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Resumo - Este artigo propoe um sistema de reconhecimento 
de voz continua para ligacoes telefonicas auiomaticas. em 

lfngua portuguesa. que permite ao usuario uma forma mais 

natural de conversacao. evitando que se limite a apcnas 
repetir digitos. 0 sistema utiliza as unidades foneticas de 

um dos inventarios reduzidos de unidades recenternente pro

postos para 0 portugues. Propoe-se urna configuracao de 

maquina de estados para 0 processo de reconhccimenro que e 
baseada na cstrutura gramatical da lfngua portuguese. A par

tir dessa configuracao, propoe-se uma nova estrutura com a 

incorporacao dos conhecirnentos dependentes da tarefa. Em 

seguida. sao analisados c comparados dois algoritmos. am
plamerue utilizados na fuse de reconhecimento por varies sis

temas: 0 "level-building" e 0 "one pass". Mostra-se. tambern. 

como incorporar nos algoritmos os conhecimeruos traduzidos 
na maquina de estados. 

Palavras-chave: Reconhecimento de VOl Continua. Algo
riuuos de Reconhecimcnto de VOl. 

Abstract - In this paper, we propose a continuous speech 

recognition system for automatic dial-up telephone calls in 
the Portuguese language. The system allows a more friendly 

operation. avoiding that the user he constrained to digit rep

etitions. The phonetic units are obtained from a reduced in
ventory recently proposed [or the Portuguese language. A 

finite state machine configuration is proposed for the recog
nition process. which is based upon the structure of the Por

tuguese grammar. Using this configuration a new struc

ture is proposed that incorporales task-dependent knowledge 
sources. Two algorithms widely used in the recognition step 

(the "level-building" and the "one-pass") are then analyzed 

and compared. Moreover. it is shown how to incorporate into 
the algorithms the knowledge from the state machine. 

Keywords: Continuous Speech Recognition, Speech Recog

nition Algorithms. 

1. INTRODUCAO 

Atualmente, os sistemas de reconhecimento de voz estao 
saindo dos laboratories para a utilizacao cornercial plena. 

principalmentc nas areas de reserva de passagens. editores 
de voz tspeech-to-text translation; e de telefonia. Entre

tanto. os maiores e mais poderosos sistemas ainda estao em 
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fase de pesquisa. A quase iotalidade desses reconhecedores 
(por exernplo, SPHINX. JANUS. ABBOT. LINCOLN. etc) 

foi desenvolvida baseada na lfngua inglesa. impulsionados 

principalmerne pela ARPA - Advanced Research Projects 
Agency e em menor escaia (p. ex: TANGORA, HTK. 

TL etc) por grandes corporacoes das areas de informatica e 

telecornunicacoes. Essas pesquisas produzirarn bancos de da

dos que se tornaram padroes tais como 0 997-Word RM [l]. 0 

TIMIT [2]. 0 WSJ [3J etc. 0 que irnpulsionou cnorrnemerue 
o descnvolvimento do rcconhecimento de voz. Entretanto. 

esses bancos nao podern ser utilizados nos sistemas em por
tugues. 

Ao sc desenvolvcr um reconhecedor de voz em urn pais 

que possua lingua diferente da inglesa e irnportante observer 
a taxa de recobrirnento fonetico entre as duas [..J-]. No caso 
desse recobrimento ser alto. c suficiente um grande banco 

de dados para treinamento e modelagern de alguns aspec

tos especfficos da linguagern. Sistemas de Reconhecimento 
de Palavras Isoladas (RPI) e Reconhecimento de Palavras 

Conectadas (RPC) podern ser adaptados dcssa maneira, Con
tudo, sistemas de Reconhecirnento de Voz Continua (RVe) 

sao muito mais complexes e exigenies C, mesmo dentro de 

urn pais onde haja unidade lingiiistica, difercncas regionais. 

sotaques e idiossincrasias podern acarretar perdas no desem
penho. 

Fazendo-se uma rapida cornparacao entre as linguas por
tuguesa e inglesa, verifica-se que existern muitos aspectos di

vergentes. Alguns destes aspectos sao os seguintes: 

•	 Varies fonernas da lingua portuguesa niio existern na 
lfngua inglesa e vice- versa: 

•	 As duas divergem em diversos aspectos na consrrucao e 
ordem de algumas classes gramaticais; 

•	 Na Iingua inglesa existe uma nasalizacao intrtnseca na 
prosodia e nao existe distincao fonetica entre vogais 

orais c nasais [5]. como pOI' exemplo, no portugues para 
se distinguir mGSSO de I11G\:o; 

•	 A lfngua portuguesa possui, ainda, combinacoes 
foneticas proprias, como por exemplo. as cornbinacoes 
00 e oes, entre outras, 

Com base nessas observacoes. conclui-se que. em 

aplicac;oes com um grau razO<lvel de exigencia. a cria<;ao de 
um sistema de reconhecimento de voz continua em portugues 

emais do que a simples adaptac;ao de um sistema estrangeiro 

ou 0 treinamento desse sistema com hancos de dados apm
priados. 0 conhecimento e a utiJizac;ao de caracteristicas 

prc\prias da lingua portuguesa. sem duvida algullla. toman1 

o processo de reconhecimento mais preciso e mais natural 

requisitos essenciais de varias aplica<;oes. Nesse aspecto, a 
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pesquisa na area de voz no Brasil. em bora com resultados de 

grande importancia (vide, por exemplo. [7J-[32J), ainda cer

tarnente necessita de um maior desenvolvirnento. Alem disso. 

nao existe banco de dados em portugues que seja considerado 

padrao para fins de comparacao. 

Neste artigo e proposto urn sistema de reconhecimento de 

voz contfnua para ligacoes telefonicas automaticas em lfngua 
poriugucsa. 0 sistema uti liza as unidades do inventario I 

descritas em [6J. que emprega 1-1-9 unidudes foneticas, os 
quais ficarn numa posicao intermediaria entre fonernas inde

pendentes do contexte e fonemas dependentes do contexto. 

o objetivo e permi til' ao usuario uma forma rnais natural 
de cornunicacao. 0 enfoque e dirccionado principalmente 

para os algoritmos de decodificacao e para a utilizacao de 

grarnaticas e de conhecirnentos dependentes da tarefa. 0 sis

tema e descrito na Secao 2. 0 treinameruo dos rnodelos na 
Secao 3 e os algoritmos de reconhecimento na Sccao -1-. A 
Secao 5 apresenta os resultados de simulacao. Em seguida. 

na Secao 6. e considerada a incorporacao de conhecimentos 
dependentes da tarefa, Finalrnente, a Secao 7 resume as prin

cipais conclusoes do trabalho. 

2. DESCRICAO DO SISTEMA 

A Figura I apresenta 0 diagrama em blocos do modele uti 
lizado. 0 objetivo do sistema e permitir que 0 usuario. ao 
ouvir 0 tom de discar ou uma voz sintetizada Ihe informando 

para pronunciar scu peelido. 0 faca de forma natura] - sem 

se preocupar em falar os mimeros na forma de digitos ou de 

cardinais. 

