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Abstract. A phonetic segmentation system for Brazilian Portuguese was deve-
loped using the Wav2Vec2 model, a self-supervised learning framework. The
study explores the application of Wav2Vec2 in automatically determining pho-
netic boundaries within speech signals. By leveraging the rich acoustic repre-
sentations learned by Wav2Vec2, we aim to improve the accuracy of phone-
tic segmentation. The system’s performance was compared with the Montreal
Forced Aligner (MFA), demonstrating notable effectiveness in various speech
conditions, including neutral and expressive voices. Our methodology involves
preprocessing phonetic transcriptions, utilizing the model for alignment, and
post-processing to determine precise phonetic boundaries. Results indicate sig-
nificant advancements in phonetic boundary detection, especially in challenging
contexts such as expressive speech.

Resumo. Um sistema de segmentagdo fonética para o portugués brasileiro foi
desenvolvido utilizando o modelo Wav2Vec2, uma estrutura de aprendizado
auto-supervisionado. O estudo explora a aplicacdo do Wav2Vec2 na determina-
cdo automdtica de fronteiras fonéticas dentro de sinais de fala. Aproveitando
as representagoes acusticas ricas aprendidas pelo Wav2Vec2, buscamos melho-
rar a precisdo da segmentagdo fonética. O desempenho do sistema foi compa-
rado com o Montreal Forced Aligner (MFA), demonstrando eficdcia notdvel em
vdrias condigoes de fala, incluindo vozes neutras e expressivas. Nossa meto-
dologia envolve pré-processamento de transcrigoes fonéticas, utilizacdo do mo-
delo para alinhamento e pés-processamento para determinar limites fonéticos
precisos. Os resultados indicam avangos significativos na detec¢do de frontei-
ras fonéticas, especialmente em contextos desafiadores como a fala expressiva.

1. Introducao

O objetivo geral de qualquer sistema de alinhamento € determinar um mapeamento pre-
ciso entre diversas representacdoes que compartilham informacdes subjacentes comuns.
Por exemplo, enquanto o alinhamento dudio-partitura visa recuperar os tempos de inicio
e término de cada evento relatado em uma partitura musical para uma determinada per-
formance, o alinhamento letra-dudio é focado na localizacao temporal das palavras pro-
nunciadas em uma gravagao.



No contexto da segmentagao fonética, os sinais de fala sdo analisados para iden-
tificar e marcar os instantes de tempo das fronteiras entre os diferentes fones, isto €, os
pontos de inicio e fim de cada fone dentro do fluxo continuo da fala.

Dado um arquivo de dudio com fala e a transcricao fonética do texto nele contido,
espera-se que um sistema de segmentacao fonética determine automaticamente os limites
de tempo para cada fone, fazendo assim a divisdo do sinal de fala em unidades distintas
correspondentes aos fones, ou seja, realizando a segmentagdo dos fones.

A segmentacdo fonética é um desafio na drea de tecnologias de fala. A complexi-
dade surge devido a variagdao na prondncia das palavras em uma fala natural, a presenca
de coarticulacdo e variagdes individuais na fala.

Neste contexto, os algoritmos de segmentagdo fonética buscam identificar frontei-
ras precisas entre os fonemas, contribuindo para a melhoria da precisdo em tarefas como
sintese de fala e transcricdo de fala.

Este trabalho apresenta a aplica¢do do modelo auto-supervisionado Wav2Vec2 na
determinacdo automdtica das fronteiras fonéticas em sinais de fala no idioma portugués
do Brasil. Esta organizado da seguinte forma: na se¢@o 2 sdo apresentados os trabalhos
relacionados a tarefa de alinhamento fonético que fazem uso de modelos de inteligéncia
artificial; a secdo 3 apresenta a metodologia utilizada, com a descricdo do método de
segmentacdo baseado em alinhamento for¢ado, a adaptacio do modelo baseado em ca-
ractere para fone, e a estratégia de pds-processamento para ajuste das fronteiras fonéticas;
a secdo 4 apresenta detalhes do método utilizado para avaliar o resultado da segmentagao
fonética; a secdo 5 apresenta uma discussdo sobre os resultados apresentados; e, por fim,
a secdo 6 apresenta algumas conclusodes e sugestdes de trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

2.1. Montreal Forced Aligner (MFA)

Em segmentacdo fonética, o Montreal Forced Aligner (MFA) [McAuliffe et al. 2017]
destaca-se como uma linha de base fundamental, devido a sua eficidcia comprovada no
alinhamento forcado de fala.

