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RESUMO

Este trabalho tem por objetivo investigar a aplicagdo da
técnica de Andise de Componente Principa [4]
(Principal Component Analysis, PCA) na reducéo da
dimensdo dos vetores de parémetros de um sistema de
reconhecimento de fala continua. Par@metros de dimensdo
reduzida levam a uma economia tanto em termos de
memoria como em custo computacional. Nos testes
realizados em um sistema baseado em HMM s continuos
conseguiu-se uma reducdo de quase 30 % na dimensdo
dos vetores de parémetros, sem gueda na taxa de acertos
de palavras.

1. INTRODUCAO

Atualmente, grande parte dos sistemas de reconhecimento
de fala emprega como pardmetros os coeficientes mel-
cepstrais [2], juntamente com suas derivadas de primeira e
de Segunda ordem. Se considerarmos que cada vetor de
coeficientes mel tem dimensdo 12, os parametros delta e
delta-delta também ter@o dimensdo 12. Desta forma, a
cada quadro de andlise do sinal e para cada estado do
espaco de busca, tem-se 3 vetores de 12 componentes.
Esses vetores podem ser modelados isoladamente ou
agrupados em um unico vetor de dimensdo 36.

Considerando-se que esses vetores vao ser modelados
estatisticamente por misturas de n  gaussianas
multidimensionais, e levando-se em conta adicional mente
0 uso de matrizes de covariancia diagonais (componentes
incorrelatas), resulta que 36n gaussianas unidimensionais
s80 necessérias para o modelamento dos parametros em
cada quadro do sinal de fala. Como para 0 caso de um
sistema de reconhecimento de fala com vocabulério
extenso tem-se varios milhares de estados, verifica-se que
0 numero de gaussianas a ser calculado é bastante elevado.
Além disso, o calculo de cada uma destas gaussianas (ou

outras fungdes densidade de probabilidade) envolve um
custo computacional relativamente alto, como pode ser
visto pela expressdo abaixo.
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Uma reducdo da dimensdo do vetor de parémetros
utilizados no processo de reconhecimento diminui a carga
computacional imposta ao sistema de reconhecimento,
reduzindo consegiiente-mente o tempo de processamento.
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Com este objetivo adotou-se a seguinte estratégia na
elaboracdo do presente trabalho: inicialmente os
par@metros mel-cepstrais, delta mel e delta-delta mel
foram agrupados em um uUnico vetor. Desta forma o
sistema passa a enxergar ndo trés parametros de dimensao
12, mas apenas um parémetro de dimensdo 36.
Obviamente este procedimento ndo reduz a carga
computacional, pois ainda tem-se que cacular 36n
gaussianas para cada estado.

Aplicando-se agora a Andlise de Componente Principal ao
vetor composto, consegue-se reduzir a dimensdo deste de
forma que a perda de informacdo sgja minima.

Os testes realizados mostraram que, em alguns casos, €
possivel uma redugdo de até 30 % na dimensdo dos vetores
Ccompostos, sem prejuizo nataxa de acertos do sistema.

Na secdo seguinte serd dada uma rpida visio sobre a
teoria envolvida na Andlise de Componente Principa e,
nas demais segdes, sera descrita sua aplicagdo a um
sistema de reconhecimento de fala continua e os resultados
obtidos.



2. ANALISE DE COMPONENTE
PRINCIPAL

A andlise de componente principal esta relacionada a
explicagdo da estrutura de variancia-covariancia através de
algumas poucas combinacdes lineares das variaves
originais. Seus objetivos principais sdo (1) reducdo de
dados, e (2) interpretacao.

Embora sgjam necessarios p componentes para reproduzir
toda a variabilidade do sistema, geralmente muito desta
variabilidade pode ser avaliada por um nimero menor k de
componentes principais. Se isto for verdade, existe quase
tanta informagdo nas k componentes quanto nas p
varidveis originais. As k componentes principais poderiam
entdo substituir as p variaveis originais, e o conjunto de
dados inicial, consistindo de n medidas em p variaveis, €
reduzido para outro consistindo de n medidas em k
componentes principais.

