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SUMARIO

E apresentado um sistema para determinacdo automética de
ndmero de estados de CDHMM para treinamento de modelos de
palavras, dependente de locutor. S8o usados coeficientes PLP-
Ceps e energia de curto periodo, como atributos da voz. E
utilizado um vocabulario de 45 palavras para treinamento e
testes relacionadas com deslocamentos de objetos no espaco. E
apresentado 0 método de determinacdo de limiar para contagem
de estados necessirios e o0s resultados tingidos. S&o
comparadas as verossimilhangas de variantes do sistema
proposto. O sistema proposto é comparavel a determinacédo
manual .

1. INTRODUCAO

Este trabalho tem por objetivo: propor, implementar e avaliar o
desempenho de um sistema para determinagdo automética do
nimero de estados de CDHMM (Continuous Density Hidden
Markov Model) [1,2,3,4,5,6,7,8] necessarios para modelagem
acuistica de conjuntos de comandos vocais conectados, em lingua
portuguesa, voltado para o controle de deslocamentos de objetos
genéricos no espago e acionamentos eletromecanicos [8], com
emprego de coeficientes PLP-Ceps como atributos davoz [9].

A secdo 2 apresenta as etapas de pré-processamento da voz para
tornar o sind tratdvel pela parte de determinacdo de limiares e
treinamento do sistema. Apresenta também os atributos de voz
empregados no restante do trabalho. A secdo 3 apresenta o
vocabulério especifico para a tarefa de desocamento e
acionamento de dispositivos el etromecanicos. Apresenta também
a forma de determinagdo ndo automética do nimero de estados
de CDHMM necessérios a correta modelagem de palavras e os
parametros de modelagem. A secdo 4 descreve 0 método e suas
variantes na determinagdo automéatica de limiares de decisdo
propostas, a subseqiiente determinagdo do nimero de estados e
modificagcGes nos parametros iniciais de modelagem usados na
secd0 3. A secdo 5 apresenta os resultados obtidos, avaia o
desempenho do sistema e expde as conclusdes atingidas.

2. PRE-PROCESSAMENTO DA VOZ

Todos os sinais foram adquiridos com uma placa de som da
marca Sound Blaster, com taxa de amostragem de 11.025 Hz, 16
bits por amostra, em mono-canal, com o controle automético de
ganho incorporado ativado, e com microfone acoplado
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mecanicamente a fones de ouvido da marca Boeder. As amostras
de sinais de voz foram agrupadas em quadros de 10 milisegundos
e janelado com superposicdo de 50% entre quadros adjacentes
(20 milisegundos por janeld).

Para o0 presente trabaho, com base na literatura de
referéncia]5,6,8,9], optou-se por fazer uso de coeficientes PLP-
Cepstrum oriundos da andlise de predicdo linear perceptiva
(Perceptual Linear Predictive PLP)[9], tendo em vista os
resultados atingidos, em tarefas de reconhecimento, superiores a
outros atributos [5,9]. Além dos 5 primeiros coeficientes PLP-
Cepstrum, fez-se uso do atributo energia de tempo curto e das 1%
e 2% derivadas, totalizando 18 atributos para cada janela de sinal
de voz. O método para determinacdo de pontos terminais (end-
points), os ajustes do método de extragdo de coeficientes PLP-
Ceps (Perceptual Linear Prediction - Cepstrum) [9] e o
tratamento para reducdo de erros de quantizacdo [10] estéo
explicadosem [11].

3. PROCEDIMENTO NAO AUTOMATICO

A tarefa para a qual destina-se 0 modelo de CDHMM a serem
treinados é a de redlizar controle de deslocamentos de objetos
genéricos no espago e acionamentos eletromecanicos [8]. Paratal
tarefa, 0 vocabul&rio contém os digitos para designacdo de
objetos e determinagdo de quantidades de deslocamento. O
vocabulério contém também palavras que ajudem na designagdo
de objetos genéricos. Foram incluidas também as direcOes,
unidades de deslocamento e agdes possivels.

Uma das primeiras etapas da modelagem de palavras por
CDHMM ¢é a determinacdo de quantos estados seréo usados para
representar cada palavra [5,6,7,8,12,13]. A existéncia de palavras
de vérios comprimentos dificulta 0 uso de um ndmero fixo de
estados para todas as palavras. Como exemplo, o nimero de
estados adotados paraapalavra‘a foi 3, enquanto para apalavra
‘centimetros’ adotou-se 15 estados. O nimero de estados para
cada paavra do vocabulério foi fixado com base nos fonemas
presentes, usando-se em gera 3 estados por silaba da lingua
portuguesa[5,14].

