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Resumo . 0 presente trabalho descreve urn sistema de 
reconhecimento de fala de linguagem continua, empregando 
uma abordagem fonetico-fonoI6gica, para extenso voca
bulario. Os fundamentos te6ricos e as tecnicas de imple
menta~ao apresentadas para 0 reconhecimento de padroes 
sao as empregadas em estruturas Hidden Markov Models 
(HMM). Procura-se acentuar 0 enfoque lingiiistico, desta
cando-se os conceitos, defini~oes e correntes de pesquisa da 
Lingiiistica llteis e aplicaveis na constru~ao de urn sistema 
de reconhecimento de fala. 0 sistema proposto atua no nivel 
fonetico-fonoI6gico, melhorando 0 desempenho final de re
conhecimento de fala, atraves de estruturas foneticas, ao 
elevar os escores de similaridades das combina~oes fone
ticas mais freqiientes do idioma utilizado. Esta nova abor
dagem fonetico-fonol6gica e altamente recomendada para 
sistemas de reconhecimento de fala esponHinea. 
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Abstract . This work describes a continuous speech 
recognition system. using a phonetic-phonological ap
proach, covering a large vocabulary. The basic theory and 
implementation technique for the acoustic pattern recog
nition is the well-known Hidden Markov Models (HMM). 
Furthermore, the linguistic approach is enhanced, spotting 
the concepts, definitions and research lines in Linguistics, 
providing useful and applicable elements to build a large 
vocabulary speech recognition system. This system im
proves the speech recognition performance with phonetic
phonological modeling. The general likelihood scores are 
increased, getting a better recognition performance, due to 
the statistical phonetic structure enhancement of some fre
quent phonetic combinations usually found in the idiom. 
The utilization of this new phonetic-phonological approach 
is strongly recommended in spontaneous speech recognition 
systems. 
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1. INTRODUCAO 

o texto a seguir sera dividido em se~oes, nas quais serao 
feitas as descri~oes das etapas que compoem 0 processo de 
reconhecimento de fala empregado neste trabalho. Assim, 0 

texto tera a seguinte estrutura: 
o item 2 e dedicada a descri~ao do processo de comu

nica~ao pela fala, e sua forma de implementa~ao de forma 
artificial em urn sistema de comunica~ao Homem-Maquina. 
Neste item tambem se introduz as defini~oes e conceitos 
dos Modelos de Markov do tipo Oculto (Hidden Markol' 
Models Oil HMM). Os itens 3, 4 e 5 sao dedicados a 
Lingiiistica. Alem de conceitos e defini~oes, procura-se dar 
enfase a descri~ao dos modos de aplica~ao e de represen
ta~ao do conhecimento fonetico-fonol6gico na maquina. Os 
itens 6, 7 e 8 procuram combinar os conceitos e defini~oes 

da Lingiiistica apresentados nas se~oes anteriores, introdu
zindo tambem os tipos de algoritmos de busca empregados 
nestes sistemas, descrevendo as estruturas dos sistemas de 
reconhecimento de fala de vocabulario grande. Neste senti
do, estes itens sao importantes por introduzir novos 
conceitos de base Iingiiistica, bern como apresentar novas 
considera~oes quanta aos sistemas de reconhecimento de 
fala de vocabulario grande. Alem disso, a proposta de urn 
modelo fonetico estatistico e tambem aqui apresentada. 

A metodologia adotada, bern como os resultados obtidos 
sao apresentados nos itens 9 e 10, promovendo urn estudo 
comparativo entre os desempenhos obtidos por diferentes ti
pos de implementa~oes realizadas neste trabalho. 

2.	 PROCESSO DE COMUNICACAO PELA 
FALA 

o processo de comunica~ao vocal esta longe de ser con
siderado como uma tarefa facil. A capacidade desenvolvida 
pelo homem de estabelecer este modo de comunica~ao e 
unica, no que diz respeito ao grau de complexidade das 
informa~oes trocadas neste ato, e inerente ao homo sapiens, 
ao caracterizar sua diferen~a evolutiva enquanto especie, 
pela sua forma de representa~ao e veicula~ao de informa~ao 

[1]. Assim, visto que 0 objetivo e 0 de efetuar uma intera~ao 

vocal Homem-Maquina, e importante analisar as etapas des
ta comunica~ao, de forma a domina-Ia e reproduzi-Ia, na 
medida do possivel, de forma natural. 

Uma vez que a fala e urn processo de comunica~ao entre 
seres humanos, sua compreensao e importante para poste
riormente transporta-Io, de forma artificial, para a intera~ao 

Homem-Maquina. Na Figura 1 procura-se descrever 0 pro
cesso de comunica~ao vocal do Homem, tanto na etapa de 
transmissao, quanta na etapa de recep~ao da mensagem. 

• No processo de recep~ao, os 6rgaos auriculares no 
Nivel Fisiol6gico captam 0 sinal acustico. Nesta etapa, 
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deve-se considerar que 0 sinal acustico e composto, nao s6 
pelo sinal de fala do locutor, como tambem de todos os si
nais acusticos cxistentes no ambiente. A fim de executar 
uma correta interpretac;ao, exige-se uma etapa adicional de 
reconhccimento dos elementos acusticos pertinentes a men
sagem. Tal dapa e realizada ao nfvel acustico. 

• No Navel Acustico, todo 0 sinal acustico captado na 
clapa anterior c avaliado e todos os componentes acusticos 
da mensagcm sao discriminados. Assim, os padroes acus
ticos utilizados pcla lingua (usualmente chamados de fone
mas da lfngua) sao identificados na locw;ao que esta sendo 
ouvida. 

• Ao Navel Lingiiastico, os fonemas relacionados na fase 
anterior sao agrupados e reconhecidos como as palavras que 
compoem a lingua utilizada na comunicac;ao pelo locutor e 
de dominio do ouvinte. Nesta fase a constrw;ao da senten<;a 
em palavras exigira regras gramaticais e de sintaxe. bem 
como informac;oes contextuais. para uma correta compo
sic;ao da sentenc;a. 

• Pm lim, ao Navel Conceitual, a frase composta sera in
terpretada. em conceitos que expressam 0 conteudo infor
macional transmitido [2]. 

Evidentemente. varios sao os fatores que influenciam 0 

processo de transmissao e de recepc;ao do sinal de fala. tan
to fatores externos, C0l110 ruido ambiente, quanto fatores 
contextuais, como nacionalidade dos interlocutores. meio 
sacio-cultural. condic;oes emocionais. entre outros [3]. 

o processo de transmissao envolvera as mesmas etapas 
apresentadas anteriormente. porem com uma sequencia de 
execuC;ao reversa, fazendo uso dos 6rgaos articuladores da 
1'ala.------------------..... 

Nfvel Conceitual 

Nfvel LingOfstico 

Nfvel Fisiol6gico 

~ecep<;:ao Transmissao 
---------~ 

Figura 1. Processo de Comunicac;ao Vocal. 

2.1.	 SISTEMAS DE COMlINICAQAo HOMEM
MAaUINA 

Um sistema interativo de fala e urn sistema automatico 
de sfntese/reconhecimento de fala em linguagem contfnua 

...:-, -""'1~~ 
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Nfvel AcOstico 

que devera desempenhar 0 processo de comunicac;ao des
crito no item anterior, executando etapas que. de forma arti
ficial, estejam pr6ximas das etapas naturais. 

Assim, a estrutura geral de urn sistema de sintese/reco
nhecimento de 1'ala em Iinguagem continua e apresentada 
no diagrama de blocos a seguir. 

SIGNIFICADO 

Nivel 
SemanlicoiPragmatico 

[,-_SEN_TEN_~A J
 
~ Nivel 
j} Sintatico1f 

AVR0Q
ir n Nfvel 
U ..Jj.. Fonetico-Fon%gico 

Sfmbolos Acuslicos 
Sequencia de Fonemas 

r n Mvel 
IJ ~ Acuslico 

--HlBlffi --- _.. --- .--.-- ----.:: :-	 -:: ::: ! :::: :::: 

~ _:'~	 = = = ~. -== ==== 
:;~ =- :: _::::_~_::::--I-:::: 

::-~ 

AOUISltAO I SINTESE 

Figura 2. Estrutura de urn sistema de sintese/reco
nhecimento de fala. 

A Figura 2 apresenta os niveis do sistema interativo de 
fala, onde 0 processamento de cada etapa apresenta diferen
tes simbolos de representac;ao da in1'orma\ao, dependendo 
da etapa de realizac;ao do processo global. Ainda que 0 ob
jetivo deste trabalho seja 0 de estudar apenas urn sistema de 
reconhecimento de 1'ala, a Figura 2 representa tambem 0 

processo de sfntese de 1'ala, de forma a descrever urn sis
tema interativo de 1'ala completo. Para uma descri<;ao dos 
sistemas de sfntese de 1'ala. sugere-se [4-61. 

