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RESUMO

Este atigo tem por objetivo avaiar um sistema de
reconhecimento de fala de vocabulério flexivel, quando utilizada
a técnica de normalizagdo de locutor. A técnica de normalizagéo
adotada foi a de escaonamento (“warping’) do eixo de
freqiéncias. Este escalonamento foi realizado pela variagdo do
banco de filtros, na escala Mel, na obtencéo dos coeficientes Mel
Cepdtrais. Estes coeficientes e suas derivadas foram empregados
nos Modelos Ocultos de Markov (HMMs) que modelam as sub-
unidades da fala (fones). Essas sub-unidades, apds concatenadas,
resultam os model os das palavras constituintes do vocabulério de
reconhecimento. Com a utilizacdo deste método conseguiu-se
reduzir a taxa de erros de um sistema bésico, operando com um
vocabulério de 400 palavras, de 19,25% para 11,25%.

1. INTRODUCAO

A Normaizagdo de Comprimento do Trato Vocal ou ainda
Normalizagcdo de Locutor [1,2,3,4], tem por objetivo tentar
normalizar as representagGes paramétricas do sinal, de modo a
reduzir os efeitos causados pela variabilidade da faa entre
diferentes locutores.

O trato vocal possui diferentes formas e comprimentos para cada
pessoa, resultando locugdes com diferentes caracteristicas
acusticas. Na tentativa de minimizar esta variabilidade entre os
locutores, uma das principais responsaveis pela degradacéo de
desempenho dos sistemas de reconhecimento de fala, sera
analisado ao longo deste artigo o processo de normalizacdo de
locutor.

2.NORMALIZACAO DE LOCUTOR

O processo de normalizagdo de locutor € representado pela
transformagdo dos parmetros aclsticos da faa Esta
transformacao € realizada por fungdes de distor¢do aplicadas ao
banco de filtros na escala Mel [5].

O banco de filtros na escala Mel consiste numa série de filtros
passa-faixa triangulares centrados em fregUéncias que variam
linearmente até 1 kHz e, a partir dai, crescem exponencialmente
com um fator de 2’°. Nas simulagBes efetuadas foi empregada
uma freqiiéncia de amostragem de 11,025 kHz (f§2 = 5,512
kHz), impondo-se assim a utilizagdo de 21 filtros.

2.1. Transformacéo dos Par ametros

O processo de transformagdo dos parametros aclsticos, ou ainda
de normalizagdo do trato vocal, € obtido pelo escalonamento do
eixo de freqiéncias do banco de filtros. O escalonamento destas
freqliéncias € realizado linearmente, por um fator de distor¢éo a
compreendido entre 0,88 e 1,12 (variando em passos de 0,02).
No fina deste processo tem-se um novo banco de filtros,
conforme equagdo abaixo, com freqliéncias escalonadas.
Dependendo do fator de escalonamento utilizado, estas
freqliéncias ora serdo expandidas (a < 1), ora serdo comprimidas
(a>1:

f'=b.f
onde
f —representa afreqiiéncia original naescaaMel,
f - representa a freqiiéncia escal onada,
a - representa o fator de distorgéo,
b=1/a - representa o fator de escalonamento em freqiéncia (para
a variando entre 0,88 e 1,12).

2.2 Consider agdes

Quando o eixo de freqiiéncias € escalonado, a largura de faixa do
sind resultante difere da largura de faixa do sina origina,
provocando uma alteracdo na informagdo Util que serd utilizada
pelo sistema Uma solugdo para este problema, utilizada por [1]
na tentativa de suavizar a variagdo entre a largura de faixa do
sinal original e do sinal normalizado, € considerar uma funcéo de
escalonamento ndo linear, de tal forma que a largura de faixa do
sinal escalonado sgjaa mais proximado sina original.

Como exemplo da funcdo linear utilizada, tem-se:

} b.f 0£f £,
G(f)zlme-b%fO_(f-fo)+b.fO fo£fEfna
I "max =™ o

onde:

fo—representa uma freguiéncia escolhida empiricamente, de valor
acima da mais alta formante significativa .

fmacTepPresenta a maxima largura de faixa considerada no sina
original.



Neste trabalho, o valor de f, foi escolhido como sendo a maxima
freqiiéncia central utilizada (f, = 4,595 kHz). O valor de f
escolhido corresponde a méxima freqliéncia abrangida pelo
ditimo filtro (21°) do banco de filtros empregado (fia
=5,278kHz).

