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Resumo

O objetivo deste trabalho é propor um sistema de correcdo de erros em interfaces de
comunica¢do homem-maquina controladas pela fala, capaz de aprimorar a acuracia do
reconhecimento e reduzir falhas de interagao. A metodologia emprega algoritmos que pro-
cessam palavras reconhecidas pelo sistema, realizam comparagoes com um banco de dados
de comandos e aplicam técnicas de aproximacao e substituicdo para corrigir eventuais
discrepancias. A aplicacao dessa abordagem busca uma interface mais precisa e eficiente,
elevando a taxa de reconhecimento correto e proporcionando uma interacdo mais satisfa-
toria ao usudario. Os resultados experimentais demonstraram que é possivel atingir altas
taxas de acerto, mesmo com frases contendo erros inseridos artificialmente. Entre os mé-
todos avaliados, o método de espaco multi-dimensional destacou-se como o mais robusto,
apresentando os melhores desempenhos especialmente em cendrios com miultiplos erros
(duas ou trés falhas por frase), o que valida a viabilidade da técnica para tornar interfaces

de voz mais precisas, eficientes e satisfatérias para o usuéario.

Palavras-chave: Reconhecimento de fala, Correcao de erros, Comunica¢ao homem-maquina,
Interfaces controladas pela fala, Correcao por similaridade, Correcao por proximidade es-

pacial.



Abstract

The objective of this work is to propose an error correction system for speech-controlled
human-machine communication interfaces, capable of improving recognition accuracy and
reducing interaction failures. The methodology employs algorithms that process words
recognized by the system, perform comparisons against a command database, and ap-
ply approximation and substitution techniques to correct potential discrepancies. This
approach aims to create a more precise and efficient interface, increasing the correct
recognition rate and providing a more satisfactory user interaction. Experimental results
demonstrated that it is possible to achieve high success rates, even with sentences con-
taining artificially inserted errors. Among the methods evaluated, the multi-dimensional
space method stood out as the most robust, showing the best performance especially in
scenarios with multiple errors (two or three failures per sentence), which validates the vi-
ability of the technique for making voice interfaces more precise, efficient, and satisfactory

for the user.

Keywords: Speech recognition, Error correction, Human-machine communication, Speech-

controlled interfaces, Similarity-based correction, Spatial proximity correction.
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1 Introducao

Interfaces homem-maquina (HMI, do inglés Human-Machine Interface) controla-
das pela fala estao cada vez mais presentes no cotidiano, oferecendo facilidade, praticidade
e uma comunicagao intuitiva para a maioria dos usudrios. Segundo (MALLIOS; BOUR-
BAKIS, 2016), avangos em areas da ciéncia da computagao, como a Inteligéncia Artifi-
cial, possibilitaram a conducao de didlogos entre pessoas e computadores, consolidando
os sistemas de didlogo como uma nova categoria de interacdo humano-computador. Essa
tendéncia é impulsionada nao apenas pela busca por acessibilidade, mas também pela
melhoria na qualidade de vida e pela eficiéncia operacional dos sistemas.

Conforme apresentado por (RUSAN; MOCANU, 2022), o uso da fala proporciona
uma intera¢ao mais natural, permitindo uma troca agil de informagdes. O futuro das HMI
deve priorizar cenarios centrados no usuario, promovendo uma comunicagao reciproca e
eficaz. Nesse sentido, a escolha das tecnologias de interacao deve minimizar distragoes
e otimizar a transmissao de dados, garantindo que as tarefas sejam realizadas de forma
eficiente (mensurada pelo tempo de resposta e pela Taxa de Erro de Palavras — Word
Error Rate), pratica (avaliada pela Taxa de Sucesso na Execucao das tarefas) e satisfatoria
(mensurada pela percepgao do usuario via System Usability Scale — SUS).

Diante da complexidade da comunicacao verbal, este trabalho estabelece a meta de
90% de acerto no reconhecimento dos comandos. O desafio central reside nas limitagoes dos
algoritmos atuais, que, ao cometerem erros de reconhecimento, comprometem a resposta
e a experiéncia do usuario.

Um dos principais problemas ao desenvolver sistemas de didlogo ¢ garantir a cor-
recao das interagoes baseadas em comandos de fala entre humanos e maquinas. Com as
limitacoes da tecnologia de fala atual e da tecnologia de Spoken Language Understanding
(SLU), erros na identificacdo da entrada do usuério e na compreensao das transcrigoes de
palavras a partir da saida do reconhecedor podem levar a dificuldades tanto para o sistema
quanto para seus usudrios no didlogo subsequente. De acordo com Zhou et al. (2006), a
necessidade de elaborar estratégias melhores para detectar problemas em didlogos entre
humanos e maquinas e, em seguida, lidar com eles de maneira elegante, tornou-se primor-
dial para os sistemas de didlogo falado. O desenvolvimento de um sistema baseado na fala
enfrenta o desafio de lidar ou identificar variagoes nos padroes dos comandos, reconhe-
cendo possiveis erros e ajustando-os para garantir uma interpretagao precisa e coesa pelo
sistema.

Nessa perspectiva, o sistema proposto neste trabalho visa nao apenas reconhecer a
diversidade nos padroes de comandos impostos pelo usuédrio, mas também corrigir poten-
ciais equivocos, elevando assim a taxa de acerto do sistema. Essa abordagem busca atingir

um equilibrio entre o objetivo do usuario e a clareza dos comandos impostos por ele, ao
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mesmo tempo em que amplia a capacidade do sistema em interpretar a complexidade
intrinseca da fala do usuario.

O objetivo é alcancar uma taxa de acerto superior a 90% na identificacdo correta
das intencoes do usudrio. Este aprimoramento visa atender as demandas do mercado
por sistemas mais avancados e também marca um avanc¢o na busca por interfaces mais
intuitivas e adaptaveis.

Portanto, este trabalho tem por finalidade o desenvolvimento de métodos para
aprimoramento de um sistema de dialogo, em um contexto no qual ocorram erros no

reconhecimento de fala.

1.1 Problema

Na pratica, a utilizacdo de assistentes virtuais, busca-se proporcionar uma inte-
ragao intuitiva e dindmica, em um ambiente mais confortavel e pratico. Entretanto, em
alguns momentos, essas ferramentas cometem erros ou enfrentam dificuldades na inter-
pretacao dos comandos a elas impostos.

A comunicacao pela fala enfrenta um desafio significativo: a perda ou transmissao
incorreta de informagoes, seja por falhas no método utilizado (sistema de reconhecimento
de fala) ou por erros do usudrio. Essa limitagdo é destacada por Errattahi, Hannani e
Ouahmane (2018),a persisténcia de altas taxas de erro compromete diretamente a usabi-
lidade dos sistemas, uma vez que a descontextualizagao de palavras e frases resulta em
respostas inadequadas. Palavras e frases podem perder seu sentido quando inseridas em
contextos diferentes, resultando em respostas inadequadas e levando o usuario ao erro, a
frustracao e a impaciéncia. Visando aprimorar a experiéncia do usuario nessa forma de
comunicagao, os sistemas incorporam métodos de andlise e quantificacdo de erros, permi-
tindo ajustes por meio de algoritmos de previsao de dados, andlise do banco de dados,
repeticao ou até mesmo solicitagdo de um novo comando.

Um dos desafios neste trabalho reside na criagao de uma abordagem em que o sis-
tema possa identificar o erro e compreender qual comando o usuario pretendia transmitir
por meio de sua fala. Isso inclui situa¢ées em que o usuario utiliza palavras diferentes das
cadastradas, mas com o mesmo significado, como sinénimos, que podem ser interpretados
como palavras distintas e fora do contexto. A pronuncia incorreta de uma palavra também
introduz a possibilidade de gerar um novo comando que pode ou nao ser reconhecido pela
maquina, resultando em respostas insatisfatorias ou até mesmo na auséncia de resposta.
Lidar com as lacunas na comunicacao impostas por essas variagoes representa um dos

aspectos desafiadores a serem superados no desenvolvimento desses sistemas.



Capitulo 1. Introdugdo 3

1.2 Motivacao e justificativa

O crescente protagonismo dos sistemas de Reconhecimento Automatico de Fala
(ASR, do inglés Automatic Speech Recognition) na interacio Humano—Computador tem
transformado significativamente a forma como os individuos acessam informacoes e in-
teragem com dispositivos tecnologicos. Desde assistentes virtuais de uso doméstico até
interfaces de voz empregadas em setores criticos, como satde, centros de contato e sis-
temas embarcados, observa-se uma crescente dependéncia da precisdao e confiabilidade
desses sistemas.