2.1.1. NIVEL ACUSTICO 

o processador acustico e responsavel pela identificac;ao 
dos padroes actisticos existentes no sinal de fala adquirido 
na entrada, convertendo-o em uma seqiiencia de sfmbolos 
actisticos que podem representar 1'onemas ou ainda sub
unidades foneticas, isto e, padroes acusticos que compoem 
o fonema. Em sistemas de reconhecimento de fala de voca
bulario pequeno. onde a minima unidade de in1'orma-<;;ao a 
ser identificada e uma palavra. 0 processador acustico 
funci,ona como urn bloco unico com 0 processador sintatico, 
nao eXistindo 0 processamento lingiifstico [7-8]. 0 proces
samento acustico rcaliza uma comparac;ao de padroes. entre 
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a sinal de entrada e padroes de refercncia prcviamente ar
mazenados, empregando a identifica~ao de padroes por 
Modelagem Probabilfstica. 

Modelagem probabilistica ea tecnica de usa de estruturas 
HMM em identifica~ao de padr6es de fala. Oeste modo, no 
comparador de padroes usando estruturas HMM, a padrao 
de fala de teste e avaliado por modelos que procuram des
crever a pr6pria gerac;ao do padrao. Para determinar os 
modelos que fazern a descric;ao. ou ainda identificac;ao do 
padrao. torna-se necessaria uma abordagem por rnodelagem 
estocastica, estabelecendo urn paralelo entre 0 comporta
menta de gera~ao de locu~6es de fala. e model os de proce
ssos estocasticos de padimetros teoricamente definidos. 

A identifica~ao, deste modo, e urn procedimento de de
tenninm;ao de verossimilhanc;a, entre a sequencia de amos
tras do padrao de teste, e os modelos de Markov, de para
metros definidos por padroes de refercncia em uma etapa de 
treinamento. 

Nao sera meta deste trabalho apresentar uma extensa 
descric;ao matematica dos modelos de Markov HMM. sendo 
que para uma abardagem mais didarica sugere-se [7] [9-11]. 

2.1.2. PARAMETROS DE UM MODELO HMM 

A Figura 3 apresenta um exemplo de estrutura HMM 
usual mente empregada em sistemas de reconhecimento de 
fala. 

8 8
44 55 

() 8 0 
45 

~ 
, I , 1 

I 

I I 

I I 

b 
4
() b ()

5 

Figura 3. Exemplo de uma estrutura HMM. 

Pode-se observar na Figura 3 que um HMM e definido 
par urn conjunto de parametros, a saber: 

Vma matriz de transi~iio de estados A: 

a~1 ... GIN] 
A = : ". ' sendo aij <: O. a'l = p(qj I qi)' (l)[

aNi .. , aNN 
em que qi ' q; sao estados do modelo e aij e a probabili

dade de transic;iio para 0 estado j panindo do estado i. A 

matriz A sera uma matriz quadrada de dimensao N 2, sendo 
que N e0 numero de estados. 

Lembrimdo ainda que LN 

a'i = I, para quaisquer 
j=1 

i =1,2, ... ,N. 

Vm vetor de probabilidade inicial Jr : 

1C = [1C I . .. 1C N 1, (2) 

sendo 1C i = P( CI,) a probabilidade de iniciar sequencia de 

estados percorridos na estrutura, pelo estado CI I • Os ele

mentos 1C" sao tais que 

Para um HMM left-right. como 0 da Figura 3. 
1C 1 =1,1C 2..... N =O,ouainda 1C=[1 0 ... 0]. 

Func;oes de probabilidade h; (y, ). de expressao: 

M 

b;bJ= LC;m N(YI')1)I/1,L jIlJ, 1~ j ~ N (3) 
m=J 

N(\" 

sendo que: 

.v, e um vetar de parametros acusticos resultante da 

etapa anterior de analise de sinal, 

{&/"" 
"" /111 .L" ) e uma funrao densidade de probabiIida

• /11/ ~ 

de Gaussiana com 
)1 j/ll ' vetor media e L jnr ' matriz de covariancia. 

e ,lll sao chamados mixture coefficients, isto e coeficien

tes de "mistura", ou ainda de comhinac;iio linear das fun~oes 

gaussianas N(Y r ,)1 ;111' L ;111 ). Assim, cada func;iio de proha

bilidade b j (Yr ) . e composta por um nurnero M previamen

te escolhido de func;6es gaussianas, comhinadas segundo 

C jill ' que deve satisfazer a restric;ao 

LM c jnr = I • para I ~ j ~ N , I ~ m ~ M e c;m?: O. 
m=J 

Com respeito ainda aos elementos da funr;ao densidade 
de probabilidade gaussiana, e usual assumir LJue nao existe 
uma correlaC;ao entre os coeficientes do vetor acustico Yt , 

entao a matriz de covariancia L jnr sera uma matriz diago

nail. 

3. NIVEl FONETICO - FONOlOGICO 

a processamcnto fonetico-fonologico fara a montagem 
das palavras encontradas na 10cUl;ao, a partir da sequencia 
de fonemas identificados pelo processador acustico. Para 
tanto, cada palavra que compoe 0 vocabulario da linguagem 
devera ser decadificada na sequencia de fonemas 
constituintes de sua locur;ao. As formas de representac;ao 
destas "transcri,!oes foneticas2

" comumente empregadas sao 
as bases de dados e os grafos foneticos. 

As bases de dados, tambem chamadas dicionarios foneti
cos, sao como bases de conhecimento que relacionam 0 vo
cabulario representado como grafema (isto e, uma palavra 
escrita, como "casa") com a transcric;iio fonetica correspon-

I De fato, ista nao e verdade. No entanto, verifica-se 
experimentalmente que e melhor utilizar uma matriz de 
covariancia diagonal, e varias func;6es gaussianas, do que 
poucas funr;oes gaussianas e uma matriz de covariancia rlena. - ". " 

- Termo empregado pela Lingufstica para definir a 
representac;ao de uma palavra por sua sequencia fonetica. 

227 



Rubem Dutra Ribeiro Fagundes, Ivandro Sanches 
Uma nova abordagem fonetico-fonologica em sistemas de reconhecimento de fala espontanea 

dente (como k/a/z/a)[2][ 12]. 0 exemplo a seguir descreve 
este tipo de representa<;ao. 

Palavra Trallscri ao I Transcri ao 1/ 
CASA [ kaza ] 
CARNE [ karni ] [kaxni] 
CANETA [kaneta] [ kanyeta ] 
COURO [kowru] [koru] 
CORDA [k:>rda] [kJtda ] 
CORPO [korpu] [kohpu] 
LATIR [ latir ] [ latix ] 
LARGO [ largu ] [laxgu] 

Tabela 1: Exemplo de Dicionario Fonetico. 

No exemplo, existem ate duas transcri<;6es possfveis para 
cada palavra [13]'. Na pratica podem ser usadas varias 
transcri<;6es, dispostas por colunas segundo criterios refe
renciais que incluem variantes regionais (sotaque regional), 
variantes socio-culturais, variantes especfficas do falante 
(nos casos de sistemas dependentes do locutor ou ainda que 
empregam alguma descri<;ao auxiliar para classifica<;ao de 
tipas de locutor), entre outros. 

Urn problema frequente com este tipo de representa<;ao e 
o de que as transcri<;6es faneticas sao repetidamente apre
sentadas, mesmo quando existem palavras no vocabulario 
que possuem grupos de fonemas similares. Tal tipo de re
presenta<;ao e usual mente chamada de representa<;ao linear, 
visto que para cada palavra do vocabulario e apresentada 
uma sequencia linear de fonemas. Alem do problema de es
a<;o de armazenamento, esta representac;ao consome muito 
tempo de processamento, dado que, para cada palavra, 0 

algoritmo de busca fara uma busca sequencial exaustiva de 
cada grupo de fonemas repetidos. Alem disso, recentes pes
quisas tern reportado que urn percentual elevado de palavras 
compartilham da mesma sequencia inicial de fonemas [14]. 
A forma de representa<;ao par grafos foneticos procura 
solucionar este problema. 

Os grafos foneticos apresentam a transcri<;ao fonetica das 
palavras como uma estrutura em arvore, onde urn fonema e 
representado por (niJ,nj), sendo ni 0 no inicial, f 0 fonema 
e nf a no final [15]. Tal estrutura e apresentada na Figura 4. 

A estrutura da Figura 4 apresenta as descri<;6es foneticas 
usadas no exemplo anterior. Os nos terminais da arvore (no 
exemplo os nos 5, 8, 14, 16, 17, 19,22 e 26) representam 0 

final da busca e a obten<;ao da palavra do vocabulario. Para 
tanto, existira uma tabela relacionando os nos terminais as 
palavras do vocabulario, que para este esta mostra~a na 
Tabela 2. \ 

Varias abordagens diferentes usando grafos fonetico~ sao 
hoje pesquisadas para a processamento lingufstico, ande 
cada grafo sugerido utilizara urn algoritmo de busca 
especificaHlente adaptada para a grafo proposto [14][16]. 

IKI 
III 

lal 

IAI18 

Igi lui 

lui IAI 
24 

ItJ 16 /a/ 

25 14 

lal 

26 

Figura 4. Exemplo de grafo fonetico. 

Estado Terminal Palavra 
5 LATIR 
8 LARGO 
14 CORDA 
16 CORPO 
17 COURO 
19 CASA 
22 CARNE 
26 CANETA 

Tabela 2: Exemplo de relac;ao no terminal-vocabulario. 