Na Figura l.a tem-se a representagdo do banco de filtros de
referéncia, sem escalonamento (b=1), e nas Figuras 1.b e 1.c, 0
mesmo banco com compressdo méaxima (=1,136) e expansdo
maxima (b=0,893) respectivamente.
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Figura 1. Figura representativa do banco de filtros referéncia
(a), banco de filtros comprimido (b) e banco de filtros expandido

(c).

3. Avaliagdo de HM M Utilizando
Nor malizacao de L ocutor

A normalizacdo de locutor é dividida em duas etapas, aplicadas
iterativamente: escolha do fator de distorgdo a que melhor
caracterize cada locutor analisado e retreinamento dos HMMs
utilizando 0 a ;o Obtido para cada locutor.

E importante ressaltar que, antes da escolha do melhor a e do
retreinamento dos HMMs, as locucfes de treinamento devem ser
separadas por locutor. Cada locutor serd representado por um
conjunto de locuces (frases ou palavras isoladas).

3.1 Escolhado mehor a

Uma vez definidos os locutores e suas respectivas locugdes, €
feita a escolha do melhor a, para cada locutor. O melhor a sera
aquele que, apos o escalonamento do banco de filtros empregado
na obtencdo dos pardmetros de andlise (mel cepstrais e sua
derivadas), proporcionard a maior verossimilhanca média nas
suas locugdes.

Na escolha do melhor fator de distorcdo sfo levados em
consideragdo todas as locugdes do locutor sendo analisado e o
modelo HMM utilizado como referéncia. O algoritmo utilizado
no calculo do melhor a € apresentado a seguir:

Inicializagéo:
As matrizes de transi¢co e emissdo, utilizadas no modelamento
dos HMMs, sdo inicializadas com os valores obtidos no primeiro

treinamento do sistema, sem normalizacdo (a=1). O HMM
obtido deste primeiro treinamento serd chamado de HMM pré-
treinado.

Recur séo:

Iniciamente sdo definidas as seguintes variaveis:

a - fator de distorcéo (0,88 £a £ 1,12).

W, — conjunto de transcricdes referentes ao locutor i.

| - modelo HMM pré-treinado.

X® - conjunto de parmetros obtidos apds escalonamento do
banco de filtros por um fator a, para o locutor i.

max [P(X* / 1, W,)] — representa a méxima probabilidade de se
obter um conjunto de observagdo X;, escalonado de a, dado um
modelo | e um conjunto de transcrigdes W;.

Para cada locutor i, faz-se:
Variar a em intervalos de 0,02.
Calcular amax [ P(X? /1, W;) ] entre os 13 valores de a.
Armazenar o valor de a que proporcionou a max [P(X;® /
| W;)], associando-0 a seu respectivo locutor.
O agoritmo utilizado no célculo da méxima verossimilhanca foi
o0 algoritmo de Viterbi.

Término:
O processo ¢ finalizado quando se obtém, para cada locutor i, o
Seu respectivo fator de distorgéo a'.

3.2 —Treinamento

O processo de treinamento dos modelos HMMs utilizando
normalizagdo de locutor € semelhante ao treinamento usual dos
HMMs. Entretanto, é diferenciado na sua inicializacdo (realizada
a patir do HMM prétreinado) e na normaizagdo das
caracteristicas espectrais dos locutores utilizados.

Iniciamente calculam-se os a’'s étimos para cada locutor do
conjunto de M locutores de treinamento. Em seguida estes a’s,
associados a seus respectivos locutores, sdo empregados para
calcular um novo conjunto de parametros mel-cepstrais que seréo
utilizados no retreinamento do sistema. O retreinamento é ent&o
executado durante tantas épocas quantas foram necessérias para
gue a distor¢do desgjada seja atingida (0,001 de diferencarelativa
entre a época anterior e a época atual).

Depois de realizadas todas as épocas de retreinamento, tem-se
um novo modelo HMM (HMMyovo). Este novo HMM sera
utilizado na escolha de novos a’s para cada locutor (ayovp). Em
seguida é feito uma comparagéo entre os valores de ayoyo € 0S
valores de a inicialmente calculados. Caso pelo menos um dos
a’s, para um mesmo locutor, sgja diferente, faz-se a atuaizagdo
destes a’s (a U ayoyo), para o célculo dos novos coeficientes
mel-cepstrais, e do HMM (HMM U HMMyoyo), para que em
seguida sgja executado um novo retreinamento do sistema. O
sistema devera continuar sendo retreinado até que o fator de
distorcdo de cada locutor @') ndo sgja mais alterado entre um
retreinamento e outro. Obtém-se no final deste processo o
HMMNORMALIZADO'

3.3 Reconhecimento

O reconhecimento das locugdes é reaizado da mesma forma que
no sistema sem normalizacdo de locutor. Entretanto, antes de se
reconhecer cada locucdo, deve-se escolher o melhor fator de



distorcdo para cada um dos locutores de teste (locutores
utilizados no reconhecimento).

