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Abstract

Um sistema de reconhecimento de voz em l��ngua por-
tuguesa �e implementado em um processador digital
de sinais (DSP) de alta velocidade, possibilitando
um reconhecimento em tempo real. Este reconhec-
imento baseia-se em modelos escondidos de Markov,
utilizando coe�cientes mel-cepstrais. O algoritmo �e
completamente codi�cado em linguagem C, sendo uti-
lizados dez d��gitos para validar a opera�c~ao de recon-
hecimento. A e�ciência de detec�c~ao �e de 92% para
um sistema dependente do locutor, e de 82% para
um sistema independente do locutor.

1 Introdu�c~ao

A forma mais natural de comunica�c~ao humana, sem
d�uvida alguma, �e a comunica�c~ao oral. Uma vez que a

intera�c~ao do homem com a m�aquina �e cada vez mais
comum, surge uma demanda natural por sistemas ca-
pazes de reconhecer nossa fala. Mais especi�camente,
com a ascens~ao da Internet como um meio privile-
giado de comunica�c~ao multim��dia, a existência de sis-
temas de processamento de voz para um determinado
idioma torna-se uma atividade fundamental para sua
inser�c~ao, e at�e mesmo para sua sobrevivência, num
mundo de economia competitiva e globalizada.

Dessa forma, encontra-se em desenvolvimento um
sistema de reconhecimento e s��ntese de voz para as
vers~oes europ�eia e americana da l��ngua portuguesa
[1], de acordo com a colabora�c~ao internacional entre
UFRJ e Universidade do Porto, Portugal. O presente
trabalho dedica-se ao reconhecimento de palavras iso-
ladas, ou mais especi�camente, ao reconhecimento de
d��gitos (entre zero e nove) isolados. Desta forma, o
reconhecedor aqui discutido pode ser utilizado em um
sistema de informa�c~ao controlado por menus, usando

n�umeros como forma de sele�c~ao de op�c~oes.

O sistema que ser�a apresentado tem por objetivo
o reconhecimento de voz de forma completa, desde a
capta�c~ao da palavra pronunciada, at�e o resultado �-
nal de classi�ca�c~ao. O processo de reconhecimento
�e feito a partir de modelos escondidos de Markov
(HMM), obtidos para cada um dos d��gitos pronuncia-
dos, atrav�es de um treinamento o�ine. A informa�c~ao
utilizada para o reconhecimento �e baseada nos co-
e�cientes mel-cepstrais[2], extra��dos para cada seg-
mento do sinal de voz. Foi utilizada uma taxa de
amostragem de 11025Hz para o sinal de entrada, uma
vez que os sinais de voz raramente possuem energia
signi�cante acima de 5512,5Hz (metade da freq�uencia
de amostragem).

A implementa�c~ao em um processador digital de
sinais (DSP) possui diversas vantagens: velocidade de
processamento, baixo custo, programabilidade, com-
patibilidade, etc. O ambiente escolhido para o tra-
balho foi o EZkit Lite [3]. Este kit comercial de de-
senvolvimento inclui componentes de hardware e fer-
ramentas de software necess�arias �a implementa�c~ao do
sistema no processador ADSP21061.

Com rela�c~ao �as ferramentas de software, este kit

cont�em um pacote de aplicativos que possibilitam a
programa�c~ao em linguagem C, ou no Assembly es-
pec���co desta fam��lia de processadores (ADSP21xxx).
Neste projeto, optou-se pela implementa�c~ao em lin-
guagem C, pela sua maior independência em rela�c~ao
�a plataforma de trabalho utilizada, e por ser de
depura�c~ao mais simples e direta.