Para varias paavras foram acrescidos alguns estados para
abrangerem diferentes prondncias da letra ‘r' e de encontros
vocdlicos, visando tornar o modelo menos sensivel as variagGes
de pronincia. A distribuicao de estados apresentados na Tabela 1
apresenta-se de acordo com o encontrado na literatura de
referéncia [5,8]. Para efeito de simplificagdo de modelos, o par
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‘para_a é considerado como palavra Unica [8]. A Tabela 1
apresenta as 45 palavras do vocabulério de trabalho.

Tabela 1. Vocabulério [8].

N2 Palavra N2 Palavra N2 Palavra
1 Zero 16 circuito 31 passo
2 um 17 | dispositivo | 32 grau

3 uno 18 ande 33 metros
4 dois 19 mova 34 | centimetros
5 trés 20 gire 35 passos
6 guatro 21 vire 36 graus
7 cinco 22 rode 37 para_a
8 seis 23 ligue 38 a

9 meia 24 dedligue 39 pra
10 sete 25 pare 40 esquerda
11 oito 26 abra 41 direita
12 nove 27 feche 42 cima
13 motor 28 volte 43 baixo
14 unidade 29 metro 44 frente
15 sistema 30 centimetro | 45 trés

Pode-se notar neste ponto a quantidade de operagcdes em que a
subjetividade humana é empregada para tentar incorporar ao
modelo o conhecimento da fala e facilitar a tarefa de
decodificac8o a ser realizada por uma méguina.

Para o locutor Unico, foram realizadas gravagdes de 30 repeticoes
de cada palavra do vocabulério, de forma isolada, sendo 25 para
treinamento e 5 para teste dos modelos. Também foram gravadas
131 frases de treinamento contendo numeros varidveis de
paavras do vocabuldaio formando sentencas vdidas de
comandos conectados [8].

Para a modelagem e os testes foram adotados 0 modelo de Bakis
[1,2], 5 gaussianas por estado, 18 atributos da voz (conforme
Secéo 2), 10 interagBes méximas para o agoritmo Segmental k-
means[2,5,6] e um fator de convergéncia de 0,1% para o término
dos treinamentos dos modelos de CDHMM. O conjunto de
modelos gerados com estes parametros foi chamado de fon
(modelo originado por andlise fonética).

4. PROCEDIMENTO AUTOMATICO

A idéia de implementar um procedimento automético de
determinacdo do nimero de estados a serem modelados em
CDHMM tem como objetivo retirar a interferéncia de mais um
operador no processo de treinamento de sSistemas para
reconhecimento de voz orientado para tarefas. Visa também
facilitar modificagBes de vocabulério feitas pelo préprio usuario
do sistema e permitir o uso das mesmas elocucdes de treinamento
como objeto de estudo e obtencdo de limiares de deciso.

Na determinacdo usual do nimero de estados € necessario um
estudo fonético, atribuindo-se geralmente 3 estados para cada
fonema ou silaba (inicio-meio—fim) [2,5,14].

Na determinagdo automdtica proposta, 0 proprio sistema faz seu
estudo das variagBes acUsticas de modo semelhante ao estudo
fonético. E feita uma andlise das janelas de atributos das
elocugbes a serem modeladas tentando-se determinar onde
ocorrem as transi¢des entre fonemas e entre partes de um mesmo
fonema. Vérias repeticdes de um vocabul o so usadas paratornar

o limiar tolerante a variagdo de prondncia do locutor. De modo
semelhante a um método de determinagdo de end-points [11], &
usado como limiar de decisdo o valor de 2 vezes o desvio padréo
(dp). Este dp é obtido do conjunto de diferencas de distancias
euclidianas entre vetores de atributos adjacentes no tempo das
elocucbes de treinamento. Exemplo: sgja uma elocucéo com 43
quadros de 10 ms; extrai-se 43 vetores de atributos com 18
elementos cada; monta-se, entdo, um vetor de 42 el ementos com
as distancias euclidianas entre vetores de atributos adjacentes
dois a dois; depois é determinado o desvio padrdo dessas
distAncias vezes 2 para definicdo de um limiar; esse limiar é
usado no processo de contagem de estados necessarios para
modelar essa elocuggo em particular (Fig. 1).

S8o testados trés modos para definir os limiares de determinago

do nimero de estados de cada palavra a ser model ada:

- Limiar individua (li): onde cada conjunto de 25 elocugdes
de uma mesma palavra de treinamento sdo analisados para
obtencdo de um limiar diferente para cada vocabul o;

- Limiar geral (lg): onde todas as 25 repeticbes das 45
palavras sd0 analisadas juntas e fornecem um limiar anico
paratodas as paavras,

- Limiar de frases (If): onde as frases de treinamento sdo
andlisadas para gerar um limiar Unico para determinagdo das
transicbes aclsticas das palavras isoladas a serem
model adas.

