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RESUMERN

El proposite de este trabajo es presentar una nueva metcdologia en fa decimacién de
palabras basada en bandas criticas; una nueva técnica de parametrizacion de palabras
basada en la transformada de Karhunen-Loéve; una nueva técnica de deteccién de voz, un
nuevo tipo de unidades basicas de procesamiento que se crean a partir de cambios
espectrales fuertes en una palabra o frase y que tienen una correlacion lingistica; un redisefio
de las técnicas de clasificacidn de palabras: ajuste dinamice en el tlempo, cuantizacidon
vectorial, modelos ocultos de Markov y ajuste dinamico en el tiempo de un solo paso, las tres
primeras para palabras aisladas y la Ultima para palabras conectadas; y finalmente la

aplicacion de estas técnicas al reconocimiento de palabras aisladas y conectadas.

El aporte de este trabajo es el mejoramiento en la velocidad postprocesamiento con
rendimientos comparables a los mejcres sistemas de reconocimiento en similares condiciones,
aspecto critico para el éxito comercial de estos sistemas. También, se aporta un conjunto de
experimentos sobre reconocimiento de voz en espariol hablado en México, hasta ahora tan

precarios, pero tecnelogicamente muy importantes.

Para palabras aisladas, se obtuvieron tasas de reconocimiento mayores a 99% para bases
de datos de bajo ruido en inglés, y hasia de 98% en una base de datos con ruido alto en
espafiol. Los resultados de reconocimiento para palabras aisladas son comparables a los
mejores obtenidos a nivel mundial. En el caso de palabras conectadas, los resultados son
inferiores con respecto a los que se han obtenido para ofros sistemas de reconocimiento
conocidos con bases de digitos conectados de bajo ruida en inglés, sin embargo, ias bases de

enfrenamianto son mucho menores en nuastro casc.
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INTRODUCCION

En la Feria Mundial de Nueva York de 1939, los laboratorios Bell sorprenden al mundo al
mostrar el primer sintetizador de voz. En 1941, estos laboratorios disefian el espectografo de
voz usado en principlo para fines militares, y desde 1944 para ayuda de personas sordas. En
1948 varios acontecimientos notables se producen en la ingenieria de comunicaciones, enire
los que destaca la publicacion del articulo de Claude Shanon "A mathematical theory of
communication”, el cual impulsa desde entonces una nueva area de las comunicaciones
llamada procesamiento de sefiales. Esta area se plantea como uno de sus primeros chjetivos
es disefar transductores automaticos voz-texto-voz.

Desde el primer sistema de recconocimiento de digitos aislados de laboratorios Bell en
1952 hasta los hoy multiples sistemas de reconocimiento de palabras continuas, sigue vigente
el suefio de los afics 40 de disefiar una maquina de escribir manejada por voz, en condiciones
normales y con cualquier persena. Hasta hoy, los diferentes sistemas de reccnocimiento
continuo sélo son realmente confiables en condiciones de laboratorio, aunque sdlo es cuestion

de breve tiempo para obiener aplicaciones comerciales exitosas.

El propdsito de este trabajo es presentar una nueva técnica de parametrizacién de
palabras basada en la transformada de Karhunen-Loéve (KLT), un nuevo tipo de unidades
basicas de procesamiento, redisefar algunas técnicas de clasificacion, y finalmente aplicar lo
anterior al reconocimientc de palabras aisladas y conectadas. El aporie de este trabajo es el
mejoramiento en la velecidad postprocesamiento con rendimientos comparables a los mejores
sistemas de reconocimiento, aspecto critico para el éxito comercial de estos sistemas.
También, se aporta un conunio de experimentos sobre reconocimiento de voz en espanol

hablado en México, hasta ahora tan precarios, pero tecnclégicamente muy importantes.

Este trabajo se divide en un primer capitulo en donde se revisa el desarrollo histérico del
area con una breve descripcion de los sistemas de reconocimiento, asi también se presentan
las técnicas de analisis de mayor relevancia actual. A lo large de los capitules subsecuentes se
describen los métodos utilizados en este trabajo. Asi, en el segundo capitule se presentan las
técnicas de preprocesamiento, haciendo énfasis en el uso de bandas criticas que nos permiten
una primera compresion de la senal. En el laboratorio de la Universidad de California en Davis
(UCD). donde se desarrolla inicialmente el trabajo, se aplica inustaimente el concepto de

bandas criticas af procesamiento de voz, de acuerdo con las propuestas del tutor
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Al inicio del tercer capitulo se abordan algunos aspectos de ta fonética acustica del espafiol
hablado en México, limitado a la regidén central, esto es muy importante porgue son muy
escasos en este pais estudios al respecto. Posteriormente, se describe la técnica disefiada
para las unidades de procesamiento, nuevamente se realiza aqui una contribucion ai utilizar
unidades acusticas como unidades basicas del reconocimiento de voz. Para la obtencién de
subpalabras acusticas se disefian dos métodoes; uno basado en cocientes de maxima similitud,
ef cual se aplica tambien para detectar voz en presencia fuerte de ruido ambiental; v otro en las

variaciones de los valores propios de la transformada de Karhunen-Loéve.

En el cuarto capifulo se presentan las caracteristicas esenciales de la transformada de
Karhunen-Loéve y como se aplica ésta al procesamiento de voz en tiempo corio. En este
capitulo se presentan at inicio propiedades de esta transformada, posteriormente, se expone la

estrategia de célcuio para voz, y finalmente se verifica su robustez para segmentos acusticos.

En el quinto capitulo de desarroflan las técnicas de clasificacion para palabras aisladas vy
su desempefio. Se presentan las tres técnicas mas utilizadas en la actualidad para este tipo de
reconocimiento: alineamiento dinamico en el tiempo, cuantizacion vectorial y modelos ocultos

de Markav, y se aplican tanto para bases de datos en el idioma inglés como en espafiol.

En el sexto y Uitimo capitulo se describen Ias técnicas de clasificacion aplicadas a palabras
conectadas, esto es: alineamiento dinamico en el tiempo y modelos ocultos de Markov, se
presentan también los métodos de entrenamiento mas usuales y finalmente los resultados
obtenidos al aplicar alineamiento dinamico en el tiempo a cadenas de digitos en el idioma

inglés.

£n el anexo se mencionan algunos de los articulos publicados en memorias de congresos,

resultado parcial de este trabajo.