Ate recenternente, 0 reconhecimento de dfgitos isolados ou 

coneciados erarn consideradas as unicas abordagens viaveis. 

Entretanto. principalmente no Brasil. as cadeias de digitos 
sao memorizadas e pronunciadas como mimeros llatllrais 

(zero vinte e um. zero oitocentos. quinhentos e doze etc) 

e nao sOlllenle como uma sequencia de dfgitos. Portanlo, 
sera muito henCtico 0 desenvolvimento de sistemas que 

reconhe~a11l os numeros falados da maneira como eles sao 
pronunciados. POl' outro lado. e muito mais diffcil reconhecer 

esses tipos de numeros. pois a quantidade de palavras e de 

segmentos acusticamente semelhanles aU11lenta consideraveJ
menle (dezenove ~ dez e nove. dezoito ~ dez e oito. oitenta 

e cinco ~ oilenta cinco etc) trazendo grandes problemas de 

ambigliidade. a[em elo que, elesses numeros dependerao eli

retamente eliversas ac.;i5es elo sistema. Isso lorna a tarefa ele 

reconhecimento elos algarismos ainela mais crflica elevielo a 
necessielaele ele precisao. 

Esse amhienle foi escolhido neste lrahalho pOl' eliversas 
razi5es. Primeiro. pOI'que a tarefa ele reconhecer numeros 

e uma elas mais exigentes em lermos de processamento. 

Segunelo. porque e suficienlcmenlc complexo exigindo a 

ulilizac.;ao ele conhecilllenlos sintaticos. pragmaticos e de 
algoritmos ele decodijlca~ao (parsing) bastanle complexos. 

Terceiro. pOI'que nao exige Ulll numero excessivo de palavras 
e final mente. porque e lllll prohlema real e de interesse 

pralico. 

Devielo ao fato de que os eSludos a serel11 efetuaelos 

estao elirecionados principalmente para 0 treinamento. para 

a aplica~ao de conheeimentos sinl<ilicos e pragmaticos e ele

senvolvimento de algoritmos de dccodificacao, a analise de 

problemas de capsulas telefonicas, de canal e de ruidos oriun

dos da linha telefonica ficarao como proposta para urna etapa 

posterior. Assim, Ioram utilizados como arquivos de voz, 

gravacoes efetuadas com microfones comuns. entretanto, em 
arnbientcs norrnais de conversacao. 

Apos urua estatistica entre aproxirnadamente 150 pes

soas, quanto ao seu modo de pedir urna ligacao telefonica. 

definirarn-se as palavras do dicionario elo sistema. Essas 

palavras estao aprcscntadas na Tabcla I. 

Durante 0 desenvolvimento do rcconhccedor verificou-se 

a necessidade de se consielerar as palavras "a cobrar" como 

uma so para que fossem capturados os fortes efeitos de 

coarticulacao existentes entre elas. 0 mesmo fato aconteceu 
com "gostaria de". 

As palavras ela Tabela I poelem ser consideradas terrni

nais de uma linguagem formal. Quando concatenadas se

gunelo regras ele uma gramaiica regular. extraidas ela lingua 

portuguesa. formam as sentences permitidas pela linguagern. 

De forma sernelhante. as unidades constantes do inventario 
I. descrito em [6]. poelem ser consideradas terminais e con

catenadas para formal' as palavras da Tabeln 1. A linguagem 

formal resultante pode ser representada por uma muquinu de 
estados finita que pcrmiie a geracao de todas as sentcncas 

possivcis. A idcia c a incorporacao da sintaxc da lingua por

tuguesa na maquina de estados de modo que a linguagcrn 
formal gerada produza cornbinacoes de terminais que sejarn 

sentences legais do portugues. 

Levando em consideracao a estrutura da lingua portuguese, 
podernos verificar que ao se utilizar as palavras do dicionario 
para pedidos ele ligacoes tclefonicas pode-se construir cstru
turas, entre outras. do tipo: 

•	 <scntcnl;a> <sujeito> + <predicaJo> + 
<complemenlo nominal> 

•	 <preelicado> = <verbo signiflcativo> + <objeto 
direto> 

•	 <complemento nominal> = <preposil;ao> + <artigo 

definido> + <substantivo> + <numerais> 

•	 <sujeilo> = <pronome> 

•	 <objeto direlo> <artigo inelefinido> + 
<suhstantivo>. 

Por exemplo. a seguinte senlen~a pode ser form ada com as 
palavras do diciom\rio e essa estrutura: 

Verbo Objeto direto 
~ 

Ell DESEJO UMA LIGA<;:Ao ,'-v-" 
Sujeito predicado 

fARA 0 TELEFONE 23-1- 56 78, 

complemenlo nominal 

o reconhecedor para liga~6es telef6nicas automuticas exi
ge um numero limitado de estruturas desse lipo. A par

tir da analise das comhinw;:6es das classes gramaticais da 

lfngua portuguesa que podem ser aplicaveis a larefa em 

questao. poele-se conslruir a maquina de estados apresentada 
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Figura 1. Modelo ernpregado no sistema. 

na Figura 2. Essa estrutura leva em consideracao a ordem 
das classes gramaticais. e como consequencia. a ordem das 
palavras e suas interligacoes. 

Associando-se cada estado da estrutura a um simbolo nao
terminal e as transicoes entre estados aos sfrnbolos terminais. 
eada conjunto de dois estados com uma transicfto representa 
umaregra de producao da graruatica. POl'exernplo. 

IiA., -'-. .rAj 

significa transitar do est ado i para 0 estado .i ernitindo 0 

simbolo :r com prohabi lidade p. onde 0 .1' pode represeniar 
qualquer terminal como por exemplo. classes gramaticais, 
palavras, tones etc dependendo do nfvel considerado, As 
probabilidades pcdern scr estimadas durante a fasc de treina
memo utilizando-se 0 algoritmo Forward-Backward. 

Na Figura 2. os nos das classes gramaticais dos nfvcis su
periores, como por exemplo, predicado. cornplemeruo nomi
nal etc. foram fundidos, para fins de clareza. com os nos ini
ciais das classes inferiores, como por exernplo. artigo, verbo, 
pronome etc. Entretanto, suas probahilidades sao levadas 
em consideracao na decoditicacao. Os traces continuos sig
nificam transicao com ernissao de uma palavra da classe e 
os traces pontilhados significant transicoes nulas. ou seja. 
scm ernissao de palavras. Para facilidade de implernentacao. 
denominaram-se as classes genericamente de C 1. C2. C3 
e assim pOl' diante. As probahilidades de lransi<;iSes entre 
classes e entre pa]avras (quando se utiliza higramas) sao 

calculadas durante 0 lreinamcnlo. a parlir do conjunto de 
sentenps de treinamenlo. 

