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RESUMO

Neste artigo sdo descritos os trabalhos de desenvolvimento de
um sistema de reconhecimento de fala continua baseado em
modelos de Markov continuos, trabalho este em andamento no
Laboratério de Processamento Digita de Fala (LPDF) da
Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computagdo da
UNICAMP. Também sdo apresentados os resultados dos testes
iniciais de avaiacdo do sistema em uma base de dados composta
por 40 locutores de ambos os sexos (20 homens e 20 mulheres),
em um vocabulario de aproximadamente 700 palavras.

1. INTRODUGCAO

Atualmente, um dos grandes desafios na area de processamento
de fala é a criagdo de sistemas de reconhecimento de fala com
trés caracteristicas principais. independéncia de locutor, fala
continua e vocabuldrios extensos. Cada uma destas
caracteristicas  dificulta enormemente a tarefa de
reconhecimento, e vérias pesquisas tem sido feitas no sentido de
melhorar o0 desempenho destes sistemas [2].

Perseguindo este objetivo, foi construido no LPDF um sistema
de reconhecimento de fala continua, que tem a pretensdo de
servir de base para que futuros pesquisadores possam testar suas
idéas rapidamente, diminuindo o tempo entre a concepgdo e o
teste de novasidéias.

O sistema desenvolvido é baseado em modelos de Markov
continuos, com modelamento por sub-unidades fonéticas.
Embora os resultados aqui apresentados sejam correspondentes a
testes realizados utilizando-se fones independentes de contexto, o
sistema suporta qualquer outro tipo de sub-unidade, bastando
para isto fornecer a listagem daguelas utilizadas para a
transcrigdo fonética.

Para a avaliacdo deste sistema foi utilizada uma base de dados
desenvolvidalocalmente [11], que consta de 40 locutores adultos
(20 homens e 20 mulheres), que pronunciaram 200 frases
retiradas de um trabaho realizado por Alcaim et. al. [1]. Nestas
frases foram detectadas 694 paavras diferentes, o que
corresponde aum vocabulrio de porte médio.

Foram realizados testes com independéncia de locutor, somente
com locutores masculinos, somente com locutores femininos, e
com dependéncia de locutor, sendo que para este Ultimo teste foi
coletado material de um locutor extra do sexo masculino.

Este sistema estd sendo continuamente melhorado, e ja esta
sendo utilizado por outros pesquisadores do LPDF no
desenvolvimento de seus trabal hos em reconhecimento de fala.

2. DESCRICAO DO SISTEMA

O sistema desenvolvido € formado por quatro maddulos
principais:

1. Mddulo de extrag8o de parametros

2. Modulo de treinamento

3. Mddulo de geracdo de modelo de linguagem

4. Modulo de reconhecimento

A

seguir, cada um destes médulos serd4 descrito com
maiores detal hes.

2.1 M édulo de Extracdo de Par ametros

Este modulo tem por entrada um sina de voz em formato WAV
ou binario puro (sem cabecalho), e calcula parédmetros da
locugdo. Atualmente estdo disponiveis os parémetros mel-
cepstrais [3] e log-energia normalizada, bem como seus
respectivos parametros delta e delta-delta, nas frequéncias de
amostragem de 8, 11,025 e 16 kHz, tanto para 8 quanto para 16
bits de resolucéo.

Os parametros sdo calculados utilizando-se janelas de 20 ms,
atualizadas a cada 10 ms. Antes da extragdo, o sina € submetido
a aguns pré-processamentos:. retirada do nivel DC, pré-énfase
com um filtro passa altas (1-0,95 z%), e janelamento através de
uma janelade Hamming [10].

Os parametros log-energia foram normalizados tomando como
referéncia 0 quadro de maior energia em toda a locugédo sob
andlise.

Os parametros delta foram cal culados segundo a expressao:
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onde:

Vi (n) : €0 n-ésimo elemento do vetor de parémetros y;;

A, (n): é o n-ésimo elemento do vetor delta correspondente a0

vetor de par@metrosyy;;



K : é o nimero de quadros adjacentes de vetores de parametros a
serem considerados no célculo dos pardmetros delta. Neste
trabalho foi utilizado K = 1 tanto para o cdculo dos parametros
delta como para os delta-delta.

