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1. Resumo

Este trabalho consistiu no treinamento e avaliacdo de um sistema de reconhecimento de fala.

O desenvolvimento desse trabalho ocorreu junto a Vocalize, empresa formada por ex-alunos de doutorado da FEEC
e IEL. A Vocalize permitiu a utilizacdo de Corpora de dudio e texto, as respectivas transcricdes fonéticas além do
suporte técnico e ferramental necessario.

2. Objetivos

O principal objetivo desse trabalho foi o estudo da modelagem matematica envolvida no modelo acustico de um
sistema de reconhecimento de fala.

3. Desenvolvimento

3.1 Introdugao

Apesar de as primeiras pesquisas na area de Reconhecimento Automatico de Fala (RAF) datarem da década
de 50, somente nos ultimos anos esses sistemas passaram a apresentar resultados considerados de alta qualidade.
Esses recentes avancos nos sistemas RAF devem-se a elevada disponibilidade de Corpora de texto e fala e ao
aumento da capacidade de processamento dos computadores atuais, 0os quais tém permitido o desenvolvimento de
algoritmos cada vez mais complexos.

O estado-da-arte dos atuais sistemas RAF [1,3] emprega técnicas probabilisticas tais como: modelos ocultos
de Markov — HMM (Hidden Markov Models) [1,2,3], arvores de classificacdo [4] e métodos de busca baseados no
algoritmo de Viterbi [1,2]. Essas técnicas probabilisticas sdo utilizadas para o treinamento e avaliagdo de fungdes
probabilisticas capazes de mapear amostras de um sinal de fala — representadas através de uma seqliéncia de
vetores acusticos — no espaco de possiveis sentencas (palavras ou frases). Essas fungdes probabilisticas sdo
projetadas/treinadas para serem capazes de modelar as duas principais fontes de variabilidade da fala: a
variabilidade acustica e a variabilidade temporal.

O objetivo de um sistema RAF consiste em estimar, durante a etapa de treinamento, os parametros dos
modelos HMM e utilizar, durante a etapa de reconhecimento, a seguinte func¢do probabilistica, P(M | X,®), onde
X ={x,,X,,--,X,} é uma seqiiéncia de vetores acusticos derivados do sinal de fala a ser reconhecido, s(n),
através de um procedimento de Pré-Processamento, e sendo M, (i =1,2,---,1,,) o conjunto de todas as possiveis
sentengas que podem corresponder a s(n) e © o conjunto de parametros associados aos modelos HMM. Uma vez
que uma sentenca M pode ser construida a partir da concatenagdo de palavras M ={W W, - W }, a tarefa
de um sistema RAF também pode ser interpretada como a determinagdo da seqliéncia de palavras mais provaveis
M , dada a seqiiéncia de vetores acusticos X e o conjunto de pardmetros © . Se a regra de Bayes for utilizada para

decompor P(M | X,©), entdo M pode ser determinada a partir da seguinte express3o:

A X|M,0)-p(M |©
M =arg max P(M | X,©) = arg max P(XIM.Z) PIM )
M M p(X9)




Deve-se observar que o termo p(X |©) independe de M, e, portanto, ndo necessita ser calculado. Esta

equacio mostra que encontrar M é equivalente a encontrar a seqiiéncia de palavras que maximiza o produto entre
p(X|M,®) e P(M |®). Uma vez que durante o reconhecimento o termo p(X|M,®) representa a

verossimilhanca da seqliéncia de vetores acusticos X dada uma seqliéncia de palavras especifica M e o conjunto
de pardmetros © , esta verossimilhanca pode ser determinada a partir de um Modelo acustico (empregando-se
HMM) para sentenca M . O segundo termo P(M |®) representa a probabilidade da sentenca M dado o conjunto

de pardmetros © , e esta probabilidade pode ser determinada por um Modelo de linguagem.

O processo de determinacio de M ¢é denominado decodificacio e projetos de decodificadores (algoritmos
de busca) eficientes sdo cruciais para a realizagdo pratica de sistemas para reconhecimento de fala continua.
Portanto, um sistema RAF pode ser dividido em quatro mddulos principais: (1) Pré-processamento(extracdo de
parametros) , (2) Modelo Actistico, (3) Modelo de Linguagem (Modelo da Lingua) e (4) Decodificagdo (Algoritmo
de Busca), figura 1.

