dim e posé$vel implementar um i@todo discriminativo de selag
“f(z,— 2 0_2 . . . .
foy =11 —c [(a—pa)® [207] (4) de Gaussianas baseado em tal medida, em que o principal
=1V d objetivo & maximizar a rel&p discriminativa, de tal forma

Alem disso, a contribugp de cada amostra para o GIM, a§lué cada modelo obtido ap a aalise apresente 0 fm‘imo

- P p - i738)
longo de cada dimeés adistica,é dada pelagreas indicadas £'Grv Para as amostras correspondentes ao estado"jfs
nas Figuras 1(a) and 1(b). e 0 minimo Pé’f’Ms’ para as demais amostras#g) ao mesmo
tempo. A relago discriminativa que deve ser maximizagla

%‘ /‘A dada pela Equép (7)
K

M; (i2:7)

i35;J
> Porn
i=1

Xd  Md 2HgXq 2UgXs Mo Xq
. N DO = @)
Fig. 1. Contribuigio de cada componente para o GIM. (a) parg < ug. N M; -
(b) parazy > puq. >y P((;}J]\';) (N —1)
s#ji=1

Assim, para cada Gaussiana, a contribai@o longo de

todas as dimei@@s para o GIME calculada pela Equag (5) ondeK & o expoente de rigof/; & o rimero de Gaussianas

do estadoj” e N & o rimero total de estados. Se o logaritmo
da Constante Discriminativa (DC) for calculado, a exfess

. dim l1Zall ) resultanteé dada pela Equag (8), queé similara Equa&o
GIM (0;) ) = H 1- N e G dzy| |, (1), no sentido que a primeira parcela mede a capacidade de
d=1 0 modelar as amostras associadas ao estado “j” e a segunda

(5) parcelaé um termo de penalizag.

425



XXII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICA@ES - SBrT'05, 04-08 DE SETEMBRO DE 2005, CAMPINAS, SP

pode ser atingido atrég de uma medida indireta, a qual
define-se como a d&cia Euclidiana modificada.

N M;
M Sy Pl Inicialmente, a digtncia Euclidiana calculada entre todas
loe DCY = Ko pliisi) _ e 2701 ) g) as Gaussianas do modelo de um determinado estado. Na
& g; GIM BTN ® seqiéncia, 0P & utilizado para dar uma indicag da

. ] . proximidade de cada Gaussiana em r&aa fronteira da
No en_tarlto, as expresss diferem no sentlplo que o termo_d%iistribuigao adistica e atribuir pesos diferentes para estas
penalizago da Equago (1) somente considera aspectos iNgsayssianas e para aquelas localizadas na parte central. Por

rentes ao modelo analisado, enquanto o termo de per@izagnto, a medida de ditcia Euclidiana modificada definida
na Equago (8) leva em considerag aspectos dos modelospe|a Equago (9)

de todos os estados presentes no sistema.

A principal ideia do nétodo & a de eliminar Gaussianas M, - dyy ©)
de um sistema previamente treinado com utmaro fixo ©y > PUAD ’
de componentes por estado e observaderd novo valor N

: . L. i P(i:j:j)+ P(i;j;s)
DC obtido. O valor da Constante Discriminativa (DC) pode 2z, Tt o 2 For

aumentar ou diminuir dependendo da rélesia da Gaussiana ¢

eliminada. Dessa forma, 0 expoente de rigor tem umaéfmmc;ondedzy & dado por

importante na sel@ de Gaussianas, uma vez que torna o A — \/( — ) ( )
critério discriminativo mais restritivo: quanto maior o valar d Y Ha = Hy) = Wa = Hy)
expoente de rigor, mais rigoroso se torna oécidt e portanto  sendoy, e y, 0s vetores de édia das componentes Gaussi-
menos Gaussiana@ eliminadas. anasx ey respectivamente.