4. NIVEL SINTATICO 

De forma similar ao processamento lingufstico, 0 proces
sador sintatico possui regras gramaticais para construc;ao de 
senten<;as validas4

, que sao representadas frequen-temente 
por uma estrutura sintatica que define, a priori. a estrutura 
geral da sentenc;a. A Figura 5 exibe urn exemplo [7]. 

No exemplo da Figura 5 a estrutura sintatica imp6e a 
sequencia de palavras validas, orientando a busca executada 
pelo processador lingiifstico. Este tipo de sistema e 
denominado "orientado a comandos", e funciona bern em 
sistemas de vocabulario e sintaxe definidos em urn 
ambiente especffico para aplicac;ao [7] [17-18] onde, neste 
exemplo, 0 ambiente proposto e 0 de automatizac;ao de 
tarefas bancarias. 

;'--*£"""1.1-:1 'Exemplo elaborado com a contribui<;ao de [13]. 4 Tais regras sao chamadas de modelo de Iinguagem. 
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i\ 

.@~~ 

o ESTADO INICIAL 

* ESTADO TERMINAL 

Figura 5. Exemplo de estrutura sintatica. 

4.1.	 MODELAMENTO ESTOcAsTICO: 
"BIGRAMAS E TRIGRAMAS" 

Este modelo de linguagem e usualmente empregado em 
sistemas de reconhecimento de fala de vocabulario grande. 
Proposto inidalmente por Jelinek, Bahl e Mercer [19], esta 
abordagem utilizani medidas de probabilidades de uti
liza~ao das palavras do vocabulario, obtidas a partir de le
vantamento estatfstico do corpus escolhido a priori para 
teste e avalia~ao do reconhecedor. 

Assim, 0 modelo de linguagem nao e uma topologia ou 
rede conectando as palavras do vocabulario, mas sim uma 
tabela relacionando as palavras do vocabulario e as suas 
probabilidades de ocorrencia em sequencia numa senten~a 

falada. 
Tomando a sequencia W de palavras, tal sequencia e da 

forma [20] 

(4) 

A expressao da probabilidade de ocorrencia da sequencia 
W, p(w) e dada por 

peW) =P(wI)P(w2 I WI )P(w3 1 11'111'2) 
(5)

. P(W4 1 WIW2W3)",P(Wn 1 11'111'211'3 · ..Wn_l ) 

OU ainda 
n 

P(W)= TIp(Wi IwI",wi-I)' (6) 
i=I 

Percebe-se da expressao (6) que 0 calculo de peW) e 

intratavel, mesmo para urn vocabulario pequeno, quanta 
mais para aplica~oes de vocabulario grande. 

Assim, uma abordagem para contornar 0 problema e usar 
o calculo das probabilidades de ocorrencias das sequencias 
mais recentes, isto e, apenas as ultimas palavras da hist6ria 
da sequencia serao consideradas no calculo das proba
bilidades do modelo de linguagem. Definindo-se 0 numero 
de palavras recentes, pode-se calcular as probabilidades 
condicionais para duas palavras (n = 2), chamados de 

bigramas e para tres palavras (n = 3), chamados de 

trigramas. Deste modo, urn modelo de linguagem com bi

gramas e tal que possui calculadas, para cada palavra do vo
cabulario, a probabilidade de ocorrencia desta palavra e as 
probabilidades condicionais desta palavra, dado <.ItH: Ja ocor
reram as outras palavras do vocabulario. As expressoes (7) 
e (8), a seguir, ilustram estes model os de linguagem [20
21] : 

bigramas: 

p(wn 111',11'211'3 ...11',,_1)= p(W" 1 11',,_1) (7) 

trigramas: 

p(Wn IWIW2W3",Wn_I)=P(Wn 111',,-211',,-1)' 

A Figura 6 ilustra urn grafo de modelo de Iinguagem tipo 
bigrama: 

Fgura 6. Grafo de modelo de linguagem bigrama. 

4.2. ALGORITMO DE PESQUISA 

o processo de pesquisa, tambem chamado de processo de 
busca, combina as estruturas fonetico-fonologicas empre
gadas para a representa~ao das palavras do vocabulario com 
os modelos de linguagem, quer seja a sintaxe fixa, quer 
sejam modelos estatfsticos gerando ao final a sequencia de 
palavras que apresentaram urn escore de maxima simi
laridade. Varios algoritmos podem ser propostos para a exe
cu~ao desta tarefa. Os mais simples deles sao 0 de busca 
irrestrita, que se subdividem em busca em profundidade 
deep search e busca em largura breadth search. 

Infelizmente, 0 emprego de urn algoritmo de busca irres
trita nao apresenta born resultado em tempo habil, uma vez 
que 0 numero de sequencias de palavras possfvel eresee ex
ponencialmente com 0 numero de palavras existentes. 
Assim, algoritmos de programa~ao dinamica5 (DP) sao ex
tensivamente aplicados em sistemas de reconhecimento de 
fala, onde variac;oes destes algoritmos sao frequentemente 
utilizadas, tanto em sistemas de palavras isoladas quanta em 
linguagem contfnua. 0 motivo mais frequente para 0 em
prego destes algoritmos reside na velocidade de processa
mento, uma vez que podem ser executados na medida em 
que as amostras do sinal estao sendo coletadas, bern como 
na pequena quantidade de memoria exigida para seu 
funcionamento [22]. 

5 Dynamic Programming. 
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Os algoritmo mais empregado e 0 algoritmo de Viterbi, 
considerado 0 algoritmo c1assico para sistemas de reconhe
cimento de fala. 

4.3. ALGORITMO DE HERMAN NEY 

o algoritmo de Herman Ney (HNl. e basicamente 0 

algoritmo um-estagio (One-stell que tratara 0 reconhe
cimento atraves do uso de uma representa~ao fonetica do 
vocahulario, e executara a identifica~ao e posterior monta
gem das palavras e da senten~a. 

Deste modo, 0 algoritmo possui caracterfsticas distintas, 
a saber: 

• Uma arvore de representa~ao fonetica do vocabulario. 
• 0 algoritmo HN executa a busca numa estrutura em ar

Yore, chamada de "arvore lexica,,7 na qual todo 0 vocabula
rio esta representado com suas transcri~6es foneticas, e os 
nos finais detem os fndices referentes a cada palavra do vo
cabulario. Esta arvore deve ser especial mente construfda, 
mapeando com apenas um caminho seqiiencias comuns de 
fonemas existentes em mais de uma palavra. Tal tecnica vi
sa reduzir 0 espac;o de busca, como visto no infcio deste ca
pftulo. A Figura 7 exemplifica a arvore lexica. Cabe notar 
que este grafo e essencialmente similar ao da Figura 4. 

n 1 
o 0-0

X/	 -- CARNE 

/

o_k_o~ 

n......	 D CANETA'0__0 Q 

e a 

Figura 7. Exemplo de arvore lexica. 

Deve-se ohservar que, com 0 uso de uma arvore lexica, 0 

algoritmo HN somente determina a posteriori qual a 
palavra identificada. Em outras palavras, (l :irvore lexica 
possui urn mesmo caminho para as transcri¢Oes foneticas 
iniciais comuns, pertencentes a mais de uma palavra do 
vocabulario. Assim, somente quando a busca alcan~a um no 
final e que se veri fica qual palavra do vocabulario foi 
identificada. 

5.	 NivEL SEMANTICO/PRAGMATICO 

De posse das palavras encontradas na senten~a, bem 
como de quaisquer informa~6es adicionais fornecidas pelos 
processos anteriores, 0 processador semfmtico/pragmatico 
podera usar de varias formas de abordagem diferentes, a tim 
de extrair 0 significado ou ainda informa~ao contida na 
locu~ao qnalisada. As abordagens mais comuns incluem 

6 0 algoritmo One-step e uma forma de implementa~ao do 
Algoritmo de Viterbi e nao sera descrito neste texto. Para 
uma apresenta~ao completa sugere-se [23-25] . 

.''-.-f(.;;t.~ 7 Lexical Tree. 
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bases de conhecimento, redes semanticas e linguagens 
descritoras, dentre outros [2] [26-27]. 

Esta tarefa exige uma extensa base de dados, bem como 
algoritmos de busca que efetuem a correla~ao das 
informa~6es disponiveis na analise, e tambem conhe
cimento de senso comum inerente ao falante. Um tratamen
to detalhado deste problema pode ser encontrado em [28]. 

Nos topicos anteriores foram apresentados os aspectos 
referentes as defini~6es da Lingiifstica utilizadas em siste
mas de reconhecimento de fala, bern como os algoritmos de 
busca freqiientemente empregados. Aqui, procura-se apre
sentar outros aspectos impartantes e nao ainda abordados 
dos sistemas de reconhecimento de fala que empregam 
representa~ao fonetica . 

6.	 FILOSOFIAS L1NGOiSTICAS 
GERA1"IVISTASI EMPIRISTAS 

Ate 0 presente momento, a Lingiifstica tem oferecido os 
elementos e definic;6es necess:irios para a manipula~ao da 
lfngua, visto ser essencialmente a sua area de estudo. Deste 
modo os aspectos lingiifsticos apresentados neste trabalho 
procuraram mostrar, tanto no plano da estrutura grama
tical/sint:itica, quanta no plano fonetico/fonologico, a lfngua 
como descri~ao de uma estrutura de regras e relaciona
mentos pre-definidos. No entanto, mesmo na Lingii(stica 
como ciencia, 0 pensamento de que a lfngua possui uma es
trutura inata de regras nao e unanimemente aceito pelos 
pesquisadores. Neste sentido, duas sao as correntes de pen
samento, ou ainda filosofias, aceitas pelos lingiiistas: 
Gerativista e Empirista. 