Sinal de fala
Front-End
(extracdo de parametros)
Modelo acustico Modelo de linguagem
\4
Lexmo_cgm Decodificador Modelo de linguagem/
transcricbes ! (algori de b G o
fonéticas (algoritmo de busca) gramatica
Texto reconhecido Corpus de

Corpus de fala

SESETES>

texto

3.2 Estudos e Experimentos Realizados Nesse Trabalho

Devido a complexidade de um sistema de reconhecimento de fala continua, o presente trabalho concentrou-se

apenas na analise das técnicas fundamentais para o treinamento dos modelos acustico.

Nas secOes seguintes sera feito um estudo sobre os temas relacionados a esse tipo de sistema.
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3.2.1. Modelagem acustico

3.2.1.1. Fundamentos sobre HMM

HMMs (Hidden Markov Models) sdao maquinas de estados finitas que geram observacdes discretas (simbolos). A cada
unidade de tempo a HMM muda de estado, de acordo com uma distribuicdo de probabilidade, e entdo emite um

simbolo, de acordo com uma distribuicdo de probabilidade de emissdao do estado corrente.

Fig. 2: Maquina de estado representando o modelo

Elementos de uma HMM:
s =11, ...V} & nimero de estados
V =1, 15 ---,¥a } é 0 nimero de simbolos
0=10,05...,07}¢a seqliéncia de observacdes até o tempo T

A = matriz probabilidade de transicdo entre os estados

@;; = probabilidade de transicdo estando no estado i e passar para o j

B = probabilidade de emissao de simbolos

b;{0;) = probablidade do estado j emitir o simbolo da observagio o;

Ty = probabilidade inicial

Pode-se calcular, por exemplo, a probabilidade de ocorrer a seqiiéncia de observacdes O dado o modelo 4 :

P{012) onde A = (4,B.,m) (3)

Os trés problemas basicos sdo:

(1) Dado uma seqiiéncia de observacdes O e o modelo 4 , qual a probabilidade desta seqiiéncia ter sido gerada

pelo modelo?
(2) Dado uma seqiiéncia de observacdes O e o modelo 4 , qual a seqiiéncia de estados mais provével?

(3) Dada uma seqiiéncia ou conjunto de seqliéncia de observacdes O, de que forma se ajusta os parametros do

modelo 4 de modo a maximizar a probabilidade que ela ocorra?

3.2.3.1.1. Resolugdo do problema 1



Assumindo @ = [{aq};.q2,....qr} conhecida, entdo a probabilidade da seqiiéncia de observagdes O ter sido

gerada pelo modelo A g PLOIQ.2) A probabilidade que ocorra a seqiiéncia de estados Q dado o modelo é P(QIA),
A probabilidade conjunta de Q e O é:

P(0, Q1) = P(0OIQ, A)P(QIA) (4)

A resposta do problema é o resultado da soma de todas as seqliéncias de estados possiveis da probabilidade

conjunta:

P(012) = ¥ P(01Q. 23P(QI) (5)

v

Esta expressao implica em um nimero elevado de operacodes, (2T —1NT + N—1 _para contornar tal situacao, foi

desenvolvido o procedimento Forward-Backward.

3.2.1.1.2. Algoritmo Forward

Considere a varidvel forward Kayt (i) = P(o,1 0,2 [.. 0} t).q) t=il2) como a probabilidade da
observacdo parcial até o tempo t no estado i dado o modelo A . Em outras palavras, probabilidade acumulada

considerando todos os caminho que chegam ao estado i no tempo t emitindo a seqiiéncia de observacdes até C+.

Passo 1: sera calculado o alfa para os estados iniciais. Deve-se considerado para cada estado a probabilidade inicial

de estar no estado e a probabilidade de cada estado emitir a observagdo @1 , Figura 3.

= Tempo 1
a,(1) = my byloy)
a,(2) = m; baloy)

@y(3) = m3 balo,)

ey (1)

1 o) L] L J
2 o o o
3 o o o
1 2 3 T



Fig. 3: Maquina de estado representando o primeiro passo

Passo 2: para cada estado subseqliente, deve-se calcular a probabilidade acumulada de todos os caminhos possiveis

até o estado corrente, emitindo a observacdo do tempo t.