2.2 M6dulo de Treinamento

Este programatem por fungdo treinar os modelos HMM das sub-
unidades acUsticas a partir de locugBes de treinamento e das
respectivas transcrices fonéticas. O agoritmo de treinamento
utilizado é o Baum-Welch. Uma visdo gera da arquitetura deste
programa é fornecidana Figura 1.

Como mostrado na Figura 1, € necessario fornecer ao programa
de treinamento as seguintes informagdes:

e Sub-unidades aclsticas a serem utilizadas na transcricdo
fonética das locugdes de treinamento (fones independentes
de contexto).

e Transcricdo das locugBes utilizando estas sub-unidades
fonéticas.

»  Locucdes de treinamento (em formato WAV).
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Figura 1: Esquema de funcionamento do programa de
treinamento das sub-unidades com indicacdo das
informacOes a serem fornecidas ao sistema.

O procedimento adotado para o treinamento das sub-unidades é o
seguinte: inicialmente sdo criados modelos HMM para cada uma
das sub-unidades acUsticas. A arquitetura utilizada para os
HMM'’s é mostrada na Figura 2.

Estes modelos sdo inicializados pelo algoritmo Segmental K-
Means [10] e depoais treinados via agoritmo Baum Welch [4].
Nas segdes seguintes o treinamento dos model os é explicado com
maiores detal hes.

2.2.1 Inicializagdo dos modelos via Segmental K-M eans

Para a inicializacdo destes modelos foi utilizado o agoritmo
Segmental  K-Means. As probabilidades de transicdo sdo
inicializadas como sendo equiprovaveis, como mostrado na
Figura 3.

O método via Segmental K-Means € dividido em duas partes:
segmentacdo uniforme e segmentagdo via algoritmo de Viterbi.

b[] b[] b, [1]

Figura 2: Modelo HMM utilizado para cada uma das
sub-unidades fonéticas. A probabilidade de transicdo ay
indica a probabilidade de fazer uma transicdo para a sub-
unidade seguinte.

2.2.2 Segmentacdo Uuniforme

Na etapa de inicidizacdo, as locucBes de treinamento s3o
divididas em m partes iguais (de mesmo comprimento), sendo m
0 nimero de sub-unidades fonéticas da transcricdo fonética
multiplicado pelo nimero de estados de cada modelo HMM (3
neste trabalho). E criado um modelo HMM para a locucéo
concatenando-se os modelos HMM das sub-unidades aclsticas
referentes a sua transcricao fonética.

Figura 3: Vadores iniciais para as probabilidades de
transicdo dos modelos dos fones para iniciaizagdo com
distribuicdo uniforme.

Cada um dos m conjuntos de vetores aclisticos deve entdo ser
utilizado para estimar as médias e variancias de cada uma das
gaussianas da mistura. Supondo que temos g gaussianas para
cada mistura e n vetores acUsticos para estimélas, as médias sdo
estimadas a partir de um quantizador vetorial de g niveis. Neste
trabalho foi utilizado o algoritmo LBG [8] para estimar os
vetores codigo do quantizador vetorial. Uma vez estimadas as
médias, realiza-se um agrupamento (clustering) dos n vetores em
torno destas g médias e calcula-se a variancia correspondente a
cada gaussiana

Existe um inconveniente com este método: as sub-unidades
fonéticas apresentam duracOes diferentes, e a segmentacéo
uniforme pode fazer com que o modelo de um fone sga
inicializado com uma por¢do da locucéo correspondente a outro
fone. Isto poderia ser evitado se as locugBes de treinamento
fossem segmentadas, e desta forma, poderia-se iniciadizar os
modelos de cada fone com a por¢cdo da locucdo a ele
correspondente. Entretanto, como ndo se dispde de uma base de
dados segmentada, esta opcao ndo foi implementada. Uma forma
de minimizar este efeito seria fazer a inicializacd com locugdes
mais curtas, possivelmente contendo apenas uma palavra. Desta
forma, o erro introduzido pela duracdo ndo uniforme dos fones
seria menor.



Um exemplo guda a compreender melhor o procedimento
empregado. Seja uma locugdo de treinamento consistindo de um
tnico fone (por exemplo o fone ‘@), e o modedo HMM
correspondente cujos parametros desgjamos estimar. De acordo
com o modelo da Figura 2, o modelo HMM é constituido de 3
estados. Suponha ainda que a locucdo de treinamento tenha sido
parametrizada com 240 quadros. Desta forma teriamos 80
quadros para cada estado. Os 80 primeiros simbolos irdo
inicializar o primeiro estado, os 80 seguintes o segundo, e os 80
simbolos finais, o Ultimo estado do modelo. Para cada estado os
80 simbolos correspondentes irdo ser utilizados para estimar g
médias pelo algoritmo LBG, e depois utilizados para o cdculo
das variancias.