Algebricamente, componentes principais sdo combinacfes
lineares particulares das p variaveis adeatdrias
X1, X2, X . Geometricamente, estas combinagdes linea

res representam a selecdo de um novo sistema de coorde-
nadas obtido pela rotagdo do sistema origina com
X1,X2,.., X, €COMO eixos coordenados. Os Novos €ixos

representam as diregbes com méaxima variabilidade e for-
necem uma descricdo mais simples e parcimoniosa da
estrutura de covariancia

Seja X amatriz de covariancia associada ao vetor aeatorio
X'=[Xq, Xgpee X1 - Se z tem pares
autoval ores/autovetores dados por (A.e),
(A2.8) ..., (A p,e,), ONde A 2A,2..2A 20, entdo a i-
€sima componente principal é dada por

Y =eX=gX;tey X, +..te,; X,,i=12..p (2

Este resultado mostra que as componentes principais so
descorrelacionados e tém variancias iguais aos autovalores
deZ.

Sgam Y, =eX, Y,=¢X,.., Y,=e,X as componentes
principais. Entéo
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Este resultado mostra que a variancia total é dada por :

Vaianciatotd =0y, + 0 +...+0 5 =N A+ +A , (4)

e, conseqlientemente, a proporcéo da varianciatotal devido

a k-ésima componente principal € dada por
Proporcdodavaridncia
total devidoak-ésima | =
componenteprincipal
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Se a maior parte (por exemplo, 80 a 90%) da variéncia
populacional total, para p grande, puder ser atribuida as
primeiras uma, duas ou trés componentes, entdo estas
poderiam “substituir” as p variaveis originais sem muita
perda de informac&o.

E importante observar que, embora os resultados acima
tenham sido desenvolvidos a partir da matriz de
covariancia X, pode-se obter também as componentes
principais a partir damatriz de correlacéo R dos dados sob
andlise, e todos os resultados obtidos até aqui se aplicam
integralmente.

3. APARATO EXPERIMENTAL
3.1 Sistemautilizado

Para os testes foi utilizado um software desenvolvido no
LPDF [6], baseado em modelos ocultos de Markov
continuos.

Este sistema utiliza fones independentes de contexto como
unidades fundamentais, o0 One Pass [3] como algoritmo de
busca, e par@metros mel-cepstrais [2] com suas respectivas
derivadas de primeira e de segunda ordem (parémetros
delta mel e delta-delta mel) como a informac&o associada
ao sinal defala

Para o calculo dos autovetores e autovalores das matrizes
de correlagdo e covariancia, foi utilizado o algoritmo QL
com deslocamentos implicitos em conjunto com o
procedimento de Householder para tridiagonaizacdo da
matriz de covariancia[5].

Os tempos de reconhecimento foram obtidos em um
microcomputador com processador AMD-K6 350 MHz,
64 MB de RAM, sob a plataforma Windows 98.

3.2 BasedeDados|[7]

As frases foram escolhidas segundo o trabalho realizado
por Alcaim et. a. [1]. Neste, foram criadas 20 listas de 10
frases foneticamente balanceadas, segundo o portugués
fadado no Rio de Janeiro. Nestas listas, contou-se 694
palavras distintas.

Para as gravacfes foram selecionados 40 locutores adultos,
sendo 20 homens e 20 mulheres. Para a formagdo do
subconjunto de teste foram escolhidos, de forma aleatéria,
cinco locutores do sexo masculino e cinco do sexo
feminino. Os demais locutores, 15 masculinos e 15
femininos, formam o subconjunto de treinamento. Nos



testes com dependéncia de sexo, os locutores de
treinamento e teste sdo extraidos dos subconjuntos
anteriores, resultando em 5 locutores de teste e 15 de
treinamento.

Um locutor extra do sexo masculino completa a base de
dados. Este locutor pronunciou todas as 200 frases,
repetindo-as 4 vezes. Trés repeticdes foram utilizadas para
treinar o sistema e a Ultima serviu como material de testes.
Estas locugdes foram utilizadas para testes com
dependéncia de locutor.