Por um lado, segundo 0 lingiiista Chomsky e sua 
"hipotese de competencia" (Apud Bresnan, T. e Kaplan,R. 
M.l [29]: 

"(... ) a reasonable model of language use will 
incorporate, as a basis component, the generative grammar 
that expresses the speaker-hearer's knowledge of the 
language (... )" 

Assim, esta seria uma corrente de pensamento mais 
racionalista da Lingiifstica e que declara que a lfngua possui 
uma estrutura gramatical gerativa-transformacional, isto e, 
uma estrutura de regras que descreve 0 comportamento da 
lfngua bem como a sua evolu~ao e transforma~ao desde as 
lfnguas mais antigas praticadas pelo homem (come~ando 

pela lfngua raiz de todas - 0 indo-europeu, e passando pelas 
lfnguas como 0 grego, 0 latim e 0 eslavo, tidas como 
dialetos distintos do indo-europeu) ate a lfngua praticada 
pelos falantes no momenta atual. Alem disso, tal modelo de 
linguagem representaria a forma como e representado 0 

conhecimento da lfngua no plano do falante-ouvinte. 
Seguindo ainda esta tilosofia, existiriam nfveis em que 

estas regras se aplicariam: urn nfvel generico, onde as regras 
propostas regeriam a estrutura das sentenc;as da lfngua, e urn 
nfvel mais especffico, descrevendo as alterac;6es ao nfvel 
fonologico das palavras segundo a evoluc;ao, ou ainda trans
forma~ao, subseqiiente no processo de evolu~ao da lfngua. 

No entanto, e infelizmente, alem gesta. pesquisa nao ser 
uma tarefa facit a busca de tais regras tern sido por muitos 
considerada par vezes nao possfvel, visto que a observa~ao 
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pnitica, bern como os modelos Iingiifsticos existentes, tt~m 

falhado na descriC;ao de muitos aspectos experimentalmente 
encontrados nas Ifnguas. Em outras palavras, ainda que se 
aceite a existencia de urn certo conjunto de regras, por se
rem estas verificaveis experimentalmente, parece ser alta
mente improvavel que e/as realmente representem e des
crevam com fidelidade a evoluc;ao da Ifngua, desde 0 pas
sado ate os nossos tempos. 

Alem disso, os pesquisadores da psico/ingiifstica tern 
com freqiiencia observado que os modelos utilizados pelos 
falantes para a representac;iio da \fngua nao correspondem 
aos modelos empregados pela Lingiifstica para descrever a 
lingua. Assim, existe uma outra corrente de pensamento que 
procura mostrar que a Ifngua nao evoluiu e nem e regida por 
urn conjunto inato de regras, mas sim se desenvolve a partir 
das experiencias empfricas e da descric;ao da realidade ado
tada pelos falantes ao longo do tempo [291. Em outras pala
vras, de fato nao existiriam regras ditando a estrutura bern 
como a transformaC;ao da \fngua, mas sim que a Ifngua seria 
uma conseqiiencia da representac;ao da realidade mental dos 
falantes e entao conseqiiencia direta de suas experiencias 
empfricas. Compreensivelmente, esta e uma posic;ao conhe
cida como empirista. De modo geral, os empiristas decla
ram que 0 estudo da lingua exigiria modelos estatfsticos 
bern como estudos mais profundos de psicolingiifstica, a 
tim de se determinar as formas de representac;ao existentes 
na mente dos falantes [29-30]. 

Do ponto de vista dos pesquisadores que trabalham com 
reconhecimento de fala, tanto a abordagem gerativista 
quanto a abordagem empirista tern apresentado bons frutos, 
ao menos no plano gramatico/sintatico. Assim, os sistemas 
que impoem estruturas sintaticas, bern como regras grama
ticais para a construc;ao e analise das palavras de uma sen
tenc;a, atendem a uma abordagem Iingiifstica gerativista, en
quanto os sistemas que empregam modelos de Iinguagem 
estatfsticos com bigramas e trigramas atendem a uma abor
dagem lingiifstica empirista. 

Entretanto, nas formas de representac;ao fonetico-fono
16gicas as sistemas de reconhecimento de fala ainda assu
mem apenas a abordagem gerativista, dado que na grande 
maioria destes sistemas procurar-se-a representar a estrutura 
fonetica das palavras de acordo com regras acustico-articu
lat6rias e estabelecendo relac;oes entre os padr6es acusticos 
com base nestas estruturas de regras. Assim, dadas as duas 
abordagens concorrentes na Lingiifstica, e compreensfvel 
presumir-se que uma abordagem empirista aplicada na 
representac;ao fonetico-fonol6gica poderia tambem render 
urn born desempenho. Em outras palavras, a proposta de 
modelos foneticos estatfsticos, isto e empregando bigramas 
e trigramas, mas agora ao nfvel fonetico, pode conduzir a 
uma melhoria nos sistemas de reconhecimento de fala que 
empregam representac;iio fonetica. 

Por ultimo, a ponto principal que se procura seguir neste 
trabalho e 0 de assumir que ambas as correntes de pensa
mento .praticadas pela Lingiifstica possuem elementos im
portantes a ser aplicados nos sistemas de reconhecimento 
de fala, pois este e 0 t6pico principal deste trabalho e, sendo 
assim, nao cabe e nao sera feito qualquer julgamento sobre 
a questao "empirismo versus gerativismo", visto que a apli
cac;ao destas filosotias no plano da maquina (que nao possui 
psique e muito menos pratica a lfngua desde os tempos mais 

' .. 

remotos de nossa hist6ria) nao tern sentido. Assim, na 
maquina, deve-se aplicar toda a teoria, qucr seja Iingiifstica, 
matematica, computacional, ou ainda qualquer outra teoria 
cabfvel, a fim de resolver 0 problema real: 0 do reconhe
cimento da fala humana. 

7. ABORDAGEM TOP-DOWN E BOTTOM
UP 

o processamento computacional de urn sistema de 
reconhecimento de fala e de fato 0 processamento de urn 
algoritmo de busca (como visto anteriormente), sabre uma 
base de dados que relaciona fonemas e palavras, de acordo 
corn os tipos de filosofias Iingiifsticas existentes, bern como 
as formas de representac;ao fonetico-fonologicas apresenta
das no item 3. No entanto, para tal processamento, duas 
abordagens podem ser definidas: Top- Down c Bottom-Up. 
A Figura 8 exemplifica as duas abordagens. 

TOP·DOWN 

SUJEITO VERBO OBJETO CONV SOCIAL 

I I I I I 
EU QUERO SALOO POR FAVOR 

/11\ A4t\ /~\ //I \\ / "\ /11 \ BOTTOM ·UP 
lei [u] {k] [e] iR] [uJ [sl ['I [R] {dllu] [pI [ul [111'lIyJ [0] 

Simbolos Terminais 

Figura 8. Exemplo das abordagens top-down e bottom-up. 

o processo de busca executado pelo reconhecedor pode 
proceder a identificaC;ao acustica dos padroes, relaciona-Ios 
as palavras segundo urn modelo de Iinguagem au rede sin
tatica, e ao final combinar e montar a sentenc;a. Deste modo, 
o reconhecimento comec;a pelos sfmbolos terminais da Iin
guagem, ou seja as fonemas, ou ainda quaisquer sub-uni
dades acusticas utilizadas pelo reconhecimento acustico, e 
ao final manta a seqiiencia de palavras, ou ainda a sentenc;a 
que apresenta maior semelhanc;a com a locuc;ao de entrada. 

Este tipo de procedimento echamado de bottom-up. uma 
vez que realiza a caminho simbolos terminais ~ senten~a, 

partindo de sub-unidades acusticas ate 0 reconhecimento fi
nal da sentenc;a. 

Os sistemas que utilizam abordagem top-down, por outro 
lado, reahzam 0 caminho sentenc;a ~ simbolos terminais. 
Neste procedimento, 0 algoritmo de busca gera hip6teses 

das sentenc;as aceitaveis, de acordo corn urn dado modelo de 
linguagem e a seguir realiza 0 reconhecimento de padr6es 
acusticos para vahdar aquela hip6tese que melhor estima a 
sentenc;a contida na locuc;ao de fala. 

o diagrama de blocos de urn sistema de reconhecimento 
de fala que emprega modelagem fonetica pode ser visto a" 
seguir. 
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~ 
( P(F) ou P(F IW) 

FCOI\!PAR~AO -----+ 
DE PADRiiiS 

ACUsTICa; 

Controle i 
~~i ( SINTAXEIML P(w0) 

MODEL 0, 
~/

ACUSTICa; IIMM 

iFONThlAS OU
 

OurRO TIPO DE
 

,UII·UNIDADE) 

P(YIF,W) 

Figura 9. Diagrama de blocos de sistemas de 
reconhecimento de fala que utilizam representa«ao fonetica. 