A partir da Figura 2 nota-sc que e possivel conslruir 
senten<;as elo tipo: 

•	 Eu necessilo de uma liga<;ao. a cobrar. para quinhcntos 
e onze. vinle. trinla e um; 

•	 Fa<;a-me uma cliscagem pro lclefone l1l.imcro quatro sete 
tres. oitenta. oito dois; 

•	 Me liga. a cobraI'. zero vinle um. do is nove cinco. lres 
elois. lres dois: 

•	 Eu desejo dar um telefonema para 0 nLII11ero zero OilO
cenlos mil; 

•	 Ligacao. a cobrar, 0 ruirnero equinhentos e doze. trezc. 
treze: 

•	 etc. 

Pode-se notal' tambern, pela Figura 2. que dada uma 
sequencia de classes valida, por exernplo. pronoine (C I) 
- verba (C2). poderiarn ocorrer algumas combinacoes de 
palavras que seriarn validas para a linguagcm definida mas 
invalidas para a Ifngua portuguesa, como por exemplo. Me 
desejaria. Ell ligue, Entretanto, essas combinacoes seriam 
descartadas durante 0 processamento. quando da analise 110 

nivel de palavras. Por exernplo, se fossern utilizadas bigra
mas as probabilidades P(de,w.Jario/ file) e Ptl! y lie / eu) se
riarn iguais a zero. 

A deterrninacao da maquina de estados a ser utilizada na 
represeniacao da linguagem e uma parte muito sensivel que 
pode ser diretamente responsavel pelo sucesso ou insucesso 
do sistema. Nos reconhecedores muito grandes. corn di
cionarios maiores que 1000 palavras, havera a necessidade 
da utilizacao de urn compilador de linguagem [33], para a 
sua transcricao sistematica em maquina de estados, e de pro
gramas especificos que possam analisar 0 resultado e fazer 
minimizacoes eliminando rarnos e producoes redundantes, 
isomorfismos e homeornorfismos. 

A maquina de estados da Figura 2 e uma estrutura bastante 
flexivel e elesde que 0 dieiomlrio seja mudado pode ser uti
lizada em outras tare1'as sem perda de efieiencia. 

3. TREINAI\IIENTO DOS MODELOS 

o treinamenlO dos modelos. em ullima analise. se traduz 
na estimativa da matriz de lransi<.;ao A. dos paramelros da 
Fun<;ao Densidade de Prohabilidaele de Saida (FDS) e do 
dleu]o das probabilidades dos elementos das gramalicas es
pecifieadas nos diversos niveis. 

Utilizaram-se como modclos aCLlsticos das unidades 
HMMs continuos com rnalrizes eovariancia diagonal. 
esquerda-direita (moelelos Bakis). com tres eSlados e .) Gaus
sianas nas misturas. Concatenando-se esses modelos. de 
acordo com LIJ11 diciomlrio de pronuncias (0 lexico e um com
pilador h~xico) obteve-se os modelos das palavras. 
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C1 = {Eu, Me} 
C2 = {ligue, disque, dlsca, Iiga, chame, faz, taca, desejo, necessito, quero, preciso, desejaria, 

queria, gostaria} 
C3 = {me} 
C4 = {de, do} 
C5 = {Iigar, falar, discar, chamar, telefonar, fazer, dar, realizar} 
C6 = {urna, um} 
C7 = {chamada, telefonema, ligal;3o, discagem} 
C8 = {a cobrar} 
C9 = {para, pra, pro, com} 
C10 = {o} 
C11 = {telefone} 
C12 = [mimero] 
C13={e} 
C14 = {meia, zero, um dois, trss, quatro, cinco, seis sete, oito, nove, dez, onze, doze, treze, 

quatorze, quinze, dezesseis, dezessete, dezoito, dezenove, vinte, trinta, quarenta, cinquenta, 
sessenta, setenta, oitenta, noventa, cem, cento, duzentos, trezentos, quatrocentos, quinhentos, 
seiscentos, setecentos, oitocentos, novecentos, mil} 

C15 = {e} 

Figura 2. Maquina de estados que representa a linguagern do sistema proposto. 

o algoritmo utilizado na estimariva da matriz A. e dos 
parametros da FDS foi 0 proposto em [3-1} Entretanto. 0 

treinamento do sistema que esta sendo tratado neste trabalho 
e bem mais complexo do que 0 utilizado em [3.+J. oude 0 di
cionario de palavras era compos to de II unidades e podia-se 
cobrir todos os coruextos possfveis na combinacao dos tres 
dtgitos. 

Uma forma de se obter 0 ruimero de caminhos viaveis do 
estado i ate outro estado i. em um grafo ou uma maquina de 
estados, e calculando-se a matriz de transitividade fechada. 
Esta pode ser obtida pelo produto repetido da matriz de 
conectividade C, definida da seguinte maneira: para cada 
par de estados (i. j) no grato, conte 0 ruimero de ramos 
coneciando 0 estado i ao estado j _ Esse sera 0 valor de tiJ' 

Desse modo, C indicara 0 numero de caminhos que podern 
chegar a]. em uma transicao. partindo de i, 

De forma similar, pode-se definir C'2 cujos elementos e
' J 

serao 0 ruimero de carninhos partindo de i que podem chegar 
a .J em duas transicoes e. generalizando-se, pode-se definir 
cn cujos elementos serao 0 ruimero de carninhos que chegarn 
a j. partindo de i. em 'II transicoes. 

Mostra-se [35J que. utilizando-se os conceitos anteriores, 
a matriz de transitividade fechada pode ser definida pela 

seguinte expressao: 

B=I:C'=(I-C)-l (I) 
i=O 

onde I represcnta a matriz identidade. 
F: possfvel verificar que ate 0 estado 14 existern mais 

de 10° caminhos possiveis. Adrnitindo-se numeros de 7 
dfgitos. cnega-se a mimcros superiores a 10'2·5 carninhos 
viavcis (sentencas diferentes possfveis). Esse e 0 numero 
de frases que podern ser geradas pela maquina de esiados 
da Figura 2 e. teoricamente, seria 0 numero de sentencas 
necessarias para se levar em considcracao todos os contex
tos em que as palavras podern aparcccr. Conclui-se. portan to, 
que 0 treinamenro, par melhor que seja. sera sernpre limirado 
e nunca podera ser suficiente 0 bast ante para se evitar enos 
na decodificacao acustica. 