Apbs a determinagdo do limiar, anadlisam-se as elocucles de
treinamento e verificam-se quantas vezes a disténcia euclidiana
entre janelas adjacentes superou o valor do limiar. Distancias
abaixo do limiar representam poucas variagoes aclsticas entre 0s
aributos das janelas verificadas e indica possivelmente a
continuidade de um mesmo fonema. Caso o limiar sgja atingido
ou superado, isto indica uma diferenca aclstica maior entre as
janelas e possivelmente uma transicdo entre fonemas ou entre
partes de um fonema, sendo entdo incrementada a contagem de
estados de CDHMM necessdria para representar essa el ocugo.
Caso ocorram passagens seguidas pelo valor de limiar de
distdncias entre janedlas adjacentes, estas transigbes sdo
consideradas como parte de algum fonema com fortes variacdes
aclsticas de pequena duragdo (apenas uma janeld) e ndo sdo
consideradas para efeito de contagem de n° de estados. Ap6s
encontrar a préxima diferenca abaixo do limiar, a contagem de
estados necess&rios é incrementada apenas uma vez. De posse
dos nimeros de estados necessdrios para cada €locugdo, pode-se
extrar a média do nimero de estados para o vocabulo
correspondente as elocugdes e também o respectivo desvio
padréo.

Estuda-se neste trabalho as seguintes variantes do procedimento

automético:

- Os nimeros de estados serdo as médias dos nimeros de
estados atribuidos a cada elocucéo do respectivo vocdbulo
utilizando cada um dos 3 modos de obtenc&o de limiares de
deciséo;

- Osnumeros de estados para model agem ser&o os valores das
médias mais os desvios padréo (dp) dos nimeros de estados
obtidos das elocucbes dos respectivos vocabulos com uso
dos 3 modos de determinac&o de limiar;

- Os nimeros de estados serdo os mesmos do paragrafo
anterior, mas com uma modificagdo nos parémetros de
modelagem: o modelo de Bakis (com transicdo esquerda
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direita até o 2° estado) serd substituido por um modelo em
que sgja possivel a transicio até o 3° estado seguinte no
CDHMM.

Os acréscimos dos dp as médias e dos aumentos de
possibilidades de transicBes visam permitir que os modelos a
serem gerados, mais longos que a média, possuam caracteristicas
mais robustas as variagbes de pronincias de um mesmo
vocabulo, ja visando a aplicagdo do sSistema no modo
independente do locutor. Assim, como exemplo, partes de
fonemas sibilantes, omitidas durante a prondncia em uma
eventual elocugdo, poderiam ser mais bem representadas nestes
modelos. Fato semelhante pode ocorrer com diferentes
articulagbes da pronuncia do fonema/r/.

Ao todo, 9 variantes de determinacdo automética de estados sdo
testadas. Seus conjuntos de val ores s8o designados a seguir:

- mi: médias obtidas pelo limiar li e modelo de Bakis;

- mg: médiasobtidas pelo limiar I|g e modelo de Bakis;

- mf: médias obtidas pelo limiar If e modelo de Bakis;

- mdi : média+ dp pelo limiar li e modelo de Bakis;

- mdg: média+ dp pelo limiar I|g e modelo de Bakis;

- mdf: média+ dp pelo limiar If e modelo de Bakis;

- mdi3: conforme mdi, porém com transi¢&o até 3 estados;
- mdg3: conforme mdg, porém com transicdo até 3 estados;
- mdf3: conforme mdf, porém com transi¢do até 3 estados.

Todas as 9 variagfes s@0 comparadas e normalizadas pelas
verossimilhangas obtidas pelo procedimento ndo automético do
item 3, denominado por fon.

5. RESULTADOSE CONCLUSOES

O procedimento geral de obtengdo de resultados para cada

variante foi 0 seguinte:

- Determinacd do limiar com o estudo das elocugdes de
treinamento (palavras ou frases, dependendo da variante);

- Determinagdo do nuimero de estados para cada vocabulo
€om o uso do limiar;

- Treinamento dos 45 modelos de CDHMM,;

- Obtengdo das verossmilhangcas das eocucbes de
treinamento;

- Obtencdo daverossimilhangatotal de final de treinamento;

- Obtencdo dataxatotal de acerto com uso das 225 elocugdes
deteste.

- Obtencfo das verossimilhangas das el ocugBes de teste;

- Obtencdo daverossimilhancatotal defina de teste.

As Tabelas 2 e 3 apresentam os limiares li, Ig e If obtidos das
elocucBes de treinamento. A Tabela 4 consolida todos os valores
dos conjuntos de nimeros de estados a serem modelados nas
variantes de determinacdo automética e no procedimento ndo
automdtico. A Tabela 5 apresenta as verossimilhancgas globais de
CDHMM de treinamento das 9 variantes analisadas,
normalizadas pela verossimilhanca do procedimento n&o
automético fon. Ja a Tabela 6 apresenta a verossimilhanca de
treinamento de cada palavra, normalizada pela verossimilhanca
atingida pelo mesmo vocédbulo na variante fon. A Tabela 7
apresenta a classificagdo de cada variante de determinagdo de
nimero de estados utilizando como pardmetro o vaor da
verossimilhanga de treinamento, incluindo o procedimento n&o
automético fon.