Deve-se mencionar ainda que, tanto no treinamento quanto no
reconhecimento, uma vez obtido o melhor fator de distorcéo,
para cada locutor, este fator € utilizado para todas as demais
locugBes do respectivo locutor, na obtencdo dos parémetros
acusticos de cada locucéo.

4. AVALIACAO DO SISTEMA

Uma vez definida a melhor forma de escolha do a, foi iniciada a
avaliacdo do sistema. Para essa avaliagdo foi empregada a mesma
base de fala empregada em [6] e composta por frases
foneticamente balanceadas e seqiiéncias de digitos conectados
(42 locutores de treinamento e 2000 frases). Ja os testes foram
efetuados com uma outra base de dados de palavras isoladas por
nos gerada e consistindo de nomes de pessoas e apdidos (15
locutores de teste e 300 nomes). Os resultados estdo mostrados
na Tabela 1, onde os HMMs foram implementados com misturas
de 3 gaussianas por parametro. A escolha do agim, de cada
locutor foi feita a partir de 4 locucfes e deve-se lembrar que a
cada novo retreinamento € escolhido um novo a para cada
locutor.

NUmero de Ret. Distor¢éo ,\7;‘ Taxa de Erros
(convergéncia) '
% (Teste)
Trein.(a =1 0,0009
rein.(a =1) 17,00
1° época 0,0089
» 16,67
1°retrein. | 2° época 0,0013
16,00
3°época 0,0006
il 15,00
1°época 0,0021
i i o 15,00
2°retrein. | 20 énoca 0,0006
15,33

Tabela 1: Resultado obtido para o sistema de
reconhecimento  com normalizagdo do locutor,
utilizando-se misturas de 3 gaussianas

Como pode-se observar na Tabela 1, obteve-se uma melhora de
desempenho quando comparado ao sistema sem normalizagéo
(17 % de erro), sendo necessario apenas 1 retreinamento antes
gue o desempenho do sistema fosse prejudicado. No entanto, o
objetivo principal do sistema n&o foi atingido, isto é, o sistema
deveria continuar sendo retreinado até que ndo houvesse mais
modificagdo entre os a’s de um mesmo locutor entre um
retreinamento e outro.

A partir dos resultados obtidos, surgiu a hipotese de que
provavelmente os HMMs ainda ndo estariam treinados o
suficiente para que pudessem passar para um  proximo
retreinamento. Seguindo esta idéia resolveu-se aumentar o
nimero de épocas de cada retreinamento, até que fossem
atingidas, mais ou menos, 5 ou 6 épocas, ou enquanto houvesse
melhora de desempenho do sistema. Assim resultaram os
resultados da Tabela 2.

Distor ¢do a’'s | Taxa deErros
(converg.) Mod. % (teste)
Treinamento (a =1) 0,0009 17,00
1° época 0,0089 16,67
2° época 0,0013 16,00
1°ret. [ 3°época 0,0006 15,00
4° época 0,0004 15,00
5° época 0,0004 15,00
1° época 0,0019 14,00
2° época 0,0005 14,00
3°época 0,0003
4° época 0,0003
2°ret. [ 50época 0,0002 2
6° época 0,0002
7° época 0,0002
8° época 0,0001 13,00
1° época 0,0005 13,33
Fre ogoca | o000z | © 1333

Tabela 2: Tabela representativa do desempenho do
sissema normalizado, utilizando-se misturas de 3
gaussianas, aumentando-se 0 nimero de épocas em cada
retreinamento.

Comparando-se as Tabelas 1 e 2, pode-se notar que, a0 se
aumentar o nimero de épocas em cada retreinamento, obtém-se
uma melhora de desempenho em relagdo ao procedimento
anterior. Entretanto, como pode ser visto na Tabela 2, ndo se
pode afirmar exatamente quantas épocas devem ser realizadas
para que hgja melhora de desempenho no sistema. O Unico fato
que pode ser constatado € que, com a normalizagdo dos
locutores, a faixa de distor¢ao € reduzida de 0,001 para 0,0001.