Pariindo-se do princfpio de que. na pratica, e impossfvel 
conscguir represenracoes de todos os contextos foneticos em 
que uma palavra po de aparecer e. tambern. que 0 treinamento 

apropriado e fundamental para que a mais alta taxa de reco
nhecimento posstvel seja ohtida para um determinado banco 
de dados, a escolha das frases para 0 treinamento deve ser 
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2) pra 3) comI) para 

4) pro 5) 0 6) a 

7) e 8) de 9)do
I 

12) ligar10)eu l l j urua 

14) discar 15) chamar13) falar 

17) disque16) ligue 18) disca 

19) liga 20) chame 21) faz 

24) fazer22) faca 23) telefonar 

27) quero25) desejo 26) necessiio 

29) desejaria 30) queria28) preciso 

32) dar3 I ) gostaria de 33) charnada 

34) Ie lefonema 35) ligacao 36) discagern 

39) cento37) telefone 38) nurnero 

40) me 41) a cobrar 42) meia 

44) urn 45) do is 43) zero 

47) quatro 48) cinco46) tres 

49) seis 50) sele 51) oito I 

52) nove 53) del 54) onze 

55) doze 56) treze 57) quatorze 

59) dezesseis 60) deze ssete58) quinze 

(1) dczoito (3) vinte62) dezcnove 

64) trinta 65) quarenta 66) ciuqiienta 

(9) oiienta67) sessenta 68) setenta I 
70) noventa 71) cern I 72) duzenros 

73) trezen tos 74) quarrocenros 75) quinhenros 

77) setecentos76) seiscentos 78) oitocentos 
I 

79) novecentos 80l mil 8 I ) gostaria I 

82) realizar 83) e 
I 

Tabela 1. Palavras do dicionario do sistema para ligacoes 

telefonicas automaticas. 

feita de forma criteriosa, 

Uma maneira de se selecionar frases para 0 treinamenlo 

e uliJizar 0 algoritmo haseado nos higramas 1 [35]. Esse al
goritmo pennite construir conjuntos de treinamenlo em duas 

fases. Na primeira. seleciona-se uma palavra de um delermi

nado higrama como ponto de partida. Na segunda. conslrcii
se senlen~as partindo-se da primeira palavra do higrama em 

dire~ao ao estado inicial da maqllina de estados e depois em 
din~~a(J ao estado 11na1. scguindo-se delerminados criterios. 

A sele~ao do par de palavras (bigrama) de partida e critica 
para que se ohlenha 0 maximo nllmero de ocon'encias de bi

gramas e 0 mfnimo numero de senlen~as de lreinamenlo. 0 
processo de sele\;ao e baseado em criterios que consideram 
a verossimilhal1(;a de se gerar sentenGas que conlenham 0 

I A gramatiea bigramJ refcre-se it, probabilidades P(~' I1/) on de k e 
palavra atual e k/ a palavra anterior. No presenle contexto a palavra bigranw 
signilica LIm par de palavras. 

maior nurnero de novos bigrarnas. Esses criterios, em ordern 
de importfincia, sao os seguintcs: 

1.	 0 menor mimero de vezes em que 0 bigrama aparece: 

2.	 0 rnenor ruimero de vezes em que as palavras do bi
grarna aparecern: 

3.	 0 menor numero de sentences que podem ser construf
das a partir do bigrama de irucio: 

4.	 A distancia em que esia bigrama esia do estado inicial 

(prefercncia para a que esriver mais longe). 

Inicialmente a maquina de estados c processada para 

deterrninacao dos bigramas presentes e da matriz de tran
sitividade fechada. A seguir, aplica-se 0 primeiro criterio, 

escolhendose como bigrama de panida aquele que aparcceu 

o menor ruimero de vezes. Com isto garante-se que os bigra

mas mais rams aparccam pelo menos uma vez no conjunto 
de treinarnento. Em case de empates, utiliza-sc 0 segundo 
criterio e assi m sucessivarnente. 

Apos a escolha do ponto de panida, realiza-se a segunda 
fase. Constroern-se sentencas, inicialrnentc, na direcao do 

est ado inicial caminhando-se pela maquina de estado com a 

ajuda da tabela de bigrarnas e dos seguintcs criierios. em or
dem de importancia: 

1. 0	 menor numero de vezcs em que os bigramas apare
cern: 

2. 0	 menor numero de bigramas possiveis em direcao aos 
esiados anteccssores: 

3. ()	 rnenor mimcro de estados (palavras ) ate 0 estado ini
cia]: 

4.	 0 menor ruirnero de seniencas permiiidas a partir do es
tado atual ate 0 estado antecessor. 

Esse algoriuno permite que se consign urn conjunto de 

sentencas para treinamento onde cxistira, no minimo. uma 

ocorrencia de cada bigrama. Entretanto. para gramaticas com 

lllll numero grande de estados. nao sc pode garaniir que seja 
um conjunto minimo (0 menor conjunto possivel com pelo 
mcnos uma ocorrencia de cada bigrama). 

Durante 0 trcinarneruo exisrern algumas acoes que devern 
ser tomadas que sao muito irnportantes e ligadas direiamente 

com 0 sucesso ou fracasso do treinamento. Elas sao as 
segllintes: 

a)	 Veriflca~ao do resultado da extra\;ao dus pontos lermi
nais (endpoints): 

b)	 Transcri~ao atenta das senten<;as de lreinamento em 
unidades foneticas. 

o trabalho de transcri<;:Jo das senlen<;:as em unidadcs 

foncticas alem de ser importantfssimo e um trahalho haslante 
eslafante. demorado e que devc ser efetuado com 0 maximo 

de alen~aO. porque. se. pOl'exemplo. um locutor falar Idezejul 

e um outro Idezej61 e essas pronuncias forem lranscritas como 

Ide-;~j/)I. os modelos das unidades Idel e Ij61 terao incorpo
radas caracterfsticas acuslieas de Idel e /iul. Se essas unidades 

s6 fossem utiJizadas nesses cOlltextos. nao haveria prohlema. 

entrelanto. elas enlram na forma<;ao de oulras pa1avras que 
possuem contexlo diverso. 
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4.	 ALGORITMOS DE 
RECONHECIMENTO 

o problema de dccodificacao no reconhccimento da voz 

po de ser considerado como 0 de encontrar a sequencia de 
palavras mais provavel utilizando todas as tontcs de conhe
cimento dispontveis. Para sistemas pequenos, a aplicacao di
reta do algoritmo de Viterbi Iornece bons resultados, Porern. 

para sistemas maiores. existe a necessidade de reducao do 
espaco de busca para aumentar a eficiencia cornputacional 
alern das restricoes necessarias para eliminacao de carninhos 
inviaveis. 

Existern basicarnente duas filosofias em termos de algorit
mos de decodificacao: os algoritrnos baseados no algoritmo 
de Viterbi e os baseados no A* Search [36J-[40J. OS mais 
utilizados sao os baseados no algoritmo de Viterbi. 

Os decodificadorcs bascados no algoritrno de Viterbi po
dern ser cl assificados naqueles que procuram a melhor 
hip6tese (one best search) e naqueles que procuram as N me
lhores hipoteses (N-best search) e fazem nuiltiplas passagens, 

utilizando fontes de conhecimento diferentes. Os algoritrnos 
de rnultiplas passagens sao utilizados norrnalmente com di
cionarios que contem rnais de ] 000 palavras [39J. 