Na prética entretanto, a situagdo € um pouco mais complicada.
Seja por exemplo uma locugdo consistindo apenas da palavra
‘bananad . Incluindo os siléncios inicial e final, a transcricdo para
estalocucdo é dada por:

# bananat#

Se utilizarmos o modelo HMM da Figura 2 para cada um dos
fones, teremos um modelo resultante da concatenacdo de 8
model os basicos, gerando um modelo composto por 24 estados.
Supondo novamente uma locucdo parametrizada com 240
quadros, teremos 10 simbolos parainiciaizar as misturas de cada
um dos estados do modelo. Entretanto, verifica-se no exemplo
acima que existem duas ocorréncias dos fones [#], [a e [n].
Como representam o mesmo modelo, ao fina do treinamento,
devem apresentar os mesmos parametros. Neste caso, as médias e
varidncias devem ser inicidizadas com os simbolos
correspondentes a todas as ocorréncias de cada um dos fones.

Vamos andisar o caso do fone [#]: este fone ocorre no inicio e
no final da locugdo. Desta forma, para estimar as médias e
variancias para este modelo usamos os 10 primeiros e 10 Ultimos
simbol os da locugzo.

Outro fato a ser considerado é que o treinamento é realizado com
vérias locugdes. Desta forma devemos considerar para efeito de
célculo das médias e gaussianas das misturas todos os simbolos
provenientes de todas as |ocucdes de treinamento.

2.2.3 Segmentacéo Via Algoritmo de Viter bi

Nesta etapa o procedimento é parecido com o da inicializagdo
descrito acima, com a diferenca de que agora a segmentacdo ndo
€ uniforme, ou sgja, a cada um dos estados sd0 associados mais
ou menos quadros dependendo do caminho escolhido pelo
algoritmo de Viterbi [5]. As probabilidades de emissdo sdo
atualizadas, como no caso anterior, pelo processamento (céculo
de covariancia) dos simbolos emitidos em cada estado, e as de
transi¢do, pelo nimero de quadros que o sistema ficou em cada
estado.

2.2.4 Treinamento dos M odelos Via Algoritmo Baum-Welch

Apbs ainicializagdo vem o treinamento propriamente dito, onde
é utilizado o agoritmo Baum-Welch. O procedimento é similar
a0 da inicializagdo utilizando o método Segmental K-Means:
para cada locugdo de treinamento é gerado um modelo HMM
através da concatenacdo dos modelos referentes as sub-unidades
aclsticas da sua transcricdo fonética. Este modelo composto

pode entdo ser tratado como uma Unica palavra, e a locucdo da
frase, a palavra correspondente a este modelo composto. Desta
forma o agoritmo de treinamento maximiza a probabilidade de o
modelo composto gerar alocucdo correspondente. Depois disso,
os model os individuai s das sub-unidades fonéti cas so separados,
e as contagens geradas pelo algoritmo Baum-Welch sdo
acumuladas durante todo o processo de treinamento, e somente
apbs serem processadas todas as locuctes de treinamento (uma
época de treinamento), sdo transformadas em medidas de
probabilidade.

Apos cada época de treinamento, faz-se uma verificagdo da
convergéncia da seguinte maneira. para cada locucdo de
treinamento monta-se 0 modelo HMM correspondente através da
concatenagdo dos model os das sub-unidades fonéticas e aplica-se
o agoritmo de Viterbi para calcular a probabilidade de o modelo
gerar a locugdo correspondente. Repetindo este procedimento
para todas as locugBes de treinamento, pode-se calcular uma
‘probabilidade média’ de os modelos gerarem as seqiiéncias de
vetores aclisticos correspondentes as locugdes de treinamento. A
cada época esta probabilidade média cresce até que um patamar é
atingido. O treinamento € realizado até que a probabilidade
média pare de crescer.