O MFA ¢ uma ferramenta de ponta em linguistica computacional e tecnologias
de fala, que utiliza modelos baseados em Hidden Markov Models (HMMs) para alinhar
automaticamente transcri¢coes fonéticas com gravagoes de dudio. A escolha do MFA como
baseline neste projeto decorre de sua alta precisdo, eficiéncia e flexibilidade, essenciais
para lidar com a complexidade da segmentacao fonética.

Sua capacidade de processar fala contendo variacdes de sotaques e estilos de
fala, aliada a um robusto treinamento em multiplos corpora, incluindo o corpus TIMIT
[Garofolo et al. 1993], torna-o uma referéncia para avaliar e aprimorar novas metodolo-
gias e técnicas no campo da segmentacao fonética de fala.

2.2. Wav2Vec2

O Wav2Vec2 [Baevski et al. 2020] ¢ um modelo de treinamento de aprendizado auto-
supervisionado desenvolvido pelo Facebook Al Research (FAIR) para a tarefa de reco-
nhecimento automatico de fala. Foi treinado com grande quantidade de fala bruta ndo



rotulada e projetado para lidar com a representacdo acustica de dudio de forma eficiente;
o modelo tem se mostrado muito eficaz em vdrias tarefas de processamento de fala.

Wav2Vec2 € uma extensdo do modelo original Wav2Vec [Schneider et al. 2019],
que foi projetado para aprender representagdes acusticas de dudio de forma ndo-supervisi-
onada. A principal inova¢do do Wav2Vec?2 ¢ a sua capacidade de pré-treinar representa-
coes de dudio brutas antes de ajustd-las para tarefas especificas como o reconhecimento
de fala.

O Wav2Vec2 se destaca na segmentacido fonética devido a sua capacidade de
aprender representacdes acusticas ricas e detalhadas através de seu pré-treinamento com
grandes volumes de fala ndo rotulada. Isso permite que o modelo identifique fones com
alta precisdo, capturando nuances sutis na fala. A abordagem de mascaramento usada no
pré-treinamento forca o modelo a aprender profundamente as caracteristicas acusticas do
audio, o que € essencial para distinguir entre os diferentes fones do idioma portugués do
Brasil.

Além disso, a arquitetura transformers [Vaswani et al. 2017] do Wav2Vec2 ¢ efi-
caz em modelar dependéncias temporais, facilitando a identificacdo das fronteiras entre
os fones em uma sequéncia de fala continua. A combinacdo dessas caracteristicas torna
o Wav2Vec?2 altamente eficiente na segmentacao fonética, apresentando um desempenho
superior em compara¢do com métodos anteriores € mostrando 6timos resultados mesmo
em contextos de dados limitados ou com variacdes nas caracteristicas da fala (natural,
com emogdes ou com diferentes estilos expressivos).

3. Metodologia
3.1. Abordagem Utilizada

Este trabalho utilizou um modelo pré-treinado baseado no Wav2Vec2, treinado com mais
de 31.000 horas de dados em 1.130 idiomas do Scaling Speech Technology to 1,000+
Languages [Pratap et al. 2024], denominado MMS _FA [Hwang et al. 2023], para alinhar
audios com transcricdes ortograficas de maneira eficiente. A aplicagdo de técnicas de
tokenizacdo e alinhamento temporal, em conjunto com um processamento dinamico, per-
mite realizar uma segmentacdo ortografica precisa.

O fluxo de execucdo da segmentacdo inicia com o carregamento dos arquivos de
audio e sua transcricao fonética. Essa transcri¢dao fonética é traduzida para uma transcri-
cdo ortografica equivalente, a qual é passada, juntamente com o dudio, para o MMS _FA.
Este ultimo fard o alinhamento ortogréfico utilizando o modelo pré-treinado, o qual sera
convertido para o alinhamento fonético utilizando a traducao fonética-ortografica previa-
mente definida. Apds essa traducao sdo feitos ajustes entre as fronteiras de cada fone, para
capturar a sequéncia de fala continua, finalizando com a exportacao das segmentacdes
ajustadas para um novo arquivo. O pipeline detalhado pode ser visto na Figura 1 e a
descricao de cada etapa pode ser vista nas secdes seguintes.