Para palabras aisladas, se obtuvieron tasas de reconocimiento mayores a 99% para bases
de datos de bajo ruido y hasta de $8% en bases de datos con ruido alto. Se utilizd la base
datos de Texas Instruments que es un estandar a nivel mundial, tanto para palabras aisladas
como para conectadas. Los resulfados de reconocimiento para palabras aisladas son
comparables a los mejores obtenidos a nivel mundial v para conectadas son mencres con
respecio a los que se han obtenido para otros sistemas de reconocimiento conocidos, pero con

bases de datos de entrenamiento mucho menores.
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Ei tiempo prolongado en que se desarrolld de este trabajo merece al menos una breve
explicacién. Asi también se mencionan las contribuciones del autor a las técnicas de analisis
y reconocimiento de voz presentadas, para deslindarlas de las investigaciones realizadas con

anterioridad por el tutor con otros alumnos de doctorado, aspecto que se amplia en el capitulo
primero.

Al iniciar ia investigacién doctoral en Ciudad Universitaria, bajo la direccion del Dr. Andrés
Buzo en 1980, esta se dirige a la aplicacién de Modelos Ocultos de Markov (HMM) al
reconocimiento de palabras aisladas . Se obtienen los primeros resultados para una base de
datos muy pequefia en espanol de un solo hablante con precisiones bajas, de 88%. Esta

investigacion se ve suspendida meses después por la separacion de la UNAM del tutor.

El autor decide continuar el trabajo de investigacion dectoral, en la UCD bajo [a tutela del
Dr. Raiph Algazi, de 1991 a 1893. Este ya habia desarrollado con ofros alumnos algunas

aplicaciones originales de la KLT para codificacion y reconocimiento de voz.

El autor contribuye con la introduccion det filtro de preénfasis y modificaciones  al
segmeniador aclstico para variar ¢l ndmere de segmentos. También disefia una técnica
basada en la variacion de la energia contenida en los valores propios de [a KLT, con mejoras
resultados. Para la fase de parametrizacion mediante la KLT, capiiule cuarto, se reformularon

los procedimientos que utilizaren el tutor v el Dr. [rvine de UCD.

En la fase de clasificacion, el tutor con estudiantes de UCD usaron el método DTW para
reconacimiento de digitos aislados en inglés con alta precisién. El primer trabajo del autor fue

redisenar la técnica DTW y mejorar los resuitados de estos experimentos.

Posteriormente el autor desarrolla en México, desde 1994 y en tiempo parcial, los otros
sistemas de reconocimiento de palabras aisladas y el de reconocimiento de palabras
conectadas, para el idioma inglés. Se crea una base de palabras aisladas en espafiol en
condiciones de alto ruido ambiental, con la cual se realiza deteccidon de voz y el reconocimiento

de palabras aisladas con los tres métodos de clasificacion






Capitulo 1

SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO

El objetivo de los sistemas automaticos de reconocimiento de voz es contar con un
transductor automatico de voz continua a texto, solo es cuestion de tiempo para que se pueda
contar con éste. La voz es el medio incuestionable de la comunicacion humana, al ofrecer
manos y ojos libres que otros medios de comunicacién no tienen. No solo se obtienen las
ventajas inherentes a la comunicacién humana sino también a la necesidad de comunicarse

eficientemente con las maquinas, la comunicacidén por voz se caracteriza por su sencillez,
conveniencia y rapidez.

La historia del procesamiento de voz data de fines de los afics 40. Muchas técnicas han
sido elaboradas desde entonces, hasta hoy se han comercializado sisiemas de reconocimiento
de palabras continuas, mucho de esto gracias al desarrollo del hardware en procesadores
digitales de sefales. Actualmente se estudian los sistemas de reconocimiento de palabras
continuas en laboratorios para mejorar su robustez, sin embargo, parece que tardara aun algin
tiempo antes de que las maquinas puedan reconocer palabras de una conversacion comun vy
corriente con muy altos niveles de precision. Las complicacicnes existen no solo en el

hardware, sinc también para utilizar |la informacidn linguistica y contextual.

Los sistemas de reconocimiento se distinguen por el tipo de parametnzacion de las

palabras, por la segmentacion de éstas, y por el tipo de clasificacién que realizan.

En una primera fase llamada preprocesamiento, se adecua la sefial para la fase de
analisis; consiste, en general, en un filtrado antitraslape y otro de preénfasis, para este sistema
se afiaden un cambiador de muestreo y un decimador en bandas criticas. La fase de analisis
consiste en la caracterizacidn de segmentos de voz por parémetros robustos y minimos que la
caracterizan y distinguen. Otra parte es cémoe se escogen dichos segmentos de paiabras,
posteriormente cémo se agrupan y almacenan las palabras que sirven de referencia o
comparacion, etapa de entrenamiento, y finalmente cdmo se realiza el recenocimiento de las

palabras poridentficar, esto dltimo llamado etapa de clasificacion.
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En la figura 1.1 se muestra un diagrama tipico de un sistema automatico de reconocimiento

de voz, en la que se observan las etapas anteriores. Es pertinente mencionar que en sistemas

de reconocimiento de palabras centinuas se afiade una etapa indispensable en la clasificacion

para procesar la informacién lingtiistica.

palabras por pelabras
Teconocer c ond reconocidas
—— | Preprocesamisntof— Parametzizacidn o *Regla de decision g———»
parameitros
b,
clasificacién
entrenamiento
Patrones de
referencia

Figura 1.1. Sistema tipico de reconocimiento automéatico de voz.

Existe un gran niimero de caracteristicas que definen el tipo de reconocimiento, algunas de

las mas importantes son:

1.

El tipo de palabras por reconocer. Los sistemas se aplican a palabras aisladas,
coneciadas y continuas. No existe una estandarizacion en los conceptos de estas dos
tliimas. Sin embargo, se considera que palabras continuas provienen de una
conversacion normal ya sea con un vocabulario [imitado o ifimitado. Por palabras
conectadas se tiene una frase de longitud de palabras limitada proveniente de un
vocabulario también limitado, en este caso, no hay pausas en las cadenas de palabras.

Existe ofra aplicacién consistente en la localizacion de palabras clave en frases.