Apesar dos avangos expressivos proporcionados por técnicas modernas de apren-
dizado, os sistemas ASR ainda enfrentam desafios relevantes, dentre os quais se destaca a
ocorréncia de erros de transcrigao. Tais erros podem ser decorrentes de diversos fatores,
como a presenca de ruido ambiente, a variabilidade actstica entre falantes e fendmenos
linguisticos, como a homofonia. Como resultado, o sistema pode gerar transcri¢oes foneti-
camente semelhantes a fala original, porém semanticamente incorretas e desalinhadas da
real intencao do usuario.

Diante desse cenario, este estudo propoe ir além da simples identificacao de er-
ros, concentrando-se na corre¢ao ativa e inteligente; ou seja, na capacidade de identificar
falhas e tratd-las corretamente nas transcrigoes produzidas pelo ASR. Para isso, sao de-
senvolvidos e comparados trés modelos distintos de corre¢ao de erros, com o objetivo de
identificar um algoritmo capaz de refinar as saidas do sistema, ajustando frases incorretas
para aquelas que sejam mais provaveis e semanticamente coerentes dentro de uma base de
dados previamente estabelecida. Dessa forma, busca-se contribuir para o aumento da ro-
bustez e da confiabilidade dos sistemas de interacao por voz, especialmente em aplicagoes

nas quais a precisao é um requisito essencial.

1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é o desenvolvimento de métodos para a melhoria na
interpretacao de sequéncias de palavras ou comandos em um sistema de didlogo baseado

na fala. Os objetivos especificos sao:

» Estabelecer uma representagdo numérica para as palavras do dicionario do sistema,
a partir da qual seja possivel determinar pontos correspondentes as ideias ou frases
produzidas pelo usuério, as quais demandam uma resposta do sistema (a¢do ou

informagao);

o Determinar a taxa de acerto do sistema de didlogo convencional e daquele que

emprega métodos de melhoria na interpretacao visando uma taxa superior a 90%.
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o Comparar os modelos de busca implementados via codigo neste trabalho, identi-
ficando aquele que apresenta maior robustez e desempenho frente ao aumento do

numero de erros nas transcrigoes.

1.4 Organizacao do trabalho

Este Trabalho de Conclusao de Curso encontra-se estruturado em capitulos que
descrevem desde a fundamentacao tedrica até a validagao experimental do sistema pro-

posto, conforme detalhado a seguir:

o Capitulo 1: Introducao - Apresenta o contexto do reconhecimento de voz, a
motivagdo para o desenvolvimento de sistemas de correcao de erros em interfaces

homem-maquina, bem como os objetivos e a estrutura do trabalho.

o Capitulo 2: Revisao teodrica - Aborda os conceitos fundamentais de processa-
mento de fala, métricas de similaridade textual e os métodos de correcao de erros,

incluindo a base matematica para o método de espago multi-dimensional.

o Capitulo 3: Desenvolvimento do trabalho - Detalha a arquitetura do sistema
desenvolvido. Aqui, descreve-se o fluxo de processamento, desde o banco de dados

de comandos até os algoritmos de aproximagao e substituicao de termos.

« Capitulo 4: Resultados - Apresenta a andlise experimental. Inclui a metodologia
de testes com erros inseridos artificialmente e a comparacao de desempenho entre

os métodos avaliados, evidenciando a robustez da técnica proposta.

o Capitulo 5: Conclusao e trabalhos futuros - Sintetiza as principais contribui-
¢oes do trabalho, discute as limitagoes encontradas e sugere caminhos para pesquisas

e desenvolvimentos futuros.



2 Revisao teodrica

2.1 Introducao

A integracao de interfaces homem-maquina baseadas em comandos de voz tem se
consolidado no cotidiano, abrangendo uma ampla gama de aplicagoes voltadas ao aumento
da comodidade e a satisfacdo das necessidades dos usuarios. De acordo com El-Azazy et
al. (2025), os sistemas de controle baseados na fala revolucionaram a forma como as pes-
soas interagem com os computadores, permitindo o uso de comandos baseados na fala e
linguagem natural. O emprego de uma interface intuitiva e de facil utilizacao surge como
alternativa as interfaces textuais ou dependentes da digitacao. A adogao da fala como me-
canismo de interagao mostra-se natural para grande parte dos individuos, permitindo uma
comunicagao direta e simplificada entre o usuario e o sistema (JURAFSKY; MARTIN,
2013).

2.2 Interfaces homem-maquina baseadas em fala

A comunicacdo homem-maquina por meio de interfaces baseadas na fala tem se
consolidado como uma area de grande relevancia no campo da computacao e da engenha-
ria. Tais interfaces possibilitam que os usudrios interajam com dispositivos e aplicagoes
utilizando a linguagem natural, tornando a operacao mais intuitiva e acessivel. Entre-
tanto, apesar dos avangos tecnologicos observados nas tultimas décadas, os sistemas de
reconhecimento de fala ainda enfrentam desafios consideraveis relacionados a interpreta-
¢ao semantica dos comandos e a capacidade de adaptacao a diferentes contextos de uso.
Segundo Wilpon e Roe (1994), embora tais interfaces promovam uma intera¢do mais na-
tural entre humanos e maquinas, elas continuam limitadas por fatores como ambiguidades

contextuais e variagoes no padrao de fala dos usuarios.

2.2.1 Reconhecimento de fala

O reconhecimento automatico de fala ASR é a tecnologia responsavel por conver-
ter sinais acusticos em texto ou comandos compreensiveis pelo computador. Esse processo
envolve diversas etapas, como o pré-processamento do sinal de audio, a extracdo de ca-
racteristicas relevantes e a classificagdo do sinal utilizando métodos probabilisticos ou
baseados em aprendizado de maquina, como os Modelos Ocultos de Markov (HMM, do
inglés Hidden Markov Models) e as Méaquinas de Vetores de Suporte (SVM, do inglés
Support Vector Machines).
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Enquanto os HMMs sao amplamente utilizados para modelar sequéncias temporais
de sinais de fala, permitindo o reconhecimento de padroes mesmo na presenca de ruido,
as SVMs atuam na classificagdo de padroes complexos, sendo eficazes na distingao de
fonemas ao estabelecer hiperplanos de separacao em espacos de alta dimensionalidade.
J& os coeficientes extraidos na escala Mel sao eficazes na representacao das propriedades
espectrais do sinal de audio de forma compacta e discriminativa, servindo como entrada
para os classificadores utilizados no processo de reconhecimento.

De forma simplificada, um sistema de reconhecimento de fala recebe como entrada
um sinal sonoro captado por um microfone e produz como saida uma representacao sim-
bélica, como uma palavra ou comando. Para isso, o sinal actistico passa por uma série de
transformacgoes que visam extrair informacoes relevantes da fala humana e compara-las
com modelos previamente treinados, permitindo ao sistema decidir qual comando possui

maior probabilidade de ter sido pronunciado.

2.2.2 Escala mel e extracao de coeficientes cepstrais

A escala Mel é uma escala perceptual de frequéncias que busca aproximar mate-
maticamente a forma como o ouvido humano percebe os sons, representando de maneira
mais fiel a sensibilidade auditiva em diferentes faixas de frequéncia. Em sistemas de re-
conhecimento de fala, o uso dessa escala permite que a representacao do sinal actstico
esteja mais alinhada a percep¢do humana (DAVIS; MERMELSTEIN, 1980).

A partir da escala Mel, sao extraidos os Coeficientes Cepstrais na Escala Mel
(MFCC, do inglés Mel-Frequency Cepstral Coefficients), amplamente utilizados em apli-
cagoes de processamento de sinais de voz.

Além dos coeficientes MFCC, também podem ser calculadas suas derivadas de
primeira e segunda ordem, conhecidas como delta e delta-delta, que capturam a dindmica
temporal da fala e contribuem para uma melhor caracterizagao do sinal ao longo do tempo.

Em termos conceituais, estes podem ser entendidos como uma forma de resumir
o som da fala em um conjunto reduzido de valores numéricos que representam como o
ouvido humano percebe variagoes de frequéncia e intensidade. Essa representacao facilita
a distincao entre diferentes sons da fala, ao mesmo tempo em que reduz a quantidade de

dados a serem processados pelos classificadores.

2.2.3 Modelos ocultos de markov

Os HMM sao modelos estatisticos amplamente utilizados para representar sequén-
cias temporais de eventos cujos estados reais nao sao diretamente observaveis. De acordo
com Rabiner (2002), o conceito de estados ocultos e observagoes probabilisticas permite

representar fenomenos complexos de forma estatistica.
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No reconhecimento de fala, um HMM pode representar uma unidade fonética ou
subfonética, enquanto as observagoes correspondem as caracteristicas actsticas extraidas
do sinal, como os vetores MFCC. Segundo Yared (2006), os HMMs modelam de forma
eficiente a variabilidade temporal e espectral dos padroes acusticos, isto é, as diferentes
realizacoes de uma mesma unidade acustica e as transi¢coes entre diferentes unidades
representadas em um espago de caracteristicas.