As gravagdes foram realizadas em ambiente relativamente
silencioso, com um microfone direcional de boa qualidade,
utilizando uma placa de som SoundBlaster AWE 64. A
taxa de amostragem utilizada foi de 11,025 kHz, com
resolucdo de 16 bits por amostra Os dados foram
armazenados em formato Windows PCM (WAV).

A transcricdo fonética foi feita manualmente para cada
locucdo, utilizando programa de visualizagdo gréfica do
espectrograma e forma de onda do sinal, e fones de ouvido
para audi¢cdo da mesma.

4. TESTES

4.1 Descricao dostestes

Os testes foram realizados em quatro modos diferentes:
dependente de locutor, apenas com locutores masculinos,
apenas com |locutores femininos e independente de locutor.
Esta divisdo foi realizada por dois motivos: @) a maioria
dos sistemas de reconhecimento de fala comerciais
pergunta inicialmente de que sexo € o locutor; b) como a
anadlise PCA esta intimamente relacionada a variancia do
espaco amostral, diferentes graus de varidncia entre os
locutores podem gerar resultados diferentes (e conclusdes
diferentes também).

4.2 Testesiniciais

A primeira s&rie de testes foi redlizada utilizando-se os
parémetros mel cepstrais, delta mel-cepstrais e delta-delta
mel-cepstrais como trés pardmetros independentes, cada
gual modelado isoladamente com 0 seu conjunto de
gaussianas. Esta série tem como objetivo estabelecer um
desempenho base, com a qual os testes subsequientes serdo
comparados.

Foram feitos ensaios com misturas contendo de 4 a 7
gaussianas por estado, e os melhores resultados sdo
mostrados na Tabela 1.

Nesta tabela e nas tabelas subsequentes, D, S e |
correspondem a porcentagem de erros de delecdo,
substituicdo e inser¢cdo, respectivamente, e o tempo
minimo de reconhecimento das locucBes é dado em
minutos.

Tabela 1. Resultados dos testes iniciais.

Testes | D S I tota | nimero | tempo
(%) | (%) | (%) | (%) | gauss | (min)

Dep. | 084 | 251 | 205 | 540 5 02:44
Masc. | 3,88 | 822 | 221 | 1431 5 02:06
Fem. | 2,81 | 10,58 | 3,04 | 16,44 5 03:05
Indep. | 3,69 | 11,68 | 2,82 | 18,19 5 02:43

4.3 Testes com parametros combinados

Em uma segunda etapa, os parametros mel-cepstrais, delta
mel e delta-delta mel foram combinados em um Unico
vetor. Desta forma, este novo vetor tem dimensdes trés
vezes maior que os originais. Como neste trabalho foram
utilizados parémetros mel-cepstrais de ordem 12, este
novo vetor combinado tem dimensdo 36. Desta forma,
trocam-se 3 par@metros de ordem 12 por um parémetro de
ordem 36.

Agora, para cada estado, o sistema precisa calcular apenas
uma mistura de gaussianas ao invés de 3, mas nesta Unica
mistura as gaussianas tem dimensdo 3 vezes maior. Em
termos computacionais ndo ha decréscimo de operacdes a
serem redlizadas.

Como no caso anterior, os testes foram realizados com
misturas contendo de 4 a 7 gaussianas por estado. Os
mel hores resultados s8o mostrados na Tabela 2.

Tabela 2. Resultados dos testes com parémetros
combinados.

Testes | D S I tota | nimero | tempo
%) | (%) | (%) | (%) | gauss. | (min.)

Dep. | 167 | 251 | 107 | 525 4 03:11
Masc. | 2,74 | 753 | 2,21 | 12,48 6 02:42
Fem. | 304 | 12,33 | 3,80 | 19,18 5 02:56
Indep. | 3,92 | 12,79 | 2,32 | 19,03 5 02:53

4.4 Testes utilizando a andlise de componente
principal

Na etapa final foi aplicada a andlise de componente
principal sobre os vetores combinados, testando-se varios
niveis de redugéo da dimensdo.