Por meio dos dados da Tabela 6 é possivel contar 0 nimero de
vezes que cada variagdo obteve o melhor resultado (maior
verossimilhanga) para cada vocdbulo, o nimero de segundos
lugares e assm sucessivamente, até o numero de décimas
colocagBes atingidas.

Tabela 2. Limiares de decisdo li (por vocabulo).

Pal | Limiar | Pal | Limiar | Pal | Limiar | Pal | Limiar
1 |0,3088| 13 | 0,3674 | 25 | 0,4347 | 37 | 0,4530
2 |0,44050| 14 | 0,3108 | 26 | 0,4398 | 38 | 0,4582
3 10333 | 15 | 0,3277 | 27 | 0,3197 | 39 | 0,5675
4 | 02753 ] 16 | 0,3553 | 28 | 0,2718 | 40 | 0,3369
5 04965 | 17 | 0,2937 | 29 | 0,4117 | 41 | 0,3832
6 | 04399 | 18 | 0,3703 | 30 | 0,3394 | 42 | 0,2729
7 |04208 | 19 | 0,2178 | 31 | 0,3634 | 43 | 0,3081
8 |0,2938] 20 | 0,2902 | 32 | 0,3251 | 44 | 0,4205
9 |0,2454 | 21 | 0,3365 | 33 | 0,3857 | 45 | 0,4890

10 | 0,3667 | 22 | 0,2058 | 34 | 0,3534

11 | 0,3807 | 23 | 0,2481 | 35 | 0,3641

12 | 0,2237 | 24 | 0,2227 | 36 | 0,2769

Tabela 3. Limiares de decisdo g elf.
Grupo Ig If
Limiar | 0,3592 | 0,2152

Cada conjunto de modelos foi usado para reconhecer as
elocugBes de teste. Somente o conjunto obtido com a variagdo
mdi3 apresentou erro de reconhecimento, reduzindo a taxa de
acerto para 99,56%. As demais variagdes, incluindo fon,
apresentaram 100% de acerto para o conjunto de 255 elocucdes
deteste.

As variagdes mi, mf e mdf3 apresentaram verossimilhangas
globais inferiores a variante fon. A variagdo mf apresentou o pior
desempenho obtendo a Ultima colocagdo na comparagdo das
verossimilhangas de fim de treinamento por vocdbulo em 80%
das 45 possiveis (Tabela 7). As variagdes mi, mg e mdf3 ndo
obtiveram bons resultados por estarem mais presentes nas 82, 72,
e 9® posigbes respectivamente. Os valores obtidos com as
elocucBes de testes e apresentados nas Tabelas 8, 9 e 10
confirmam esse resultados. Por isso, estas 4 variantes,
juntamente com mdi3, sdo excluidas das proximas analises.

A Tabela 11 apresenta a classificagdo obtida pela contagem do
nimero de vezes que cada variante selecionada atingiu 0 maior
valor, 0 segundo maior, até 0 nimero de vezes que atingiu a
quinta colocagdo de verossimilhanca para cada vocédbulo. As
variantes mdf e mdg3 alcangaram um ndimero maior de primeiras
colocagBes, porém também apresentaram uma quantidade
significativa de quartos lugares. A variante mdi apresenta uma
classificacdo mais uniforme entre as colocagbes a partir da
segunda colocagdo. A variante mdg obteve valores elevados de
segundas e terceiras colocagfes e a mais baixa ocorréncia de
quintos lugares. A variante fon obteve o pior resultado.

Devido ao maior valor de verossimilhanga de fina de treinamento
da Tabela 5, e aos resultados da Tabela 11 e a taxa de acerto
atingida com as elocugdes de teste, a variante mdg é a mais
indicada para um procedimento automético de determinacdo do
nimero de estados necessarios para modelagem de CDHMM em
comandos conectados dependente do locutor.
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Tabela 4. N° de estados por vocabulo por variante do método.