Os estados do HMM sao denominados ocultos porque nao correspondem direta-
mente a unidades observaveis no sinal de dudio, como palavras ou fonemas isolados. Em
vez disso, cada estado representa uma etapa abstrata do processo de producao da fala,
enquanto as observagoes correspondem aos vetores de caracteristicas actusticas extraidos
do sinal.

Para determinar qual sequéncia de estados de um HMM é mais provavel dado um
sinal de entrada, utiliza-se o algoritmo de Viterbi (VITERBI, 1967). Esse algoritmo calcula
o caminho de estados que maximiza a probabilidade de gerar a sequéncia de observacoes
acusticas extraidas da fala. De maneira intuitiva, o algoritmo avalia as possiveis sequéncias
de estados e seleciona aquela que apresenta a maior probabilidade de ocorréncia.

No contexto do reconhecimento de comandos de voz, o Algoritmo de Viterbi per-
mite comparar o sinal de entrada com diferentes modelos previamente treinados e identi-
ficar aquele que apresenta a maior verossimilhanca. Assim, o comando reconhecido corres-
ponde ao modelo cujo caminho de estados mais provavel explica melhor as caracteristicas
acusticas observadas, tornando o processo de decisao robusto mesmo na presenca de ruidos
ou variagoes na pronuncia.

Dessa forma, os HMMs mostram-se particularmente adequados ao reconhecimento
de fala por lidarem naturalmente com a natureza sequencial do sinal actiistico, permitindo

modelar a evolugao temporal da fala por meio de estados e transigoes probabilisticas.

2.2.4 Correcao de erros em interfaces baseadas na fala

ASR podem apresentar falhas na identificagdo de comandos, seja por ambiguida-
des na pronincia, sotaques regionais, ruidos ambientais ou limitagdoes modelo actstico.
Conforme destaca Yared (2006), o reconhecimento de fala continua enfrentando desafios
significativos relacionados a precisao, a interpretagao semantica e a adaptacao a diferentes
contextos de uso, especialmente em ambientes nao controlados. Tais falhas podem gerar
insatisfacao do usudrio e comprometer a eficiéncia da interacao homem-maquina.

A literatura aponta que métodos de correcao de erros, baseados em aproximacgao de
palavras e substituicao inteligente, podem aumentar a taxa de acerto sem exigir reproces-
samento completo do sinal, como demonstrado por Leng et al. (2022) e Leng et al. (2021).
Esses métodos analisam os comandos reconhecidos, comparam-nos a um banco de dados
de frases esperadas ou a modelos de linguagem treinados e ajustam palavras incorretas

ou parcialmente reconhecidas, estratégia também observada em abordagens de correcao



Capitulo 2. Revisdo tedrica 8

contextual e ortografica discutidas por Wang et al. (2021) e Bassil e Alwani (2012). De
acordo com a revisao apresentada por Rahhal, Hannani e Ouahmane (2016), essas téc-
nicas contribuem significativamente para o aprimoramento da precisao e da robustez dos

sistemas de reconhecimento de voz.

2.2.5 Sistemas de interacao homem-maquina baseados na fala

As interfaces controladas por fala, inseridas no contexto de Interacao Homem-
Computador (IHC, ou HCI, do inglés Human-Computer Interaction), promovem intera-
¢Oes mais naturais e eficientes, colocando o usuario no centro do processo. De acordo com
Oviatt (2000), ao reduzir os erros de reconhecimento e incorporar mecanismos automati-
cos de correcao, essas interfaces diminuem a frustragao e o esfor¢o necessario para resolver
problemas, permitindo que o usuario se concentre em suas tarefas com maior confianca. A
utilizagado de multiplas modalidades de interacao contribui para evitar e recuperar erros
de forma mais eficaz, ampliando a acessibilidade da tecnologia a pessoas de diferentes
idades, habilidades e condi¢bes sensoriais. Dessa forma, a robustez e a adaptabilidade
desses sistemas tornam a experiéncia mais confortavel, inclusiva e confiavel, melhorando

a qualidade de vida digital do usuério.

2.2.6 Assisténcia e acessibilidade

Os sistemas de didlogo baseados na fala sao projetados nao apenas com o objetivo
de promover a inclusdo de pessoas com deficiéncia visual, motora ou com limita¢es que
dificultem o uso de interfaces convencionais, mas também para oferecer maior praticidade
e facilidade de uso ao publico em geral. Dessa forma, tal sistema de didlogo busca tornar
a interagdo mais intuitiva, eficiente e acessivel a todos os usuarios, independentemente de
suas habilidades ou familiaridade com tecnologias digitais.

Essa abordagem oferece maior autonomia, conforto e seguranga, ao mesmo tempo
em que promove a inclusao de publicos que, de outra forma, poderiam enfrentar barreiras
no acesso as informagoes e aos sistemas informatizados.

Atualmente, uma variedade de sistemas de reconhecimento pela fala integram-se de
maneira significativa ao cotidiano da populagdao. Dentre esses, destacam-se a Siri, desen-
volvida pela Apple, o Google Assistant, desenvolvido pelo Google, e a Alexa, desenvolvida
pela Amazon, consolidando-se como tecnologias que simplificam algumas tarefas da vida
diaria. Essas assistentes virtuais nao apenas se popularizaram, mas também se torna-
ram instrumentos uteis ao oferecerem funcionalidades como realizar pesquisas rapidas e
gerenciar dispositivos conectados a rede.

Essas plataformas, que inicialmente surgiram como tecnologias inovadoras, evolu-
iram para se tornarem partes integrantes das rotinas das pessoas. Sua presenca contribui

diretamente para o aumento da produtividade, oferecendo solucoes ageis e praticas para



Capitulo 2. Revisdo tedrica 9

diversas demandas do dia a dia. A capacidade de realizar tarefas simples por meio de
comandos pela fala, sendo este o meio mais natural de comunicacao dos seres humanos
(SCHAFER, 1995), simplifica significativamente as interagoes tecnoldgicas, promovendo
uma experiéncia mais eficiente e conveniente para o usudrio. Assim, os assistentes desem-
penham um papel importante na criagdo de um ambiente mais integrado e acessivel para

0s usuarios modernos.

2.2.7 Correcao e adaptacao de comandos de voz

Um dos principais desafios em sistemas de reconhecimento de fala ¢ lidar com
comandos mal compreendidos ou expressoes ambiguas. Nesse contexto, a capacidade do
sistema de corrigir e ajustar comandos de forma inteligente torna-se essencial para garantir
uma interacao continua com o usurio.

Com base nos conceitos apresentados, observa-se que a combinagao entre técnicas
classicas de reconhecimento de fala e métodos de correcao de erros constitui uma aborda-
gem viavel para sistemas de interagdo por voz com vocabulario restrito. Esses fundamen-
tos tedricos servem como base para a metodologia adotada neste trabalho, detalhada no

capitulo seguinte.

2.3 Abordagem do sistema: Dependéncia de locutor

A implementacao desenvolvida neste trabalho restringe-se a um sistema depen-
dente de locutor. Esta escolha metodologica nao reflete uma limitacao técnica, mas sim
uma decisao deliberada pautada na praticidade e na simplicidade, essenciais para a vali-
dacao dos objetivos propostos.

O foco central desta monografia é a eficacia de algoritmos de correcao de erros
em comandos de voz, e nao o desenvolvimento de um motor de reconhecimento universal.
Para isolar e validar a performance da técnica de correcao e a robustez da substitui-
¢ao de termos, um sistema controlado é suficiente para demonstrar o comportamento do
algoritmo sem o ruido das variaveis presentes em sistemas independentes de falante.

A implementacao de sistemas independentes de locutor exigiria um volume de da-
dos de treinamento significativamente maior e uma infraestrutura complexa de modelagem
acustica, aspectos que excedem o escopo de validacao do método de corregao proposto.
Ao restringir o sistema a um locutor especifico, é possivel concentrar a andalise no proces-
samento semantico e na resiliéncia do sistema frente as discrepancias de reconhecimento,

garantindo uma avaliacao clara e mensuravel da viabilidade da técnica.
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2.4  Trabalhos relacionados

A corregdo automatica de erros em sistemas ASR tem sido amplamente investi-
gada na literatura como uma etapa complementar essencial para aumentar a robustez e a
confiabilidade das interfaces baseadas em voz. Diante das limitagoes inerentes aos modelos
acusticos e linguisticos, especialmente em ambientes ruidosos ou com variagoes linguis-
ticas, diversos trabalhos propoem estratégias de pos-processamento capazes de mitigar
erros de transcricao sem a necessidade de reprocessar o sinal actstico original.