A partir da andlise da propor¢éo da variancia total dada
pela Equacdo (5), pode-se ter uma idéia de quanto é
possivel reduzir a dimensdo dos vetores combinados sem
perda significativa de informagdo. A titulo de ilustracao,
tem-se nas Tabelas 3 e 4 a explicabilidade do espago
amostral quando as varidveis originais sdo substituidas
pelas componentes principais. Estas Tabelas foram obtidas
a partir das locugdes referentes ao modo indepen-dente de
locutor.




Na Tabela 3 sdo apresentados os resultados para as
componentes principais obtidas a partir da matriz de
correlacBo e, na Tabela 4, os resultados para as
componentes principais obtidas a partir da matriz de
covariancia.

Tabela 3. Propor¢do da variancia total versus
nimero de  componentes  utilizadas na
representacdo das varidveis originais. Componentes
principais obtidas a partir da matriz de correlacéo.

#comp. | % varidncia | # comp. | % varidncia
1 39.95%. 19 98.89%.
2 65.29%. 20 99.04%.
3 73.43%. 21 99.17%.
4 80.54%. 22 99.30%.
5 84.14%. 23 99.41%.
6 87.17%. 24 99.51%.
7 89.35%. 25 99.60%.
8 91.23%. 26 99.67%.
9 92.71%. 27 99.74%.

10 93.96%. 28 99.80%.
11 95.21%. 29 99.84%.
12 96.16%. 30 99.87%.
13 96.93%. 31 99.90%.
14 97.60%. 32 99.93%.
15 97.95%. 33 99.95%.
16 98.28%. 34 99.97%.
17 98.49%. 35 99.99%.
18 98.70%. 36 100.00%.

Tabela 4. Propor¢do da variancia total versus
nimero de  componentes  utilizadas na
representacdo das varidveis originais. Componentes
principais obtidas a partir da matriz de covariancia.

#comp. | % varidncia | # comp. | % varidncia
1 41.40%. 19 98.74%.
2 61.85%. 20 98.91%.
3 71.13%. 21 99.06%.
4 78.45%. 22 99.20%.
5 82.41%. 23 99.33%.
6 85.51%. 24 99.45%.
7 87.99%. 25 99.55%.
8 90.10%. 26 99.63%.
9 91.74%. 27 99.70%.

10 93.18%. 28 99.77%.
11 94.54%. 29 99.82%.
12 95.62%. 30 99.86%.
13 96.50%. 31 99.89%.
14 97.26%. 32 99.92%.
15 97.67%. 33 99.94%.
16 98.04%. 34 99.97%.
17 08.28%. 35 99.98%.
18 98.52%. 36 100.00%.

A inspecdo destas tabelas mostra que, para ambos 0s
casos, uma reducdo para 20 componentes principais
mantém aproximada-mente 99 % da informagdo contida
nas variaveis originais (vetor de parametros combinados),
0 que parece ser um limiar razoavel de reducao.

E interessante observar que este comportamento se repetiu
também nos testes com locutores masculinos, locutores
femininos e dependente de locutor, contrariando nossas
expectativas de obtencdo de uma possibilidade de reducdo
maior nestes casos, devido & menor variabilidade entre
locutores.

Qual é o efeito, entretanto, da reducdo de dimensio-
nalidade dos coeficientes no desempenho do sistema de
reconhecimento de faa? Pode-se assegurar que uma
reducdo minima da varidncia dos coeficientes repre-
sentados num espaco de dimensdo menor vai corresponder
a uma degradacdo também minima no desempenho do
sistema de reconhecimento de fala? Para analisar o efeito
liquido da redugdo da dimensionalidade no desempenho
do sistema de reconhecimento de fala, foram realizados
testes com diferentes niveis de reducéo.