Para a linguagem C, al�em de um compilador, o
ambiente de desenvolvimento oferece um conjunto de
bibliotecas espec���cas, que possibilitam a utiliza�c~ao
de instru�c~oes dedicadas deste processador, bem como
a otimiza�c~ao, para esta arquitetura, de determinadas



instru�c~oes freq�uentes em processamento de sinais1.
Na se�c~ao seguinte, ser~ao apresentas algumas carac-

ter��sticas importantes da plataforma utilizada para o
projeto, al�em de alguns detalhes a respeito do pro-
cessador (DSP). Em seguida, ser~ao descritos todos
os algoritmos implementados. Os resultados obtidos
para alguns blocos individuais, e para o reconheci-
mento, como um todo, s~ao descritos mais adiante na
Se�c~ao 4. Finalizando, a Se�c~ao 5 apresenta algumas
conclus~oes.

2 Ambiente de Trabalho

O hardware do EZkit Lite �e formado por uma placa
de desenvolvimento (de 11,4cm x 16,5cm) e fonte de
alimenta�c~ao (5V), e pretende-se que seja su�ciente
para acomodar o sistema de reconhecimento. Assim,
toda a comunica�c~ao e controle do DSP pode ser feita
com circuitos auxiliares presentes na placa, incluindo-
se o clock do procesador, �xado em 40MHz. A en-
trada e sa��da de dados pode ser feita de duas formas:
anal�ogica, utilizando o conversor AD1847 [4] (conver-
sor A/D e D/A) presente na placa; ou digital, atrav�es
uma porta serial, que pode ser ligada a um computa-
dor.
A Figura 1 mostra a arquitetura do processador

ADSP21061, conhecida como SHARC (Super Har-

vard Architecture). Trata-se de um processador de
alta velocidade, em ponto 
utuante, com 32 bits de
precis~ao expans��veis at�e 40 bits.
De imediato, nota-se que existe uma ampla rede de

barramentos, permitindo um intenso 
uxo de dados.
Outra caracter��stica interessante desta arquitetura �e
a divis~ao do processamento matem�atico em três cir-
cuitos independentes, que atuam em paralelo: ALU,
multiplicador e shifter. Dessa forma, podem ser pro-
cessadas de uma a quatro instru�c~oes em apenas um
ciclo de clock. Vale lembrar que, em processamento
de sinais, �e muito comum a necessidade de se executar
uma s�erie de adi�c~oes, multiplica�c~oes e deslocamentos
(�ltragem, correla�c~ao, etc.), e assim, esta arquitetura
possibilita um ganho de velocidade consider�avel na
execu�c~ao destes algoritmos.
No canto superior esquerdo da Figura 1, localizam-

se duas unidades geradoras de endere�cos (DAG's),
que permitem, entre outras formas de endere�camento,
a cria�c~ao dos chamados bu�ers circulares. Estes
bu�ers circulares constituem vetores de indexa�c~ao cir-
cular, e s~ao de grande importância para este projeto,
como ser�a visto na Se�c~ao 3. A indexa�c~ao circular
signi�ca que todo elemento do vetor possui um an-
tecessor e um sucessor, e portanto, n~ao mais existe

1Um algoritmo de FFT, por exemplo, j�a encontra-se imple-

mentado de forma otimizada em uma destas bibliotecas.

Figure 1: Arquitetura do processador ADSP21061.

a de�ni�c~ao de primeiro ou �ultimo elemento, mas so-
mente uma rela�c~ao de ordem.

A comunica�c~ao do conversor AD1847 com o proces-
sador �e feita atrav�es de uma das portas serias deste
processador, atrav�es de um protocolo pr�oprio.

O ADSP21061 possui, ainda, uma mem�oria interna
de 1 Mbit, dividida em dois blocos, que podem ser
acessados concomitantemente pelas outras unidades
do processador. No primeiro bloco, tem-se a mem�oria
de programa (PM), com 512 kbits, que s~ao subdivi-
didos entre as instru�c~oes do programa e dados. No
segundo bloco, de�ne-se a mem�oria de dados (DM),
tamb�em com 512 kbits, que s~ao acessados como dados
de 32 bits (16k palavras de 32 bits).

Apesar do ADSP21061 possuir 32 bits para en-
dere�camento de mem�oria (24 para PM e 32 para DM),
o que permite a forma�c~ao de at�e 4 Giga endere�cos, a
placa EZ Lite n~ao possui mem�oria externa, e por isso
toda a mem�oria dispon��vel �ca restrita �a mem�oria in-
terna do processador. Assim, o n�umero m�aximo de
palavras de 32 bits para armazenamento de dados �e
de apenas 20k (16k da mem�oria de dados e 4k da
mem�oria de programa).