O procedimento descrito acim@a aplicado para cada es- As Gaussianas redundante@osenfio substitidas por
tado dos modelos HMM. Uma vez conido o processo de aquela que apresentar o maior determinante da matriz de
eliminago discriminativa, os modelos resultant&® dreina- covaréncia.
dos novamente pelo algoritmo de Baum-Welch,eporagora
em uma condi@o bem menos fléxel (menos pa&metros nos VIl. RESULTADOS

modelos). ] ) N )
E importante observar que o algoritmo discriminativo de- Os experimentos foram realizados utilizando o sistema de

tecta apenas Gaussianas que pertencem a um dado esf§88phecimento e a base de dados previamente descritos. Os

mas fornecem valores elevados de verossimilhanga para RfATI€iros resultados foram obtidos para sistemas com um

dos pertencentes a outros estados. Entretanto, ainda po§dfere fixo de componentes Gaussianas por estado (sistemas
restar Gaussianas excedentes no modelss @p aplicago de refeéncia), 0os quaisd® apresentados na Figura 2.

do algoritmo discriminativo. Apesar déia serem detectadas ) o
pelo cririo discriminativo, tais componentes precisam ser gy 5 Docmpenno dos Sistemas de Referéncia

(10)

descartadas, uma vez que este procedimento pode serdealiza g o1 |
sem degrad@&p da capacidade de classifidacdo sistema. 4 /t\
Neste sentido, aplica-se em seguida um algoritmo baseado er (_%80-5' " / \\ .
distincia a fim de se eliminar o excesso de Gaussianas que £ 8o FAN /ﬁ \ 7/
ainda pode existir nos modelos. S70.5l ;¥ oo/ ]
gj 79} // \\/ ]
B. Eliminag@o de Gaussianas Baseada na Bistia Euclidi- %;785 ¥/”‘\4 ]
ana Modificada 8 &l // |
Os modelos HMM obtidos @ o treinamento com o gwg / |
algoritmo de Baum-Welch frequentemente apresentam com- & | *

~
~

600 800 1000 1200 1400 1600
NUmero de Gaussianas

ponentes redundantes, ou seja, Gaussianas que convergira
para aproximadamente a mesma pasiQ0 espaco astico

e gue apresentam praticamente a mesma contiibyara a _ .
Fig. 2. Cada ponto corresponde a um sistema de #sfera contendo um

classificago. ) ) _ nimero fixo de componentes Gaussianas por estado (de 5 a 15iGzas
Neste sentido, torna-se interessante estabelecer unr linpi@ estado). O HTKe utilizado na decodificdp.

de dishncia para a determinag da jun@o de duas ou mais

Gaussianas numanica. Aem disso, um limiar diferente deve O sistema contendo 1296 Gaussianas (12 Gaussianas por
ser utilizado para Gaussianas localizadas nas frontemasedtado) apresenta o melhor desempenho na decodificac
distribuicdo dos pametros aigsticos e para aquelas locacomo se pode notar na Figura 2. O procedimento adotado neste
lizadas nas partes centrais da distribioic Dessa formaé trabalho visa determinar sistemas com uamero variado de
necesario determinar quais componentes se encontram raaussianas por estado e que apresentem um melhor compro-
fronteiras e quais as que se encontram nas partes centraigisso entre tamanho e desempenho em @elap sistema de
tamkem descobrir qual limiar deve ser utilizado. Tal objetivoefe@ncia.
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O primeiro método implementado foi o discriminativo para Na segéncia, o segundo @todo analisad@ o chssico
0 aumento da resolag adistica dos modelos HMM. Uma Critério de Informago Bayesiana. A igia kasica deste gtodo
vez que o sistema com 12 Gaussianas por estado resultow mestar diversas topologias candidatas e selecionaraaquel
melhor taxa de reconhecimento, utilizou-se tal sistema parapresentar o maior valor de BIC. Assim, diversos sistemas
aumento da resol@gp adistica de sistemas menores. Assinforam avaliados e alguns foram selecionados de acordo com
obteve-se modelos do tipo MYxM1®reshold(Y = 5, 7, 9 o0 pa@metro), o qual assumiu 0s seguintes valores nos testes
e 11;threshold= 0.2, 0.4, 0.6 e 0.8), em que & o rimero realizados: 0.3, 0.2, 0.15, 0.1, 0.07, 0.05, 0.03 e 0.01 gArki
de Gaussianas por estado dos modelos iniciaibresholdé 4 mostra os resultados obtidos.
o valor limiar de P! abaixo do qual o modelo do estaéo
considerado com baixa resofie; acistica e portanto precisa __ Sistemas obtidos a partir do BIC