Neste trabalho utilizarernos decodificadores que procuram 

a melhor hipotese em uma unica passagern. 
A busca cxaustiva utilizando 0 algoritmo dc Viterbi pro

duz a melhor sequencia que se pode obter para os dados 
aprcsentados. Possui ainda a vaniagem de ser sincrona no 
tempo, cvitundo-se assim. a necessidade de norrnalizacao 
para hip6teses de comprimentos diferentes - uma das desvan
tagens dos algoriimos baseados no A' Search. Entretanto, 

cornputacionalmcnte. essa busca emuito onerosa. A solucao 
e utilizar um algoritrno suh-otimo chamado de viterbi beam 
search [381-[40], identico ao viterbi search. exeelO pelo 
fato de que as hipoteses cujas verossimilhancas fiquern 
abaixo de um determinado limiar sao excluidas de futuras 
considerayoes. A utilizayao do beam search evita a neees

sidade de se calcular a verossimilhan\;a para todos os estados 
e pode levar a uma substancial economia no esfon.;o computa

cional com pouca ou quase nenhuma perda no desempenho. 
Um algoritmo capaz de realizar 0 Viterbi search de forma 

eficiente e 0 Level Building [2J. Contudo. para dicionarios 
medios e grandes. 0 esfor\;o computacional se torna muito 

grande pois 0 nL1l11ero de calculos eproporcional a T x L para 
cada palavra. onde Teo comprimento da senten<;a (numero 
de quadros da locuc;ao de entrada) e L 0 numero de niveis. 

Um algoritmo mais eficiente e que produz os mesmos re

sultados do Level Building. para a busca exaustiva. e 0 One 
Pass [39J. Nelc. 0 nLl111ero de quadros eproporcional a T x I': 
on de E e 0 numero de palavras. 0 algoritmo One Pass e 
basico para dezenas de modi!ka\;oes que visam diminuir 0 

espa\;o de busca. sendo usado inclusive. pelos algoritmos que 
efetuam multiplas passagens. 

A combinac.;ao do One Pass (OP) com a estrategia do Beam 
search e chamada de Time-Synchronous Viterbi Beam Search 
[38],[39]. Esse algoritmo utiliza basicamente duas equac;oes 
da programa\;ao dinamica: 

D(t.j. k) = -log[bj(Otl] + min {D(t - 1. i. k)+ 
1 

-log(u,J )} . i=O..... j (2) 

e 

B (t. j. k) = B (t - 1. I miu(t. j. k) . k) . (3 ) 

on de 

Imin(t.). k) = arg mill {D(t - 1. i. k) - log(uij)}' (4) 
1 

i = 0 ... . [, 

A Eq. (2) fornece 0 escore (verossimilhanca) do melhor 

carninho que terrnina no est ado j da palavra l: no instante t., 
onde bj (01) ea probabilidade da observacao 0 no instante t 
estar no estado j, (/ I) e a probabilidade de transicao do estado 
i para 0 estado j. c a Eq. (3) fornece 0 instante de irncio 
do melhor caminho que terrnina no est ado j da palavra l: no 
insiante t. 

o OP po de ser visto como a busca do melhor caminho 
no conjunto de pontos (t.j.k). mostrado na Figura 3. que 
proporciona 0 melhor casarnento entre a sequencia de ve
tores de entrada of e a sequencia de estados das palavras 
de referencia. Esse caminho deve satisfazer determinadas 
restricocs de continuidade e regras de transicocs. intra
palavras c entre-palavras. Para isso, cria-se um ponto artifi

cial na grade de pontes. i = O. chamado de no de Iinguagem. 
que servira de verificador para 0 infcio de novas palavras. 
Apos 0 processamenio de todos os pontes (t. j. k) para uru 
dado instante t. 0 escore do melhor caminho levando ao n6 
de linguagern deve ser cornputado para a verificacao do inicio 

de uma nova palavra. Para isso. 0 escore D(t. O. k) edefinido 
como: 

D(t. O.k) = min {D(t. J(I/). k l
) + C(k)}. (5)

I,' 

k' = 1. .... I':. 

onde C(k) e 0 negativo do logaritmo da probabilidade 

fornecida pelo modelo de linguagem e J(k) e 0 mimero 

de estados da palavra k. No caso da gram31ica bigrama 

elk) = P(k[k l
) . 

Para evitar a armazenagem das decisoes para cada ponto da 
grade (t. j. k). define-se um ponteiro B(t. j. k) que mantem 
o indice do ultimo quadro da melhor palavra antecessora de 
referencia. Nos nos de linguagem. B(t. U.k) e iniciado com 
o indice do quadro anterior: 

B(t.U.k)=t-1.	 (6) 

No interior das palavras, essa informac;ao e propagada pc
los pontos da grade atraves das equa\;oes (3) e (-+). 

o algoritmo process a todos os padroes de referencia sin

cronizados com 0 tempo. movendo-se ao longo do eixo 
do vetor de observat;oes realizando uma decodifica\;ao es
tritamente da esquerda para a direita. estendendo todas 

as hip6teses das seqUencias de palavras em paralelo. A 
implementac.;ao requer tres ciclos. um para os quadros de en
trada. um para as palavras de referencia e um para os esta

dos de cada palavra de referencia. Ap6s 0 processamento do 
ultimo quadro. a seqUencia de palavras decodificada e obtida. 
utilizando-se os vetores de retorno, B(.). (traceback arrays). 
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Figura 3. Grade de busca do algoritmo One Pass. 

A exclusao dos caminhos inviaveis e efetuada nos nos de 
linguagem excluindo-se de futuras consideracoes os canu
nhos que nao satisfizerem a seguinte condicao: 

D(t. O. k) < D(t. 0.//) + 5. (7) 

onde D( t . O. k') IS a distancia com menor valor entre os nos 
de linguagem no instante t e 5 um limiar apropriado [36]
[-+0]. A exclusao tambern pode ser efetuada em cada estado 
tFratne-Svnchronous viterbi Beam Search) [40J diminuindo
se ainda rnais 0 espaco de decodificacao. Entretanto. a es
colha do limiar "correto" e bern problcmatica, uma vez que 
dependendo dessa escolha, pode-se cortar prernaturamente a 
sequencia de palavras verdadeira. 

Existem diversas modificacoes que podern ser efctuadas no 
algoritmo OP com os objetivos. normal mente conflitantes en
tre si. de diminuir 0 esforco computacional c melhorar 0 de
sempenho. As principais sao: 

•	 a que leva em consideracao 0 faro de que muitas palavras 
possuem os mesrnos fonemas iniciais e utiJiza 0 di
cionario de pronuncias em arvores na decndificacao. 
chamado de Predecessor Conditioned One-Pass Algo
rithm [39 J. Normalmerue e cmpregado para sistemas 
com dicionarios maiores que 20.000 palavras: e 

•	 a que utiliza pares de palavras em grafos. Esse algo

ritruo. charnado de Word Graph Algorithm [39J. utiliza 
propriedades dos grafos em conjunto com 0 Predecessor 
Conditioned One-Pass Algorithm. 