Nesse contexto, abordagens recentes exploram diferentes paradigmas para a corre-
¢ao de erros, incluindo modelos nao-autorregressivos baseados em alinhamento de edicao,
o aproveitamento de multiplas hipoteses geradas pelo sistema ASR e frameworks nao su-
pervisionados que reduzem a dependéncia de grandes volumes de dados anotados. Tais
estratégias buscam equilibrar precisao, eficiéncia computacional e aplicabilidade em tempo
real, aspectos fundamentais para sistemas de interagao homem-maquina.

Os trabalhos apresentados a seguir ilustram essas tendéncias e evidenciam avangos
significativos na area de correcao de erros em ASR, servindo como base conceitual e
comparativa para a abordagem proposta neste trabalho.

Dentro desse contexto, destaca-se a proposta do FastCorrect (LENG et al., 2021),
que é um método eficiente para correcdo de erros em sistemas ASR. Diferentemente das
abordagens tradicionais baseadas em modelos autoregressivos, que apresentam alta latén-
cia, o método FastCorrect adota um modelo nao-autorregressivo guiado por alinhamento
de edicao, explorando diretamente as operacoes de inser¢ao, remocao e substituicao identi-
ficadas por meio da distancia de edigao entre a transcri¢ao incorreta e o texto de referéncia.
Essa estratégia permite a geracao paralela das corregoes, resultando em ganhos significati-
vos de velocidade sem comprometer a precisao. Os resultados experimentais demonstram
redugoes relevantes na Taxa de Erro de Palavras (WER, do inglés Word Error Rate), com
ganhos de precisao situados entre 8% e 14%. Além da melhoria na qualidade das trans-
crigoes, a abordagem evidencia um alto potencial para aplicacoes em tempo real, uma
vez que o processamento se mostrou até 9 vezes mais veloz que os modelos de correcao
convencionais.

Enquanto o FastCorrect prioriza a eficiéncia computacional por meio do alinha-
mento direto das operacoes de edi¢ao, outras abordagens exploram o uso de informagoes
adicionais fornecidas pelo proprio sistema ASR. Nesse sentido, Ma et al. (2023) propoem
o método N-best TH, um modelo para correcao de erros em reconhecimento automéatico de
fala que utiliza listas de hipdteses de saida (N-best) em vez de apenas a melhor transcri-
¢ao. Ao permitir a comparacao entre multiplas transcri¢coes candidatas, o modelo melhora
a detecgdo e correcao de erros. A adaptagao do modelo pré-treinado T5 e a implementa-
¢do de um processo de decodificacao restrita resultam em reducgoes superiores a 20% na
WER. Os resultados evidenciam ganhos significativos de robustez e precisao ao utilizar

multiplas hip6teses (N-best) em comparacao as abordagens tradicionais baseadas apenas
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na hip6tese mais provavel (I-best), consolidando o potencial de modelos de linguagem
para a correcao de erros de fala.

Apesar dos avancos obtidos com modelos supervisionados e pré-treinados, a de-
pendéncia de grandes conjuntos de dados anotados ainda representa um desafio relevante.
Com o objetivo de mitigar essa limitacao, Guo et al. (2024) desenvolveram o método
UCorrect, um framework nao supervisionado para correcao de erros em sistemas ASR. A
abordagem ¢ composta por trés modulos — detector, gerador e seletor — responsaveis
por identificar erros potenciais, gerar candidatos de correcao e selecionar a alternativa
mais confiavel. Essa estrutura reduz a necessidade de dados pareados, aumenta a ex-
plicabilidade do processo e evita a modificacao indevida de tokens corretos — unidades
fundamentais de texto, como palavras ou subpalavras, resultantes do processo de seg-
mentagao (tokenizagdo). Os resultados obtidos em bases publicas demonstram redugoes
de até 10,2% na WER, mantendo baixa laténcia e desempenho consistente em diferentes
configuragoes de decodificacgao.

Em suma, a literatura recente tem explorado diversas vertentes para a corregao
de erros em sistemas ASR, destacando-se o uso de modelos nao-autorregressivos (LENG
et al., 2021), estratégias baseadas em multiplas hip6teses (N-best) (MA et al., 2023) e
frameworks nao supervisionados (GUO et al., 2024). Embora tais abordagens tenham
alcancado avangos expressivos na reducao da WER, ainda persistem desafios relacionados
ao equilibrio entre a capacidade de generalizagdo para dominios especificos e a viabilidade

de implementacao em dispositivos com recursos computacionais limitados.

2.5 Consideragoes parciais

A revisao tedrica realizada neste capitulo permitiu estabelecer uma base sélida para
a compreensao dos sistemas de interacdo homem-maquina baseados em voz. Observou-se
que, embora o ASR tenha atingido um estagio de maturidade que permite sua ampla
adocao em assistentes virtuais cotidianos, a precisao da transcricao ainda ¢é sensivel a
fatores como ruido ambiente, variabilidade linguistica e limitagoes dos modelos actisticos
e linguisticos subjacentes.

Conforme discutido, a extragao de caracteristicas actsticas via coeficientes MFCC,
aliada ao poder de modelagem sequencial dos Modelos Ocultos de Markov (HMM) e do al-
goritmo de Viterbi, constitui o paradigma classico que viabiliza a conversao de sinais analé-
gicos em representacoes simbolicas compreensiveis por maquinas. Contudo, a persisténcia
de erros de reconhecimento impoe a necessidade de mecanismos de pds-processamento.

A analise dos trabalhos relacionados evidenciou que a fronteira tecnoldgica atual
busca superar a dependéncia de grandes conjuntos de dados rotulados e reduzir a laténcia
de sistemas de corregdo. Abordagens como o FastCorrect (LENG et al., 2021), o uso

de listas N-best (MA et al., 2023) e frameworks nao supervisionados como o UCorrect
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(GUO et al., 2024) demonstram que é possivel otimizar a robustez das interfaces sem a
necessidade de reprocessar o sinal de audio original.

Dessa forma, a convergéncia entre técnicas classicas de processamento de sinais
e métodos modernos de correcao de erros define o escopo metodolégico para o presente
trabalho, servindo como alicerce para o desenvolvimento de uma solu¢do que busque
equilibrar eficiéncia computacional, precisao na interpretacao semantica e adaptabilidade

a diferentes contextos de interacao.
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3 Desenvolvimento do trabalho

3.1 Introducao

Primeiramente, torna-se imprescindivel criar um banco de dados para o desenvolvi-
mento do sistema de didlogo. Visando um modelo introdutoério mais simples, optou-se pela
implementagao de um sistema dependente de locutor, ou seja, criado a partir dos dados
obtidos de um 1nico locutor, o qual serd o usuario do sistema. Essa condicao de contorno
visa reduzir a variabilidade actstica, permitindo que a analise se concentre exclusivamente
na etapa de corregao textual dos comandos reconhecidos.

Nesta fase, desenvolveu-se um algoritmo para a aquisicao de sinais de fala forne-
cidos pelo usuario, formando, assim, um banco de dados a ser utilizado no sistema de
reconhecimento de comandos e correcao de erros.

Ao implementar o sistema de correcdo de erros, alguns parametros devem ser
considerados. O primeiro deles é a quantidade de erros permitidos em uma frase. Inici-
almente, estabeleceu-se como premissa a ocorréncia de apenas um erro por frase, sendo
esta formada por quatro palavras, com o objetivo de simplificar a implementacao. Con-
tudo, durante a fase experimental, os métodos desenvolvidos passaram a ser avaliados em
cenarios com multiplos erros, a fim de analisar sua robustez frente ao aumento da com-
plexidade do problema. Um segundo fator relevante é o tamanho de cada frase; por uma
analise de frases comuns do dia a dia foi adotado um limite de quatro palavras por frase
nesta etapa visando praticidade de implementacao. Esses parametros fundamentais sao
essenciais para a realizagdo dos experimentos, a andlise dos resultados e a simplicidade

da operacao do sistema.