Variantes
Palavra fon Mi mg mf mdi / mdg / mdf /
mdi3 mdg3 mdf3
1 9 7 7 5 9 9 7
2 3 3 3 4 4 4 6
3 6 7 8 4 9 10 7
4 6 8 9 6 10 11 8
5 9 6 7 6 7 8 7
6 9 7 7 5 9 8 7
7 6 8 8 4 10 10 6
8 6 9 9 6 12 11 ]
9 9 7 8 7 11 11 10
10 6 9 9 4 12 12 5
1 9 8 8 5 10 10 6
12 6 7 9 6 9 12 9
13 9 10 10 3 14 13 4
14 12 7 8 3 9 11 5
15 12 11 12 5 15 14 7
16 15 10 11 4 13 13 6
17 15 6 9 4 9 12 5
18 6 5 5 4 7 7 5
19 6 5 10 5 7 13 7
20 6 8 8 5 9 10 6
21 6 6 7 5 8 8 7
22 6 3 12 4 5 15 5
23 6 5 8 3 6 11 5
24 9 5 11 5 7 14 7
25 9 5 5 4 7 7 5
26 9 7 6 5 9 9 7
27 6 8 9 5 10 11 7
28 6 7 10 6 9 13 8
29 9 8 9 6 10 11 8
30 15 10 10 4 14 14 7
31 6 7 7 5 9 8 7
32 6 6 6 4 8 8 6
33 9 11 11 6 13 13 ]
34 15 12 12 4 16 16 6
35 6 10 10 5 12 12 7
36 6 10 10 9 12 12 11
37 9 5 5 6 8 7 8
38 3 4 4 4 5 6 6
39 6 4 5 3 5 6 4
40 12 10 11 2 13 14 4
41 12 9 8 5 12 10 7
42 6 7 10 4 10 12 7
43 9 7 9 4 9 11 5
44 9 7 7 4 9 9 6
45 6 6 7 5 7 9 7

Analisando o nimero de estados obtidos com mdg na Tabela 4 e
comparando valores da Tabela 6, conclui-se que em apenas 9%
dos casos 0 nimero de estados obtidos € igual ao sugerido pela
variante ndo automdtica fon. Em 20% dos casos o valor de mdg é
menor que o sugerido em fon, em 71% dos casos é maior, sendo
gue em 20% das vezes o valor encontrado € igual ou superior ao
dobro do sugerido. De uma maneira gerd, as distribuicBes de
classificagdo da variante mdg em relac&o as demais se mantiveram
proporcionais aos valores da Tabela 11 quando avaliado somente
0s vocabul os que apresentaram nimero de estados menor, igua ou
maior que o sugerido por fon. Verificase com a Tabela 6 que na
maioria dos casos onde o valor do nimero de estados encontrado é
menor que o sugerido por fon, esta € a que possui melhores
verossimilhangas para os vocébulos treinados. Pode-se verificar
gue as duas ocorréncias de quintos lugares da variante mdg
ocorrem com vocdbulos curtos e de terminagBes semelhantes
contendo aletra‘r’ em ‘zero’ e ‘quatro’, indicando uma tendéncia
da variante que necessita de investigagdo mais detal hada.

Tabela 5. Verossimilhanga normalizada de fim de treinamento.

Variantes
fon mi mg mf mdi mdg | mdf | mdi3 | mdg3 | mdf3
1 0,981 | 1,006 | 0,896 | 1,020 | 1,035 | 1,021 | 1,019 | 1,034 | 0,960

Tabela 6.V erossimilhancas de fim de treinamento / vocabul os.