Dependencia del hablante. Cuando se ulilizan los mismos hablanies en el
entrenamiento y en la clasificacion, se denomina dependiente del hablante; si las
personas son diferentes en estas dos fases, se denomina independiente del hablante.

Obviamente, los sistemas dependientes del hablante tienen mejor desempefio.

Sistemas multiusarios o uniusuarios. Los sistemas uniusarios se utilizaron
principalmente en los primeros sistemas de reconocimiento y actualmente para
aplicaciones especiales. El nimero de hablanies es variable en las bases de datos,

pero mayor a diez.
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4. Sistemas adaptables o0 no adaptables. Los sistemas pueden ser adaptables a nuevos
hablantes, modificando fas bases de entrenamiento a nuevos usuarios o bien trabajar

independientemente de los usuarios.

5. Tipo de unidad. Estd determinada por el tipo de segmentacion, existen tres
orientaciones: matematica, linglistica y acustica. Se llaman asi porque una palabra es
segmentada en intervalos de tiempo aproximadamente iguales, sin considerar en su
particion ninguna informacion lingdistica o espectral de ta sefial. En las segmentaciones
lingliisticas los segmentos corresponden a fonemas u otras unidades lingliisticas. La
segmentacion acUstica fue utilizada poco en los 70 vy abandenada por su variabilidad,

en este trabajo se propone una mas robusta.

8. Tipo de anaélisis. La voz se parametriza por segmentos muy breves de muestras de voz,
llamados tramas. Como se ampliara mas adelante en este capitulo, se utilizan
parametros que caracterizan de manera mas robusta la voz en una trama que las
propias muestras de voz. Sin embargo, estos vectores de parametros se deben disefiar
por segmentcs mucho mas cortos que la duracion de un fonema. Las unidades de
analisis (es decir, de parametrizacion) mas utilizadas son los coeficientes de prediceion

lineal, LPC, vy coeficientes cepstral, o variaciones de éstas.

En este capitulo se revisan primeramente los avances realizados mundialmente en el
reconocimiento de voz, y posteriormente las técnicas de analisis actualmente mas utilizadas,
que constituyen [a etapa de parametrizacién de voz, éstas son usadas universalmente en
cualquier aplicacion de procesamiento de voz. La técnica de parametrizacion utilizada en este

trabajo se desarrolla en el capitulo cuarto.
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1.1 Reseifa historica

Las primeras investigaciones sobre reconocimiento automatico de voz se realizaron en la
década de los 50. Sin embargo, podemos considerar que este campo de investigacion nacio

una década antes con la invencion del espectrégrafo de sonidos.

Los patrones visuales de voz fueron analizados desde 1941 por Potter, Kopp y Green,
quienes lo utilizaron para fines militares y, posteriormente, en 1944 para ayuda a personas
sordas!”. Encontraron que los fonemas seguian patrones visuales de manera aproximada.
Este anaiisis del espectro de voz fue la clave que abrid el inierés sobre el reconocimiento de

VOZ,

El problema de reconocimiento de palabras fluidas en un medio natural fue la meta
principal en el area de recohocimiento de voz. Sin embargo, rapidamente se comprobé que

esta [abor era dificil de lograr, asi que se dividié en etapas.

Lo primero fue reconocer palabras aisladas en diferentes grados de dificultad, desde el
hablante dependiente al hablante independiente, iniciando con vocabularios pequefios hasta

vocabularios extensos.

En 1952, Davis, Biddulph y Balashek desarrollaron en los laboratorios de la Compafiia
Telefénica Bell el primer sistema de reconocimienfo™. Este sistema dividia el espectro de
frecuencias en dos bandas que cortaban en 900 Hz y contaban el niimero de cruces por cero
de la amplitud de ambas sefales. Graficaban bidimensicnalmenie esta aproximacién de los
formantes F1-F2 y estos patrones eran correlacionados cruzadamente con diez patrones
almacenados previamente, los cuales correspondian a los digitos, con la mejor correlacion se
obtenia el resultado. Ufilizando un solo hablante, el resultado fue un sorprendente 97% de

precision.

En 1958, Dudley y Balashek desarrollaron un sistema que usaba 10 bandas de frecuencia
y derivaron informacion espectral que era comparada con patrones almacenados, incluyendo
informacién sobre duracion®™. Una caracteristica importante era que la segmentacién de
palabras se realizaba por unidades lingilisticas. Aunque la precisién en el reconocimiento era

alta para un solo hablante, ésta disminuia drasticamente para mas hablantes.
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El uso de la computadora marcé el inicio propiamente de los sistemas de reconocimiento
de voz. El primer sistema que utilizé una computadora digital fue en 19591*: en éste, Denes y
Mathews incluyeron el concepto importante de normalizacion en el tiempo. Las palabras
seleccionadas para pruebas de reconocimiento fueron comprimidas o extendidas por
interpolacion o decimacion, de acuerdo con las sefiales entrenadas. Los resuitados mostraron

que los errores disminuian drasticamente al usar esta normalizacion, sobretodo para
muitihablantes.

En la década de los 60 se realizaron pruebas con hardware especial para sistemas de
reconocimiento de palabras aisladas con vocabularios pequefios, entre los que destacaron el
sistema de reconocimiento de IBM llamado shoe recognizer presentado en ia Feria Mundial de
1962 v los sistemas para el idioma japonés, por Nagata en 1964, y aleman, por Musman y
Steiner en 1965. El primer sistema de reccnocimiento comercial aparecio en 1972 desarrollado
por las compafias Scope Electronics y Tresheld Technology .

Los sistemas empezaron a ampliar el vocabulario en esa década, en 1966 Gold cbtuvo
86% de precision para 54 palabras y en 1968 Bobrow y Klatt lo mejoraron para este mismo
vocabulario a 97%, considerando dos hablantes!®™. Su sistema se caracterizaba por utilizar un
conjunto de elementos de una palabra (como segmentos vocales, estridencia, presencia de

fonemas nasales, etc.) tomados en encendido-apagado y con su suma se clasificaba la sefal.

En 15974, Martin y Grunza reportaron un sistema con una precisién de 99.79% para los 10
digitos usando 10 habtantes y con 2 400 repeticiones de pruebal®. Para un vocabulario de 34

palabras obtuvieron una precision de 98.5% para 12 hablantes, 9 149 repeticiones en la
prueba.