Apesar de ter-se uma melhora de desempenho utilizando-se 2
retreinamentos, ainda ha o fato de que os locutores continuam
com valor de a varidvel entre um retreinamento e outro. Assim,
tentando resolver este problema e o fato de ndo se saber
exatamente quantas €épocas Serd0 necessarias para cada
retreinamento, se decidiu seguir 2 critérios de parada para o
retreinamento do sistema. A primeira idéia é a de se retreinar os
modelos HMMs com apenas 1 época por retreinamento,
realizando-se uma nova escolha de a a cada novo retreinamento.
V&ios retreinamentos serdo executados até que ndo haja mais
variagdo de a, de um mesmo locutor, entre um retreinamento e
outro. A segunda idéia € a de que, uma vez que 0s a’'s
permanecam constantes, para todos os locutores, sgja verificada a
distorcdo relativa obtida neste retreinamento. Caso esta distorgdo
sga maior que 0,0001, entre o retreinamento atual e
retreinamento  anterior, 0 retreinamento continuard sendo
realizado até que se obtenha a distor¢do desejada.



Tomando como base ambos os procedimento descritos
anteriormente, foram obtidos os resultados ilustrados na Tabela
3

Distor ¢ao MOd:.i"s Taa ode

ificados| Erros%
Treinamento 0,0009 17,00
1° retreinamento | 0,0089 16,67
2° retreinamento | 0,0032 21 16,00
3 retreinamento | 0,0013 8 16,00
4° retreinamento | 0,0007 3 15,34
5° retreinamento | 0,0005 3 15,00
6° retreinamento | 0,0005 1 14,33
7° retreinamento | 0,0004 1 14,33
8 retreinamento | 0,0003 0 14,00
9 retreinamento |  0,0002 0 14,33
10° retreinamento | 0,0002 0 14,00
11°retreinamento | 0,0002 0 13,67
12°retreinamento | 0,0001 0 13,67

Tabela 3: Tabela ilustrativa do desempenho do sistema
a0 utilizarmos 1 época por retreinamento. A cada novo
retreinamento é calculado um novo valor de a.

Como pode ser visudizado na Tabela 3, as duas condicdes
adotadas foram bastante relevantes na escolha da melhor forma
de normalizacdo dos locutores. O limite de treinamento (nUmero
de épocas necessdrias para cada retreinamento) € obtido de forma
mais coerente que o procedimento anterior, obtendo-se ainda
uma melhora de desempenho a cada retreinamento. Deve-se
mencionar ainda que, com estas novas condi¢des, diminuiu-se o
tempo de treinamento do sistema. Onde antes eram utilizadas 13
épocas para normalizar o sistema, agora sao utilizadas apenas 12
épocas.

5. RESULTADOSFINAIS

Ap6s ser definida a mehor forma de retreinamento,
reconhecimento e, principalmente, de escolha do melhor fator de
distor¢cdo para normalizacdo do sistema de reconhecimento de
fala, seréo apresentados os resultados finais deste processo ao se
utilizar misturas de 5 gaussianas por parametro.

Embora em testes anteriores, sem normalizagdo de locutor, 0s
HMMs tenham apresentado um melhor desempenho quando
utilizando misturas de 6 gaussianas, no decorrer dos testes pode-
se perceber que os locutores iam tendo suas caracteristicas
espectrais aproximadas (normalizadas), diminuindo assim a
quantidade de gaussianas necessarias para sua representacao.
Desta forma, para melhor visualizacdo do desempenho do
sistema e para evitar que alguma gaussiana deixasse de ser
corretamente modelada, devido a pequena quantidade de dados
de treinamento utilizada, optamos por usar apenas 5 gaussianas
na representacdo dos resultados finais do sistema.

Além das 5 gaussianas, utilizou-se também 20 |ocutores de teste,
5 a mais que os usados nos testes anteriores. A base de teste

também foi ampliada de 300 para 400 nomes ou apelidos. Nesse
caso a taxa de acertos do sistema bésico (sem normalizagdo) caiu
para 19,25%. Desta forma, tem-se um sistema com as seguintes
especificacOes:

Locutores de treinamento: 42 locutores, pronunciando um

total de 2000 locugbes.

Parametros utilizados: mel, dmel e ddmel ( 12 coeficientes

cada).

Sub-unidades fonéticas utilizadas: fones independentes do

contexto.

Tipo de HMM: Continuo.

NUumero de gaussianas por estado e por parametro

(densidades independentes): 5.