Variantes
Pal fon mi mg mf mdi | mdg | mdf | mdi3 | mdg | mdf3
3
1 1 0.968 | 0.962 | 0.923 | 0.997 | 0.994 | 0.995 | 0.996 | 0.996 | 0.964
2 1 1.010 | 1.000 | 1.046 | 1.067 | 1.059 | 1.047 | 1.052 | 1.067 | 1.129
3 1 1.020 | 1.035 | 0.930 | 1.031 | 1.074 | 1.030 | 1.040 | 1.058 | 1.013
4 1 1.023 | 1.032 | 0.975 | 1.031 | 1.053 | 1.042 | 1.043 | 1.055 | 1.026
5 1 0.930 | 0.967 | 0.956 | 0.965 | 0.993 | 0.960 | 0.960 | 0.986 | 0.969
6 1 0.957 | 0.959 | 0.900 | 1.001 | 0.992 | 1.003 | 1.004 | 0.994 | 0.960
7 1 1.054 | 1.058 | 0.891 | 1.085 | 1.082 | 1.098 | 1.098 | 1.093 | 1.004
8 1 1.031 | 1.046 | 1.006 [ 1.053 | 1.036 | 1.062 | 1.062 | 1.043 | 1.016
9 1 0.981 | 0.990 | 0.975 | 1.029 | 1.026 | 1.027 | 1.029 | 1.020 | 1.019
10 1 1.097 | 1.065 | 0.927 | 1.095 | 1.087 | 1.140 | 1.110 | 1.111 | 0.993
11 1 1.035 | 1.026 | 0.902 | 1.038 | 1.032 | 1.043 | 1.036 | 1.042 | 0.951
12 1 1.034 | 1.059 | 1.005 | 1.059 | 1.096 | 1.065 | 1.062 | 1.098 | 1.059
13 1 1.020 | 1.040 | 0.801 | 1.070 | 1.070 | 1.036 | 1.075 | 1.052 | 0.825
14 1 0.924 | 0.933 | 0.702 | 0.955 | 0.977 | 0.965 | 0.967 | 0.980 | 0.865
15 1 0.990 | 1.009 | 0.822 | 1.027 | 1.030 | 1.032 | 1.032 | 1.024 | 0.905
16 1 0.935 | 0.980 | 0.740 | 0.983 | 0.972 | 0.970 | 0.974 | 0.969 | 0.867
17 1 0.845 | 0.928 | 0.750 | 0.930 | 0.983 | 0.925 | 0.926 | 0.958 | 0.808
18 1 0.976 | 0.977 | 0.946 | 1.029 | 1.024 | 1.026 | 1.024 | 1.015 | 0.977
19 1 0.993 | 1.089 | 0.990 | 1.051 | 1.125 | 1.047 | 1.049 | 1114 | 1.041
20 1 1.059 | 1.057 | 0.986 | 1.071 | 1.072 | 1.073 | 1.066 | 1.075 | 1.001
21 1 1.001 | 1.029 | 0.984 | 1.058 | 1.056 [ 1.054 | 1.056 | 1.073 | 1.039
22 1 0.877 | 1.124 | 0.892 | 0.968 | 1.123 | 0.977 | 0.968 | 1.201 | 0.988
23 1 0.988 | 1.046 | 0.866 | 0.999 | 1.087 | 0.992 | 0.998 | 1.095 | 0.984
24 1 0.865 | 0.991 | 0.868 | 0.924 | 1.037 | 0.929 | 0.926 | 1.037 | 0.924
25 1 0.937 | 0.932 | 0.900 | 0.968 | 0.968 | 0.966 | 0.966 | 0.966 | 0.935
26 1 0.952 | 0.962 | 0.929 | 1.000 | 1.000 | 0.992 | 1.001 | 0.997 | 0.967
27 1 1.024 | 1.029 | 0.982 | 1.047 | 1.071 | 1.034 | 1.044 | 1.066 | 1.024
28 1 0.999 | 1.057 | 0.986 | 1.047 | 1.081 | 1.047 | 1.045 | 1.087 | 1.053
29 1 0.990 | 1.002 | 0.944 | 1.004 | 1.041 | 1.003 | 0.994 | 0.997 | 1.003
30 1 0.930 | 0.940 | 0.686 | 1.002 | 1.003 | 1.021 | 1.001 | 0.997 | 0.862
31 1 1.016 | 1.017 | 0.950 | 1.041 | 1.037 | 1.048 | 1.033 | 1.033 | 1.022
32 1 0.974 | 0.986 | 0.886 | 1.043 | 1.051 | 1.042 | 1.047 | 1.033 | 0.971
33 1 1.015 | 1.017 | 0.942 | 1.029 | 1.025 | 1.019 | 1.028 | 1.011 | 0.979
34 1 0.960 | 0.968 | 0.691 | 1.009 | 0.998 | 0.997 | 0.994 | 1.016 | 0.774
35 1 1.067 | 1.065 | 0.986 | 1.086 | 1.084 | 1.073 | 1.086 | 1.086 | 1.020
36 1 1.083 | 1.070 | 1.059 | 1.118 | 1.113 | 1.115 | 1.105 | 1.110 | 1.080
37 1 0.947 | 0.952 | 0.960 | 0.994 | 0.981 | 0.996 | 0.996 | 0.979 | 0.996
38 1 1.031 | 1.034 | 1.036 | 1.049 | 1.068 | 1.050 | 1.050 | 1.070 | 1.070
39 1 0.954 | 0.983 | 0.905 | 0.976 | 0.996 | 0.988 | 0.982 | 0.993 | 0.954
40 1 0.975 | 0997 | 0.682 | 1.015 | 1.029 | 1.024 | 1.017 | 1.023 | 0.773
41 1 0.930 | 0.929 | 0.856 | 0.968 | 0.941 | 1.004 | 0.970 | 0.937 | 0.905
42 1 1.015 | 1.079 | 0.933 | 1.060 | 1.076 [ 1.070 | 1.076 | 1.081 | 1.015
43 1 0.968 | 1.004 | 0.824 | 0.996 | 1.001 | 1.005 | 0.999 | 0.977 | 0.878
44 1 0.918 | 0.909 | 0.843 | 1.017 | 1.014 | 0.994 | 0.993 | 0.994 | 0.908
45 1 0.992 | 1.021 | 0.965 | 1.021 | 1.041 | 0.996 | 0.998 | 1.045 | 1.022
Tabela 7. Classificagdo de treinamento (%) das 10 variantes
Class| 1& | 2% [ 3% | 4= [ 52 | 6= | 7| 8% | 9¥ | 10®
fon ] 18 | 2 7 11| 2 (11| 4 |13]|]20| 11
mi 0 0 0 2 2 9 |20(38]20| 9
mg 0 7 9 7 |18 | 7 |27 |18 | 9 0
mf 0 0 0 0 0 0 4 2 | 13| 80
mdi | 11| 22|16 |16 |11 | 18| 7 0 0 0
mdg | 13| 24 | 33| 9 7 13| 0 0 0 0
mdf | 16 | 16 | 9 9 |27 |16 | 7 2 0 0
mdi3| 13| 11| 11|27 |11 | 15| 4 7 0 0
mdg3| 24 | 18| 13|11 | 18| 4 |11 | O 0 0
mdf3| 5 0 2 8 4 7 1162038 | O