También en 1975, ltakura introdujo una nueva técnica de normalizacion llamada ajuste
dindmico en el tiempo (DTW por sus siglas en inglés de dynamic fime warping), su sistema
obtuvo 99% de precision para un vocabulario de 200 palabras geograficas en japonés con una
SNR de 68 dB.. Para el alfabeto y los digitos en inglés, que son mas dificiles de identificar,
obtuvo una precisién de 88.6%. White y Neely mejoraron las ideas de Itakura para obtener una

tasa de precision de 98% para este segundo vocabulario,

Los sistemas en general reducen su tasa de reconocimiento cuando son independientes

del hablante. Scott. en 1975 y 1977, obtuvo para este tipo de sistemas tasas de precision de
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98% para los diez digitos y cuatro comandos de control, 30 habiantes y 9 300 repeticiones en
las pruebas; y una precision de 96% para el mismo vocabulario pero 193 hablantes y 56 000
repeticiones™ I,

Es natural que al incrementar el vocabulario por reconocer en un sistema de
reconocimiento, su tasa de precision disminuya. Por ejemplo, en el sistema propuesto por
Cooler en 1977, se reporté una precision de 99.9% para los diez digitos con 20 000
repeticiones en las pruebas y 20 hablantes, pero con 5% de rechazo. Para el mismo sistema,
usando 100 palabras, 10 hablantes y 100 000 repeticiones, la precision se redujo a 95.7% con

un rechazo de 5%

Si bien en los afios setenta se disefaron sisiemas para reconocimiento de palabras
aisladas basados en DTW con vocabularios peqguefios con una precisién alrededor de 99%, a
finales de ésta década e inicios de los 80, se utilizaron métcdos basados en agrupamientos de
vectores por tramas cortas para este tipo de reconocimiento. Por cada cierto namero de
framas, los vectores de parametros LPC o cepstiral se agruparon en conjuntos de centroides vy
se usd una suma de distancias, la mas famosa la del tipo ltakura-Saito, para la etapa de
clasificacidon, los resultados fueron eguivalentes a DTW, pero se disminuyé el tiempo de
reconocimiento de palabras' ™. Sin embargo, estos sistemas basados en agrupamientos

fueron abandonados ya que al crecer el vocabulario perdian mucha precision.

Un esfuerzo por aproximarse al reconocimiento de palabras continuas usando los
resultados de palabras aisladas, lo realizd la IBM en 1885 al infroducir el hardware de un
sistema de reconocimiento de dictado, el cual reconocia oraciones pronunciadas con silencios.
Este sistema usaba HMM , se entrenaron 100 oraciones con 1 107 palabras, se reconocieron
oraciones con precisiones de 98% para oraciones pregrabadas, 96.9% para palabras leidas
de un texto y 94.3% para palabras espontaneasl'.

Si el problema de reconocimiento de palabras aisladas ya habia sido resuelto en gran
medida en la década de los 80, la meta era obtener aproximaciones similares con vocabutarios
extensos y sistemas mas rapidos. Se utilizd entonces la técnica de Modelos Ocultos de
Markov (HMM), que si bien no logré los objetivos propuestos, su éxito fue su periinencia para
reconocimiento de palabras continuas. Cabe mencionar que algunos autores como Rabiner en

198gM"3 i'eportan una pequefia baja en el reconocimiento de palabras aisladas usando HMM
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comparado con DTW o VQ, otros autores lo confirman® y nuestros experimentos en la

UNAM™ atm mas al usar modelos discretos.

El uso de redes neuronales (NN) en reconocimiente automatico de voz se remonta a fines
de la década de los 80. Esta técnica no produce mejores resultados que las anteriores vy si
requiere mayor tiempo de procesamiento. Ha resultado adecuada en la adaptacidén de nuevos

hablantes, va que no requiere volver a entrenar todo el sistema como sucede con las técnicas
mencionadas.

El segundo paso fue el reconocimiento de palabras conectadas. Difiere del reconocimiento
de voz continua, porque en el reconocimiento de palabras conectadas la entrada es una
secuencia de palabras de un vecabulario especifico, y el reconocimiento se realiza con base
en las combinacionas de unidades de referencia aisladas, generalmente, palabras. Por otra
parte, en el reconocimiento de voz continua, la meta es reconocer un vocabulario ilimitado de
cualquier hablante, y esto involucra el reconocimiento de unidades fonéticas. Sin embargo,
ésta no es una distincién estandar; algunos sistemas se autodenominan reconocedores de voz

continua porque utilizan unidades fonéticas a pesar de que usan un vocabulario limitado, como
el sistema CMU-HARPY.

Los reconocedores de palabras aisladas y conectadas han tenido muchas aplicaciones.
Principalmente se han aplicado a operadores telefonicos automaticos para llamadas asistidas,
para informacion de aerolineas y reservacion de llamadas. Es importante resaltar gue un
problema intermedio que se ha popularizado en los Uitimos afnos es el reconocimiento de
palabras clave dentro de frases habladas, que se llama palabras insertas, del inglés word
spotting. Este problema ha emergido en aplicaciones comerciales para reconocedores de
palabras aisladas cuando en muchos casos el hablante no contesta con una palabra especifica
sino con una frase; por ejemplo al llamar a la maquina coperadora en vez de contestar "por
cobrar”, contesta, "por faver, quiero hacer una ilamada por cobrar”". Esta técnica puede ser
considerada como un procedimiento de extraccién de pailabras en el reconocimiento de
palabras conectadas. Existen muchos articulos acerca de las palabras insertas desde sus
inicios en 1973!"3 U171
Les reconccedores de palabras conectadas comenzarcn en 1970, para cadenas conocidas

de tres digitos, las precisiones se obtuvieron de 86.8% a 92%". Un afio mas tarde, Sakoe y
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Chiba aplicaron la técnica DTW a este tipo de reconocimiento?; sin embargo, el trabajo

principal se realizé durante la década de los 80.

Las principales tareas para un exiloso reconocimiento de palabras conectadas son:
identificar el nimero de unidades en una frase y donde se localizan sus limites, el célculo
eficiente de las cadenas de palabras, y el realizar un procedimiento de entrenamiento

adecuado.