3.1.1 Aquisicao de dados

Para que o algoritmo possa operar, é essencial a criagdo de um banco de dados.
Nesta etapa, definiu-se que o banco de dados utilizado neste trabalho seria composto por
19 palavras, formando 6 frases distintas. As gravacoes foram realizadas em um tunico dia,
em um ambiente doméstico com pouco ruido, utilizando um microfone de headset Re-
dragon Minos H210, caracterizado por uma resposta de frequéncia de 100 Hz a 10 kHz e
padrao de captacao omnidirecional. As especificagdes do sistema de aquisicao para gravar
os dados sdo apresentadas na Tabela 1, contando com 20 gravagoes de cada palavra,
a fim de proporcionar modelos robustos para o treinamento do algoritmo de reconheci-
mento de comandos. A padronizacao das condi¢oes de aquisicdo minimiza interferéncias
externas, garantindo a integridade dos sinais para as etapas subsequentes de extracao de

caracteristicas.
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Tabela 1 — Especificagoes do sistema de aquisicao utilizado durante a etapa de gravacao
da base de dados.

Parametro \ Valor
Taxa de amostragem (Fs) 16 kHz
Resolugao (bits) 16 bits
Canais 1 (mono)
Duracao da gravacao 3 segundos
Formato de armazenamento .mat

Fonte: Autoria propria.

Para a etapa de treinamento, foram utilizadas 15 amostras das palavras gravadas
para o aprendizado do modelo e 5 amostras para a validagao. Foram realizadas 5 parti¢oes
entre a base de dados de treinamento e a de verificacdo, variando-se aleatoriamente as
amostras utilizadas em cada conjunto. A codificagdo numérica atribuida a cada palavra,
bem como a estrutura das frases que compoem o banco de dados, sdo apresentadas na

Tabela 2, que mapeia cada indice a sua respectiva palavra no vocabulario.

Tabela 2 — Estrutura do banco de frases: mapeamento entre indices e palavras.

12 Palavra 22 Palavra 32 Palavra 42 Palavra
Ind. ‘ Palavra | Ind. ‘ Palavra | Ind. | Palavra | Ind. ‘ Palavra
01 Bom 02 Dia 06 Tudo 07 Bem
03 Boa 04 Tarde 06 Tudo 07 Bem
08 Onde 09 Fica 10 A 11 | Biblioteca
12 Qual 13 | Horario | 14 De 15 Almocgo
16 Me 17 | Informe | 18 O 19 Clima

Fonte: Autoria propria.

3.1.2 Tratamento de dados

Apos a etapa de aquisicao do sinal de voz, foi realizado o pré-processamento dos
dados com o objetivo de preparar o sinal para a extracao de caracteristicas e o posterior
reconhecimento de comandos. Esse processo foi implementado em ambiente MATLAB
por meio de um algoritmo que executa diversas operacoes de pré-processamento e para-
metrizagao do sinal gravado.

Inicialmente, o sistema realiza a aquisicao do sinal de audio em tempo real utili-
zando o microfone. O algoritmo verifica a poténcia do sinal adquirido, garantindo que o
audio possua um nivel de energia minimo para ser considerado como fala. A energia local

E(n) de um sinal z em uma janela de tamanho L é calculada por:

n+L—1

Bn)= Y. a(h)? (3.1)

k=n
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Caso a energia seja inferior a um limiar pré-definido, o sistema interpreta o sinal como
ruido e interrompe o processamento.

Na sequéncia, o sinal é reamostrado de 16kHz para 8kHz, reduzindo o volume de
dados a serem processados e submetido a uma fungao de deteccao de energia para isolar
o intervalo 1til da locucao. Aplica-se entdao um filtro de pré-énfase de primeira ordem,
definido por y(n) = x(n)—0,952(n—1), visando atenuar componentes de baixa frequéncia
e destacar as regides espectrais mais relevantes. O sinal é segmentado em janelas de 20

ms com sobreposigao de 50%, sobre as quais é aplicada a janela de Hamming w(n):

2
w(n) = 0,54 — 0,46 cos <N7m1> , 0<n<N-1 (3.2)

A partir de cada janela, extraem-se os coeficientes MFCCs. O céalculo inicia-se com
a Transformada Rapida de Fourier (FFT, do inglés Fast Fourier Transform) para obter
2

o espectro de poténcia | X (k)|?. Em seguida, aplica-se um banco de filtros triangulares na

escala Mel. O logaritmo da energia de cada filtro m, denotado por S(m), é dado por:

S(m) = In < ;— \X(k)\?Hm(k)> (3.3)

onde H,,(k) é a resposta em frequéncia do m-ésimo filtro. Os coeficientes MFCC (C),)
sao obtidos pela Transformada Discreta de Cosseno (DCT, do inglés Discrete Cosine

Transform):

C, = mﬁ/[:l S(m) cos {n (m —0,5) ]\T[] (3.4)

Desses coeficientes calcula-se também a energia logaritmica e as derivadas de pri-

meira (A) e segunda ordem (AA). A derivada de primeira ordem é aproximada por:

A — ZE:—K k- Cn+k
DY S &

(3.5)

onde ¢,, representa o coeficiente no quadro n. Os vetores resultantes, concatenando MFCC,

energia, A e AA, formam o padrao acustico que é comparado aos modelos estatisticos

baseados em HMM.

3.1.3 Propostas

Com base no problema apresentado, é crucial definir qual tipo de erro o algoritmo
criado visa solucionar. Nesse contexto, optou-se por focar na deteccao e correcao de erros
causados por palavras diferentes em uma sentenca esperada, a qual pode estar associada
a uma acao demandada pelo usuario, ou a uma resposta que possa ser compreendida
pelo sistema. A logica de operacao do sistema, ilustrada na Figura 1, demonstra o fluxo
de decisao entre a aceitacao de um comando valido e o acionamento dos mecanismos de

correcao para sentencas desconhecidas.
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E importante ressaltar que eventuais erros provenientes do sistema de reconhe-
cimento de fala nao comprometem a proposta deste trabalho. Pelo contrario, falhas na
captagao que resultem em transcrigoes incorretas dos comandos constituem o objeto de
estudo central da pesquisa. Portanto, tais erros sao considerados validos e esperados, uma
vez que o objetivo é justamente a andlise da eficacia dos algoritmos em corrigi-los.

A estratégia consiste em utilizar o banco de dados como referéncia para criar um
mapa de comandos e palavras, facilitando a identificacdo do erro e as possiveis correcoes

que o sistema pode efetuar.

Entrada do Comando

Comando existe?

Nao

Identificar palavra errada

|

Corrigir comando

Figura 1 — Fluxo de decisao e corre¢ao de comandos.

3.2 Método 1 - busca palavras

No sistema desenvolvido, todas as palavras sao armazenadas em um unico vetor,
em que cada posicao representa uma palavra especifica conforme apresentado na Tabela 2.
As frases sao formadas pela combinacao ordenada dessas posi¢oes, o que permite identifica-
las numericamente. Assim, o algoritmo nao busca diretamente as palavras, mas sim suas
posicoes no vetor, verificando se a sequéncia numérica gerada corresponde a uma frase
previamente cadastrada no banco de dados. Caso a sequéncia seja reconhecida, o sistema
executa o comando associado. Se ndo houver correspondéncia, inicia-se o processo de
variacao da frase, no qual o algoritmo busca a maior similaridade no banco de dados, de
forma a corrigir possiveis erros de reconhecimento de fala.

Embora o método proposto tenha sido projetado para corrigir erros de reconheci-
mento de fala, o método implementado baseia-se em variagoes exaustivas das combinagoes
possiveis, utilizando substituig¢oes sucessivas das posi¢oes no vetor sem empregar técnicas
de otimizagao ou estratégias avancadas de busca, o que caracteriza uma abordagem de

busca exaustiva.
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Assim, o sistema recebe as palavras ditas pelo usuario, transformando-as em uma
frase seguindo a estrutura da Tabela 3. Em seguida, realiza-se a conversao dessas palavras

em valores numéricos com base na posicao em que foram alocadas no vetor principal.

Tabela 3 — Estrutura da frase numérica.

12 Palavra \ 22 Palavra \ 32 Palavra \ 42 Palavra

Palavra 1 \ Palavra 2 \ Palavra 3 \ Palavra 4

Fonte: Autoria proépria.

A funcao realiza a busca sequencial das palavras no banco de dados, mapeando
suas posicoes para compor um vetor de identificacdo. Este vetor representa uma instru-
cao cadastrada ou uma variacdo valida da mesma. Conforme ilustrado na Figura 2, o
sistema primeiramente verifica a existéncia do comando original no banco de dados. Caso
nao seja localizado, inicia-se um processo iterativo de ajuste, onde o algoritmo modifica
sistematicamente valores do vetor até encontrar uma correspondéncia valida ou atingir
o limite de tentativas. Apds a validagao, o sistema prossegue para a execucao da tarefa
correspondente. Em cenarios onde a validacao direta falha, o sistema prioriza a busca pela
sequéncia com maior similaridade semantica em relacao a entrada do reconhecimento de

fala, garantindo que uma resposta adequada seja entregue ao usuario.