Algoritmo de treinamento: Baum-Welch.

NUmero de locugdes utilizadas na escolha do melhor a: 4

frases para o treinamento e 4 nomes para o reconhecimento.

Critério de parada para o treinamento: distor¢do relativa =

0,0001.

Locutores de teste: 20 (10 homens e 10 mulheres)

pronunciando um total de 400 nomes.

Algoritmo de reconhecimento: One-Step.

Avaliacdo do sistema:
O resultados dos testes efetuados encontra-se ilustrado na Tabela
4, onde o tempo apresentado do 9° ao 19° retreinamento,
representa o valor total obtido durante 11 retreinamentos
consecutivos, uma vez que ndo ha variagdo do fator de distor¢ao
entre estes retreinamentos. O tempo de treinamento dos modelos
foi verificado utilizando-se um Pentium 11 —300 MHz.

Distor ¢éo ,\703 Taxade | Tempo de
Erros % |Treinamento
Treinamento| 0,001 19,25 27:58:51
1°retrein. 0,0056 19,00 08:19:54
2 retrein. 0,0035 26 17,50 08:32:24
3 retrein. 0,0021 20 15,50 08:27:35
4° retrein. 0,0012 9 15,00 07:47:45
5° retrein. 0,0008 8 16,00 04:31:11
6° retrein. 0,0007 5 15,75 08:59:24
T° retrein. 0,0005 2 15,50 04:48:58
& retrein. 0,0004 2 14,00 07:49:08
P retrein. 0,0004
0 . 59:34:50
19°retrein. 0,0001 11,25

Tabela 4: Tabela ilustrativa do desempenho do sistema
normalizado, utilizando 5 gaussianas. A duragdo de cada
retreinamaneto leva em consideracdo o periodo de tempo
utilizado paraaescolhado a.

Deve-se mencionar que o procedimento de escolha do
agmmo pode também ser considerado um importante
critério para a caracterizagdo dos locutores em masculino
e feminino, como ilustrado nas Figuras 2.a e 2.b.



Locutores de Teste (Femininos)

Lox

Locutores de Teste (Masculinos)

Locutores

1
Fator de Distorgao

Figura 2: Histogramas representativos da faixa de
valores de a escolhida para os locutores femininos (a) e
masculinos (b), para o treinamento do sistema utilizando-

semisturade 5 gaussianas

Nas Tabelas 5 e 6 tem-se os valores de a definidos para os
locutores de teste em cada novo retreinamento. Estes a’s sdo
obtidos utilizando 0 HMM gmaizade P& 5 misturas de
gaussianas, conforme procedimento descrito na se¢do 3.

Locutor NUmer o de Retreinamentos

1 2 3 4 5 6 7 19
F01(088(088(090(090(092(092|092| .. [092
FO02 |088|088(088(088(088(088|088| .. (088
F03|088(088(088(088(088(088|088| .. (088
F04|1096(092(092(092(092(092|092| .. [092
F05(092(092(090(090(092(092|092| .. [092
FO06 (09209009 (088(088(088|088| .. [088
FO7 109609009 (09(088(088|088| .. [088
F08 |0,88|088(088(088(088(088|088| .. (088
F09088(094(094(092(088(088|088| .. [088
F10(092(090(090(090(092(092|092| .. [092

Tabela 5: Tabela representativa dos valores de a obtidos para os
locutores de teste femininos (HMM normalizado com mistura de
5 gaussianas por estado)

Locutor NUmer o de Retreinamentos
1 2 3 4 5 6 7 19
M02|1,04|1,06|1,06|1,06|108|108|108| .. |1,08
MO03|1,06|1,06|1,08|1,08|108|108|108| .. |1,08
MO04|0,9|0,98|0,98|098|100|100|100| .. |1,00
M05|1,08|1,06|1,08|1,08|1,08|108|108| .. |1,08
MO06|1,04|1,02|1,02|1,02|104]|104]|104| .. |104
M07(09 | 1,0 |1,00(1,00(1,00|100|100( .. |100
M08| 0,9 | 0,9 |0,98|098|09%|09%|09%| .. |09
M09| 0,9 |094|094|09|09%|09%|09%| .. |09
M10(1,04|1,04|1,04(104(104|104|104| ... |1,04

Tabela 6: Tabelarepresentativa dos valores de a obtidos para os
locutores de teste masculinos (HMM normalizado com mistura
de5 gaussianas por estado)

Como pode ser observado nas Tabelas 5 e 6, depois de um certo
ndmero de retreinamentos os a’s dos locutores de teste mantém-
se constantes, mas a verossimilhanga média calculada com as
locugdes de treinamento continua aumentando. Uma justificativa
para este fato € que o materia utilizado no treinamento € bem
maior que o material de teste.