Destacan los siguientes ires algoritmos que modifican los métodos DTW de palabras
aisladas para cadenas de palabras, e! primero por Sakoe, llamado de programacién dinamica
de dos niveles de empalme en 1979"%, posteriormente Myers y Rabiner en los laboratorios
Bell proponen el algoritmo de edificio de niveles en 1981%% que es menos adecuado que el
anterior al utilizar mas operaciones y resultados semsjantes, el cual mejoran en 1989%%: sin
embargo, el método mas rapido e igualmente preciso es el método de un solo paso propuesto

por Ney en 198424 que a su vez se basé en resultados de  Vinisyuk?®, y de Bridle y Brown®4.,

Para mejorar la clasificacién de palabras conectadas se han utilizado muchas técnicas de
entrenamiento™, entre las gue destacan: el entrenamiento robusto®?® e entrenamiento
entrelazado” 1 de palabras clave!™ """ e| entrenamiento por k-medias segmentado® y

las técnicas de agrupamienio de HMMP",

En la aplicacion de HMM al reconocimiento de palabras conectadas, destacan los
resultados de Rabiner en 1986, para cadenas de 2 a 7 digitos usando entrenamiento k-medias
segmentado , independiente del hablante con 50 hablantes, 525 cadenas para entrenamiento y
el mismo ndmero para clasificacién, para obtener una precision de 96% para longitudes
conacidas y 94% para longitudes desconocidas®™. El mismo autor, aplica posteriormente HMM
por palabra en el entrenamiento, en un sistema independiente del hablante con 112 hablantes
y un total de 8 565 cadenas, para obtener una precision de 98.39% para longitudes conocidas
y 97.07% para longitudes desconocidas?®'. Es ésta la mas alta, o de las mas altas precisiones
reportadas para reconocimiento de palabras conectadas. Las precisiones que usan los
métodos DTW con distintas técnicas de entrenamiento si bien son superiores a 95%IF¥! g

sobrepasan las precisiones mencionadas.

El desarrollo de los tipos de reconocimiento de voz, aislado, conectado y continuo, como se

ha observado no es linealmente sucesivo. En el caso del reconocimiento continuo, ya en 1966
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Reddy realiza un reconocimiento de este tipe basado en fonemas, con precisiones muy
bajast®?,

A fines de la década de los 80 e inicios de los 90, se publican los primeros resultados de
reconocimiento de palabras continuas basados en HMM, destacan los sistemas HARPY vy
SPHINIX de la Universidad de Carnegie Mellon®™, el sistema BYBLOS de la BBNF ¢
sistema del Lincoln Laboratory® del Stanford Research Institute® del Massachusetts
Institute of Technology®™, y de los laboratorios Bell de ATT?®. Cabe mencionar que estos
sistemas fueron patrocinados por el Departamento de Defensa de los EUA, que selecciond el
sisterna HARPY, el cual reconocia palabras continuas de un vocabulario de 1 011 palabras
con una precision de 95%, usando HMM con biagramas y el algoritmo de blsqueda de
Viterbil®,

En general, estos sistemas subsisten hasta hoy mejorados en el tipo de HMM, y en la
hlisqueda de unidades distintas a fonemas, enfre las que destacan las disilabas (de dos
sitabas) y los friagramas (formada por un fonema principal y parte de los fonemas antecesor vy

subsecuente, en tres modelos de Markov que conforman otro).

Estos sistemas utilizan reglas del lenguaje para disminuir las secuencias de busqueda en
la clasificacién. Su importancia es tal que el propic campo ha modificado su nombre al de a
Comprension del Lenguaje Hablado (del inglés Spoken Language Understanding) , su disefio

es crucial para la precision y rapidez del sistema.

A la fecha, existen ya varios sistemas comerciales de reconccirmento de palabras
continuas para cualquier hablante, con precisiones en condiciones naturales del orden de
90%™" y sistemas para aplicaciones especificas como reservaciones en aerolineas, de Ia
empresa ATT, y conmutadores inteligentes, de la empresa "Telefonica". Asi también, se
encuentran ya desarrollados a nivel laboratorio sistemas de traduccion  simultaneat", En
todos estos sistemnas comerciales existe el objetivo de hacerios mas robustos y rapidos. Es
aqui donde este trabajo adquiere su mayor importancia al proponer una nueva codificacion de
voz, y validar su robustez, rapidez y precisién con distintos tipos de metodos de clasificacion de

palabras aisladas y conectadas.



10 CAPITULO 1.SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO

1.2 Estado actual en el analisis de voz

La sefal de voz se procesa por tramas cortas cuya duracion se esiablece de acuerdo con
la propia variabilidad de la voz y con su caracteristica cuasiestacionaria, entonces se utilizan
ventanas de 128 o 256 muesiras para inscribir en éstas las caracteristicas del fonema a que
correspondan. El tamafio éptimo de las tramas no es facil de precisar, ya que por un lado
deben de contener un periodo minimo en fonemas sonoros, y por otro deben evitar contener

cambios sustanciales en su espectro.

Las muestras de ia sefal de voz digitalizada en cada frama no constituyen parametros
robustos para la identificacién de la irama o del fonema, se requiere de un conjunto de
parametros que la describan frecuencialmente por trama, mas que su informacion temporal. El

proceso de obtencién de esios parametros es llamado analisis de voz.

Los pardmetros obtenidos seran parte fundamental para el subsecuente reconocimiento.
Los parametros usados casi de forma estandar son los coeficientes de prediccién lineal, y los
coeficientes cepstral. Ambos contienen informacion frecuencial de la frama, ademas de que

comprimen [a sefal.

Los primerocs representan los coeficientes de un filtre todo-polos que modela el tracto vocal
durante esa trama, el filtro es variante en el tiempo. l.os coeficientes sefialan los formantes
durante esa trama. En cambio los coeficientes cepstral son las amplitudes de las energias para

diferentes frecuencias del logaritmo de la antitransformada de Fourier.

Aunque existe una gran variedad de parametros que se derivan de los dos anteriores, los
mencionados son los mas populares por su robustez y facilidad en su calculo, ademas de que

caracterizan de manera precisa el comportamiento espectral en cada trama.