3.2. Modelo de Segmentacao Baseado em Redes Neurais

O modelo MMS FA ¢ fornecido pelo torchaudio.pipelines [Hwang et al. 2023] e € es-
pecializado na tarefa de alinhamento forcado. Foi treinado para realizar o alinhamento
ortografico do texto com o dudio. Este modelo foi desenvolvido como parte do projeto de
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Figura 1. Pipeline Proposto - Segmentacao fonética

pesquisa Scaling Speech Technology to 1,000+ Languages e € de c6digo aberto. No con-
texto deste trabalho, o MMS _FA ¢ usado para gerar emissdes de padrdes e caracteristicas
acusticas a partir do dudio fornecido, que sdo posteriormente utilizadas para realizar o
alinhamento fonético.

3.3. Alinhamento Forcado

O alinhamento for¢ado € uma técnica utilizada para mapear sequéncias de dudio com
suas transcricdes correspondentes. O algoritmo CTC (Connectionist Temporal Classi-
fication) [Graves et al. 2006] é amplamente utilizado para este propdsito. A biblioteca
PyTorch [Paszke et al. 2019], através do modulo torchaudio, oferece uma API que fa-
cilita a implementacdo do alinhamento for¢ado, utilizando o algoritmo de segmentacao
CTC descrito em “CTC-segmentation of large corpora for German end-to-end speech
recognition” [Kiirzinger et al. 2020].

Para realizar o alinhamento for¢ado utilizando a biblioteca forchaudio e o modelo
pré-treinado, sdo necessarios dois componentes: o dudio e sua transcri¢ao ortografica. O
pipeline de alinhamento pode ser visto na Figura 2, e segue os seguintes passos:

| . Token probability

Waveform —{  Model distribution

Tokens with

Aligner — .
9 time stamps and scores

Transcript —| Tokenizer — Token sequence

Figura 2. Pipeline Wav2Vec2 - Forced Alignment !

1. Entrada de Audio e Transcri¢do: A forma de onda (waveform) do dudio é passada
para o modelo acustico que produz a sequéncia de distribuicdo de probabilidade
dos tokens. Simultaneamente, a transcri¢do ortografica € passada para o tokeniza-
dor (tokenizer), que a converte em uma sequéncia de tokens.

2. Alinhamento: O alinhador (aligner) utiliza os resultados do modelo acustico e
do tokenizador para gerar um instante temporal especifico (timestamps) para cada
token.

Thttps://pytorch.org/audio/stable/tutorials/forced_alignment_for_multilingual_data_tutorial.html#portuguese



O modelo actstico e o tokenizador utilizam o mesmo conjunto de tokens. O
MMS _FA associa um modelo acustico pré-treinado, um tokenizador (que utiliza o mesmo
conjunto de tokens que o modelo) e um alinhador. O tokenizador mapeia os carac-
teres normalizados para ndmeros inteiros, de acordo com os tokens definidos no pré-
treinamento e seus codigos correspondentes especificados pela bibiloteca torchaudio.

3.4. Adaptacao para Segmentacio Fonética

Para utilizar o pipeline com a transcricdo fonética ao invés da transcri¢do ortografica,
foram necessdrias duas etapas adicionais: pré-processamento € pos-processamento.

1. Pré-processamento: Esta etapa converte a transcri¢ao fonética em uma transcri¢ao
ortografica correspondente, utilizando os mesmos tokens usados pelo modelo acus-
tico e pelo tokenizador. Um conjunto de regras mapeia cada fone do portugués
para uma representacao ortografica correspondente.

2. Pos-processamento: Apos rodar o pipeline, os tokens sao convertidos de volta em
fone, utilizando o alinhamento por tokens para calcular o timestamp de inicio e fim
de cada fone. A conversdo é baseada nas mesmas regras que mapeiam a conversao
de fones para a representacdo ortogréfica.

Por exemplo, a seguinte sentenca:
- O discurso de encerramento foi brilhante
Com a seguinte representacdo da transcricao fonética:

-uc - dz ii ss kk uu rf ss uc - dz ic - en ss ee rx aa mm en tt uc - ff oo ij - bb rd ii lh
antsic

Foi convertida para a seguinte representacdo de tokens:

- u diskursu di ensserramentu foi brilhanti

Tabela 1. Alinhamento por Token

Token | Tempo (ms) Tabela 2. Alinhamento por Fone
E { ggg gjg; Token | Tempo (ms)
g [ 740’ 760) en [ 640, 740)
. [ 820, 840) SS [ 740, 760)

’ ee [ 820, 840)
T [ 880, 900) . [ 880, 920)
Z { ggg’ gégg aa [ 940, 960)
m (1 060 1.020) mm [ 1.000, 1.020)
. [ 1.080’ 1'100) en [ 1.080, 1.200)
n [ 1:160: 1:200) tt [ 1.260, 1.280)
t [ 1.260. 1.280) uc [ 1.300, 1.320)
u [ 1.300, 1.320)

Ap6s o alinhamento, cada token terd um timestamp de inicio e fim, conforme a
Tabela 1, permitindo o célculo dos timestamps dos fone correspondentes, conforme a
Tabela 2. Com isso, obtém-se a segmentacao fonética do audio fornecido.