de um riumero maior de Gaussianas. Os resultados obtidos < 81r l
encontram-se na Figura 3. 9
%805 ]
©
Q /
81F T T T T T T T /'/_ % /‘-,,
S s 8o ]
e T
8 v £
5 80r ] 5
5 2795 ]
= 5
[} (5]
T 79 1 e
] © 79t - - g
S ° —— Sistemas obtidos com o BIC
£ g —— Sistemas de referéncia
3 78 1 i
5 —— M5xM12-threshold 85 ‘ ‘ ‘
<] X -thresno 900 1000 1100 1200 1300
< y —©- M7xM12-threshold Nimero de Gaussianas
o 77 —*— M9xM12-threshold 1
= -5 M11xM12-threshold ) ) . o )
3 - Sistemas de Referéncia Fig. 4. Sistemas obtidos com o BIC, utilizando-se os seguintesegatte:
= 7 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 0.3, 0.2, 0.15, 0.1, 0.07, 0.05, 0.03 e 0.01. Os sistemasfei@neia possuem
80 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 de 8 aé 12 Gaussianas por estado.

Numero de Gaussianas

Fig. 3. Sistemas obtidos com o @&ito discriminativo para o aumento da De forma aaloga, deseja-se comparar o sistema que apre-

resolugo adistica de modelos HMM. Para cada sistema inicial (Myxm12S€nta 0 melhor desempenho obtido a partir do BNC=(
threshold) com Y Gaussianas por estado, utilizam-se osrgegwalores de 0.05) com o sistema de refsrcia contendo 12 Gaussianas

thresh(_)ld: 0.2, 0.4, 0.6 e 0.8. Os sistemas de &feia possuem de 5&il2 por estado, 0 que pode ser observado na Tabela Il
Gaussianas por estado.

. TABELA I
Dessa forma pOdQ-SE obter SI_StemaS queA ap_resentem HSQAPARA(;/XO ENTRE O SISTEMA OBTIDO COM OBIC (PARA XA = 0.05)E
desempenho superior ao dos sistemas de &ef@& (com

aproximadamente 0 mesmo tamanhopsm aumento da
resolu@o adistica de alguns modelos HMM de acordo com 0 | BIC (A = 0.05) [ 12 Gaussianas por estado]
critério discriminativo. Aém disso, tem-se tarétn um melhor Numero de Taxa de NGmero de Taxa de
compromisso entre tamanho dos modelos e desempenho n Ga‘l‘ﬁ'(‘;"”as Rec%r(‘)hfg' (%) Ga;‘;g'é"”as Rec%qhgf' (%)
decodificagéo. A comparago do resultado obtido pelo sistema - -
M11xM12-0.4, que forneceu a maior taxa de reconheciment
utilizando o n&todo discriminativo, com o fornecido pelon
sistema contendo 12 Gaussianas por estado, que aprese
maior taxa de reconhecimento dentre aqueles damemno fixo
de componentes por estado,éestdicada na Tabela I.

O DE REFERNECIA COM 12 GAUSSIANAS POR ESTADO

0s resultados mostram que o sistema com maior desempe-
ho obtido com o BIC apresenta uma economia de 14.3% e
r&ﬁ%a?degradai;o de 0.26% na taxa de reconhecimento, quando
comparado ao sistema com 12 Gaussianas por estado.
Finalmente, analisou-se o novcetndo proposto GEA, que

TABELA | parte do sistema previamente treinado com 12 Gaussianas por
COMPARAGAO ENTRE O SISTEMAM11xM12-0.4E O DE REFERNECIA estado, e inicia um processo de elimi@iacde Gaussianas
COM 12 GAUSSIANAS POR ESTADO de forma discriminativa e de forma a evitar a presenca de

componentes redundantes. Neste sentido, o primeiro @Easso

R — e — dete_rmina_r o] exp_ognte de rig(_)r “K” e, na séquia, os_limiares

Gaussianas Reconhec. (%)| Gaussianas| Reconhec. (%) de dis@incia Euclidiana mod|f|caO!a entre as Gaussianas _dentro
1209 80.41 1296 81.01 do modelo de cada estado. Assim, os resultados dos sistemas

obtidos utilizando-se K= 10° e limiares de digtncia “dy”
Conforme pode ser observado, o sistema M11xM12-Oiduais a 0, 3.5, 4, 4.5, 5, 5.5, 6 e 7&stmostrados na Figura

comparado ao de refemcia contendo 12 Gaussianas pds.