1.2.1 Analisis por prediccion lineal

La idea basica en que se basan los cddigos de prediccién fineal (LPC) es que una muestra
de voz s(n), en el tiempo », puede aproximarse por una combinacién lineal de p muestras

anieriores, esto es
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P
S(rz)mals(n71)+a25(n—2)+...+aps(n—p)=Zais(n—i) Ec 1.1

i=1

donde los coeficientes a, se consideran constantes en una trama, esto es, en un modelo de
autoregresivo de prediccidn. Esta aproximacién puede convertirse en una igualdad si incluimos
el término de excitacién wu(n), donde u,(x) es |la excitacién normalizada multiplicada por su

ganancia, entonces

S(n):fa,-s(n—i)+u6(n), Ec1.2

=1

esta ecuacion se puede expresar como la funcion de transferencia

Hiz = S(z) B 1 1
Ugm . &, AR

I—Za(z

=)

Ec1.3

Con relacion al modelo digital de voz, H{(z) es el filtro todo polos que multiplicado por [a

excitacion u,; (1) produce la seftal de voz s(n). Los pardmetros del iracto vocal del modelo

mencionado estan contenidos en los coeficientes del filtro variable.

El problema basico en la prediccion lineal es determinar el conjunto de los coeficientes de

prediccién para cada frama que minimiza el error en la prediccion, el cual esta dado por

e(n)y=s()=5(m)=s(n)— i a;8(m—1) Ec1.4

1=l

es importante anotar que los coeficientes mencionados deben estimarse por tramas cortas

alrededor del punto » , dado el comportamiento no estacionario de [a voz.

El objetivo es minimizar el error medio cuadratico para citerta trama », que se denotara

I, éste se define por
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E, :Z‘e,%(m):z:[sn(m)—i“r:zksn(m—k)]2 Ec1.5
m n k=1

Para obtener los predictores se deriva E, respecto a cada coeficiente g, , de donde,
P
Zastn(m—i)=an(n1)sn(m—i) Ec1.6
k=1 m m

donde i=12,...,p. Se forman ahora p ecuaciones con p incognitas a,. De esta ultima

ecuacién se puede identificar [a covariancia de tiempo corto 4,,,

G (LK) =D s, (m—1)s, (m~k) Ec1.7

entonces el error medio cuadratico minimo esta dado por

E,= Zsﬁ (m)— fsn (m)s,, (m—k) =4, (0,0)— iakgén {0,%) Ec1.8
m k=1 k=1

de esta ecuacidn se observa que el error minimo consiste en un término fijo en el origen y

terminos que dependen de los coeficientes de prediccion.

La solucion de tas p ecuaciones para a, se puede deierminar por dos métodos, de
acuerdo con el criterio utilizado en el calculo del error. Al sustituir la sefal de voz multiplicada

por una ventana, s, (m)=s(m+n)w(m) para 0<m< N -1 en la ecuacién 1.5, se obtiene que

tas covariancias de tiempo corto ¢_, ecuaciéni.7, se reducen a los coeficientes de correlacién

N-1-j
P (i, k)Y =r,(j)= Z;H(M)Sn(nwj) Ec1.9
m=0

Si en cambio, a la sefial no se le aplica una ventana y la sumatoria de |la ecuacidon 1.5 se

limita a la trama, las covariancias ¢, de la ecuacidén 1.7 se mantienen.
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Ambos métodos conducen a errores en la obtencidén de las correlaciones; el segundo, a
menores; sin embargo, el primero es mas simple en su calcuio. Para ! primer método se tiene
un sistema de ecuaciones lineales donde la matriz de ceeficientes es de Toeplitz y se aplica en
su solucién un método numérico llamado de Durbin. En el segundo método, la matriz de

coeficientes es solo simétrica y el método numérico es llamado de Cholesky .

El célculo de estos coeficientes para cada trama de longitud requiere la solucidén de
sistemas p de ecuaciones y p incégnitas, donde p-7 es el orden de las autocorrelaciones. Las

muesiras de voz tienden a ser independientes rapidamente.

Existen varics métodos numeéricos para la solucién de los coeficientes LPC, entre los que
destacan los de Blankenship y Kendall™; sin embargo, al reducir a menos de 10 el orden de
los sistemas, no se aumenta significativamente el nimero de operacicnes al usar el método

mas comdn de Durbint*®. Este método consiste en los siguientes pasos:
1.Ihicio,
E©® = g0 Ec1.10

2. Primera iteraciénde 1 <i < p

i-1
R -3 al" IR - /)
i=1

K, = 0D Ec1. 11

a = Ec1.12

i 1

3. Segunda iteracién inmersa en la primera, de 1 € j<: -1

(ry _ G-y o (-1)
o) =aj koo, Ec1.13

Regresa a la primera iteracion,

EW =g gt Ec1. 14
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a, =P Ec1.15
donde «;, i=1.2,.., p,son los coeficientes LPC de orden p.

De acuerdo con su interpretacion fisica, los coeficientes LPC constituyen los coeficientes
cel filtro todo poles varianie en el fiempo que caracteriza al tracto vecal. Su capacidad de
modelar el espectro se muestra en la figura 1.2 obtenida por Markel®™, donde se muestra
también la magnitud de ia transformada rapida de Fourier (FFT), para una trama de 20 ms,
donde la senal fue muestreada a 20 kMz con ventanas de Hamming, la trama esta contenida

en una trama del fonema en inglés /ae/, el orden del predictor es 28.

Se requieren un polo por kHz y de 3 a 4 polaos para representar el espectro de excitacién y
de radiacién, asi para [a banda de 4 kHz, ocho coeficientes son suficienies para caracterizar

ung trama de voz.

p=28

£~ 50y
fas)
=2
= 40
-z
‘:6\' 30
‘E.-D 20 g
)
- 10 H

o \

] 3 2 3 4 5 3 7 8 9 0

Frecuvencia (kHz)

Figura 1.2. Magnifud de la FFT y coeficientes LPC de una irama del fonema en inglés /ae 43,

La distancia que se deriva para comparar coeficientes LPC es la distancia de itakura-Saito,
de todas sus versiones la que se utiliza en este trabajo es la desarrollada por sus creadores! y

consiste en

R
d(agay ):log{w] Ec1. 16
arRrar

donde a, es el vector LPC para una trama de referencia, ay es el vector LPC para una trama

de prueba y R, es la matriz de autocorrelacion de una trama de prugba. Se han desarrollado
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otras variantes de esta distancia, por ejemplo para que sea una meétrica, pero sin

consecuencias significativas para el reconocimiento.