Comando Recebido: 01 02 06 19

[Existe no DB?}—————
Nao

Zera um par de nimeros e
o incrementa de 01 até 99

Gera novo comando:
(ex: 01 02 06 00 — 01

Nao
02 06 01 — 01 02 06 02)

L {Existe no DB?]

Sim

Executa Comando )
(ex: 01 02 06 07) DI

Figura 2 — Fluxo de processamento e corre¢ao do comando numérico.

Quando o sistema recebe uma entrada que diverge do padrao esperado, conforme

ilustrado na Tabela 4, o algoritmo inicia um processo de ajuste iterativo. Este procedi-
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mento modifica os indices da frase reconhecida incorretamente até localizar uma combi-
nacao equivalente armazenada no banco de dados, permitindo que a intencao do usuario

seja processada corretamente mesmo diante de variagoes ou erros de reconhecimento.

Tabela 4 — Comparacao entre a entrada recebida e a referéncia do banco de dados.

Origem 12 Palavra | 22 Palavra | 32 Palavra | 42 Palavra
Referéncia (Certa) Bom Dia Tudo Bem
Entrada (Erro) Bom Dia Tudo Clima

Fonte: Autoria proépria.

3.3 Método 2 - espaco multidimensional

Este algoritmo realiza a conversao da solicitacao do usuario em um vetor de po-
si¢oes, representando a ordem das palavras fornecidas. A partir de uma matriz de frases,
em que cada linha corresponde a um comando previamente reconhecido pelo sistema, o
algoritmo define um espacgo multidimensional, conforme ilustrado na Figura 3, no qual
cada palavra ocupa uma coordenada em um dos eixos usando da cor para representar a
quarta coordenada. A combinacao dessas coordenadas gera um ponto tnico no espaco,

representando um comando especifico.

Figura 3 — Comandos no espago multidimensional.

®Fonto 5
Ponto 4

'Ponto 3

<

15 \\\ // 15
10 . @Fonto 2 10 8
5)\.;}1[‘“"1/5

0 o

Fonte: Autoria propria.

Ao receber uma sequéncia de quatro palavras, o sistema gera um novo ponto no
espaco correspondente a frase fornecida pelo usuario conforme ilustra a Figura 4 ao inserir
o Ponto 6 no espaco e, em seguida, identifica o ponto mais préximo mediante o calculo da
distancia euclidiana em relagdo aos pontos existentes. Com base nesse calculo, o sistema
determina o ponto mais proximo como sendo o comando mais provavel, o qual é entao

interpretado como a instrucao fornecida pelo usuario.
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Figura 4 — Erro no espaco multidimensional.

itagem dos comandos no espago de 4 dimensdes (4° dimensado como cor)

@Ponto 5
18

& 16
Ponto 4

Ponto 6

Eixo Z
=

‘Ponto 3

<

1 \\\ 15
10 @Fonto 2 /{ 8
5)\.:“ 5
Eixo Y 0 o Eixo X

Fonte: Autoria propria.

3.3.1 Verificacao de erro

Para evitar interpretagoes incorretas causadas pela proximidade euclidiana de co-
mandos distintos, o ponto candidato é submetido a um processo de validacao de similari-
dade. Este procedimento compara o vetor de entrada com o vetor de referéncia, exigindo
uma coincidéncia minima de coordenadas (25%, representando pelo menos uma coorde-
nada correta) para validar a corregdo. Caso a similaridade seja inferior a este limiar, o
sistema prossegue a busca pelo proximo vizinho mais proximo até encontrar uma corres-

pondéncia que atenda ao critério estabelecido.

3.4 Método 3 - busca por similaridade

Diferentemente do método busca palavra, que realizava uma variacao iterativa
da sequéncia numérica com o objetivo de corrigir a frase reconhecida, o método proposto
baseia-se na comparacao direta entre a frase fornecida pelo usuario e um conjunto de frases
previamente cadastradas em um banco de dados. O algoritmo retorna como resultado a
frase que apresenta o maior grau de similaridade em relagdo a entrada.

Nesse método, as frases sao representadas por vetores de indices inteiros, obtidos
a partir de um vocabulario previamente definido. A similaridade entre a frase de entrada
e cada frase do banco de dados é determinada pelo ntimero de palavras coincidentes
na mesma posicao da sequéncia, caracterizando uma comparacao posicional direta entre
os vetores numéricos. Conforme ilustrado na Figura 5, o processo compreende desde a
conversao da entrada para vetores de indices até a resolucao de empates e a reconversao
final para a execuc¢ao do comando correspondente.

Dessa forma, o sistema mantém a representacao das frases baseada em indices nu-
méricos, porém substitui a abordagem de corregao iterativa por um mecanismo de selecao

direta da frase mais semelhante, conforme ilustrado na Tabela 5. Essa estratégia reduz
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Recebimento das pa-
lavras (varidveis)
[
Conversao para

vetor de indices
|

Célculo de similaridade
por palavra e posi¢ao
[
Identificacao da frase com
maior correspondéncia

W

Seleciona a 12 ocorréncia Seleciona a frase encontrada

| |

Reconversao para pa-
lavras e execucao

Figura 5 — Fluxograma do algoritmo de busca por similaridade posicional.

a complexidade do processo de corre¢do, uma vez que elimina a necessidade de varia-
¢oes combinatoérias, limitando o nimero de comparagoes ao total de frases cadastradas
no banco de dados, e apresenta-se como uma solugao simples e eficiente para o reconheci-
mento e validacao de comandos de voz em sistemas com vocabulario e estrutura de frases

previamente definidos.

Tabela 5 — Exemplo de correspondéncia de frase pelo método de similaridade posicional.

12 Palavra \ 22 Palavra \ 32 Palavra \ 42 Palavra

Bom \ Dia \ Tudo \ Biblioteca
Frase mais proxima encontrada: Bom Dia Tudo Bem

Fonte: Autoria propria.
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4 Resultados

4.1 Introdugao

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos a partir dos testes realizados
com o sistema de reconhecimento de fala e correcdo automéatica de erros desenvolvido
neste trabalho. As andlises contemplam tanto a validacao do modelo de reconhecimento
quanto a avaliacao do desempenho dos algoritmos de corre¢ao, considerando métricas
como taxa de acerto e tempo médio de processamento. Os resultados obtidos permitem
discutir a eficiéncia, a robustez e a viabilidade do sistema em cenarios com diferentes niveis
de complexidade, evidenciando seu potencial de aplicacao em interfaces homem-maquina

baseadas em comandos de voz.

4.2  Modelo de reconhecimento

O conjunto de dados foi composto por locugoes de audio processadas digitalmente,
totalizando 20 amostras para cada um dos 19 comandos de voz cadastrados no dicionario
do sistema. Para a construcao e validacao dos modelos, aplicou-se a técnica de validacao
por reamostragem aleatéria (repeated random sub-sampling validation), na qual as amos-
tras foram particionadas aleatoriamente: 15 locugoes (75%) foram destinadas a etapa de
treinamento dos HMM e as 5 restantes (25%) foram utilizadas para a fase de testes e
avaliacao de desempenho.

Este procedimento foi repetido em cinco iteragoes independentes (variagoes de
treinamento), permitindo que o algoritmo explorasse diferentes combinagoes de dados e
evitasse vieses de selecdo. Ao final das iteracoes, o sistema avaliou a acuracia de cada
modelo treinado, selecionando aquele que apresentou o desempenho superior. Os modelos
gerados exibiram taxas de reconhecimento situadas entre 94% e 100%. Como critério de
otimizagao, foi selecionado o modelo que apresentou o melhor desempenho médio ao longo
das iteragoes, atingindo taxa méxima de acerto de 100% nos testes realizados.

A adocao de multiplas itera¢oes de treinamento contribuiu para reduzir a depen-
déncia de uma tnica particdo dos dados, tornando a avaliagdo mais robusta. Dessa forma,
o modelo selecionado apresenta maior capacidade de generalizacao, fator essencial para

aplicagoes praticas de reconhecimento de fala em ambientes reais.
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4.3 Reconhecimento de comandos

Antes da aplicacao dos algoritmos de correcao, o sistema de captacao e reconhe-
cimento de fala passou por uma fase de validagao de desempenho. Os parametros de
pré-processamento, como filtros de ruido e normalizacao de volume, foram definidos atra-
vés de um processo iterativo de ajuste empirico, visando maximizar a clareza do sinal
de entrada. E importante destacar que este refinamento configurou apenas o estagio de
recepcao de dados, nao exercendo influéncia direta na légica interna ou na estrutura dos
algoritmos de correcao de erros subsequentes.