Neste caso, 0 processo de reconhecimento pode ser 
descrito por uma das duas express5es [23]: 

IV = arg max P(Y I F, W)P(W I F)P(F) (9.1) 
IV 

ou
 

IV = argmax p(YI F, W)P(F Iw)p(w) (9.II)
 
IV 

As expressoes (9.1) ou (9.II) serao validas, dependendo 
do processo executado pelo algoritmo de busca. 

Se 0 algoritmo de busca efetua hip6teses de sequencia de 
paJavras, antes de proceder a busca na rede font?tica (como 
visto em sistemas top-down), entao We gerado antes de I" e 
a expressao (9.II) deve ser usada, dado que 0 modelo de 
Iinguagem P(W) orientani a forma«ao da sequencia de 

palavras W . 0 termo P(F IW) representa urn modelo de 

reJacionamento ou ainda uma estrutura fonetico-fonoJ6gica. 
que reJaciona as possfveis sequencias de fonemas I" (ou, de 
outro modo, as possfveis formas de pronuncia existentes 
para as paJavras que comp5em a sequencia W) com a 
sequencia de paJavras W do vocabulario do sistema. Usu
almente esta estrutura e 0 dicionario fonetico, apresentando 
a descri«ao fonetica de cada palavra do vocabulario. 

No entanto, se 0 algoritmo de busca efetua a analise da 
locu«ao de entrada identificando os padroes acusticos exis
tentes. e a partir dos fonemas identificados monta as pala
vras da sequencia W , isto e, 0 sistema determina I" antes 
de W, (como visto em sistemas bottom-up), entao a ex
pressao (9.1) devera ser usada e PeW I F) orientara a 

constru«ao da sequencia de palavras W. P(F) sera uma 

estrutura em arvore como vista na Figura 4 e que iden
tificara as palavras a partir da identifica«ao sequencial dos 
fonemas. 

Pode-se entao perceber que, ao impor qualquer tipo de 
estrutura 'visando organizar segundo algum criterio ou 
conjunto de regras, ou ainda representar 0 conhecimento 
lexico, isto e, relacionando palavras e fonemas, estamos na 
verdade introduzindo (ainda que ate aqui de forma nao 
clara) 0 termo P(F) ou P(F I W), que como demons

..':- .-f£~.~ 
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trado, esta presente e e necessario. Deve-se tambem notar 
que as formas de implementa«ao de P( F) ou P( I" IW) • 

como os dicionarios foneticos e os grafos em arvore, sao 
usualmente estruturas fixas ou ainda estaticas, similares as 
estruturas sintaticas empregadas ao nfvel das palavras. 

8. MODELAGEM FONETICA ESTATisTICA 

Como visto nos itens anteriores, a ahordagem utilizada 
para representa«ao das estruturas fonetico-fonol6gicas aten
de a filosofia Iingufstica gerativista, isto e, organiza-se as 
estruturas de relacionamento fonetico-fonoI6gico, segundo 
urn conjunto de regras fixas tais como os dicionarios fone
ticos (que possuem as transcri«oes foncticas de cada palavra 
do vocabulario) e os grafos foneticos. No entanto, cabe aqui 
propor uma nova forma de representa«ao, baseada nas 
formas ja empregadas de representa«ao de estruturas de 
linguagem, notadamente os modelos de linguagem estatfs
tieos apresentados anteriormente. Deste modo utiliza-se, ao 
nfvel fonetico, a abordagem filos6fica lingufstica empirista, 
introduzindo-se elementos probabilisticos que traduzem 
melhor as varia«5es e diferen«as existentes entre as formas 
estaticas de pronuncias ditadas pelos dicionarios foneticos, 
e as formas de pronuncia encontradas na execu«ao livre da 
lingua. 

Prop5e-se entao urn modelo de linguagem fonetico esta
tfstico, onde a frequencia das sequencias de fonemas seriam 
caracterizadas agora por bigramas e trigramas foneticos. 
Esta nova estrutura estatfstica e que determinaria a orga
niza«ao, ou ainda 0 modelo fonetico do reconhecedor, 
orientando assim, 0 algoritmo de busca, durante 0 processo 
de reconhecimento. Nesta nova abordagem, 0 termo P(F) 

ou P( F IW) teria uma expressao estatfstica, a ser apre

sentada a seguir: 
Tomando-se uma sequencia de fonemas 

F = fl ,f2"'"f" ' 
o calculo de urn bigrama fonetico seria da forma: 

bigramas foneticos: 

P(j" I fifd3 .. .f,,-I)= P(j" I f"-I) (10) 

sendo 0 calculo de P(j" I f,,-I) dado por 

(11 ) 

em que C(e) e a contagem do numero de vezes que a 

sequencia de fonemas apareceu durante as transcri«5es 
foneticas dos textos usados na etapa de treinamento. 

De forma similar os trigramas foneticos sao da forma: 
trigramas foneticos: 

P(j" I fd2f3 ...f,,-I)= p(j" I f"-2f,,-I) (12) 

e P(j, I f2fl ) e calculado por: 

p(f I fryf )= C(jd2fl) (13)
3 - I C(jd2) 
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Visto que a quantidade de fonemas e pequena em com
para"ao com a quantidade de palavras empregadas nos mo
delos de linguagem, urn corpus de dados suficientemente 
grande forneceni os elementos necessarios para 0 calculo 
dos bigramas e trigramas foneticos, sem necessidade de in
terpola"oes. Mais ainda, numa primeira etapa, durante 0 

treinamento, a constru"ao de urn segmentador fonetico e 
sua posterior utiliza"ao, poderia fornecer as sequencias real
mente encontradas nas locu"oes utilizadas no treinamento, 
revelando assim as frequencias das sequencias foneticas 
real mente existentes durante a fala e nao as fornecidas por 
urn dicionario fonetico. 

Alem disso, as poucas sequencias de fonemas nao encon
tradas durante 0 calculo, denotam sequencias de fonemas 
nao existentes na Ifngua e, portanto, nao devem ser consi
deradas na estrutura fonetica. Nestes casos, deve-se impor 
manualmente valores proximos de zero as probabilidades 
destas sequencias, for"ando posteriormente 0 algoritmo de 
busca a abandonar esta sequencia durante 0 processo de re
conhecimento, pois, de resto e uma sequencia errada, isto e, 
tal sequencia de fonemas nao ocorre no idioma do sistema. 
Em outras palavras, esta estrategia garante uma maior ro
bustez durante 0 processo de reconhecimento. 

8.1.	 APLlCA<;AO DO MODELO FONETICO 
ESTATISTICO 

Durante a exposi"ao anterior, uma pergunta pode ser 
apresentada: qual a finalidade de impor urn modelo esta
tfstico no plano fonetico, quando a propria sequencia fone
tica definida no dicionario ja conduz 0 reconhecedor na 
identifica"ao das palavras? au seja, uma vez que durante 0 

processo de reconhecimento, 0 algoritmo mantem as pala
vras que possuem maxima similaridade com a senten"a 
acustica de entrada, esta mesma palavra possui, pelo dicio
nario, uma sequencia fonetica definida, tor~ndo 0 uso de 
uma nova estrutura fonetica, em princfpio,redundante. 

Todavia, se isto fosse realmente verdade, nao ocorreriam 
substitui"oes ou insen;oes8 de palavras no reconhecimento, 
pois a identifica"ao da sequencia fonetica conduziria a iden
tifica"ao das palavras da senten"a de forma inequfvoca. 

Assim, ao que parece, a identifica"ao de uma sequencia 
fonetica nao implica no reconhecimento correto de todas as 
palavras do vocabulario. Isto ocorre devido aos seguintes 
pontos: 

- Como ja discutido, as palavras possuem sequencias 
foneticas comuns, 0 que dificulta, para urn dado vocabulario 
extenso, a sele"ao da palavra que mantern 0 escore de ma
xima similaridade. A utiliza"ao de uma arvore lexica, tende 
a reduzir 0 problema. No entanto, uma arvore lexica, como 
apresentada no sistema Herman Ney, e constitufda apenas 
com sequencias comuns de urn ou dois fonemas, mas e fre
quente existirem mais de dois fonemas comuns, (exigindo 
talvez 0 emprego de sequencias maiores), e que estarao no 
restante da sequencia fonetica referenciada a palavra. 

-as parametros dos modelos foneticos HMM sao 
dependentes das amostras utilizadas durante 0 treinamento. 

8 Dois tipos de erros de ocorrencia frequente. Urn erro de 
inser"ao e dito quando 0 reconhecedor inclui palavras nao 
presentes na senten~a original. Urn erro de substitui"ao e 
dito quando 0 reconhecedor troca uma palavra por outra. 

Assim, mesmo empregando tecnicas de normaliza"ao dos 
escores de estima"ao calculados, existirao diferen"as nos 
parametros HMM que determinarao uma tendencia durante 
as caracterfsticas das amostras utilizadas para treinamento, 
bern como a disponibilidade de amostras para treinar cada 
modelo fonetico, os modelos de HMM apresentarao dife
rentes escores de compara"ao, onde tais diferen"as sao in
dependentes do padrao acustico, e diretamente relacionadas 
com a etapa de estima"ao. 

Para exemplificar estes pontos, considere a frase a seguir: 

EU QUERO CARNE, TA? 