1.2.2 Analisis per coeficientes cepstral

Las sefiales de voz s(n) pueden considerarse como la resultante de una modulacién en
amplitud, donde los pulsos glotales p(#) que definen el tone representan la portadora mientras

que el tracto vocal #(n) representa la moduladora, esto es s(») = g(#) = h(n), la sefial del fracto

es una sefal de mencr frecuencia que la del pulso glotal.

Para las diferentes aplicaciones del procesamiento de voz, la sefial del fracto vocal es
mucho mas importante que su portadora, ya que contiene los formantes y en general las
caracteristicas espectrales de cada fonema, de tal manera que al conocer esto desde la
década de los 70, se buscd separar la sefial del tracto k(x) de la sefial de voz s(n). Desde el
punio de vista tedrico, esta separacion se podria obtener al aglicar primeramente el logaritmao

al espectro de la sefal, posteriormenie la transformada inversa de Fourier a IogﬁS(w)]} ,

después un filtro paso bajas y finalmente la transformada de Fourier al resultado anterior, para

gue de acuerdo a la propiedad logaritmica,

log{S(a)}= log}P(w)[}+ log{H ()} Ec1.17

y a los comportamientos espectrales disjuntes de FP{w) y de H(w) se obliene el espectro

logaritmico log{77(w)|} del tracto vocaf*®.

De manera mas practica este resultado se puede obtener al suavizar el espectro

log{S(w)|} , 0 bien a partir de los coeficientes LPCI, en este Ultimo caso son llamados

coeficientes LPC cepstral, que se obtienen cuando el especiro de iogﬂS(w)l} es de fase

minima. De la ecuacion 1.15, se prosegurria de la siguiente forma:

1. Inicio,

¢, =hhe’ Ec1. 18
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2. Primera iteracién, para 1 <m < p, donde p son los coeficientes LPC considerados,

m—1
C :am+2[~k—Jckam_k Ec1.19
k=1\T"

3. teracién, para m > p, independiente de la anterior,

m-1 k
Com = Z(_)Ckammk Ec1.20
k=1\ T

Los vectores cepstral requieren solo de la disiancia euclidiana para medir la distancia entre

estos vectores por trama.

Los coeficientes cepstral son mas robustos que los coeficientes LPC, son los mas
utiizados y en conjunto con los coeficientes LPC y PARCOR ocupan el universo de los

parametros utilizados en todas las aplicaciones de los sistemas de procesamiento de voz.
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1.3 Sistemas de reconocimiento propuestos

A continuacion se describen los diferentes sistemas de reconocimiento de palabras
aisladas y conectadas propuestos. En particular se desarrolla un sistema de analisis de
palabras basado en la transformada de Karkunen-Loéve, tres sistemas de clasificacian de
palabras aisiadas basados en Ajusie Dindmico en el Tiempo (DTW), Cuantizacidn Vectorial
(VQ) vy Modelos Ocultos de Markov; y un sistema de clasificacion de palabras conectadas
basado en DTW de Un Solo Paso.

En ia figura 1.3 se muesira un diagrama de blogue del sistema DTW. En los siguientes

sistemas de clasificacion variaran los tres Gitimos bloques y se mantendran intactos los dos

primeros.
palabras por palabras
TECOTIOCET recortocidas
| Comparacion de

k.

. Regla de decisibn j—
parametros

——— | Preprocesamiento f— [arametrizaciém

A

clastficacién

entrenamiento

Patrones de
referencia

Figura 1.3. Diagrama de bleques del sistemna de recencomiento de palabras aisladas usando DTW,

En la figura 1.3 puede observarse una primera fase de preprocesamiento. Esta se desglosa
en la figura 1.4 y se desarrolla en el capituio siguiente. En los bloques, el autor afiade un filtro

de preénfasis para compensar la baja energia de los fonemas fricativos y el error consecuente
en la prediccién lineal,

El modificador de muestirec desarroilado en la UCD simplifica algunas observaciones, al
obtener muestras de 10 000 Hz comparado con la base de datos en inglés, de Texas
Instruments, que muestrea a 11 025 Hz vy la tarjeta Sound Blaster, utilizada para la base de

datos en espaficl, que muestrea también a 11 025 Hz.



18 CAPITULO 1.SISTEMAS DE RECONOQCIMIENTO

La parte mas importante de la fase de preprocesamiento es el decimador en bandas
criticas. De éste se obtienen vectores de dimensién 1x18 por trama, que constituyen una
compresion espectral muy importante. Comparada con la codificacién LPC o cepstral se
aumenta la dimension al doble, pero su procesamiento es mucho més rapido™. Aqui no hubo
cambios sustanciales en las ideas ya desarrolladas en la UCD, pero si observar que se puede

reducir el uso a 16 bandas sin pérdida en [a precision del reconocimiento.

Es importanie mencionar que esta decimacién puede obtenerse de un proceso de filirado.
En esta investigacidn ia dacimacién se obtiene a través de la transformada rapida de Fourier
(STFT), va que se pretendid que fuera un sistema compatible para codificacion vy
reconocimiento. De hecho el autor toma el sistema de codificacion, y adapta los bloques de
preprocesamiento y parametrizacion KLT para reconocimienio, afiadiendo la etapa de
clasificacion.

Sefislde | Fittre paso b;gas Modificador de Obtencién de FET
entrada v pregnfasis muestrea

Vectares de Segmentador Decimador e
andas criticas acustico handas eriticas
por tramas

Figura 1.4. Diagrama de blogues de la fase de preprocesamiento de los sistemas de reconocimiento

El segmentiador actlistico estd basado en pruebas de cocientes de maxima similitud (MLR),
y se desarrolla en el capitulo 3. El segmentador fue modificado por el autor para permitir fijar
libremente el nimero de segmentos actsticos. También se utilizaron otras técnicas, como la
energia contenida en los valores propios de la KLT para fijar simulianeamente los segmentos
acusticos. La fase de parametrizacion por la KLT se desarrolla en el cuarto capitulo, donde se

utilizaron los procedimientos del tutor y del Dr. Irvine de UCDMY.

Las fases de clasificacion ya son disefio del autor, las tres técnicas de clasificacién de
palabras aisladas se presentan en el capitulo 5. Para DTW se menciona el disefio original de
trayectorias locales y globales que proporcionan mas rapidez y mejoran su rendimiento!®, Asi

también, las repeticiones de entrenamiento pueden ser las mismas que para clasificacion, a



1.3 SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO PROPUESTOS 19

excepcion cbviamente de la de prueba. Los vectores espectrales por trama o segmento

acustico de cada repeticion se almacenan en el entrenamienio.