3.5. Pos-Processamento das fronteiras fonéticas

Dado o comportamento do CTC de estimar o padrao central dos fones [Zeyer et al. 2021],
podemos verificar na Tabela 2 que o modelo pode ndo caracterizar a fronteira exata entre
os fones, uma vez que o alinhador produz fronteiras entre fone com lacunas como entre

(13 2

os fonemas “ss”, que termina em 760, e o seguinte “ee” que comega no 820.

Por isso, foram verificadas trés diferentes abordagens para determinar a fronteira
entre os fones vizinhos:

e Inicio: Utiliza a marcagdo de inicio dos fones como fronteira.

* Fim: Utiliza a marcag¢ao de final dos fones como fronteira.

» Média: utiliza o ponto médio entre o fim de um fone e o inicio do fone seguinte
como fronteira.

Cada abordagem pode ser visualizada conforme as Tabelas 3, 4 e 5, respectivamente, e
tiveram como base a Tabela 2, para o cdlculo do ajuste das fronteiras fonéticas.

Tabela 3. Inicio Tabela 4. Fim Tabela 5. Médio
Token | Tempo (ms) Token | Tempo (ms) Token | Tempo (ms)
en [ 640, 740) en [ 640, 740) en [ 640, 740)

SS [ 740, 820) SS [ 740, 760) SS [ 740, 790)

ee [ 820, 880) ee [ 760, 840) ee [ 790, 860)

IT [ 880, 940) T [ 840, 920) Ir [ 860, 930)

aa [ 940, 1.000) aa [ 920, 960) aa [ 930, 980)
mm [ 1.000, 1.080) mm [ 960, 1.020) mm [ 980, 1.050)
en [ 1.080, 1.260) en [ 1.020, 1.200) en [ 1.050, 1.230)
tt [ 1.260, 1.300) tt [ 1.200, 1.280) tt [ 1.230, 1.290)
uc [ 1.300, 1.320) uc [ 1.280, 1.320) uc [ 1.290, 1.320)

4. Resultados

Os resultados do estudo mostram que o desempenho do modelo pré-treinado Wav2Vec?2
em comparagao ao Montreal Forced Aligner (MFA) varia significativamente dependendo
da métrica de avaliagdo utilizada para as fronteiras dos fones. As analises foram realizadas
considerando as trés abordagens propostas na se¢do 3.5.

Foram utilizados trés conjuntos de dados para avaliagdo de métricas: (1) Corpus
Rosana: Conjunto de dados com 500 dudios com voz neutra segmentados manualmente.
(2) Corpus Adriana: Conjunto de dados com 500 dudios com vozes expressivas segmen-
tados manualmente. (3) Corpus Adriana (Com Falha): Conjunto com 19 4dudios com
estilo de fala expressiva que apresentaram erro utilizando o MFA. Ou seja, o MFA ndo foi
capaz de realizar a segmentacao fonética desse conjunto de arquivos.

Na Tabela 6 € apresentada a distribui¢do do erro de segmentacao por corpus, abor-
dagem e classe de tolerancia, e na Tabela 7 a acurdcia do modelo por corpus, abordagem e
classe de tolerancia. Os erros foram classificados calculando a diferenca entre a previsao
do modelo e arquivos rotulados e revisados e computando-os de forma nao cumulativa,
considerando as faixas encontradas nas tabelas.

10 MFA nio conseguiu segmentar 8 dudios do Corpus Rosana.
20 MFA nio conseguiu segmentar 11 dudios do Corpus Adriana (Com Falha).



Tabela 6. Distribuicao do erro de segmentacao (em ms) por classe de tolerancia.