Conclui-se que é possivel implementar um sistema automético de
determinacdo de nimero de estados necessarios para modelagem
de palavras com CDHMM dependente do locutor que apresente
resultados gerais e por vocabulos semelhantes ou superiores (em
verossimilhanca de treinamento) aos obtidos em procedimento ndo
automético usual e que faca uso das mesmas elocugBes que serdo
usadas para treinamento.
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Tabela 8.Verossimilhangas de fim de teste por vocébul os.

Variantes
Pal fon mi mg Mf | mdi | mdg | mdf | mdi3 | mdg | mdf3
3
1 1 1.000 | 1.001 | 0.978 | 1.002 | 1.014 | 1.001 | 1.003 | 1.008 | 0.998
2 1 | 1009 | 1000 | 1.049 | 1.069 | 1.064 | 1.039 | 1.049 | 1.071 | 1.109
3 1 0.989 | 1.003 | 0.966 | 1.020 | 1.042 | 1.024 | 1.019 | 1.030 | 0.991
4 1 1.006 | 1.010 | 0.964 | 1.007 | 1.010 | 1.017 | 1.013 | 1.022 | 1.012
5 1 | 0947 [0977 [0970 | 0976 | 0.992 | 0.980 | 0.980 | 0.990 | 0.983
6 1 0.958 | 0.974 | 0.919 | 1.009 | 0.998 | 1.006 | 1.001 | 0.993 | 0.963
7 1 1.025 | 1.029 | 0.907 | 1.072 | 1.074 | 1.077 | 1.075 | 1.073 | 0.990
8 1 | 1024 [ 1017 [0995 | 1022 | 1.004 | 1017 | 1.029 | 1.018 | 1.011
9 1 0.989 | 0.995 | 0.992 | 1.010 | 1.007 | 1.010 | 0.994 | 1.009 | 0.987
10 1 | 1016 | 1030 [ 0953 | 1021 | 1022 | 1.032 | 1.012 | 1.032 | 0.995
11 1 0.993 | 0.993 | 0.931 | 1.017 | 1.016 | 1.023 | 1.022 | 1.022 | 0.954
12 1 | 1030 | 1.036 | 1.004 | 1.050 | 1.045 | 1.041 | 1.045 | 1.054 | 1.030
13 1 | 1033 | 1036 [0835 | 1042 | 1043 | 1018 | 1.060 | 1.019 | 0.855
14 1 0.967 | 0.956 | 0.761 | 0.973 | 0.976 | 0.985 | 0.984 | 0.977 | 0.922
15 1 | 0987 [ 1000 [ 0848 | 1016 | 1.004 | 1011 | 1.007 | 1.000 | 0.946
16 1 0.961 | 0.967 | 0.782 | 0.980 | 0.977 | 0.982 | 0.982 | 0.977 | 0.898
17 1| 0885 | 0950 | 0.789 | 0.952 | 1.001 | 0.948 | 0.948 | 0.972 | 0.853
18 1 | 0990 [0988 [0950 | 1017 | 1.024 | 1.026 | 1.020 | 1.014 | 0.992
19 1 0.980 | 1.042 | 0.982 | 1.002 | 1.037 | 1.008 | 1.003 | 1.022 | 1.003
20 1 1.047 [ 1.053 | 1.008 | 1.057 | 1.063 | 1.060 | 1.055 | 1.067 | 1.011
21 1 1.005 | 1.000 | 0.977 [ 1.027 | 1.026 | 1.019 | 1.021 | 1.016 | 0.995
22 1 0.947 | 1.039 | 0.938 | 1.023 | 1.017 | 1.008 | 1.022 | 0.983 | 1.033
23 1 | 1024 [ 1027 [0958 | 1001 | 0.998 | 0.998 | 1.000 | 0.992 | 1.027
24 1 0.951 | 1.039 | 0.973 | 0.987 | 1.059 | 0.992 | 0.990 | 1.042 | 0.984
25 1 | 1008 | 1003 | 0.973 | 0.995 | 0.986 | 0.985 | 0.986 | 1.001 | 0.998
26 1 0.971 | 0.977 | 0.959 | 0.994 | 0.996 | 0.992 | 0.997 | 0.994 | 0.982
27 1 1.033 | 1.046 | 0.988 | 1.041 | 1.050 | 1.033 | 1.038 | 1.040 | 1.041
28 1 | 0974 [ 1043 [0982 | 1033 | 1.050 | 1.028 | 1.021 | 1.053 | 1.040
29 1 1.014 [ 0.998 | 0.969 | 1.004 | 1.037 | 1.018 | 1.000 | 0.991 | 0.997