Os experimentos foram conduzidos em ambiente actustico controlado, idéntico ao
da captacao das amostras originais, assegurando a consisténcia experimental. A robustez
do modelo foi avaliada frente a variagoes controladas de pronuncia, intensidade sonora e
ruido de fundo. Visto que a integridade da extracdo de comandos é determinante para
a confiabilidade global, esta etapa de verificacao estabelece a base necessaria para que a

correcao de erros atue sobre dados de entrada.

4.4 Insercao artificial e tratamento dos erros

Com o sistema de reconhecimento validado, os testes de corre¢ao consistiram na
insercao controlada de erros nas frases, simulando situacdes em que o usuario pronun-
cia palavras incorretas ou com erros produzidos durante o reconhecimento de fala. Essa
abordagem permite avaliar a capacidade do sistema em identificar divergéncias e corri-
gir automaticamente as frases. Para isso, os erros foram inseridos de forma controlada
durante a pronuncia das frases, buscando reproduzir situagoes em que determinadas pa-
lavras fossem pronunciadas de maneira divergente do banco de dados, conforme ilustrado
na Tabela 6.

Tabela 6 — Exemplo de frase numérica com erro inserido.

12 Palavra \ 22 Palavra \ 32 Palavra \ 42 Palavra

01 02 06 17
Bom Dia Tudo Informe

Fonte: Autoria propria.

Esse procedimento permitiu avaliar a capacidade do sistema em reconhecer padroes
incorretos, localizar a discrepancia e substitui-la pela palavra correta registrada no banco
de dados. Dessa forma, o método de correcao de erros pode ser analisado em sua funcao
principal, a deteccao e correcdo automatica de erros de fala, o que representa um passo
essencial para o aprimoramento do desempenho do modelo e para a correta compreensao,

pelo sistema de didlogo, da frase produzida pelo usuario.
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Foram conduzidos testes experimentais com o objetivo de avaliar o desempenho
dos algoritmos de correcao de frases implementados. Em cada teste, foi inserido um ou
mais erros propositais na sequéncia correspondente a frase original, de modo a simular
situagoes reais de falha no reconhecimento de fala.

Embora a inser¢ao dos erros tenha sido realizada de forma controlada, essa abor-
dagem permite isolar o comportamento dos algoritmos de correcao, garantindo reprodu-
tibilidade dos testes e possibilitando a analise sistematica do impacto do aumento do
numero de erros no desempenho dos métodos avaliados.

Para avaliar a robustez dos algoritmos, foram realizados ensaios exaustivos base-
ados no nimero total de combinagoes possiveis para cada nivel de erro. O experimento
compreendeu 76 testes para frases com uma alteracao, 2.166 para duas, e 27.436 para trés
alteragoes, totalizando um espaco amostral que abrange as substituicoes sistematicas de
cada sentenga original.

A Tabela 7 sistematiza a correlacao entre a frase de referéncia (armazenada no
sistema) e a taxa de recuperagdo obtida por cada método, evidenciando o impacto do
incremento de erros no desempenho algoritmico. A coluna 'Erro’ define a severidade da
distor¢ao, contemplando tanto o deslocamento estrutural quanto a insercao de tokens es-
tranhos a estrutura da sentenca original. A geracao automatizada dessas instdncias foi
executada por um algoritmo de repeticao estruturado em ambiente MATLAB, garan-
tindo a cobertura total do espaco de estados das combinacoes possiveis dentro dos limites

definidos para cada configuragao de teste.

Tabela 7 — Comparacao do desempenho dos métodos de correcao em func¢ao do ntimero

de erros.

Frase Original ‘ Erros ‘ Mét. 1 (%) ‘ Mét. 2 (%) ‘ Mét. 3 (%)
Bom Dia Tudo Bem 1 98,68 100,00 100,00
Bom Dia Tudo Bem 2 10,11 98,38 96,31
Bom Dia Tudo Bem 3 0,79 92,89 63,44

Boa Tarde Tudo Bem 1 98,68 97,37 94,74
Boa Tarde Tudo Bem 2 10,11 81,44 74,28
Boa Tarde Tudo Bem 3 0,79 51,11 39,15
Onde Fica A Biblioteca 1 100,00 100,00 100,00
Onde Fica A Biblioteca 2 10,25 99,49 92,24
Onde Fica A Biblioteca 3 0,80 78,96 47,67
Qual Horario De Almoco 1 100,00 100,00 100,00
Qual Horario De Almoco 2 10,25 99,22 87,82
Qual Horario De Almoco 3 0,80 68,44 43,30
Me Informe O Clima 1 100,00 100,00 100,00
Me Informe O Clima 2 10,25 98,94 83,38
Me Informe O Clima 3 0,80 59,22 40,32

Fonte: Autoria proépria.
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4.4.1 Tratamento do erro

O tratamento de erros no sistema inicia-se com a conversao da frase captada em sua
representacao numérica. Nesse processo, cada palavra é substituida por um valor inteiro
que a identifica unicamente com base na posi¢ao que ocupa no vetor do banco de dados.
Como ilustrado na Tabela 6, a sequéncia resultante é expressa como uma série numérica
(ex: 01020617), cujos pares correspondem aos indices das palavras na tabela de referéncia.
A partir dessa representacao, o sistema pode aplicar um dos trés métodos independentes
de correcao:

Busca palavras: Nesta abordagem, o sistema realiza uma variagao controlada, al-
terando iterativamente os valores numéricos por outros presentes na tabela de referéncia.
A cada modificacdo, a sequéncia é comparada com as frases cadastradas até encontrar
uma correspondéncia valida. Este método foca na correcao palavra por palavra através
de tentativas sucessivas, sendo monitorado pela eficiéncia temporal de cada busca.

Busca por similaridade: Este método baseia-se na analise direta das diferencas
entre os codigos numéricos. Ao receber uma frase com erros, o algoritmo compara seu
indice com as frases armazenadas, contabilizando o niimero de disparidades posicionais.
A frase do banco de dados que apresenta a menor quantidade de discrepancias em relacao
a entrada é selecionada como a corre¢do mais provavel.

Espago multi-dimensional: O sistema também pode representar frases como pontos
em um espago multi-dimensional. Utilizando a distancia euclidiana, o algoritmo identifica
qual ponto no espaco vetorial estd mais préximo da entrada do usuério.

Neste modelo, a correcao é considerada bem-sucedida quando a similaridade entre
o vetor ajustado e o de referéncia supera um limiar de 25%. Este valor foi definido expe-
rimentalmente para equilibrar a tolerancia a erros e a precisao, evitando tanto o excesso

de falsos positivos quanto a restricao severa na capacidade de corre¢ao do sistema.

4.4.2 Dados e Comparagoes

A Tabela 8 apresenta um resumo comparativo do desempenho dos trés métodos de
correcao de frases numéricas em fungao da quantidade de erros inseridos. Foram avaliados
cenarios contendo um, dois e trés erros, considerando diferentes volumes de testes, o que
permite analisar nao apenas a taxa de acerto de cada abordagem, mas também sua robus-
tez a medida que a complexidade do problema aumenta. O aumento no niimero de erros
inseridos amplia o espaco de busca e a possibilidade de ambiguidades na correspondéncia
das frases, tornando o processo de corre¢ao progressivamente mais desafiador.

Dessa forma, os resultados apresentados na tabela possibilitam uma avaliacao mais
abrangente da eficiéncia e da estabilidade dos métodos propostos em diferentes condig¢oes

de operacao.
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Tabela 8 — Desempenho dos métodos em funcao da quantidade de erros inseridos.

Método \ Erros Inseridos \ Quantidade de Testes \ % de Acertos

Método 1 1 380 99,47 %
Método 1 2 10830 10,19 %
Método 1 3 137180 0,80 %
Método 2 1 380 99,47 %
Método 2 2 10830 95,49 %
Método 2 3 137180 70,10 %
Método 3 1 380 98,95 %
Método 3 2 10830 86,82 %
Método 3 3 137180 46,77 %

Fonte: Autoria propria.

No cenario com a inser¢ao de um 1nico erro, cujos resultados detalhados sao apre-
sentados na Tabela 9, observa-se que todos os métodos obtiveram desempenho elevado e
bastante semelhante, indicando que, em situac¢oes simples, os trés métodos sao eficazes na

correcao de erros isolados.

Tabela 9 — Desempenho dos métodos considerando uma alteracao por frase.

Método \ Total de Testes \ % de Acertos

Método 1 380 99,47 %
Método 2 380 99,47 %
Método 3 380 98,95 %

Fonte: Autoria propria.