Essas modificacoes nao toram consideradas no presente 
trabalho. tendo em vista que tornam a implernentacao mais 
complexa e. para 0 tarnanho do dicionario utiJizado. nao adi
cionam ncnhuma vantagem na decodificacao pois muito pou
cas palavras possuern os rnesrnos fcnernas iniciais. 

4.1 RESULTADOS DE SIMULA<;OES 

Nesta Secao. por motivos operacionais, sao apresentados 
apenas os resultados no modo dependente do locutor. 0 sinal 
de voz foi arnostrado a uma taxa de 1102!) Hz. pre-enfatizado 
com filtro H(::) = 1 -- 0.9'5;:-1. dividido em janclas de 20 
rns e quadros de 10 ms, Apos 0 produto das amosiras de 
cada janela com a janela de Hamming forarn cxtraidos 12 
coeficicntes Mel-Cepestro, 12 2lMel-Cepestros. 12 L',.:2 Me 1
Cepcstros. log E. L',. log E e L',.~ log E. totalizando 39 atribu
tos. 

Para realizacao dos experimenros, um determinado locutor 
gravou 30 repeticoes de cada unidade fonetica con stante do 
inventario 1 descrito em 16J. 20 repeticoes de cada palavru 
constante da Tabela I e 15-1- Iocucoes para treinamento ger
ad as pelo algoritmo descrito na Sccao 3. 
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Na fase de treinamento. as unidades forarn modeladas por 
HMMs contlnuos esquerda-direita. com 3 estados e 5 Gaus
sianas por mistura. Para estimacao des seus parametres 
Ioram utilizados 0 procedimento de Viterbi e 0 algoritmo des
crito em [35]. 

Para teste do sistema utilizararn-se 30 sentencas geradas 
pelo mesmo algoritrno que gerou as sentencas de trcina
memo, mas com bigrarna inicial diferente e II seniencas es
colhidas para levar em consideracao contextos ambiguos e 
repeiicoes de dtgitos, totalizando 41 sentencas com media de 
12.3 palavras por sentenca. 

A Tabela 2 mostra os resultados das simulacoes realizadas 
utilizando-sc a maquina de estados apresentada na Figura 2 
e 0 Beam Search em todos os algoritmos de decodificacao. 
Pode-se notar que 0 pior resultado do algoritmo One Pass 
ocorreu devido ao grande mirnero de insercoes ocorridas. 
principalmente da palavra UM que foi inserida 31 vezes. Es
sas insercoes forarn provocadas basicarnente por dois mo
tivos: 

1. 0	 OP nao possui uru limite para 0 mimero maximo de 
palavras por sentenca: 

')	 Algumas palavras podem ocorrer varias vezcs dentro da 
mesma sentenca podendo proporcionar um caminho er
rado como aconteceu para a frase: Eu desejaria fat.er 
W1W discagem pam 0 nuntero I/O\'(' nove oito dois U/11 

tres quatro que foi decodificada como: 
Eu desejaria Iazcr uma discagem para 0 numero UM 
TELEFONEMA PRA nove nove oito UM dois um tres 
quatro. 

I D S TOTAL Taxa de 
Acerto 

Level Building 23 10 16 49 90,2SCk 

One Pass 65 0 IS 80 84.I09C 

One Pass * 33 0 IS 48 90.45 ck 

¥ com pos-processador sintatico
 
1= Insercoes D = Delec;6es S = Substituicoes
 

Tabela 2. Resultado dos testes com a estrutura da Figura 2. 

A utilizac;ao de um pos-processador sintatico simples per
mitiu a reduc;ao dos en'os de inserc;ao em aproximadamente 
50rk. 0	 processador utilizou as seguintes regras: 

a)	 Eliminar palavras repetidas. exceto numeros: 

b)	 verificar se a palavra UM e artigo ou nLlmero pela sua 
posic;ao na frase e eliminar as repetic;5es em caso de ar
tigo: 

c)	 eliminar palavras repetidas pOl' classe - cada classe s6 
pode ter uma palavra vencedora. Por exemplo: Eu de
sejo (nlvel 2) quem (nlvel 2) !igar pam 0 telejcmf ... 

d)	 eliminar palavras fora do contexto. Por exemplo: Pre
ciso DO telejol/ar pro m/mcm. . . 

Essas regras sao simples de aplicar e computacionalmente 
o custo foi mfnimo. Contudo, 0 algoritmo Lcvel Building foi 

mais eficiente no aproveitamento das restricoes impostas pela 
gramatica. nao necessitando de um pos-processamento. 

5.	 INCORPORAC;AO DE CONHECIMEN
TOS DEPENDENTES DA TAREFA 

Os enos ocorridos nas simulacoes cujos resultados estao 
apresentados na Tabela :2 foram ocasionados, em grande 
parte. pcla decodificacao aciistica incorreta ou por am
biguidades no nivel acustico. Existern varies niveis de con
hecimenios (sintatico, semantico e pragmatico) que podern 
ajudar a reduzir esse rnimero de eITOS. 

Experimentos psicologicos mostram que mesmo os seres 
humanos utilizarn essas fontes de conhecimento e quando 
algum trecho de voz a ser reconhecido viola alguns desses 
nfveis ou quando 0 ouvinte nao possui 0 conhecimento apro
priado, a taxa de reconhecimento decresce significanternente. 
Por cxernplo, 0 reconhecimento pelos humanos cai quando 
as sentencas sao ouvidas fora do contexto (pragmaticamente 
inconsistente) ou sao sem sentido (semanticamentc inconsis
tentc) ou sao numa linguagern desconhecida (sintaticarnente 
inconsistente) [-l-2]-[4-l-J. Portanto. a utilizacao desses nfveis 
e fundamental para a melhoria da taxa de acerto dos rccon
hecedores de voz continua. 

o processamento sintatico norrnalmente e efetuado du
rante a decodificacao de acordo com a grarnatica represen
tada pcla maquina de estados. 0 processamento sernantico 
pode ser efetuado durante a decodificacao. se 0 referido co
nhecimento for incorporado a maquina de estados ou apos a 
decodificacao. Esse tipo de processador elirnina sequencias 
de palavras sintaticamente validas, mas que carecern de sig
nificado. 

Analisando-se a tarefa e 0 contexto em que 0 sistema vai 
ser utilizado pode-se impor restricoes, baseadas nos niveis 
de conhecimenios citados. sem necessariamente construir-se 
processadores separados, guiando-se pclo conhecimento de
pendente da tarefa. Basicamenie essas regras podem ser in
corporadas as restricoes siniaticas ja existentes. 

Esse conhecimento foi incorporado a maquina de esta
dos. mostrada na Figura 2. acrescentando-se estados extras 
e modificando-se algumas transic;6es com 0 objetivo de limi
tar os caminhos viaveis aqueles mais utilizados na pratica. 