= Tempo 2
s
a1
1 o Je) o
2 [+] o o
3 @ o o
1 2 3 T
Fig. 4: Maquina de estado representando o segundo passo
az(1) = [e;(1)ay4 + 0y (2) a4 + &3(3) azy] bylos)
az(2) = [e,(1) 2y + @y (2 a7 4+ &3 (3) azz] bylo;)
az(1)=[a,(1) a3 + @y (Z) a3 + @4(3) azzl bslo;)
= Tempo 3
> az(1)
1 e o—(o
2 @ o o
3 c o o
1 2 3 T

Fig. 5: Maquina de estado representando o terceiro passo

Note que a probabilidade representada por #z{1) j4 traz as probabilidades acumuladas anteriormente.

az(1) = [az(1) a4 + a3z(2) azy + 02 (3) az4] by(o;)

az(2) = [az(1) a2 + a3(2) azz + 0 (3) azz] ba(o;)



tz(3) = [ez(1) ay3 + 0202} ap3 + a3 (3) 2331 by(o;)

Passo 3: Para saber a probabilidade total basta somas as probabilidades acumuladas até o ultimo estado:

P[GIA} = g {1] + g [2] + oy {3]

Entdo o Algoritmo Forward fica:

1. Inicializacao

o, {i)= m;b;(o,) para 1 =i =N (6)

2. Inducgdo

N

(7)
o4 G) = Zat(i}aij bi{0p:g) para 1€t =T-1e 1<j =N
i=1

3. Término:

N

POID) = Y arl)

i=1

(8)

3.3.1.1.3. Algoritmo Backward
De maneira similar ao Forward, nés podemos considerar a variavel backward 5:{) definida por

B ) =P0;5,0:57 . Orlg, = 1,4) (9)

ou seja, a probabilidade parcial da sequéncia de observagbes de t+1 até o fim, dado o estado i no tempo te o

modelo 4 . Exemplo:

1 e (@)——o
2 o o o
3 e o °
1 2 3 T

Fig.6: P;(1) = prob.acumulada de todos os caminhos que partem do

estado 1 no tempo 2 emitindo a sequéncia parcial de simbolos 0;.
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O algoritmo:

1. Inicializacao

B.(D =1, 1=i=N (10)
2. Inducado
N (11)
A= Z Qb0 )oess (D parat=T—-1T-2,..,1el =i =N
=1
3. Término

N (12)
P(012) = zmbftﬂl}ﬁlm
i=1

Exemplo: Considerando um caso particular onde N = 3 e T = 3, exemplificado a seguir, seguimos os seguintes passos:

S

1 (o] ] (o]
2 ] ] (o]
3 (<] =] ]

Fig. 7: Caso particular do modelo onde N =3,T = 3.

Passo 1:
Ba(1)=1
Ba(2)=1
Ba(3)=1



Passo 2:

52Q0) = a4195,{0)5: (A + @1252(03)5:(2) + a413b2(05)5:(3)

5202} = a295,(0:)5: (A1) + a2252(0:)5:(2) + a23b2(05)5:(3)

B203) = agzy0,(03)5:(1) + azzb2(03)5:(2) + a33b5(0;)5:(3)

s
1 e o) —e
2 e e\ o
3 o o L ]

Fig.8: Cilculo de p,{1)

Passo 3:
£,0Q) = a4,b,(0:)6:Q)+ a135;(0:)5:(2) + a4355(0;)5:(3)
B1(2) = 420,(0:)6: (1) + a22b2(02)5:(2) + a23b5(0;)5:(3)

£:03) = a3, b, (0:)6:(1) + a3z02(0:)5:(2) + a3302(0;)5:(3)

s
1 (@)—e o
2 o ° o
3 e L 0

Fig. 9: Calculo de g, (1).



Passo 4:

POI4) = myb, (0,15, Q)+ 72 b,00,)5,(2) + m3b,(0,)5,(3)

Consideragdes:
Note que expandindo o valor de 51{1), temos,
B1(1) = @y, 5,(0:)6:Q0) + a12b2(0:)62(2) + a12b5(0;)5:(3)
= @190y (0: a4 b, (0180 + a205(0:)5:(2)+ a15b5(055,(30]
+1202(0: a2, 0, (03)5: (1) + a2202(0;)5:(2) + a2305(0;)5:(3)]

+ a1 03(0; a3, b, (0;)5: (1) + a3z0;(0;)6:(2) + a33b,(0;)6;3]]

Fazendo a distributiva e observando que Sz} = 1,1 € {1,2,3} segue que,

Bi1) = aq,0,(02)a1, 0, (03) + a1, 5,(02)a1202(03) + a1, 0,(02)a130:(05) + a12b2(0z)a2, 5, (03) + a12b:(0z)az;b;

onde cada termo do somatério corresponde a probabilidade de observacao das emissdes a partir de cada caminho

possivel de 41 .