Corpus Abordagem 10ms 25ms 50ms 100ms
MFA! 41.038% | 41.920% | 12.106% | 3.625%
Rosana Wav2Vec2 (Ajuste Inicio) | 13.828% | 28.721% | 43.646% | 13.476%
Wav2Vec2 (Ajuste Fim) 30.815% | 35.021% | 25.363% | 8.349%
Wav2Vec2 (Ajuste Média) | 39.733% | 40.572% | 18.003% | 1.602%
MFA 26.970% | 41.818% | 17.340% | 9.158%
Adriana Wav2Vec2 (Ajuste Inicio) | 16.555% | 29.246% | 36.454% | 16.649%
Wav2Vec2 (Ajuste Fim) 23.518% | 32.660% | 25.363% | 28.867%
Wav2Vec2 (Ajuste Média) | 37.929% | 37.700% | 20.547% | 3.569%
Adriana | MFA? 19.186% | 23.837% | 7.558% | 0.000%
(C/ Falha) | Wav2Vec2 (Ajuste Média) | 36.481% | 39.914% | 19.456% | 4.006%

Tabela 7. Acuracia em diferentes tolerancias para diferentes abordagens.

Corpus Abordagem 10ms 25ms 50ms 100ms
MFA' 41.038% | 82.958% | 95.064% | 98.689%
Rosana Wav2Vec2 (Ajuste Inicio) | 13.828% | 42.549% | 86.195% | 99.671%
Wav2Vec2 (Ajuste Fim) 30.815% | 65.836% | 91.200% | 99.549%
Wav2Vec2 (Ajuste Média) | 39.733% | 80.305% | 98.308% | 99.910%
MFA 26.970% | 68.788% | 86.128% | 95.286%
Adriana Wav2Vec?2 (Ajuste Inicio) | 16.555% | 45.800% | 82.254% | 98.903%
Wav2Vec2 (Ajuste Fim) 23.518% | 56.179% | 85.046% | 97.916%
Wav2Vec2 (Ajuste Média) | 37.929% | 75.629% | 96.177% | 99.746 %
Adriana MFA* 19.186% | 43.023% | 50.581% | 50.581%
(C/ Falha) | Wav2Vec2 (Ajuste Média) | 36.481% | 76.395% | 95.851% | 99.857 %

Além disso, para melhor andlise, podemos ver a distribuicdo do erro médio de
cada fonema, para a abordagem Wav2Vec2 (Ajuste Média): na Figura 3 para o Corpus
Rosana; e na Figura 4 para o Corpus Adriana.

5. Discussao

Os resultados indicam que a escolha da métrica de avaliagao das fronteiras dos fonemas
impacta significativamente o desempenho do modelo Wav2Vec2, principalmente devido
ao comportamento do CTC em retornar um intervalo entre fones vizinhos ao invés da
fronteira exata [Zeyer et al. 2021].

A abordagem de ajuste pela média foi a mais eficaz, com alta precis@o em menores
tolerancias. Para o corpus Rosana, foram analizados 22.158 fones, com um erro médio de
15,732 ms e desvio padrao de 12,916 ms. A distribuicao do erro médio por fone mostra
que os fones de siléncio apresentaram os maiores erros, sugerindo a necessidade de ajuste
para melhorar a acuricia.

Para dudios expressivos, a abordagem de ajuste pela média também se mostrou
mais eficaz. No corpus Adriana, analisamos 20.061 fonemas, com um erro médio de
17,715 ms e desvio padrao de 16,344 ms. A distribui¢@o do erro médio por fonema revela
que os fonemas de siléncio apresentaram os maiores erros, enquanto outros fonemas nao
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ultrapassaram um erro médio de 25 ms.

Os resultados mostram que o Wav2Vec?2 supera significativamente o MFA no Cor-
pus Adriana (com Falha), com uma precisao de 99,857% em até 100 ms e 95,851% em
até 50 ms, enquanto o MFA falha em 49,419% dos fones dentro de 100 ms de tolerancia.

Foi observado que o intervalo entre fones vizinhos impactam negativamente as
métricas de segmentacdo do Wav2Vec2, com erros entre 25 e 50 ms. Essa caracteristica
se reflete principalmente nos fones de siléncio, que apresentaram os maiores erros médios,
conforme as figuras 3 e 4.

Esses resultados indicam que o Wav2Vec2, especialmente com ajuste pela média,
oferece uma melhoria significativa na segmentacao fonética, particularmente em dudios
expressivos, superando a baseline estabelecida com o MFA. Ajustes adicionais para os in-
tervalos entre os fones podem melhorar ainda mais a precisdao do modelo na determinacao
do instante de tempo que separa dois fones.