O célculo da probabilidade média para todas as locucfes demora
guase tanto tempo quanto o treinamento propriamente dito. Para
diminuir este tempo, a verificagdo da convergéncia foi feita
apenas sobre 10 % das locugBes. Testes realizados mostram que
este procedimento ndo modifica o nimero de épocas determinado
por uma verificagdo sobre todo o conjunto de treinamento. Estas
conclusdes foram tiradas tendo por base conjuntos de
treinamento de 600 a 1200 locugdes.

2.3 M 6dulo de Reconhecimento

O modulo de reconhecimento é o responsavel pelo mapeamento
dos parémetros acUsticos correspondentes a locucéo de entrada
em sua transcricdo ortografica. Foram implementados dois
algoritmos de busca para o reconhecimento de fala continua: o
Level Building [10] e 0 One Sep [7][9]. Para melhorar o
desempenho do sistema em termos de taxa de acertos foram
incluidos 0 modelo de duragdo de palavras [10] e o0 modelo de
linguagem bigram [5]. Para o agoritmo One Sep foi ainda
implementada a estratégia Viterbi Beam Search [4] de poda de
caminhos. Um diagrama de blocos para este sistema é mostrado
naFigura4.

Devem ser fornecidos ao sistema, aém da locugdo a ser
reconhecida, 0 modelo de linguagem a ser utilizado (gramética
bigram), os modelos HMM das sub-unidades acuUsticas, o
vocabuldrio com o universo das palavras que podem ser
reconhecidas, e 0 modelo de duracdo para cada uma das palavras.
O modelo de linguagem utilizado é do tipo bigram, construido a
partir das 200 frases que formam a base de dados para este
trabaho. Este modelo de linguagem é bastante restritivo,
permitindo a sistema reconhecer apenas as frases empregadas no
treinamento. Os modelos HMM das sub-unidades sdo gerados
pelo médul o de treinamento a partir das locugdes de treinamento.
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Figura 4. Diagrama de blocos do médulo de
reconhecimento.

O vocabulédrio é armazenado em arquivo texto e contém as
seguintes informagOes: listagem das sub-unidades fonéticas,
listagem das palavras que comp8em o universo das palavras que
podem ser reconhecidas, juntamente com a transcricao fonética e
0 modelo de duragdo. Para cada palavra do vocabulério foi
considerada apenas uma transcricdo fonética, ignorando assim os
efeitos de coarticulacdo e o regionalismo dos locutores. O
modelo de duracdo foi levantado a partir das locugdes do |locutor
correspondente aos testes com dependéncia de locutor.

O modelo de duragdo utilizado € um modelo paramétrico,
proposto por Rabiner [10]. Este associa a duragdo d de cada
palavrai do vocabulério uma fungdo densidade de probabilidade
gaussiana fj (d)
—\2
(0) =gl @ dz') o
Jn? 0 2

onde d; e ciz sd0, respectivamente, a média e a variancia da

duracdo da palavra i. Estes valores sdo obtidos a partir da
segmentacdo das |ocucdes de treinamento.

No presente trabalho, o modelo de duragdo de palavras foi
levantado manua mente a partir das locug6es de um Unico locutor
(o mesmo utilizado nos testes com dependéncia de locutor). Nos
testes com independéncia de locutor, sempre havera casos em
que as duragles das paavras nas locucdes de teste estgjam
significativamente distantes dagquelas armazenadas no modelo de
duracdo. Isto pode fazer com que o reconhecimento sga
prejudicado nestes casos, mas algum procedimento de adaptacéo
poderia minimizar este problema.

3. BASE DE DADOS

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

Para as gravactes foram sel ecionados 40 |ocutores adultos, sendo
20 homens e 20 mulheres. Para a formacdo do subconjunto de
teste foram escolhidos, de forma aeatéria, cinco locutores do
sexo masculino e cinco do sexo feminino. Os demais locutores,
15 masculinos e 15 femininos, formam o subconjunto de
treinamento. Nos testes com dependéncia de sexo, os locutores
de treinamento e teste sdo extraidos dos subconjuntos anteriores,
resultando em 5 locutores de teste e 15 de treinamento.

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

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

A transcricdo fonética foi feita manualmente para cada locugéo,
utilizando programa de visualizagéo gréfica do espectrograma e
forma de onda do sinal, e fones de ouvido para audicdo da
mesma. As sub-unidades utilizadas nesta tarefa (36 ao todo) sdo
mostradas na Tabela 1

4, TESTESE ANALISE DOS
RESULTADOS.