estado, apresenta uma economia de 6.71% imeno de O sistema que apresentou 0 melhor desempenhcéatoy

componentes Gaussianas, ao custo de uma deg@da®.6% GEA foi com k= 10° e limiar de diskncia igual a 5.5. O

na taxa de reconhecimento. resultado encontra-se na Tabela Il

| M11xM12-0.4 | 12 Gaussianas por estado|
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Sistemas obtidos a partir do GEA degrada@o na taxa de reconhecimento em rata@o sistema
original. Este nétodo parte de &s condiges iniciais, as quais

1 sao o modelo inicial com imero fixo de Gaussianas por
estado (previamente treinado), o expoente de rigor K e o
limiar de diséncia dy. Apesar de ter um equacionamento

[ec]
N

©
=
3

[ec]
-

g

g

&

g

] . -~ . . . .

0805 ] semelhante ao BIC, a etapa de elim@magiscriminativa de

é Gaussianas permite evitar a presenca de componentes que

5 80 ] tenham convergido para distribigs erradas durante o trei-

%795, | namento. Aém disso, a etapa de @ise interna dos modelos

(& . . A .

o ) HMM do processo de elimindap, baseada em distcias

S 790/ —— Sistemas obtidos com 0 GEA 1 Euclidianas modificadas, permite evitar a presenca de-Gaus

g A Sistemas de referéncia . .

Ems . sianas redundantes, que podem eventualmente convergir par
R—e 1000 1100 1200 1300 distribuigdes errada~s, no caso dfa se retreinar o sistema. Dessa

Namero de Gaussianas forma, a nova cond&po menos fleivel (menos Gaussianas por

estado) do modelo HMM obtido &p a aplicago do GEA,

Fig. 5. Sistemas obtidos com o GEA, utilizando-se K® e os seguintes evita problemas de sobre-parametrge a0 mesmo tempo
limiares de disincia Euclidiana modificada: 0, 3.5, 4, 4.5, 5, 5.5, 6 e 7. Os

sistemas de reféncia possuem de 8&tl2 Gaussianas por estado. contribui para a economia de recursos computacionais.
TABELA 111 IX. CONCLUSOES
COMPARACAO ENTRE O SISTEMA OBTIDO COM OGEA (PARAK = 10° E O novo GEA proposto possibilitou, dentre osétodos
LIMIAR DE DISTANCIA IGUAL A 5.5)E O DE REFERNECIA COM 12 analisados, a determirtag das topologias dos modelos HMM
GAUSSIANAS POR ESTADO gue constituem o sistema de reconhecimento que apresenta o

melhor compromisso entrdimero de Gaussianas por estado
. : e desempenho na decodifiga¢ com uma economia de 19.8%
Numero de Taxa de Numero de Taxa de .
Gaussianas Reconhec. (%)| Gaussianas| Reconhec. (%) no tamanho do sistema e um aumento de 0.91% na taxa de
1040 81.92 1296 81.01 reconhecimento, comparado ao sistema de &afga com 12
Gaussianas por estado. No$ximos trabalhos, pretende-se
realizar os mesmos experimentos para uma base de dados
Verifica-se erfio que o GEA permitiu a obtedig de um de fala corinua com um vocabatio de maior tamanho e
sistema que apresenta uma economia de 19.8% e ao mearodelos de fones dependentes de contexto.
tempo um ganho de 0.91% na taxa de reconhecimento em
relagio ao de refé@ncia contendo 12 Gaussianas por estado. AGRADECIMENTOS
Portanto, dentre os @odos analisados e, de acordo com Os autores agradecem ao CNPq (Conselho Nacional de De-
as condiges descritas do experimento, a utilizagdlo GEA senvolvimento Ciefiico e Tecnobgico) pelo apoio financeiro
fornece o sistema que apresenta o melhor compromisso eaeprojeto.
o nimero de componentes Gaussianas presentes nos modelos
HMM e o desempenho do sistema na decodificac

[ GEA (k=10 edy =5.5) | 12 Gaussianas por estado]
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