6. CONCLUSOES

A normalizagdo de locutor ndo deve ser confundida com a
adaptacdo de locutor. Na primeira técnica todos os locutores
utilizados no retreinamento do sistema sdo normalizados,
iterativamente, em relagdo a um locutor médio. Na segunda
técnica, 0 retreinamento € realizado para um locutor em
particular, aquele para 0 qua o sistema sera adaptado, dai o
tempo de retreinamento resultante ser muito menor do que na
normalizacdo de locutor. Apés a normalizagdo do sistema,
entretanto, o tempo para um novo locutor calcular seu fator de
normalizacdo a e passar a utilizar o sistema de reconhecimento é
muito pequeno (no nosso caso ele foi calculado com apenas 4

locugdes)

No presente trabalho foi avaliada a técnica de normalizagdo de
comprimento do trato vocal entre diferentes locutores. Para
avaliacdo desta técnica utilizou-se um Sstema de
Reconhecimento de Fala Independente do Locutor e de
Vocabulario Flexivel.

A utilizacdo de vocabulério flexivel no sistema adotado foi de
grande vdlia, principalmente por proporcionar uma maior
flexibilidade quando da criagéo do vocabulério a ser reconhecido
pelo sistema. Desta forma, pdde-se reconhecer locugdes fora do
universo com o qua o sistema foi treinado, dai a maior
versatilidade do mesmo.

Quanto a técnica utilizada, pbde-se comprovar que a
normalizagdo de comprimento do trato voca realizada pelo
escalonamento do banco de filtros, na escala Mel, é uma
importante ferramenta a ser enggada nos sistemas de
reconhecimento de fala Pode-se ressdtar que, adém de



proporcionar uma melhora no desempenho do sistema, € de fécil
implementacdo. Este tipo de normalizacdo, segundo [1], tende a
proporcionar melhores resultados do que as técnicas de
Separagdo das Caracteristicas Acusticas (masculino e feminino)
e de Normalizagéo da Média Cepstral.

Ao longo deste trabalho foi verificada a necessidade de uma
estratégia que proporcionasse a melhor maneira de se normalizar
0 sistema, sendo escolhida uma estratégia de, iterativamente,
calcular o a' para cada locutor e retreinar o sistema a cada nova
época.

Deve-se destacar ainda o curto periodo de tempo necessario para
o célculo do ag;nm, de cada locutor, na fase de reconhecimento.
Empregando-se 4 locugbes (nomes) por locutor, obteve-se,
avaliando-se um conjunto de 20 locutores de teste, um tempo
médio de 19 minutos para o cdculo do ag;,, de todos os
locutores. Assim, para cada locutor, gastou-se aproximadamente
1 minuto no caculo do a gmo -

O procedimento de escolha do melhor fator de distorcdo a pode
ser considerado um fator determinante no desempenho do
sistema. Isto decorre do fato de que ao ser escolhido, para pelo
menos um locutor, um vaor de a diferente do seu “ided”, o
treinamento para este locutor sera redlizado fora de suas
caracteristicas espectrais. Desta forma, os HMMs assumiréo
valores de verossimilhanga bastante baixos, comprometendo
assim o desempenho do sistema.

Como desvantagem da técnica de normdizagdo tem-se a
proximidade das gaussianas. A cada retreinamento do sistema,
utilizando um novo conjunto de coeficientes a, mais normalizado
ele se torna. Esta normalizagdo, por sua vez, faz com que
algumas gaussianas utilizadas no modelamento dos HMMs
deixem de ser relevantes, como eram no inicio do processo,
passando a ter coeficientes de ponderacdo bastante baixos. Este
fato podera gerar problemas de underflow no sistema, caso ndo
tenha sido previsto. Outra desvantagem da técnica € o tempo
gasto em cada retreinamento, além do tempo necessario para o
treinamento inicial do sSistema (sem normalizacdo). Em

contrapartida a estes problemas tem-se, entretanto, o aumento
consideravel de desempenho do sistema.

A contribuicdo mais significativa deste trabalho, em relacdo a
[1], foi a de proporcionar um método mais robusto para o
retreinamento do sistema e para obtencdo do ag;n, de cada
locutor. Um maior detalhamento do processo de normalizag@o
pode ser encontrado em [7].
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