3.2.1.1.4. Resolugao do problema 2

Para encontrar uma sequéncia 6tima de estados 4 = (9,92 — q7) (de acordo com um critério de otimizagdo), dado

uma sequéncia de observacdes @ = (0y0; - 07), 530 definidas as seguintes quantidades

St ()= maxr(glg2 L gl Jt-—1))P[grg2 [ .gd (t—-1) L.gd t=i,0102..0 (13
)

Isto &, ©:{i} é a maior probabilidade ao longo de um Gnico caminho, até o tempo t, que contabiliza as primeiras t

observacgdes e acaba no estado i.
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1 o o [
2 o o o
3 o o o
1 2 3 T

Fig. 10: 63(2) = probabilidade ao longo do melhor caminho até o estado Z no tempo 3.

E também a quantidade ¥:{), que representa o estado j exatamente anterior ao estado i, no tempo t, que

contabilizou €:{f) e é usada para obter a sequéncia de estados 6tima (backtracking). Ou seja,.
Y. (i) = arg 11;1};3.;::\; [mt_i[j)a}-i] (14)
Algoritmo:

1. |Inicializacdo

8, =m;b;(0y) para 1£i<N (15)
P, (0)=0 para 1=2i<N (16)
2. Indugdo

8.0 = 1Iéliaéfxr[5*‘1(i)a‘?"b4"(ﬂf)] para 25t=T,1=j<N (17)
P (args = 11;1!_%16}_1(1)&5}-] para 2=t<T,1=j<N (18)

s

1 o——(e®) o

2 @ o ]

3 e o o

1 2 3 T

Fig. 11: Calculo do 62(1). Processo similar ao forward, mas ao invés de acumular as probabilidades parciais

anteriores, tira-se o maximo. E guardamos em P2(1) o estado gue obteve a probabilidade maxima.
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3. Término

P* = max (8.(1)) (19)
qrargs = max (5.(i)) (20)

4. Backtracking
g7 = Yrsalgle,)parat=T—-1T-2,..1. (21)

3.2.1.1.5. Resolugdo do problema 3

Para resolver o problema de estimacdo utiliza-se o Algoritmo Baum-Welch (Expectation-Maximization). Esse

algoritmo utiliza as varidveis de Forward-Backward para a definigdo das varidveisy e .

3.2.1.1.5.1. Defini¢ao da variavel y

Seja a probabilidade de estar no estado i no tempo t dado a seqliéncia de observacdes e o modelo

yit (i) = P(qt = i4]0,1) _ pela propriedade de Bayes tem-se:

P(q,t =i1(0,1) = (P( £0,q] ;t =i1 . ))/(P(O4] 1)) - (22)

Com a resolucio do problema 1 sabe-se que P(04] 4) = 2,(i = 1)'N= [P(0.qut =i4] DI | entsio

yit (@) = P(qit = i410.4) = (P( [0.q] ;t =i . )/ = D'NE [P0, qt=i{] 1)I ). (23)

A probabilidade P( [0.q) t=#{.4) pode ser escrita em termos das variaveis forward-backward:

Kot (i) = P(oy1 0,2 K...od jt.ql t=ilA)=P(o,1 0,2 K. ol jt]2) P(qut =ijn) (24
)

P{Og+g 0pez .07 .9, =il 1]]]
Plq; = il3)
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Logo,
at (@) Bit(i)= Ploy1 0,2 K. ol jt|2) Ployt+1) oyt +2) K...od T ,qit=i]A) (25

ot (@) Bt (i) = PO, qt =i] 4)

Voltando a varidvel gama,

vit @) = (PC L0, q} ;t=i4|,2))/(5.( = 1)'NE [P0, qut =i{] 2)1) (26)

e sabendo que @it (1) Byt (i) = P(0.qt =i &) chega-se na seguinte expressio:

L a0 i) (27)
= @ e®

3.2.1.1.5.2. Defini¢ao da variavel §

Seja a probabilidade de estando no estado i no tempo t e no estado j em t+1 dado o modelo e a seqliéncia de

observagio &1t (1,J) = P(qut = i,qi(t+ 1) = 410.1) . pela propriedade de Bayes tem-se:

Gt (Lj) =@t =1i,q(t+1)=j,04] 2))/(P(OI1)) (28)

A probabilidade P(@it =1i.qu(t+1) =j.04] &) pode ser calculada em funcio das variaveis Forward-Backward.