Como a freq�uência de amostragem utilizada foi de
11025Hz, s~ao enviadas 11025 amostras de sinal por
segundo ao DSP. Com uma mem�oria com apenas 20k
palavras dispon��veis para todos os tipos de dados,
�ca evidente que a grava�c~ao do sinal na mem�oria
�e completamente invi�avel, pois toda a mem�oria es-
taria ocupada com menos de 2s de grava�c~ao. Entre-
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Figure 2: Diagrama de blocos simpli�cado da ex-
ecu�c~ao do programa.

tanto, numa opera�c~ao em tempo real, em que os dados
provenientes do sinal de voz s~ao processados �a medida
em que s~ao captados, esta restri�c~ao de mem�oria n~ao
chega a comprometer o desempenho do sistema, como
ser�a visto adiante.

3 Algoritmos Implementados

Antes dos algoritmos utilizados em cada um dos blo-
cos funcionais do programa serem descritos, �e interes-
sante identi�car quais s~ao estes blocos. Um diagrama
bastante simpli�cado da execu�c~ao do programa pode
ser visto na Figura 2.

No bloco de inicializa�c~ao do sistema, al�em de ini-
cializar os valores de algumas vari�aveis, o sistema ir�a
captar e extrair, do ru��do de fundo, três grandezas que
ser~ao utilizadas pelo sistema de recorte da palavra: a
m�edia do m�odulo, da energia, e da taxa de cruza-
mento por zero. Al�em disso, para evitar problemas
no recorte, devido �a componente cont��nua introduzida
pela tens~ao de o�set do conversor A/D, utilizam-se
os primeiros 400ms de ru��do para a estima�c~ao desta
componente cont��nua, que ser�a retirada do sinal cap-
tado posteriormente.

A seguir, podem ser vistos dois blocos dentro de um
grande bloco denominado sistema de recorte. Esta
�gura deve ser entendida da seguinte forma: ter-
minado o processo de inicializa�c~ao do sistema, este
entrar�a em um modo de execu�c~ao do qual s�o sair�a
quando for detectada e recortada uma determinada
palavra. No entanto, n~ao �e poss��vel saber a priori se
um segmento de sinal pertence a uma palavra.
Dessa forma, �e necess�ario processar este segmento

e obter toda a informa�c~ao necess�aria ao reconheci-
mento (quantiza�c~ao vetorial dos parâmetros formados

pelos coe�cientes mel-cepstrais). Caber�a ao sistema
de recorte identi�car se esta informa�c~ao ser�a utilizada
no reconhecimento ou n~ao, o que vai depender de
como este segmento foi classi�cado pelo sistema de
recorte: como ru��do ou como parte de uma palavra.
Fica claro, portanto, que a extra�c~ao de coe�cientes e
a quantiza�c~ao vetorial s~ao blocos que realizam suas
fun�c~oes enquanto o sistema encontra-se em um modo
de execu�c~ao espec���co, que �e o sistema de recorte.

Como em todo sistema de processamento de voz,
o sinal �e segmentado de modo que o trecho proces-
sado possa ser considerado uma amostra de um pro-
cesso estoc�astico estacion�ario[5, 2]. Para tal, neste
trabalho, cada segmento foi de�nido como um tre-
cho do sinal de entrada com dura�c~ao de 23,22ms, o
que corresponde a exatamente 256 amostras, devido �a
freq�uência de amostragem de 11025Hz. Para o janela-
mento, foi utilizada a janela de Hamming, com uma
superposi�c~ao de 50%, ou seja, das 256 amostras de um
segmento, as 128 primeiras tamb�em se encontram no
segmento anterior, e as 128 �ultimas no segmento pos-
terior. Este procedimento evita que o trecho do sinal
que seria atenuado pelas extremidades da janela do
segmento n~ao contribua com informa�c~ao �util para o
algoritmo de reconhecimento.