A seguir sdo apresentados os resultados dos testes realizados com
o intuito de encontrar a configuragdo 6tima e o desempenho fina
do sistema. Este desempenho foi medido levando-se em
consideracdo dois fatores: taxa de acertos de palavra e tempo
médio de reconhecimento para uma locugao.

Para todos os testes foi utilizado o algoritmo One Step com 15
nivels e gramética bigram. A escolha deste nimero de niveis esta
relacionada as frases da base de dados: a frase mais longa tem 11
palavras, e contando os siléncios inicia e final, temos 13
palavras. Com 15 niveis é possivel reconhecer todas as frases, e
ainda verificar se ocorrem erros de inclusdo, mesmo nas frases
mais longas.

Foram redlizados testes com e sem modelo de duragdo de
palavras para verificar a influéncia desta no desempenho do
sistema. Também foi variado o nimero de gaussianas nas
misturas para verificar o detalhamento necess&rio nas funcgfes
densidade de probabilidade de emissdo de simbolos.

Tabela 1. Sub-unidades aclsticas utilizadas na
transcrigdo fonética das locugdes.
Fone Exemplo Fone Exemplo
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Os parémetros utilizados foram os mel-cepstrais, delta-mel
cepstrais e deltadelta mel-cepstrais. Para o cédlculo dos
parémetros delta utilizou-se uma janela a esguerda e uma a
direita. A cada um dos parametros foi associada uma densidade
de probabilidade modelada como uma mistura de g gaussianas.
Como se tem 36 sub-unidades com 3 estados cada uma e foram
considerados 3 parametros acusticos, resultam 324 densidades de
emissdo, cada uma model ada como uma mistura de g gaussianas.

Foram redizados quatro testes, variando-se os locutores
envolvidos:

»  Teste com independénciade locutor (Tabela 2)
»  Teste com locutores masculinos (Tabela 3)

»  Teste com locutores femininos (Tabela 4)

»  Teste com dependéncia de locutor (Tabela5)

Estes testes visam estabelecer a melhor configuragdo para o
sistema e um desempenho de referéncia, tanto em termos de taxa
de acerto de palavras como de tempo de processamento. Nas
tabelas, as configuracbes que proporcionaram o melhor
desempenho aparecem em destaque. A variagdo dos locutores
envolvidos visa mostrar como o desempenho do sistema é
degradado ao aumentarmos a faixa de variagdo das caracteristicas
dos locutores.

Nas tabelas, a primeira coluna indica o nimero de gaussianas por
mistura, e a segunda, se o teste foi feito utilizando o0 modelo de
duracdo ou ndo. Os simbolos ‘D', ‘'S e ‘I' correspondem as
porcentagens de erros de delecdo, substituicdo e insercdo de
palavras, respectivamente. Os tempos de reconhecimento foram
obtidos utilizando-se uma maquina com processador AMD-K6
de 350 MHz e 64 MB de memoéria RAM.

Tabela 2. Resultados para testes independentes de
locutor

# mod D S I totar  tempo
gauss dur (%) (%) (%) (%) (min.)

2 ndo 4,19 37,52 1826 59,97 01:48
sm 1065 3760 7,69 5594 02:46

3 ndo 240 1347 761 2348 0301
sm 472 1457 339 2268 01:58

4 ndo 209 1298 7,46 2252 0210
sm 468 1260 270 19,98 03:09

5 ndo 217 10,73 590 1880 02:49
sm 388 11,83 2,74 1846 03:14

6 ndo 202 1145 681 20,28 0212
sm 403 1206 232 1842 02:05

Tabela 3. Resultados para testes com locutores
masculinos

# mod D S I total  tempo
dur (%) () (%) (%) (min)

Q
g
A

ndo 1,75 1294 693 2161 0144
sm 449 1301 289 2040 0156

ndo 198 951 548 1697 02:31
sm 403 1020 228 1651 02:58

ndo 183 830 518 1530 0152
sm 426 852 152 1431 0151

ndfo 160 761 510 14,31 03:03
sm 381 791 221 1393 0253

ndo 183 830 426 14,38 0156
sm 39 898 167 1461 02:00
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Tabela 4. Resultados para testes com locutores
femininos.