Para este exemplo, vamos avaliar 0 instante em que 0 re
conhecedor esta processando 0 trecho de senten"a de teste 
relativo a palavra CARNE. Uma representa"ao fonetica 
possfvel no dicionario fonetico seria: 

CARNE
 
CANETA
 

au ainda segundo uma arvore lexica com uma sequencia 
comum de dois fonemas: 

n 1

7-° 0-0
CARNE 

o_k_o~an 

DCANETA
_0 0 

e a 

Figura 10. Representa"ao por arvore lexica. 

Assim, para uma correta identifica"ao da senten"a, 0 

fonemall devera apresentar urn escore, acumulado durante 
o reconhecimento, maior do que 0 fonema I Ie No 
entanto, devido as caracterfsticas intrfnsecas do padrao 
acustico, bern como aos problemas devidos a estima"ao ja 
discutidos, 0 fonema In! podera apresentar urn escore de 
similaridade acumulado maior, conduzindo 0 reconhecedor 
para a sen-ten"a. 

EU QUERO CANETA. 

ocorrendo urn erro de substitui"ao. 
Outro ponto importante a se considerar aqui e 0 de que 

mesmo 0 emprego de uma representa"ao fonetica depen
dente de contexto, isto e, com 0 uso de bifones ou trifones, 
nao resolveria 0 problema. Isto porque tal abordagem per
mite resolver problemas de co-articula"ao, mas devido a es
cassez de dados, os problemas de estima"ao dos parametros 
HMM dos modelos bifoneticos ou trifoneticos permane
ceria. 

Alem disso, pode-se considerar este tipo de representa"ao 
fonetica contextual como uma descrl'"ao "estatica", visto 
que representa urn dado fonema central com os fonemas 
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vizinhos, mas nao considera a seqiiencia de ocorrencia, no 
idioma, de tal combina<;ao. 

Deste modo, a principal aplica<;ao de urn modelo fonetico 
estatfstico e introduzir uma informa<;ao adicional sobre 0 

comportamento fonetico da lfngua. Este novo fator adicio
nal contribuiria para melhor orientar a decisao durante 0 

processo de reconhecimento, visto que tal informa<;ao seria 
independente de uma palavra especffica do diciomirio, sen
do resultado direto da avalia<;ao fonetica da lfngua como urn 
todo. Em outras palavras, a probabilidade fonetica condi
cional apresentaria as condi<;6es foneticas freqiientes na 
Ifngua e, quando empregadas no processo de reconhe
cimento, conduziriam ao "desempate" entre duas palavras 
com seqiiencias foneticas similares. No exemplo, as proba
bilidades condicionais foneticas P(! III I) e P(I III I), em
pregadas adicionalmente no calculo do escore acumulado, 
poderiam contribuir para 0 desempate entre as palavras 
CARNE e CANETA, resultando no reconhecimento correto 
da senten<;a. 

Cabe lembrar aqui que em nenhum momenta se despreza 
ou ainda se desconsidera as probabilidades condicionais das 
palavras, ou seja, 0 modelo de linguagem. Como visto na 
expressao (9.1 e 9.11) uma estrutura sintatica, ou modelo de 
Iinguagem sempre estara presente, assim como estrutura 
fonetico-fonologica que agora apresentara urn detalhamento 
estatfstico. 

Ainda que 0 exemplo apresentado nao tenha sido sufi
cientemente completo para demonstrar a utilidade de urn 
modelamento fonetico estatfstico, pode-se perceber a con
tribui<;ao desta abordagem no desempenho final de urn 
reconhecedor de fala de vocabulario extenso. 

9. METODOLOGIA 

o presente trabalho foi desenvolvido nas instala<;6es e 
maquinas do grupo de pesquisa GREP (Groupe de 
Reconaissance Automatique de la Parole, ou ainda Speech 
Recognition and Understanding Group) do CRIM - Centre 
de Recherche Informatique de Montreal, Canada, e no 
Laboratorio de Processamento de Sinais da Escola Politec
nica da Universidade de Sao Paulo. 

Para implementa<;ao e testes dos algoritmos, bern como 
treinamento do sistema, foram utilizadas as seguintes 
maquinas: esta<;6es de trabalho SUN SPARC 10, SPARC 
20 e ULTRA I, sobre sistema operacional UNIX, SUN e 
SOLARIS. 

Os recursos de sojhvare utilizados para programa<;ao e 
treinamento foram 0 kit de desenvolvimento HTK (HMM 
ToolKit) da empresa Entropies Inc. e a biblioteca de pro
grama<;ao de interfaces para aplica<;6es, HAPI (HTK 
Application Programming Interface) tambem distribufdo 
pela Entropies como parte da versao 2.1 do HTK. 

Para treinamento e testes do sistema foi utilizado 0 

corpus de lfngua inglesa SWITCHBOARD distribufdo pelo 
LDC - Linguistic Data Consortium. 

Os topicos a seguir apresentarao em maior profundidade 
estes recursos, visando a obten<;ao de urn sistema de reco
nhecimento de fala de Iinguagem contfnua, para vocabulario 
grande. Tal sistema emprega representa<;ao do vocabulario 

.;,-""",~~~ por meio de uma arvore lexica, algoritmo Herman Ney para 
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execu<;ao do reconhecimento das palavras da senten<;a, e 
ainda urn modelo fonetico estatfstico, proposta deste traba
Iho, para aumentar 0 desempenho do reconhecedor. 

9.1. FERRAMENTA DE DESENVOLVIMENTO HTK 

o kit HTK e urn conjunto de modulos projetados para 0 

desenvolvimento de urn sistema de reconhecimento de fala 
que empregue modelos HMM. Tais modulos sao indepen
dentes e podem ser utilizados tanto para as tarefas de treina
mento quanta para as de teste e avalia«ao. Alem disso, 0 

HTK pode ser utilizado para 0 desenvolvimento de diversos 
tipos de sistemas de reconhecimento de fala, como os de pa
lavras isoladas, linguagem contfnua, com sintaxe fixa, com 
modelos de linguagem, com modelagem fonetica de
pendente de contexto ou ainda sistemas de identifica«ao de 
locutor. 

o kit possui tambern recursos de leitura de arquivos de 
sinais em varios formatos diferentes, e ainda visualiza«ao e 
edi<;ao grafica dos sinais de fala. Assim, mesmo que 0 kit 
HTK nao seja uma ferramenta computacional do tipo 
"amigavel", exigindo que 0 usuario dedique algum tempo 
para 0 aprendizado de sua utiliza<;ao, este kit e urn recurso 
completo para 0 desenvolvimento de sistemas de reconhe
cimento de fala. 

9.1.1. ARQUIVOS DE ENTRADA E DE CONFIGURACAO 

o HTK utiliza diferentes tipos de arquivos de entrada 
para cada modulo do kit. Tais arquivos de entrada podem, 
com freqiiencia, ser editados pelos proprios modulos do 
HTK, na etapa de prepara«ao de dados. 

Buscando uma implementa<;ao integrada, 0 HTK utiliza 
urn unico arquivo de configura<;ao (usualmente de nome 
HConfig), que descreveni as informa«6es pertinentes de 
cada etapa, tanto no treinamento quanta no teste e avalia«ao 
para todos os modulos do sistema. Deste modo, uma vez 
definidas as caracterfsticas gerais do sistema a ser 
implementado no arquivo de configura<;ao, os resultados 
obtidos por cada modulo do sistema podem ser intercam
biados, como arquivo de entrada de algum outro modulo, 
sem problemas de compatibilidade. 

9.2. CONFIGURACAO ADOTADA 
As especifica«6es definidas para 0 sistema podem ser re

sumidas abaixo: 

Freqiiencia de amostragem9 is =16kHz 
-Vetor de 12 Coeficientes Mel-Cepstrais, com adi<;ao de 

urn vetor de coeficientes delta (12) e com 0 vetor de coefi
cientes delta-delta (12), totalizando urn vetor de 36 elemen
tos. Alem disso, os coeficientes Mel-Cepstrais sao normali
zados pela media calculada dos coeficientes. 

-Coeficiente de pre-enfase igual a 0,97 
-Enjanelamento (Windowing) utilizando janela Hamming. 
-Tamanho da janela de 25ms, com deslocamento de frame 

de IOms. 

9 Freqiiencia empregada para grava<;ao de toda a base de 
dados SWITCHBOARD. 
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9.3. MEDIDAS DE DESEMPENHO 
Hresults e 0 modulo do HTK responsavel pela 

computac;ao do desempenho do sistema, fazendo uma com
parac;ao das seqliencias de palavras identificadas em cada 
sentenc;a contra 0 respectivo arquivo de transcric;ao de texto, 
executando urn alinhamento entre a sentenc;a reconhecida e 
a transcric;ao de texto correspondente 'o. 