O algoritmo utilizado para o recorte pode ser subdi-
vido em duas etapas: detec�c~ao robusta e detec�c~ao re-
�nada. Na etapa de detec�c~ao robusta, utiliza-se ape-
nas a informa�c~ao de m�odulo m�edio do ru��do. Este �e
ent~ao comparado com os valores de m�odulo calculados
para cada segmento do sinal, at�e que algum deles seja
maior do que 30 vezes o m�odulo m�edio do ru��do. Isto
indica para o sistema que o segmento que est�a sendo
processado pertence a uma palavra. Assim, per-
manecer~ao armazenadas, somente, as informa�c~oes do
segmento atual, dos 79 segmentos seguintes, e dos 20
segmentos anteriores a este. Obt�em-se, dessa forma,
informa�c~ao a respeito de 100 segmentos, dentro dos
quais encontra-se uma palavra. Os 100 segmentos,
com superposi�c~ao de 50%, equivalem a 1,161s de
sinal, tempo su�ciente para a pron�uncia das palavras
em quest~ao (d��gitos).

Os valores de energia e taxa de cruzamento por
zero, calculados para cada segmento de sinal, junta-
mente com os ��ndices do codebook relativos �a quan-
tiza�c~ao vetorial dos parâmetros utilizados pelo recon-
hecimento, s~ao armazenados em bu�ers circulares,
de modo que os valores dos segmentos mais recentes
sobreponham-se aos valores dos segmentos antigos,
que n~ao mais interessam, uma vez que n~ao pertencem
�a palavra alguma.

A partir da��, o sistema interrompe a capta�c~ao de
sinal, uma vez que uma palavra j�a foi detectada, e
d�a in��cio �a detec�c~ao re�nada. A detec�c~ao re�nada ir�a



utilizar as informa�c~oes de energia e taxa de cruza-
mento por zero para implementar uma detec�c~ao mais
rigorosa, na tentativa de identi�car, dentre os 100 seg-
mentos selecionados pela detec�c~ao robusta, quais os
que realmente correspondem a uma palavra [6].

Portanto, a cada novo segmento formado haver�a
uma extra�c~ao de coe�cientes mel-cepstrais e uma
quantiza�c~ao vetorial. Somente com o in��cio da de-
tec�c~ao re�nada estes blocos n~ao ser~ao mais executa-
dos, uma vez que esta assume que toda a palavra j�a
foi pronunciada, interrompendo, assim, o sistema de
aquisi�c~ao.

A forma�c~ao do vetor de parâmetros para o recon-

hecimento utiliza as seguintes vari�aveis: a energia do
segmento janelado, os doze coe�cientes mel-cepstrais
extra��dos, a varia�c~ao entre a energia atual e a do seg-
mento anterior (delta-energia), e a varia�c~ao dos coe-
�cientes mel-cepstrais (delta-coe�cientes). Portanto,
o vetor de parâmetros �e formado por 26 elementos.

A extra�c~ao dos coe�cientes mel-cepstrais utilizada
baseia-se, primeiramente, no c�alculo da energia em di-
versas sub-bandas, que s~ao obtidas atrav�es dos �ltros
de banda cr��tica [2]. Neste projeto, foram utilizados
24 destes �ltros. Extraindo-se o logaritmo destes 24
elementos2, basta calcular sua DCT para que sejam
obtidos os coe�cientes no dom��nio mel-cepstral. No
entanto, a separa�c~ao das informa�c~oes de excita�c~ao e
do trato vocal s�o ser�a realizada com o janelamento
deste sinal no dom��nio mel-cepstral. Utiliza-se, para
isso, a janela de Tohkura[5] que ir�a selecionar somente
as componentes de baixa q�uefrência (trato vocal),
ponderadas de acordo com o valor correspondente da
janela, cuja equa�c~ao segue abaixo:

l(n) = 1 +
Ncoef

2
:sen(

�:n

Ncoef

); n = 1:::Ncoef

l(n) = 0; n > Ncoef ;

onde Ncoef �e o n�umero de coe�cientes mel-cepstrais
que se deseja extrair.