6. Conclusao

Os resultados deste estudo demonstram que o modelo pré-treinado Wav2Vec2, quando
aplicado ao alinhamento fonético para o idioma portugués do Brasil, apresenta um de-
sempenho superior ao obtido com o MFA, especialmente com os ajustes das fronteiras
fonéticas proposto neste trabalho igual ou superiores a 25 ms. O MFA s6 apresentou
resultado superior na faixa de erro de 10 ms. Isso ocorreu devido a que a precisdo da
inferéncia de emissao dos estados de duragdo do modelo wav2vec2 usa passos de 20 ms.
No entanto, uma marcacao de fronteira com variancia de 10 ms pode ser subjetiva em
sinais de fala, pois essa diferenca até aparece nas marcacdes manuais de segmentacdo dos
arquivos de teste feita por pessoas diferentes. O problema maior nas tarefas relacionadas
ao processamento de fala estdo relacionados com erros iguais ou maiores do que 25 ms.

A avaliacdo utilizando o corpus Rosana, com dados rotulados e segmentados ma-
nualmente, permitiu uma andlise precisa do desempenho do Wav2Vec. Foram exploradas
trés abordagens diferentes para determinar as fronteiras dos fonemas: inicio, fim e ponto
médio entre os fones. Os resultados mostraram que a abordagem de ajuste pela média
teve um desempenho préoximo ao do MFA para faixas de erros menores (10 e 25 ms) e
superou em casos de faixas de erros maiores (50 e 100 ms). Esta abordagem mostrou-
se promissora, pois minimiza os erros de alinhamento superiores a 50 ms, que indicam
desvios significativos.

A abordagem de ajuste pela média com o Wav2Vec2 apresentou um erro médio
de 15,732 ms e um desvio padriao de 12,916 ms para o corpus Rosana, envolvendo um
total de 22.158 fonemas. A andlise da distribuicdo do erro médio por fonema destacou
que os fonemas de siléncio, marcados como #c e #k, tiveram os maiores erros médios.
Esses resultados sugerem que o tratamento do fones de siléncio € crucial para melhorar a
precisdo do alinhamento fonético.

Por fim, como informado anteriormente, o MFA apresentou erros de alinhamento
em 8 dos 500 arquivos da base “Rosana” e em 11 dos 19 arquivos da base “Adriana (Com
Falha)”, enquanto o Wav2Vec2 executou 100% dos alinhamentos sem erros, mostrando
maior robustez na tarefa da segmentacao fonética.

6.1. Trabalhos Futuros
Sugestdes para aprimorar os resultados e superar as limitagdes observadas:

* Aprimoramento do Tratamento de Siléncios: Desenvolver técnicas especificas
para lidar com os fones de siléncio que impactam significativamente no alinha-
mento. Isso pode envolver a introdu¢do de modelos ou heuristicas adicionais que
identifiquem e ajustem as pausas de siléncio de maneira mais precisa, como 0 uso
de um detector de atividade de voz (VAD, do inglés Voice Active Detection).

* Treinamento Personalizado do Wav2Vec2: Realizar um fine-tuning do modelo
Wav2Vec2 com um corpus especifico que inclua variagdes de siléncio entre pala-
vras e diferentes estilos expressivos de fala. Isso pode ajudar o modelo a aprender
melhor as caracteristicas dos siléncios e reduzir os erros de alinhamento.

* Avaliagdo com Diversos Corpus: Expandir a avaliagdo do desempenho do Wav2-
Vec?2 utilizando outros corpus para verificar a generalizacao dos resultados e ajus-
tar os métodos conforme necessario.



* Desenvolvimento de Métricas Adicionais: Criar e aplicar novas métricas de ava-
liag@o que considerem ndo apenas a precisao temporal das fronteiras dos fonemas,
mas também a percep¢do auditiva dos erros de alinhamento, para fornecer uma
avaliac@o mais holistica do desempenho do modelo.

* Anélise de Impacto de Variagdes Linguisticas: Investigar como variagdes linguis-
ticas, como sotaques e dialetos, afetam o desempenho do Wav2Vec e ajustar o
modelo para melhorar a robustez e a precisao em diferentes contextos linguisticos.

Através destes trabalhos futuros, esperamos nao apenas melhorar a precisao do alinha-
mento fonético com o modelo Wav2Vec, mas também avancar no estado da arte em
segmentacdo fonética de fala, contribuindo para aplicagdes mais robustas e precisas em
reconhecimento de fala, sintese de fala e processamento de linguagem natural.
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