A seguir 0 modulo calcula as taxas de Acerto e de 
Precisao II, segundo expressoes: 

H=N-D-S 

H
Acerto% = - x 100 

N 
H -I 

Precisao % =--xl00 
N 

sendo: 
N numero total de palavras existentes nas transcric;5es. 
D numero de omiss5es ("deletions ") realizadas. 
S: numero de substituic;5es realizadas. 
I: numero de inserc;5es realizadas. 
E interessante notar que para determinar substituic;5es, 

inserc;5es e omiss5es, 0 m6dulo HResults realiza urn proce
dimento de alinhamento segundo algoritmo de programac;ao 
dinamica. Para tal, inicialmente sao definidos escores de 
acordo com as comparac;oes feitas entre a sequencia reco
nhecida e a respectiva transcric;ao. Palavras que estiverem 
alinhadas perfeitamente entre a sequencia reconhecida e a 
transcric;ao recebem escore 0, palavras inseridas ou omitidas 
recebem escore 7 e palavras que foram substituldas por 
outras recebem escore 10. Assim, 0 algoritmo procura redu
zir 0 escore obtido ate 0 mlnimo valor posslve!. 

Alem disso, deve-se considerar que as taxas de acerto e 
precisao devem ser estudadas em conjunto para uma correta 
avaliac;ao do sistema obtido. 

9.4. BASE DE DADOS SWITCHBOARD 

A base de dados SWITCHBOARD (SWB) foi 
original mente criada pela Texas Instruments com 0 apoio 
do DARPA e hoje e distribulda pelo Linguistic Data 
Consortium (LDC) 12. 0 conjunlo completo de 28 CD's 
inclui cerca de 2.430 conversac;5es, com durac;ao media de 
seis minutos cada. Em outras palavras, existem mais de 240 
horas de conversac;5es espontaneas gravadas, e cerca de 3 
milhoes de palavras de texto faladas por mais de 500 
falantes de ambos os sexos, em cada urn dos dialetos mais 
significalivos do ingles americano. 

Alem disso, 0 SWB possui caracterlsticas unicas em sua 
construc;ao, como por exemplo 0 desenvolvimento de uma 
tecnologia de coleta das amostras de fala por via telefOnica, 
bern como serve como referencia basica para pesquisas que 
trabalham com rala espontanea. Dentre essas caracterlsti
cas pode-se destacar: 

10 Este alinhamento pode ser apresentado na salda de 
HResults com 0 parametro -t. 
11 Percent Correct e Percent Accuracv. 
p . 
-0 LDC pode ser encontrado no enderec;o internet: 

hnp://www.ldc.upenn.edu. 

- A base de dados SWITCHBOARD foi coletada sem 
intervenc;ao humana, isto e, totalmente controlada por 
computador. Deste modo a interac;ao com 0 sistema era via 
teclado telefOnico e por instruc;5es pre-gravadas, e os 
participantes uma vez conectados poderiam ter ate urn 
tempo de aquecimento antes de comec;ar a gravac;ao. 

- As linhas telefOnicas utilizadas foram linhas digitais do 
tipo T I, providas por urn software automatico de 
chaveamento, tornando posslvel a coletagem em versao di
gital dos sinais de fala diretamente da rede telefOnica e 
tambem 0 isolamento dos dois lados das conversac;5es. 
Assim, permitindo a separac;ao dos interlocutores, 0 mate
rial do SWITCHBOARD permite que os pesquisadores 
possam treinar os seus sistemas com a fala de cada locutor 
separadamente, ou ainda na fase de teste utilizar cada 
interlocutor, ou ambos, em qualquer conversac;ao. 

A base de dados SWITCHBOARD possui seus arquivos 
de sinal transcritos em sua totalidade em arquivos de texto 
(label files), sendo que cada transcric;ao foi realizada de 
acordo com convenc;5es previamente definidas e documen
tadas. Assim, relatores especial mente treinados produziram 
a maior parte das transcric;5es verhais, seguindo regras de 
transcric;ao de urn manual preparado especificamente para 0 

projeto. Alem disso, 0 trabalho desses relatores foi confe
rido por meio de urn script em awk l3 desempenhando esta 
revisao com 0 dobro da qualidade realizada por inspec;oes 
feitas por humanos. 

Os arquivos de transcric;5es de texto sao tam bern 
acompanhados por urn arquivo de alinhamento temporal, 0 

qual estima 0 tempo inicial e a durac;ao de cada palavra con
tida nas transcric;5es em centisegundos. Este corpus entao e 
capaz de dar suporte nao somente a uma ahordagem inde
pendente de texto, e propria para a identificac;ao de locu
tores, como tambem pode ser empregado para 0 reconhe
cimento de fala, realizando a identificac;ao de texto, inclu
sive com 0 emprego de modelagem fonetica. Alem disso, 0 

SWITCHBOARD deve facilitar os estudos das caracterls
ticas foneticas da fala espontanea numa escala ate entao 
imposslve!. 

As informac;oes dos locutores da montagem deste corpus, 
bern como datas, tempos de aquisic;ao e outras informac;5es 
pertinentes as ligac;5es estao gravadas e representadas em 
urn banco de dados relaciona!. Assim, com excec;ao de in
formac;5es de foro pessoal, os voluntarios que participaram 
do projeto forneceram informac;5es importantes para 0 estu
do de fala, tais como dialeto, idade, sexo, grau de instruc;ao, 
residencia atual e locais onde residiu durante os anos de 
formac;ao. Alem disso, 0 c6digo de area e 0 exato tempo de 
cada ligac;ao e fornecido, bern como urn registro de que urn 
dado falante possa ter fornecido amostras de diferentes tele
fones, pois muitos dos falantes fizeram chamadas de varios 
aparelhos telefOnicos diferentes de forma a facilitar 0 estudo 
deste tipo de variac;ao em reconhecimento de fala. 

9.5. MODELO FONETICO ESTATISTICO 

Os modelos foneticos estatfsticos sao a contrihuic;ao des
te trabalho. Tais modelos foram treinados com os arquivos 

13 Utilitario para manipulac;ao e edi<;ao de arquivos do 
ambiente UNIX. 0 nome awk e uma sigla formada dos 
nomes dos autores do programa. 

' .. 
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de transcriC;ao fonetica das sentenc;as de treinamento e uma 
lista de simbolos foneticos empregados pela base de dados 
SWITCHBOARD, como arquivos de entrada do modulo 
HLStats. Oeste modo, os modelos foneticos estatisticos sao, 
essencialmente, estrulUras de relacionamento estatistico 
tomadas agora ao nivel fonetico-fonologico, a exemplo dos 
modelos de linguagem estatisticos empregados com pala
vras. Foram computadas as probabilidades condicionais de 
segunda ordem, isto e os bigramas, gerando-se ao final 0 

modeJo fonetico estatistico desejado. 
() arquivo modelo fonetico estatistico foi utilizado no al

goritmo de pesquisa proposto por Herman Ney, adicionan
do-se. durante 0 processo de busca. as probabilidades condi
cionais dos modelos foneticos acusticos identificados pelo 
sistema. 

Assim, 0 novo escore obtido influencia a decisao tomada 
na busca, devido ao limiar de corte imposto ao longo desta. 
Os resultados obtidos por esta tecnica demonstram uma me
Ihoria no dcsempenho geral do sistema, como alias espera
do. 

9.5.1. PARAMETRO DE CONTRIBUI<;Ao a 
o processamento do reconheccdor, usando 0 modulo 

HVite, ou 0 modulo HNey, (que processa 0 sistema pro
posto por Herman Ney), executa 0 calculo da expressao 9.1 
ou 9.II pelos valores logaritmos dos termos destas expres
saes. 

Oeste modo, chamando os termos P(W IF) e P(W) das 

express6es (9.1 e 9.II) de P(OJ) 14, e 0 termo P(F) e 

P(F IW) das express6es (9.1 e 9.11) de P(f) 15, pode-se 

chegar a uma exprcssao mais geral envolvendo ambas as 
express6es de forma: 

W=arg max P(Y IF, W)P(OJ)P(f) (14) 
w 

que sera calculada pelo algoritmo de busca na forma: 
W== arg maxI log[P(Y I F. W)] +
 

w
 (15) 
log[P(w)] +log[P(f)]} 

Todavia, os termos 10g[P(OJ)] e 10g[P(j)] sao de mesma 

ordem de grandeza, 0 que significa que ambos possuem, em 
modulo, valores proximos, alterando 0 calculo do escore 
acumulado final. De fata, sera necessario pon-derar a 
contribuic;ao do termo 10g[P(f)] no processo de 

reconhecimento visto que sua influencia nao deve ser de
terminante no processo de idcntificac;ao das palavras da 
sentenc;a, mas sim, deve portar-se como valor adicional para 
ajuste dos escores obtidos durante 0 reconhecimento. 

Sendo assim, para implementac;ao do modulo da expres
sao (15) sera adotado um parametro de contribuiC;ao do 
modelo fonetico estatistico no escore acumulado durante 0 

processo de busca. A expressao ( 15) torna-se entao: 

14 visto que tais elementos sao essencialmente iguais 
dependendo da abordagem top-down ou botton-up 
empregada. 
15 de forma analoga, tais termos, como visto em 3.2 sao 

..:.. ""'ft:~Jllllcionalmente semelhanies. 
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W==argmax{(l-a)(log[P(YI F.W)j+
 
w
 (16) 

]og[P(W)j) +a(log[P(j)]l} 

Oeste modo, 0 parametro a traduzira 0 percentual de 
participac;ao do modelo fonetico estatistico, no calculo do 
escore acumulado durante 0 reconhecimento das palavras 
da sentenc;a. 

o valor utimo de a devera ser empiricamente deter
minado. variando-se a ate a obtenc;ao do valor de maximo 
desempenho do reconhecedor. A faixa de variac;ao de a 
ficara. de acordo com a expressao (16) no intervalo entre 0 
e I. No entanto. valores entre 0,01 ate 0.5 serao experimen
tados, para melhor ajuste do sistema. 