Considere a figura abaixo representando a transicdo entre dois estagios em um tempo intermediario:

t1 t t+l t+2

Fig. 12: Maquina de estado representando a transicGes de estados
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O valor de P(@it =i.qu(t +1) =j.04] &) ¢ a probabilidade acumulada até t junto a probabilidade de transicio,

probabilidade de emissdo em t+1 e probabilidade acumulada apés t+1:

P(it =i.qu(t+1)=j,04] )= eyt () [ajij bjj oyt +1)) B 1t +1)G) (29)

Para a transicao de dois estados i e a expressao da probabilidade é
Pt =i.qut+1)=j,04] 1) = et (i) Kayij byj (o,t +1)) BY ;(t +1)G) , entdo para todas as

possibilidades de i e j a probabilidade dado o modelo é:
N N
P{O|A) = ZZ oyl i) a5 B{0p2 ) Breq (5] (30)
i=1 j=1

Voltando a expressdo de €,

a.(i) aj; hj(ut+i) Be.1 ()
E?:ir'?:i at(i} ai] h] [DT-I-].] Bt+1{i] (31)

ftI:IJ]:I =

Tomando as definicdes de y e §:
yit () = P(qit = i4]0.2)

Et (L) =Pqt=1,q(t+1)=j{]0.1)

Se y é a probabilidade de no tempo t estar no estado i e § é a probabilidade de estar no estado i no tempo t e no
estado j em t+1, entdo pode-se escrever uma em fun¢do da outra. y é igual a £ cobrindo todas as possibilidades de

transicdo de i para j:

N
ROEDRAR)
i=1

(32)
3.2.3.1.5.3. Algoritmo Expectation-Maximization
Considere as seguintes definicdes:
T-1 (33)
N2 esperado de transicées do estado i em 0 = z y: (i)
t=1
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T-1 (34)
N2 esperado de transicées do estado i paraojem 0 = Z £ 0.
jt=1

Utilizando as expressdes acima e conceitos de contagem de eventos e ocorréncias, pode-se ser dado o método de

re-estimacdo de parametro do HMM:

T = freqliéncia esperada (nUmero de vezes) no estado i no tempo t (35)
_ niimero esperado de transices do estado iparaoj Ey_; &0.1) (36)
a; = . — . = =
" nimero esperado de transicdes do estado i oty @
B (k) = nimero esperado de vezes no estado i observando o simbolo v; (37)
' B nimero esperado de vezes no estado |
T (38)
[nZ esp. de vezes no estado i observando o simbolo v, = z PElg: =j.o. =w]|0.4
t=1
(39)
T T
[ ) PYa,=i10.0) | = D v
=1 =1
Fallal =V, Sedel By =V,
D=1 Vel (40)
by (1) = S
I 2‘-':r=1 v: ()

4. Experimento

O trabalho realizado concentrou-se na utilizacdo da ferramenta HTK( HMM Tool Kit ), utilizando-a nas etapas e
treinamento e reconhecimento, junto com a ferramenta SRILM( SRI Language Model ) responséavel por gerar os
modelos de linguagem.

HTK

O HTK é um conjunto de ferramentas desenvolvido pelo Departamento de Engenharia da Universidade de
Cambridge na Inglaterra - CUED (Cambridge University Engineering Department) utilizado para construir e manipular
modelos ocultos de Markov — HMMs (Hidden Markov Models). O HTK é usado para construir sistemas de
processamento de fala baseados em HMMs, com foco principal em sistemas de reconhecimento de fala, mas é

15



utilizado também em diversas outras aplicacdes como em pesquisas de sintese de voz, processamento de linguagem
e seqlienciamento de DNA, por exemplo. Por ser distribuido livremente junto com o seu cddigo-fonte e possui uma
licenga pouco restritiva, que permite o uso do pacote para pesquisas e para desenvolvimento de aplicagdes, mas ndo
permite que produtos comerciais contenham partes de seu cédigo. O software é utilizado amplamente tanto no
meio académico quanto em empresas comerciais (para o desenvolvimento de protdtipos iniciais).