A quantiza�c~ao vetorial destes parâmetros utiliza a
distância euclidiana para avaliar qual o vetor do code-
book (de 128 palavras) que mais se aproxima do vetor
de parâmetros extra��do.

O algoritmo de reconhecimento utilizado para o
c�alculo das probabilidades de cada modelo foi o con-
hecido m�etodo de Baum-Welch [2].

2Utiliza-se o logaritmo para que os espectros dos sinais de

excita�c~ao e do �ltro do trato vocal componham uma com-

bina�c~ao linear, e n~ao mais um produto [5].

4 Resultados

Para a avalia�c~ao do sistema de recorte, foi feita uma
compara�c~ao do resultado obtido pelo DSP com uma
implementa�c~ao o�ine. Entre os recortes obtidos por
estas duas implementa�c~oes, foi observado um deslo-
camento m�edio de 32ms, com um desvio padr~ao de
38ms. Portanto, tamb�em neste aspecto quantita-
tivo, a implementa�c~ao no DSP pode ser considerada
bem realizada, pois o deslocamento relativo �e bas-
tante reduzido. Mediu-se tamb�em a raz~ao entre os
comprimentos dos sinais recortados pelas duas imple-
menta�c~oes do algoritmo de recorte (DSP e o�ine),
obtendo-se 1,2 para a m�edia, e 0,4 para o desvio
padr~ao. Estes resultados signi�cam que, devido ao
ru��do que se soma ao sinal de voz, um sinal recortado
pelo DSP, em m�edia, estar�a deslocado de 32ms e ter�a
20% mais amostras do que um sinal recortado o�ine,
o que pode ser considerado bastante satisfat�orio.

Quanto �a qualidade da extra�c~ao de parâmetros e da
quantiza�c~ao vetorial, os testes tamb�em se basearam
na compara�c~ao das implementa�c~oes em DSP (usando
32 bits) e o�ine (usando 64 bits). A diferen�ca m�edia
entre ambas as realiza�c~oes foi de 5; 2x10�7, com uma
variância de 2; 0x10�9, o que signi�ca que os erros
acumulados pela menor precis~ao do DSP n~ao acar-
retam problemas para o sistema de reconhecimento.

Uma outra medida bastante relevante �e o tempo
de processamento. A detec�c~ao robusta possui um
tempo de execu�c~ao de apenas 1,825�s, o que n~ao
acarreta problema algum para o reconhecimento
em tempo real que se deseja, uma vez que o
per��odo de amostragem �e de aproximadamente 90�s
(1/11025Hz). J�a o tempo necess�ario �a extra�c~ao
e quantiza�c~ao dos parâmetros merece um maior
cuidado. Sabe-se que estes dois blocos devem ser
completamente executados antes que seja formado
um novo segmento, e que, devido �a superposi�c~ao dos
segmentos, a diferen�ca entre o �nal de dois segmentos
consecutivos �e de 128 amostras. Portanto, todo o pro-
cessamento para um segmento deve ser feito em um
tempo inferior a 128 vezes o per��odo de amostragem
(aproximadamente 11,6ms). Veri�cou-se que o tempo
m�edio de processamento �e de 8,0ms, com um desvio
padr~ao de 0,2ms, satisfazendo, portanto, este requi-
sito.

Uma vez �nalizada a pron�uncia de uma palavra,
falta apenas re�nar sua detec�c~ao e executar o al-
goritmo de reconhecimento, j�a que as informa�c~oes
necess�arias foram extra��das em tempo real. Por-
tanto, o �unico requisito para o tempo de processa-
mento destes algoritmos �e que seja curto o su�ciente
para garantir o reconhecimento em tempo real. Foi
obtido, para a detec�c~ao re�nada, um tempo m�edio de



54,9�s, com um desvio padr~ao de 10,6�s. J�a para o
algoritmo de reconhecimento, foi veri�cado que s~ao
necess�arios 8,7ms, em m�edia, para sua realiza�c~ao (o
desvio padr~ao foi de 0,9ms). Portanto, ao �m da
pron�uncia da palavra, o sistema �e capaz de fornecer
sua resposta em menos de 10ms, o que garante o pro-
cessamento em tempo real, como desejado.