30 1| 0943 [ 0954 [ 0725 | 0.990 | 0.990 | 0.988 | 0.983 | 0.988 | 0.889
31 1 1.017 | 1015 | 0976 | 1.024 | 1.018 | 1.015 | 1.021 | 1.023 | 1.018
32 1 0.998 | 0.990 | 0.935 | 1.003 | 1.006 | 1.004 | 1.006 | 0.997 | 0.994
3 1 | 1014 | 1015 [ 0955 | 1023 | 1014 | 1017 | 1.020 | 0.997 | 0.994
34 1 0.972 | 0.986 | 0.708 | 0.984 | 0.973 | 0.988 | 0.976 | 0.985 | 0.793
35 1 | 1034 | 1039 [ 0980 | 1042 | 1.049 | 1.036 | 1.043 | 1.043 | 1.008
36 1 | 1043 [ 1035 | 1.037 | 1047 | 1.055 | 1.045 | 1.038 | 1.049 | 1.026
37 1 0971 | 0.972 | 0.984 | 0.994 | 0.981 | 0.990 | 0.991 | 0.981 | 0.982
38 1 | 1013 [ 1015 | 1011 | 1024 | 1.038 | 1.023 | 1.025 | 1.035 | 1.046
39 1 0.978 | 0.990 | 0.939 | 0.985 | 1.010 | 0.994 | 0.985 | 1.006 | 0.978
40 1| 0993 | 0983 | 0.726 | 1007 | 1.027 | 1.037 | 1.021 | 1.004 | 0.812
41 1 |0989 [0974 [ 0955 | 1002 | 0.982 | 0.998 | 1.000 | 0.990 | 0.979
42 1 0.969 | 0.968 | 0.918 | 0.951 | 0.939 | 0.977 | 0.986 | 0.938 | 0.984
43 1 | 0964 [ 1002 [ 0846 | 0999 | 0.969 | 1.002 | 1.005 | 0.938 | 0.886
44 1 0.948 | 0.953 | 0.894 | 1.020 | 1.005 | 0.995 | 1.008 | 1.010 | 0.930
5 1 | 1007 | 1033 | 0.988 | 1012 | 1047 | 0.997 | 1.009 | 1.038 | 1.018
Tabela 9. Verossimilhanca normalizada de fim de teste.
Variantes
fon mi mg mf mdi mdg | mdf | mdi3 | mdg3 | mdf3
1 0992 1,005 | 0928 | 1,013 | 1,018 | 1,010 | 1,012 | 1,013 | 0,976
Tabela 10. Classificacdo de teste (%) das 10 variantes.
Class| 12| 22| 3% | 4= | 5% | 6% | 7% | 8% | 9% | 10®
fon | 18 | 2 4 11011 |10| 10| 16| 11 | 11
mi 2 2 4 0 7 113|122 |27 |11 11
mg 7 4 |13 | 4 9 (20|18 | 13|11 | O
mf 0 0 0 0 4 0 2 2 |16 | 76
mdi |18 | 7 | 13|29 |16 | 7 9 2 0 0
mdg | 22 | 22 | 7 |16 |13 | 4 4 111 ] 0 0
mdf 9 | 22| 9 |16|11]|18| 9 2 4 0
mdi3|] 9 |16 |29 | 4 7 (22|13 0 0 0
mdg3] 11 | 20 | 18 | 11 | 16 | 4 7 7 7 0
mdf3| 4 4 2 11| 7 2 7 120 |40 | 2

Tabela 11. Classificagdo de treinamento (%) das sel ecionadas.

Class, | 1% | 2 | 3= | 4» | 5=
fon [17,8]22 [178[67 556
mdi 17,8 | 244 | 244 [ 244 |89
mdg |133 [422 [244 156 |44
mdf |22,2 | 134 [17,8 289 [ 1738
mdg3 | 28,9 | 17,8 156 | 244 | 133

Variantes do método proposto que apresentaram desempenho
inferior ao atingido por mdg podem-se revelar mais Uteis em
versdes independente de locutor do sistema caso possibilitem um
maior grau de adaptacdo dos model os as diferentes pronuincias.
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Amplitude
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Distancias euclidianas das janelas e limiar de 2dp

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 =12 estados
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Janelas com distancias superiores e inferiores ao limiar

Figura 1. Méodo aplicado a uma elocugdo

M. A. R. ANDRADE E S.C.B. SANTOS