Novamente, a titulo de ilustragdo, sGo apresentadas nas
Tabelas 5 e 6 apenas os resultados para 0 modo indepen-
dente de locutor, com misturas contendo 6 gaussianas

Tabela 5. Desempenho do sistema versus nimero
de componentes principais para o modo
independente de locutor. PCA sobre matriz de

correlagéo.

nimero | D S I total | tempo
comp. | (%) | (%) | (%) (%) | (min.)
15 593 | 17,16 | 2,74 | 25,84 | 02:41
20 514 | 13,43 | 2,40 | 20,97 | 02:41
25 4,37 | 13,39 | 2,66 | 20,43 | 02:42
30 3,65 | 11,34 | 2,70 | 17,69 | 02:42
36 3,65 | 12,18 | 3,08 | 18,91 | 02:42

Tabela6. Desempenho do sistema versus nimero
de componentes principais para o modo
independente de locutor. PCA sobre matriz de
covariancia.

nimero | D S I tota | tempo
comp. | (%) | (%) | (%) | (%) | (min)
15 571 | 17,46 | 2,85 | 26,03 | 02:43
20 3,81 | 1355 | 1,86 | 19,22 | 02:43
25 4,37 | 1393 | 2,51 | 20,81 | 02:43
30 411 ] 1248 | 2,62 | 19,22 | 02:42
36 4,30 | 13,16 | 2,47 | 19,94 | 02:47

Analisando as tabelas acima, pode-se ver que a taxa de
acertos permanece razoavelmente estavel quando sdo
utilizadas 20 ou mais componentes principais em lugar das



varidveis originais. Para uma reducdo maior, O
desempenho cai de forma bastante acentuada, o que
confirma as conclusdes obtidas previamente pela andlise
dastabelas 3 e 4.

A seguir sdo mostrados os resultados dos testes efetuados
utilizando 20 componentes principais para a representacdo
dos coeficientes e 6 gaussianas por mistura. S&0 consi-
derados testes com independéncia e dependéncia de
locutor.

Tabela 7. Resultados dos testes com PCA sobre
matriz de correlacdo utilizando 20 componentes
principais e 6 gaussianas por mistura.

testes D S I tota | tempo

%) | (%) | (%) | (%) | (min.)
Dep. | 1,37 | 2,44 | 0,68 | 4,49 | 02:16
Masc. | 4,72 | 9,13 | 1,29 | 15,44 | 02:38
Fem. | 358 | 14,15 | 2,97 | 20,70 | 02:51
Indep. | 514 | 13,43 | 2,40 | 20,97 | 02:41

Tabela 8. Resultados dos testes com PCA sobre
matriz de covariancia, utilizando 20 componentes
principais e 6 gaussianas por mistura.

testes D S I total | tempo

() | (%) | (%) | (%) | (min)
Dep. | 1,90 | 304 | 141 | 6,09 | 03:14
Masc. | 4,72 | 883 | 1,21 | 14,76 | 02:30
Fem. | 3,12 | 15,37 | 3,73 | 22,22 | 02:42
Indep. | 3,81 | 13,55 | 1,86 | 19,22 | 02:43

Verifica-se das tabelas acima que o desempenho é
semel hante aquele obtido antes de se efetuar a PCA.

Tomando-se agora o nimero de componentes principais
gue resultou o melhor desempenho em termos de taxa de
acertos, tem-se os resultados apresentados nas Tabelas 9 e
10.

Tabela 9. Resultados dos testes com PCA sobre
matriz de correlagéo.

testes | ndm D S I total | tempo
comp. | (%) (%) | (%) | (%) | (min)

Dep. 20 1,37 | 244 | 068 | 449 | 02:16

Masc. 30 327 | 677 | 1,52 | 11,57 | 02:37
Fem. 30 2,97 | 10,88 | 2,89 | 16,74 | 02:53

Indep. 30 365 | 11,34 | 2,70 | 17,69 | 02:42

5. ANALISE DOSRESULTADOS

O primeiro fato a ser notado é que a combinagdo dos
parametros mel-cepstrais, delta mel-cepstrais e delta-delta
mel-cepstrais em um Unico vetor produziu um aumento no
desempenho para os testes com dependéncia de locutor e

com locutores masculinos, tendo efeito oposto para os
testes com independéncia de locutor e para locutores
femininos. Como a base de dados utilizada é relativamente
pequena e os resultados foram bastante préximos (exceto
no caso de locutores femininos), o agrupamento dos
parametros em um Unico vetor parece ndo influenciar de
forma significativa o desempenho do sistema em termos
de taxa de acertos de palavras.