Para obter as e�ciências de reconhecimento, foi uti-
lizado, primeiramente, um conjunto de treino para
um usu�ario, composto por dez arquivos de som wave

para cada d��gito. Estes sinais entram na placa EZ
Lite atrav�es de uma conex~ao com a sa��da da placa de
som de um computador que contenha estes arquivos
de som. O treinamento dos modelos escondidos de
Markov (HMM) �e feito o�ine, e estes modelos s~ao
inseridos juntamente com o programa que �e execu-
tado neste processador.

A partir destes mesmos arquivos de som, foi obtida
uma e�ciência de reconhecimento de 98%. No en-
tanto, este n~ao �e um bom crit�erio para avaliar o
sistema de reconhecimento, uma vez que os sinais
a serem reconhecidos s~ao muito parecidos com os
que treinaram os modelos, diferindo apenas devido
�a aleatoriedade do ru��do que se adiciona ao sinal.

Portanto, de�niu-se um conjunto de teste, com-
posto por cem novos arquivos de som (dez arquivos
para cada d��gito). Para este novo conjunto, o per-
centual de acerto obtido foi de 92%. A queda deste
resultado com rela�c~ao ao primeiro j�a era esperada,
uma vez que este novo conjunto de sinais de voz n~ao
participou do treinamento, constituindo, assim, um
verdadeiro conjunto de valida�c~ao.

Em seguida, foi utilizado um conjunto de treino
com vozes de dez pessoas diferentes, de modo a
treinar um sistema independente do locutor. Este
conjunto �e composto de 500 arquivos de som, sendo
50 para cada d��gito. Para este conjunto (de treino),
foi obtida uma e�ciência de 93%. Foi ent~ao utilizado
um conjunto de valida�c~ao com vozes de outras qua-
tro pessoas, totalizando 200 novos arquivos de som
(vinte para cada d��gito). Para este novo conjunto (de
valida�c~ao), a e�ciência de reconhecimento foi de 82%.

A tabela 1 mostra, para as vinte amostras de cada
d��gito, como foi a discrimina�c~ao feita pelo sistema. A
primeira coluna indica qual o d��gito inserido no sis-
tema, enquanto as demais colunas indicam o n�umero
de vezes que cada d��gito foi reconhecido. Este tipo de
tabela �e usualmente conhecido como tabela de con-
fus~ao. A coluna X indica uma indecis~ao por parte do
sistema (nenhum d��gito reconhecido).

Table 1: Tabela de confus~ao.

D��gito Reconhecido

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 X

0 13 1 0 0 0 0 0 6 0 0 0

1 0 16 0 0 0 4 0 0 0 0 0

2 0 0 19 0 0 0 0 0 1 0 0

3 0 0 0 17 0 1 2 0 0 0 0

4 0 0 0 0 16 0 0 0 0 3 1

5 0 1 0 0 0 18 1 0 0 0 0

6 0 1 0 4 0 2 12 0 0 0 1

7 0 0 0 0 0 1 0 16 0 0 3

8 0 1 1 0 0 0 0 0 18 0 0

9 0 1 0 0 0 0 0 0 0 18 1

5 Conclus~ao

Foi apresentado um sistema de reconhecimento de
palavras em tempo real implementado em um proces-
sador digital de sinais. Os tempos de processamento
encontrados satis�zeram os requisitos de opera�c~ao em
tempo real, validando a plataforma utilizada. Pode-
se a�rmar, tamb�em, que o sistema foi capaz de ex-
ibir uma boa generaliza�c~ao, devido �as altas e�ciências
obtidas: 92% para dependente do locutor, e 82% para
independente do locutor.
Este sistema de reconhecimento encontra-se em ex-

pans~ao para funcionamento em ambas as vers~oes da
l��ngua portuguesa (americana e europ�eia), de acordo
a colabora�c~ao UFRJ/Universidade do Porto.
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