O HTK consiste basicamente em um conjunto de médulos e ferramentas escritos na linguagem C e, portanto,
disponiveis para uso em diversos sistemas operacionais, sendo que as ferramentas cumprem diversas fun¢cdes como
treinamento de HMMs, teste e analise de sistemas de reconhecimento. Os sistemas de RAF construidos através do
HTK funcionam da seguinte forma: primeiramente, as ferramentas de treinamento do HTK sdo utilizadas para
estimar os parametros dos HMMs com o uso de sinais de fala conhecidos em conjunto com suas transcricdes
fonéticas. Em seguida, o sistema recebe como entrada sinais de fala desconhecidos e gera como saida os textos
referentes as entradas. O software possui uma pagina web [5] com varias informacgdes e onde se pode obté-lo, assim
como um manual conhecido como “HTK Book” que contém vasta documentacao sobre todos os aspectos do pacote.

SRILM

O SRILM é um toolkit utilizado para construir modelos de linguagem estatisticos para aplicacbes em
reconhecimento de fala, rotulagem estatistica, etiquetadores morfossintaticos e segmentacdo — estd em
desenvolvimento desde 1995 pelo SRI International. O software da énfase principalmente aos modelos N-grams e
consiste dos seguintes componentes: um conjunto de bibliotecas de classes escritas em C++ e que implementam os
modelos de linguagem; as estruturas auxiliares e algumas fungdes extras; um conjunto de programas executdveis
gue operam sobre os modelos de linguagem e realizam diversas tarefas; e alguns scripts que provéem facilidades de
acesso as funcionalidades do software. O SRILM é um software livre, sendo distribuido sob uma licenga muito pouco
restritiva. [6]

Metodologia
=>» Estudo do software HTK
= Modelagem Acustica( treinamento do HMM )
= Modelagem Lingtiistica( treinamento do modelo de linguagem )

=>» Avaliacdo do desempenho do sistema

Recursos utilizados

Para as etapas do treinamento foram utilizados:

v Corpora de fala gravado com 90 locutores diferentes, de propriedade da empresa Vocalize, totalizando 8h e
53 min de dudio e 7396 sentencas.

v Corpora de texto com 7396 sentencas diferentes, mais de 20 mil palavras diferentes no vocabulario.

Atividades desenvolvidas

Para efetuar o treinamento acustico, primeiramente, deve-se obter a transcricdo fonética das sentencas e os
parametros acusticos do audio a ser utilizado no treinamento. Os parametros dos HMMs sdo inicialmente, zerados e
entdo, comeg¢am a ser estimados, figura 13.
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Apds isso, ocorre a fusdo dos modelos de siléncio e pausa, dai, os parametros dos HMMs sdo reestimados e
entdo, ocorre o realinhamento da transcricao fonética utilizando o HMMs obtidos nas etapas anteriores e ao final,
ocorre uma nova reestimacao.

Ao final dessa etapa, pode-se realizar o treinamento com monophones com multiplas gaussianas por estado
ou o treinamento com triphones entre palavras multiplas gaussianas por estado

Foram desenvolvidos scripts em python e outras linguagens de programacdo para automatizar o processo.
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) L 4
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| parametros dos HMMs |
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modelos de triphones - - A4 — — )
entre palavras (cross- Realinhamento das transcrigoes fonéticas ‘ Treinamento dos
word) comumae | a partir dos modelos ja treinados modelos de
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por estado \ /' mdltiplas gaussianas

— - . 4 - / por estado
| | Re-estimagao dos ‘ [ —
parametros dos HMMs

. oy .
| Diviséo de gaussianas — 2, 3, 5, 7, 10, 15 ‘
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Figura 13 Diagrama de blocos detalhando o funcionamento das etapas de treinamento
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Ap0ds o treinamento, ocorre o teste com audios utilizados no treino, permitindo avaliar o nivel de precisdo do
reconhecimento. S3o realizadas comparagdes no acerto em palavras e sentengas completas.

Resultados

Experimento realizado no dia 12/05/2010 obteve um acerto de 96.28% das palavras e 74.46% das sentengas,
utilizando a base completa.

Utilizando as 237 primeiras sentencas, o resultado demonstrou ser superior, 96.64% das palavras e 77.64% das
sentengas.

5. Consideracdes Finais

O desenvolvimento do trabalho permitiu entender o funcionamento basico de um sistema de reconhecimento de
fala, interagindo com areas da computacado, engenharia elétrica, linguistica e estatistica.

Durante o desenvolvimento do experimento observou-se que o reconhecimento melhora em propor¢do a
guantidade de amostra de audio, sentencas, locutores utilizados no treinamento.
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