# mod D S I total  tempo
gauss dur (%) (%) (%) (%) (min.)

2 ndo 251 1583 898 27,32 02:09
sm 441 1758 434 2633 0157

3 ndo 1,14 1195 814 2123 0221
sm 289 1339 350 19,79 02:40

4 ndo 183 10,73 6,85 1941 02:04
sm 396 1202 327 1925 0211

5 ndo 145 1043 6,32 1819 03:03
sm 266 1065 304 16,36 02:10

6 ndo 122 982 715 1819 02:28
sm 289 1065 289 1644 0214

4.1 Avaliagéo dosresultados

Os resultados mostram que um ndmero conveniente de
gaussianas seria 5 para os sistemas dependente de locutor e
dependente de sexo, e 6 para o0 sistema independente de locutor.
O fato de o sistema independente de locutor necessitar de mais
gaussianas para atingir o melhor desempenho parece ser
razoavel, visto que as variacies a serem absorvidas (devido ao
Sexo, sotaque, etc.) sdo maiores. Ainda, como era de se esperar, 0
desempenho do sistema é tanto melhor quanto menores forem
estas variagles.

Tabela 5. Resultados para testes com dependéncia de
locutor.

# mod D S I total  tempo
gauss dur (%) (%) (%) (%)  (min.)

2 ndo 167 487 327 982 02:37
sm 274 518 19 9,82 02:52

3 ndo 152 342 259 753 02:46
sm 221 411 1,29 761 02:53

4 ndo 068 259 244 571 02:52
sm 205 373 1,22 7,00 03:10

5 ndo 084 251 205 540 02:44
sm 167 297 1,07 571  02:55



6 ndo 099 213 228 540 0314
sm 183 266 1,41 563 02:59

Excetuando-se os testes com dependéncia de locutor, 0 modelo
de duracdo de palavras teve influéncia positiva no desempenho
do sistema. Isto parece indicar que para um sistema mais
discriminativo em termos acUsticos, este modelo de duragéo de
palavras possatalvez ser descartado.

Em relagdo aos tempos de processamento, o tempo médio foi em
torno de 2 a 3 minutos para a decodificacdo de uma frase.

5. CONCLUSOES

Foi construido e testado um sistema de reconhecimento de faa
continua baseado em modelos ocultos de Markov continuos.
Este sistema utiliza sub-unidades fonéticas como unidades
fundamentais. Neste trabalho foram utilizados fones
independentes de contexto, mas outras sub-unidades podem ser
utilizadas, bastando para isto fornecer a transcrigdo fonética das
locugBes em termos das sub-unidades escolhidas. Os parémetros
disponiveis até o momento sdo os mel-cepstrais e log-energia
normalizada, com suas respectivas derivadas primeira e segunda
(par&metros delta e delta-delta). Para os parémetros delta e delta-
delta pode-se também escolher o nimero de quadros adjacentes a
serem considerados.

No modo independente de locutor, e para um vocabulério de
aproximadamente 700 palavras, a taxa de erros de palavra obtida
foi de 18,42 %, com um tempo médio de reconhecimento por
volta de 2 minutos em uma maquina com processador AMD-K6
de 350 MHz e 64 MB de memdria RAM, rodando sob a
plataforma Windows. Este desempenho pode ser aumentado
consideravelmente se os locutores forem separados por sexo,
atingindo assim uma taxa de erros de palavra de 13,93 % para os
locutores masculinos e 16,36 % para os locutores do sexo
feminino.

O modelo de duragdo de palavras proporcionou uma ligeira
melhora no desempenho do sistera em todos os testes, exceto no
dependente de locutor. Uma das razoes possivels para este efeito
€ que quando se tem um sistema cuja decodificagdo acUstica é
eficiente, 0 modelo de duragdo ndo é necessario. Este € um bom
resultado, visto que o modelo de duracdo impbe uma carga
adicional no processamento. Além disso, o levantamento do
modelo de duragdo para vocabuldrios extensos pode ser bastante
trabal hoso.

Este sistema esta sendo empregado por outros pesquisadores do
LPDF e sendo exaustivamente testado e melhorado tanto em
termos de novas idéias e agoritmos como na interface com o
usuario. Os planos para o futuro envolvem a organizacdo do
|éxico em arvore para diminuiggo do tempo de processamento [2]
uso de fones dependentes de contexto [5], e reducdo da dimensdo
dos vetores de parametros via Andlise de Componente Principal

[6].
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