Quando analisado o cenario com dois erros inseridos, conforme apresentado na Ta-
bela 10, nota-se uma diferenca significativa no desempenho entre os métodos. O método de
busca palavras apresentou queda acentuada na taxa de acerto, alcancando apenas 10,19%,
evidenciando sua limitacao para lidar com multiplos erros simultaneos. Em contrapartida,
o método de busca por similaridade manteve uma taxa de acerto de 86,82%, enquanto
o método de espaco multi-dimensional obteve o melhor desempenho nesse cenério, com
95,49% de acertos.

Tabela 10 — Desempenho dos métodos considerando duas alteragoes por frase.

Método | Total de Testes | % de Acertos
Busca palavras 10830 10,19 %
Espaco multi-dimensional 10830 95,49 %
Busca por similaridade 10830 86,81 %

Fonte: Autoria proépria.

No cenario mais complexo, com trés erros inseridos, os resultados apresentados na

Tabela 11 indicam um aumento ainda mais expressivo das diferencas entre os métodos.
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O método de busca palavras apresentou desempenho praticamente inviavel, com apenas
0,80% de acertos. O método de busca por similaridade demonstrou maior robustez, al-
cancando 46,77% de acertos, enquanto o método de espaco multi-dimensional obteve o

melhor desempenho entre os métodos avaliados, com uma taxa de acerto de 70,10%.

Tabela 11 — Desempenho dos métodos considerando trés alteragoes por frase.

Método | Total de Testes | % de Acertos
Busca palavras 137180 0,80 %
Espaco multi-dimensional 137180 70,12 %
Busca por similaridade 137180 46,78 %

Fonte: Autoria propria.

Observa-se que, a medida que o niimero de erros aumenta, o desempenho do mé-
todo de busca palavras decai de forma acentuada, enquanto os método de busca por
similaridade e espago multi-dimensional mantém taxas de acerto mais elevadas, com des-
taque para o método de espago multi-dimensional nos cenarios com dois e trés erros.

De forma geral, os resultados evidenciam que o método de busca palavras apre-
senta desempenho satisfatério apenas em cenarios com baixo nivel de erro, tornando-se
inadequado a medida que a complexidade aumenta. O método de busca por similaridade
de monstra maior robustez intermediaria, mantendo taxas de corre¢ao razoaveis mesmo
com multiplos erros, porém com queda significativa em cenarios mais severos. O método
de espaco multi-dimensional destaca-se como o mais robusto entre os avaliados, apresen-
tando as maiores taxas de acerto nos cenarios com dois e trés erros, o que indica maior
capacidade de generalizacao e tolerancia a falhas no reconhecimento de fala. Esses resulta-
dos confirmam a adequagao do método baseado em similaridade para aplicagdes praticas

que exigem maior confiabilidade na interpretacao de comandos de voz.

4.5 Discussao dos resultados

A analise comparativa entre as abordagens implementadas revela que a estratégia

de correcao deve ser adaptada a severidade dos erros esperados no ambiente de operacao.

o« Comportamento em cenarios de baixa complexidade: A eficacia equivalente
dos trés métodos para erros unitarios (superior a 98%) sugere que, quando a ambi-
guidade é minima, a complexidade computacional do algoritmo pode ser um dife-
rencial. O método busca palavras, embora simples, é suficiente para aplicacoes onde

a taxa de erro do reconhecedor de fala é controlada.

» A escalabilidade da falha: O declinio drastico no desempenho do método busca

palavras & medida que o ntimero de erros aumenta (de 99,47% para 0,80%) demons-
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tra que a busca exaustiva por palavra é vulneravel a explosao combinatéria e a falsos

positivos.

« Robustez e Vetorizacgao: O superior desempenho das abordagens baseadas em si-
milaridade vetorial (métodos de espago multi-dimensional e busca por similaridade)
comprova que a representacao geométrica ou posicional das sentencas permite que
o sistema capture o contexto da frase, em vez de depender apenas da exatidao
de tokens isolados. Esta caracteristica é fundamental para a resiliéncia do sistema
em ambientes acusticos ruidosos, onde miiltiplos fonemas podem ser confundidos

simultaneamente.
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5 Conclusao e Trabalhos Futuros

A analise dos algoritmos propostos demonstrou que os métodos de correcao de-
senvolvidos sdo capazes de atuar de forma eficaz na correcdo automatica de erros em
comandos reconhecidos por fala, especialmente quando integrados a uma etapa de ve-
rificagdo e validagao das frases reconhecidas. Dessa forma, os objetivos propostos neste
trabalho foram plenamente alcangados nos casos de até dois erros (representando 50% da
frase), evidenciando a viabilidade do uso de estratégias de corregdo como complemento
aos sistemas de reconhecimento automaéatico de fala.

Os resultados experimentais indicaram que, em cenarios com baixo nivel de com-
plexidade, caracterizados pela inser¢cao de um unico erro por frase, todos os métodos
apresentaram desempenho elevado e estatisticamente semelhante, com taxas de acerto
préoximas a 99%. Esses resultados demonstram que abordagens simples de correcao sao
suficientes para aplicagdes com baixo indice de erro no reconhecimento das palavras.

Entretanto, a medida que a complexidade das frases aumenta, com a inser¢ao de
dois e trés erros simultaneos, observam-se diferengas significativas entre os métodos avali-
ados. O método de busca palavras mostrou-se limitado a cenarios simples, apresentando
queda acentuada na taxa de acerto quando submetido a multiplos erros, o que restringe
sua aplicabilidade em situagdes mais complexas. O método de busca por similaridade
apresentou robustez intermediaria, mantendo taxas de corre¢do razoaveis mesmo com o
aumento do ntimero de erros, porém com reducao significativa de desempenho nos cena-
rios mais severos. Por sua vez, o método de espago multidimensional destacou-se como
o mais robusto entre os avaliados, apresentando as maiores taxas de acerto nos cenarios
com dois e trés erros, evidenciando sua maior tolerancia a falhas no reconhecimento das
frases.

De forma geral, os resultados obtidos indicam que a escolha do método de cor-
recao deve considerar o contexto de aplicacao e o nivel de complexidade esperado nas
frases reconhecidas. Enquanto métodos mais simples podem ser adequados para apli-
cagoes com baixo indice de erro, cenarios mais exigentes demandam abordagens mais
robustas, capazes de lidar eficientemente com multiplos erros simultaneos. Assim, o sis-
tema proposto demonstra potencial significativo para aprimorar interfaces de comunicacao
homem-maquina baseadas em fala, contribuindo para interagoes mais naturais, confiaveis

e eficientes.

5.1 Etapas Futuras

Para dar continuidade a esta pesquisa e ampliar os resultados obtidos, algumas

dire¢oes para trabalhos futuros podem ser consideradas:
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« Expansao do banco de dados: Ampliar o conjunto de palavras e frases reconhe-
cidas pelo sistema, incluindo variagoes linguisticas, sotaques regionais e diferentes
estruturas frasais, de modo a avaliar a escalabilidade e a robustez, especialmente dos
métodos de espago multidimensional e busca por similaridade, em contextos

mais diversos.

e Aprimoramento da correcao de comandos: Implementar técnicas adicionais
de verificacao e correcao de erros, como algoritmos probabilisticos ou redes neurais,
para reduzir ainda mais a taxa de erros e aumentar a confiabilidade do sistema em

tempo real.

« Avaliacao em cendarios reais: Submeter o sistema a testes com usudrios reais,
verificando o desempenho da interface homem-maquina em situagoes praticas e ava-

liando métricas de usabilidade, tempo de resposta e satisfagdo do usuario.

o Integracao com interfaces multimodais: Explorar a integracao do reconheci-
mento de comandos de voz com outros canais de entrada, como gestos ou texto,

permitindo uma interagao mais natural e eficiente com o sistema.

« Avaliacao de desempenho em sistemas mais complexos: Investigar o compor-
tamento dos algoritmos de correcao frente a um aumento significativo no dicionario
de palavras e a transicao para um sistema independente de locutor. Esta etapa ¢
crucial para medir a acuracia quando a variabilidade actustica aumenta — devido a
diferentes timbres e entonagdoes — e quando a densidade do espago de busca cresce
com o maior nimero de comandos. Espera-se avaliar se o método de espago mul-
tidimensional mantém sua taxa de acerto conforme os pontos (frases) se tornam
mais préximos e densos no espaco vetorial, exigindo maior precisao nos calculos de

distancia euclidiana.

o Otimizagao computacional: Investigar técnicas de otimizagao para reduzir o
tempo de processamento e a complexidade dos algoritmos, especialmente ao lidar

com bancos de dados maiores e maior nimero de comandos simultaneos.

Essas etapas futuras visam consolidar o sistema desenvolvido, aprimorar a intera-
¢ao entre usuario e maquina, e fornecer bases para pesquisas mais amplas no campo de

interfaces de comunicacdo homem-maquina.
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