1o. RESULTADOS 

Para preparac;ao do sistema na etapa de treinamento 
foram utilizadas 3943 sentenc;as de treinamento, aleatoria
mente escolhidas do Banco de dados SWITCHBOARD, 
constituindo assim um sub-lote de sentenc;as de treinamen
lo. Os modelos de Markov HMM gerados neste treinamento 
sao modelos foneticos do tipo monofones, de topologia Ie/f
right e com 5 estados. Alem disso, foram utilizados dois 
coeficientes mixtures por estado. num primeiro eonjunto de 
modelos HMM e depois foi gerado urn novo conjunto de 
modelos HMM com 4 mixtures por estado. 0 conjunto com 
4 mixtures apresentou urn desempenho comparativamente 
maior e foi 0 escolhido para avaliac;ao. 

Na etapa de avaliac;ao foi utilizado urn outro lote de da
dos, diferente do lote empregado no treinamento, com 315 
senten<;as aleatoriamente escolhidas. 

Foi criado 0 modelo fonetico estatistico, empregando 
agora 0 modulo HLStats com a transcrilfao fonetica dos 
labels 16 dos arquivos de treinamento. 

Assim. apos a preparac;ao destes arquivos de dados. 
foram elaborados os seguintes sistemas de reconhel:imento 
a saber: 

-Reconhecedor padrao ( Viterbi ) 
-Reconhecedor padrao com Modelo Fonetico Estatistico 
-Reconhecedor Herman Ney 
-Reconhecedor Herman Ney com Modelo Fonetico 

Estatistico 
o reconhecedor padrao emprega 0 algoritmo de Viterbi 

padrao, sendo entao 0 mesmo reconhecedor utilizado para 
reconhecimento de fala de linguagem continua. No presente 
trabalho, os sistemas empregados foram 0 Hvite e 0 

HAPIVite, urn modulo reconhecedor funcionalmente identi
co ao HVite, e todo construido com func;6es da Biblioteca 
HAPI. 

o reconhecedor padrao com modelo fonetico estatislico e 
uma nova versao do HAPIVite, alterada para executar a in
clusao adicional do modeJo fonetico estatistico no processa
mento do reconhecedor. 

o reconhecedor Herman Ney e () rel:onhecedor que em
prega os algoritmos e a estrutura em arvore lexica do siste
ma proposto por Herman Ney. Oeste modo, os arquivos de 

16 Label e 0 nome empregado para designar 0 arquivo de 
texto associado ao arquivo de sinal, que cantem a senten~a 

escrita. 
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dados referentes ao vocahul<irio proposto foram anterior
mente gerados pelo modulo HLextree 17

, como visto no t6pi
co anterior e que sao, respectivamente, 0 dicionario fonetico 
modificado e a estrutura sintatica relacionando as palavras 
do dieionario. 

o reeonhecedor Herman Ney com modelo fonetico esta
tfstico emprega adicionalmente esta estrutura no processo 
de reconhecimento. 

Para avalia~ao do sistema, inicialmente foi utilizado urn 
dicionario fonetico de aproximadamente 18000 palavras, e 
modelo de linguagem ja treinado l8 

, bern como uma arvore 
lexica gerada a partir deste dieionario fonetieo, com 0 uso 
do modulo HLextree. 

10.1. RECONHECEDOR VITERBI 

A Tahela 3 apresenta os desempenhos apresentados pelo 
reconhecedor Viterbi padrao e pelo mesmo reconhecedor 
empregando 0 modelo fonetico estatfstico. Pode-se notar 
nesta tahela que 0 modelo fonetico estatfs-tico aumentou 0 

desempenho do sistema, reduzindo 0 nu-mero de inser~6es, 

aumentando perceptivelmente a taxa de precisao percentual. 

Tipo do reconhecedor %Acerto %Precisiio 

Reeonheeedor Padrao 53.29% 13,31% 

Reeonheeedor com Modelo Fonetieo 
Estatistieo 

54,73% 17.31% 

Tabela 3. Avalia~ao do reconhecedor padrao com Modelo 
fonetico estatfstico. 

10.2.	 RECONHECEDOR HERMAN NEY 

De forma analoga ao item anterior, as tabelas 4, 5 e 6 
apresentarao os totais obtidos com os reconhecedores em
pregando 0 sistema Herman Ney padrao e com modelo fo
netico estatfstico. 

10.3.	 ARVORE LEXICA: DADOS COMPA
RATIVOS 

Foram preparadas para avalia~ao duas arvores lexieas: 
uma com apenas urn fonema na sequencia comum, e outra 
com dois fonemas na sequencia comum. A Tabela 4 apre
senta 0 numero de arcos obtidos para as arvores lexicas uti
lizadas para avalia~ao. Como area deve-se entender os ra
mos da sequencia comum conectando 0 infeio da arvore, ou 
ainda no raiz, ate 0 infcio de cada palavra do vocabulario. 
Assim, para urn conjunto de 48 sfmholos foneticos empre
gados no presente sistema, uma arvore lexica de apenas urn 
fonema, 0 inicial, na sequencia comum apresentou 42 arcos, 
isto e, 42 fonemas, dos 48 que sao eneontrados no infcio das 
palavras do vocabulario. Este resultado e totalmente 
esperado, vistD que nem todos os fonemas da Ifngua sao 

17 HLextree e urn modulo desenvolvido para gerar a arvore 
lexica e especificamente criado em [23]. 
18 Estes arquivos foram obtidos no site da John Hopkins 
University, direto do CLSP (Center for Language and 
Speech Processing): http://www.clsp.jhu.edu. 

empregados no infcio de um palavra. Outro aspecto 
interessante e notar que, para uma seqUencia de dois 

fonemas iniciais, pOder-se-ia esperar "" 42 2 =1764 arcos. 
No entanto, para dois fonemas na sequencia comum ohtem
se 491 arcos. evidenciando uma perplexidade hem menor 
do que 42. 

Umfonema Dois fonemas 

numero de 
areos 

42 491 

Tabela 4. Numero de arcos ohtidos para cada arvore lexica 

10.4. RESULTADOS COM UM FONEMA NA 
SEaOENCIA COMUM 

A Tahela 5 apresenta 0 resultado ohtido com 0 emprego de 
uma arvore lexica de apenas um fonema na sequencia 
comum. Pelos valores ohtidos, pode-se perceber que 0 

modelo fo-netico estatfstico produziu uma diferen~a 

sensfvel (toman-do-se os valores 15.30% e 19.77%) na 
precisao do sistema, isto e, reduzindo 0 numero de 
inser~6es durante 0 reconhe-cimento. Por outro lado, nao ha 
melhora perceptfvel na taxa de acertos, visto que a diferenc,;a 
obtida e inferior a 10%. 

Tipo do reconhecedor 
com 1 fonema na seqiiencia comum 

%Acerto %Precisiio 

Reeonheeedor Herman Ney Padrao 56.27'lr 15.30% 

Reeonheeedor Herman Ney com 
Modelo Fonetieo Estatistieo 

59.50'lr 19.77% 

Tabela 5. Resultados com urn fonema na seqUencia co
mum. 

10.5. RESULTADOS COM DOIS FONEMAS NA 
SEaUENCIA COMUM 

Novamente pode-se perceher uma melhora na preClsao 
do sistema, com urn escore final de 22,17%. Comparati
vamente aos resultados obtidos na Tabela 6 pode-se perce
ber que 0 numero de fonemas na sequencia comum influe
ncia 0 resultado final. Juntamente com 0 emprego do mode
10 fonetico estatfstico, a diferen~a entre 0 Herman Ney pa
drao com urn fonema na sequencia comum, e 0 Herman 
Ney com dois fonemas na sequencia comum usando modelo 
fonetico estatfstico e de 6,87% na taxa de precisao e de 
4,87% na taxa de acerto, 0 querepresenta uma melhora ex
pressiva no desempenho do sistema. Percebe-se tambem 
que 0 modelo fonetico apresenta melhorias de desempenho 
tamhem na taxa percentual de acertos, mas a influencia na 
precisao e maior. 

Assim, em todos os casos pode-se notar que a precisao 
do sistema apresenta uma expressiva melhora em compara
<;ao com 0 algoritmo Viterhi padrao, tornado como 
referencia. Cabe tamhem ainda ressaltar que os resultados 
obtidos devem ser avaliados a luz dos sistemas de 
reconhecimento de (ala espontanea, que sao ainda urn 
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grande desafio para as pesquisas em processamento de fala, 
e onde 0 aumento na taxa de precisao constitui importante 
contribui<;ao para a melhoria do desempenho final. 

Tipo do reconhecedor 
com 2 fonemas na seniiencia COllum 

%Acerto %Precisao 

Reconhecedor Herman Ney Padriio 57.'27o/c 18.50% 

Reconhecedor Herman Ney com 
Modelo Fom5lico Estatistico 

61.14o/c n.17'7c 

Tabela 6. Resultado com dois fonemas na seqiiencia co
mum. 
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