Tabela 10. Resultados dos testes com PCA sobre
matriz de covariancia.

Testes | nimero | D S I total | tempo
comp. | (%) | (%) | (%) | (%) | (min)

Dep. 30 1,75 | 266 | 0,76 | 518 | 02:15
Masc. 30 2,80 | 822 | 1,83 ] 1294 | 02:36
Fem. 30 3,80 | 11,64 | 3,20 | 18,65 | 02:52
Indep. 30 3,81 | 1355 | 1,86 | 19,22 | 02:43

Em relacdo a andlise de componente principal, verifica-se
gue a taxa de acertos € mais ou menos estédvel para os
testes com 20 ou mais componentes principais. Os testes
utilizando menos componentes resultaram em uma queda
grande na taxa de acertos de palavras.

Os testes utilizando a matriz de correlacdo apresentaram
resultados ligeiramente superiores aqueles utilizando a
matriz de covaridncia. A grosso modo, entretanto, pode-se
dizer que os desempenhos foram equival entes.

Comparando-se os resultados da Tabela 1 com os das
Tabelas 9 e 10, verifica-se que em quase todos 0s casos
conseguiu-se até uma melhora na taxa de acertos do
sistema (exceto para os testes com locutores femininos),
além da reducdo da dimensdo do espaco de busca, embora
com uma taxa de compressao menor para os testes com
locutores masculinos e independente de locutor (30
componentes principais).

Embora se tenha conseguido uma reducdo substancial na
dimensdo dos vetores de parémetros, ndo foi conseguida
uma reducdo no tempo de processamento. Isto parece
indicar que existem outros fatores que apresentam uma
influéncia maior no tempo de processamento do que o
célculo das gaussianas (por exemplo o tamanho do espaco
de busca). De qualquer forma houve uma diminui¢do do
espaco de memdria que deve ser alocado para 0 armazena
mento das gaussianas.

6. CONCLUSOES

Neste trabalho foi feito um estudo tedrico sobre a técnica
de andlise de componente principal, com a sua
implementag8o prética sobre os vetores de parémetros em
um sistema de reconhecimento de fala continua de
vocabuldario médio baseado em modelos ocultos de
Markov continuos.




Os testes realizados mostraram que € possivel com esta
técnica uma reducdo de aproximadamente 30 % na
dimensdo dos vetores de pardmetros sem uma queda
significativa na taxa de acertos de palavras do sistema.

Na maioria dos casos conseguiu-se, além de uma reducéo
na dimensdo dos vetores de pardmetros, um aumento na
taxa de acertos do sistema, 0 que parece ser um resultado
real mente surpreendente.

De certaforma, ao se descorrelacionar as componentes dos
vetores de parémetros, a analise de componente principal
propicia uma descricdo mais rica do espagco amostral, ou
seja, fornece mais informagdo com menos dimensdes, o
gue poderia explicar a melhora de desempenho do sistema.

O tempo de processamento ndo caiu como era de se
esperar, 0 que leva a conclusdo de que existem outros
fatores com uma influencia maior no tempo de
processamento (por exemplo o tamanho do espaco de
busca). Houve, porém, uma diminuicdo substancial na
quantidade de memdria necessaria a0 armazenamento dos
parémetros das gaussianas.

E possivel, entretanto, que tenha havido uma ligeira
diminuicdo no tempo de processamento, mascarada pelo
modo de operacdo do sistema operacional, pois o
Windows é um sistema multitarefas e, neste caso, nem
todo o tempo de processamento da CPU é utilizado apenas
para o sistema de reconheci mento.
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