Por exemplo. suponha que durante a decodificac;ao. na 
transic;ao do estado 2 para 0 estado 3 da Figura 2, a palavra 
~Ac.:A tivesse sido a vencedora (palavra associada ao modelo 
que produziu a maior verossimilhanc;a). Todas as palavras 
pertencentes as classes existentes ate 0 estado 15 teriam 
que ser colocadas como hip6teses. embora os bigramas. 
p(n',/FA<;'A). da maioria delas sen do zero. provocassem 
suas exclusoes na fase de exclusao (prill/nil/g). Uma rapida 
analise permite verificar que apenas as palavras das classes 3 
e 6 necessitariam ser colocadas como hip6teses nesse caso. 

Assim. a incorporac;ao de conhecimentos dependentes 
da tare[a permitira a economia de recursos computacionais 
e guiara a decodificac;ao de forma que somente palavras 
que produzam sentenc;as semanticamente validas sejam 
posslveis. Desse modo pode-se evitar que seja apresentada 
sentenc;a do tipo 
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Faca de uma cliamada a cobrat: 0 telefone nuinero 

que ernbora sinraticarnente correta e sernanticamente 
incorreta. Ou ainda. que sejarn apresentadas seniencas 
corretas semantica e sintaticamente. mas fora do coniexto da 

aplicacao como. por exernplo. 

Ligue de U111 telefone: cinco quatro .... 

Para a incorporacao dessas restricoes. as sentencas parciais 
permiridas pela linguagem ate 0 estado 14 da Figura 2 forarn 
divididas em grupos de frases upicas. Com base nesses gru
pos, deterrninadas classes foram substitufdas pOI' outras. da 
seguinte forma: 
CI {Eu}. {Me}----j 

C2 .~ {desejo. necessito, quero. preciso, desejaria. que

ria. gostaria de}, {necessito. preciso}, {necessito, precise,
 
gostaria}. {ligue, disque, disca liga. chame}. {faz, Iaca}
 
C4 ----j {de}, {do}
 
C5 {ligar, falar, discar, charnar, telefonar}. {ligar, discar.
 ----j 

chamar}, {fazer. realizar}. {dar}
 
C6 - {uma]. {um}
 
C7 - {chamada. ligacao. discagem}. {telefonema}
 
C9 - {para. pra. com}, {pro}.
 
As outras classes permaneceram inalteradas.
 

A Figura 4 mostra a maquina de esiados apos a 
incorporacao das novas classes onde as suas denorninacoes 
foram modificadas para se obter maior clareza. A parte °eor_ 

respondente aos cardinals. entre as estados 20 e 34. serao 
detalhadas a seguir. 

Cada regiao descnvolve sua mancira de falar os numeros 

no memento de pedir uma ligacao telefonica de acordo com 
as caractensticas da lingua. do sistema telefonico e das 
tradicoes. Nos EllA. 0 mais comurn e falar 0 mirnero na 
forma de dfgitos [44 J. na Dinamarca, por ser um sistema com 
oilO numeros para as chamadas loeais. eles sao falados como 
grupos de -+ dezenas [45J e assim por dianle. 

No Brasil, costuma-se falar os numeros lelefonicos 
impondo-se um ritmo a pronLlIlcia - agrupando-se os numcros 
em conjuntos de lres dfgitos para 0 numero de interurbanos 
e da central telefOnica e em conjuntos de dois dfgitos para 0 

restante. Dependendo do nLunero. ell' pode SCI' dito na forma 
de dfgitos ou de numeros naturais. Por exemplo. 0 numero 
:)n 47 8') normal mente e pronunciado na forma de dfgilOS. 
enquanto que 0 numero 21:3 1:) 11 e mais provavel que seja 
pronunciado como dll::,enros e tre::,e, qllin::,e. on::,e e raramente 
como \'ime e lim, trinto e lim, cinqiiel1tCl e 1I11l 1I171. De forma 
semclhante, 0 numero 0800 22 1O00 certamente sera pronun
ciado como ::,ero oitocentos \'intc e dois mil. 

Esses costumes regionais podem SCI' levados em 
considerac;ao na construc;ao da maquina de eSlados 
dos numeros com 0 objetivo de diminuir 0 espac;o de 
decodiJlcac.ao bem como meJhorar a taxa de aceno. Como 0 

sistema ficadlmais restritivo quanto ~IS formas dc pronuncias. 
e6bvio que as pessoas que falarem de uma maneira que fuja 
aregra geral terao que pedir suas ligac;6es novamente. 

A Figura 5 apresenta uma proposta de maquina de es
lados que incorpora esses conllecimentos dependentes da 

tarefa. Essa maquina considera apenas ligacoes locais com 
no maximo 7 digiios. Essa limitacao foi colocada simples
mente por uma questao de econornia de recursos computa
cionais e de tempo para os testes. Entretamo. facilmente 
pode-se expandi-la para ligacoes locais com oilo dfgitos ou 
incorporacao de ligacocs interurbanas. intcrnacionais e de 
service, 

A Tabela 3 apresenta os resultados dos testes realizados 
utilizandose as cstruturas apresentadas nas Figuras 4 e 5. 0 

processamento acustico e as elocucoes de treinamento e teste 
foram ideniicas as utilizadas nos testes da secao anterior. 

, 
ALGORITMO I S TOTAL Taxa de I D II I 

AcertoI I I " I 

I Level Building 93,649r20l 0 I 12 \ 32 

25 95.03(/(I One Pass 9 r 3113 I 
I-

, 

-1= Insercoes D = Dele(;oes S = Substituicoes 

Tabela 3. Resultado dos testes utilizando-se as maquinas de 
estado das Figuras 4 e 5. 

Pode-se verificar que a incorporacao das restricocs ]11'0

porcionou uma rcducao da taxa de erro de aproximadamente 
34.SC;; para 0 LB e de 47.96(;; para 0 OP. Os tipos de er

ros verificados nao permitirarn a utilizacao do processador 
sintatico utilizado na Secao anterior. 

A grande mclhoria apresentada pelo algoritmo OP em 
relacao ao LB esta relacionada com a forma de utilizacao dos 
conhecimentos incorporados amaquina de cstados. " 

o algorirrno LB pela sua propria caractensiica. po de 
aproveitar de modo direto as restricocs aprescnradas pela 
gramatica. ou seja, podc associar as nfveis do algoritmo com 
as transicoes entre os estados da maquina, estabeleccndo
se assim, uma relacao biuruvoca entre esses niveis de 

decodificacao e as classes sintaticas. 0 algoritrno OP. en
tretanlO. nao possui essa relac;ao direta pais cada nfvel ecom
posto de apenas uma palavra e. durante a decodincac.ao. esses 
niveis sao processados a eada instante de lempo t. Sendo 
assim, as unicas restric;6es que 0 a]goritmo po de levar em 
eonsiderac;ao nos testes da Sec;ao anterior foram as higral1las. 

Para que 0 OP ineorpore as reslri<;oes impostas pela 
maquina de estado de modo mais efieiente ou faz-se mulliplas 
decodifica<;6es utilizando-se [onles de conhecimento diferen
tes a cada passagem (ahordagem que nao foi utilizada neste 
trabalho) ou criam-se nfveis com palavras repetidas Lllll para 
cada palavra de cada elasse e criam-se eonjuntos de pal<tvras 
<tntecessoras para cad<t repetic;ao. POl' exemplo. para 0 sis
lema da Figura 4 foram feilas duas capias da palavra DIS
CAR. lima pam <t classe 15 (c6pia I) e uma para a classe 
17 (c6pia 2). Para a capia I 0 eonjunto de palavr<ls anle
cessoras foi 0 eonjunlo vazio. ou seja, e uma palavra que 
pode iniciar uma senlenc;a. P<tra <t eapia 2 0 conjunlo ante
cessor foi composlo das palavras {me. necessito. ·quero. pre
ciso desejaria, queria, gostaria de}. Dessa forma. de maneira 
simples mas trabalhosa. eonsegue-se durante <t decodificac.ao. 
levar em considera<;ao as restric;6es impostas pela maquina Oll 

mesmo restringir 0 numero de pa]avras por senten~'a. 

Essa maneira de incorporar os eonllecimentos no OP pos
sui duas desvantagens: 
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C1 ={Eu}	 C2 ={Me} 
C3 = {necessito, preciso}	 C4 = {faz, faca} 
C5 ={Iigue, disque, disca, liga, chame}	 C6 ={de} 
C7 = {desejo, necessito, quero, preciso, desejaria, queria, gostaria de} 
C8 = {necessito, preciso, gostaria}	 C9 = {me} 
C10 = {me}	 C11 = {dar} 
C12 = {fazer, realizar}	 C13 = {uma} 
C14 =[me}	 C15 ={Iigar, discar, chamar} 
C16 = {urn}	 C17 = {Iigar, falar, discar, chamar, telefonar} 
C18 = {chamada, ligac,;ao, discagem}	 C19 = {telefonema} 
C20 ={a cobrar}	 C21 ={para, pra, com} 
C22 ={a}	 C23 ={pro} 
C24 = {do}	 C25 = {telefone} 
C26 = {numero}	 C27 = Ie} 

Figura 4. Maquina de est ados do sistema proposto apos a incorporacao dos conhecimentos dcpendentes da tarefa. Cada 
arco continuo corresponde a uma transicao com ernissao de urna palavra da classe, Os traces pontilhados correspondern a 

transicoes nulas. 

1. 0	 niimero de palavras no diciouario aumenta porque 
cada copia e considerada uma palavra ditercnte: 

2.	 a maquina de estados tem que ser aualisada ern husca 
de classes que possuam palavras iguais de modo a 
criar capias de palavras que compartilhern mais de urna 
classe e um conjunio de palavras antecessoras. Para di
cionarios rnuito grandes isso se torna inviavel, 

Entretanto. a incorporacao de conhecimentos no OP pro
porciona uma melhoria signi ticativa na taxa de reconhcci

mente. 

6. CONCLUSOES 

Foi proposto urn sistema de reconhecimento de voz 
continua para ligacoes telefonicas autornaticas em lingua por
tuguesa com urn vocabulario composto de 83 palavras, 0 

que permite ao sistema urn reconhecimento de mais de 10 2,:, 

sentencas diferenies. 

Foi apresentado Lllll metodo para treinamento, bern como a 
consolidacao da uiilizacao das unidades foneticas propostas 
para 0 portugues apresentadas no inventario 1 descrito em [6]. 

Neste artigo, tambern foram propostas duas estruturas para 
modelagcm do sistema que levaram em consideracao parti

cularidades do idioma portugues. 0 modelamento utilizando 
classes gramaiicais em conjunto com a utilizacao do algo
ritmo OP, com pos-processador sirnatico. permitiu uma taxa 
de reconhecimento de 90.-1-S c/c. A utilizacao de uma estrutura 
dependente da tarefa que levou em consideracao particulari
dades da formacao de sentences e a incorporacao de conhe
cimentos a respeito do costume na pronuncia dos numeros 
telefonicos, permitiu atingir uma taxa de reconhecirnento de 
95.0:19<. uiilizando-se 0 algoritmo Op. 

o algoritrno OP com palavras repetidas para levar em 

considerucao as restricoes impostas pclas maquinas de est ado 
das Figuras -+ e 5 proporcionou resultados melhores que os 
obtidos pelo algoritmo LB. Entretanto. a uiilizacao do LB c 
mais intuitiva (associacao direta nivel ~ transicao) e menos 
trabalhosa, 

144 



Revista da Sociedade Brasileira de Telecomunicacoes 
Volume 17, Nurnero 2, Dezernbro de 2002 

~0~ 
C29 -- C33 '". C3G 

C4 

C28 :: {dois, tres, quatro, cinco, sels, sete, oito, nove} 
C29 :: {cern, cento, duzentos, trezentos, quatrocentos, qulnhentos, 
selscentos, setecentos, oitocentos, novecentos} 
C30 :: {e} 
C31 :: {dez, onze, doze, treze, quatorze, quinze, dezesseis, dezessete, 
dezoito, dezenove, vinte, trinta, quarenta, cinquenta, sessenta, setenta, 
oitenta, noventa} 
C32 :: {zero, urn, dols, tres, quatro, cinco, sets, sete, oito, nove} 
C33 :: {e} 
C34 :: {zero, urn, do is, trss, quatro, cinco, seis, sete, otto, nove} 
C35 :: {zero, urn, dois, trss, quatro, cinco, seis, sete, oito, nove} 
C36 :: {dez, onze, doze, treze, quatorze, quinze, dezesseis, dezessete, 
dezoito, dezenove, vinte, trlnta, quarenta, cinquenta, sessenta, setenta, 
oitenta, noventa} 
C37 :: {e} 
C38 :: {zero, urn, dols, trss, quatro, cinco, seis, sete, oito, nove} 
C39 :: {zero, urn, dols, tres, quatro, cinco, seis, sete, oito, nove} 
C40 :: {zero, urn, dois, trss, quatro, cinco, seis, sete, oito, nove} 
C41 :: {dez, onze, doze, treze, quatorze, quinze, dezesseis, dezessete, 
dezoito, dezenove, vinte, trinta, quarenta, cinquenta, sessenta, setenta, 
oitenta, noventa} 
C42 :: {e} 
C43 :: {zero, urn, dois, trss, quatro, cinco, seis, sete, oito, nove} 
C44 :: {mil} 

Figura 5. Maquina de esrados para decodificacao de nurneros telefonicos de 7 digitos apos a incorporacao dos conhecirnentos 
da tarefa. 
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