En la figura 1.5 se muestra ! diagrama de bloques para el caso de clasificaciéon por VQ. A
diferencia de DTW, en este caso la segmentacion acustica es fija para todas |as repeticiones, y

las repeticiones de entrenamiento deben ser distintas a las de clasificacion.

Clasificacién
— ———
Obtencion Decisién con
. ’ ~ . I
—— | Preprocesamiento delagLT % Comparacion lz? palabra
L dela méis cercana
Palabras por siabra n-ésima Palabras
reconocer ¢ P e reconocidas
entrenar
Entrenamiento

Chtencion de
centreides por

SEZMENO ¥
vector propic

Figura 1.5. Diagrama de bleques del sisterna de reconecimiento de palabras aisladas usando VQ.

El algoritme de agrupamiento usado es K-medias medificado tanto para entrenamiento

como para clasificacion. Se utitiza un agrupamiento por cada segmento aclstico, es decir, un
VQ multiseccionado.

Clasificac1én
Obtencin Codificacién de Decisidn con
&n , ) ..
~—m Preprocesamiento 4 e la LT »| vectores propios  j— Comparacin |y fa palabra -
de la : . .
‘ a centroides VQ con el FIMM n1ds gercana
modelo n-ésing
Palabras por 3
asp Palabras
reconocer o
reconocilas
ciirenar
Entrenamniento ——
Obtencion de
centrordes por
segmentoy
vector propie

Figura 1 & Diagrama de bloques del sistema de reconocimiento de palabras aisladas usando HMM
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En la figura 1.6 se muestra el diagrama de bloques para el caso de clasificacion por HMM.
En este sistema, con las palabras de entrenamiento se disefia un modelo discreto de Markov

por palabra, y con repeticiones distintas se realizanlas pruebas

En este caso, se utiliza &l algoritmo de Viterbi en la clasificacion de palabras. Para los tres
sistemas se utilizaron bases de daios en inglés y en espafiol. Se compararon con los sistemas
mas conocidos que utilizan coeficientes LPC y cepstrals.

La clasificacién de palabras conectadas se presenta en el capitulo seis y ultimo. Ei

algoritmo DTW es llamado de un solo paso, y se aplicd para cadenas de digitos en ingles, ver

figura 1.7.
.| Parametrizacién
usando la KLT
v
., Decisién de la
»| Preprocesamiento > P etnzacion > DTW de un solo > cadena da —>
usando la KLT paso
| palabras
Palabras conectadas n Cadena de
POI TECONOCET O fcacis palabras
entrenar Entrenamiento Clasificacion reconocida
Patrones de
referencia por
cada palabra

Figura 1.7. Diagrama de bloques del sistema de reconocimiento de palabras conectadas usando DTW de un solo
paso.

En la figura 1.7 se observan los dos modos de clasificacién para este sistema, con la
longitud de la cadena de digitos conocida y el caso contrario; este dltimo es de menor
precision. La precisién en la clasificacion de cadenas de digitos se presenta por ntmero de
palabras identificadas en el orden en que deben aparecer, y de la cadena en su totalidad.
Como se describird en el capitulo seis, ia precisién aumenta al utilizar en el entrenamiento
palabras provenientes de cadenas de digitos.



Capitulo 2

PREPROCESAMIENTO

Nada en el sistema audtitive y en la psicoaclstica es mas comin que las
bandas criticas. Aparece en los estudics def tono, sonoridad,
inteligibifidad, enmascaramiento, fatiga, percepcién de fase. Y
finalmente, de un modo u ofro, es parte de nuestro entendimiento final de
cémo y por qué percibimos lo que llega a nuestros oidos. Jerry V.

Tobias!*,

En la figura 2.1 se muestra un diagrama de bloques del preprocesamiento realizado en

este trabajo. Basicamente consta de filtros antitraslape y preénfasis, un cambiador de

muestreo, la aplicacion de la transformada rapida de Fourier, un decimador en bandas criticas,

y un segmentador acustico. Estos bloques se fratardan en este capitulo, a excepcién del

segmentadoer aclstico que se tratara en el siguiente capitulo.

Sehal de
entrada

Filtra paso bajas

klodificador de

y preénfasts muesireo T Chtencidn de FFT
*__VEM__ Segmentador Dectmador en N
bandas citicas acustico 3 bandas ailicas |

por tramas

Figura 2.1 Diagrama de biogues de la fase de preprocesarmiento del sisiema de reconocimiento.

Cabe mencionar que los tres primeros bloques se {ratardn brevemente, y el cuarto que se

refiere al decimador de bandas criticas de manera extensa, en virtud de que es en éste donde

se plantean innovaciones al procesamientc de voz tradicional.
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2.1 Filtrado

Las sefales grabadas tienen una frecuencia de corte especifico, como son los archivos de
palabras de Texas Instruments para palabras aisladas y conectadas, de 4 kHz. Sin embargo,
para evitar errores gue puedan conducir a traslapes por sefiales espurias arriba de esta

frecuencia, es conveniente colocar un filtro pasobajas con frecuencia de corte de 4 kHz.

Se escogib un filtro tipo Chebychev de orden 8. Dado que no requerimos sintetizar [a sefial,
se prefiere un filtro simple, de cories suaves en ambos extremos del corte que otro de mayor
pendiente, pero que pudiera introducir ruido en arménicas. En la figura 2.2 se muestra el
espectro anies y después de aplicar este fiitro, dado que la frecuencia original es de 11 025
Hz, en la grafica de la derecha se observa en la region superior la energia casi nula, Como se
usd una rutina de Matlab, la frecuencia esta acotada superiormente a la mitad de la frecuencia

maxima de la sefial.

1 1
09 o9
0.8 08
o2 o7 0.7
=R =
5§ 0.6 <2 05
I = SN
2T o 5%:os
L5 0.4 S 2 6.4
R = D B
0.3 £ 2 o3
0.2 0.2
0.1 9.1
0 0 Ty 5
0 2000 4000 8000
muestras (b} muestras

Figura 2.2, Especirogramas de la palabra "ning", (a) antes y , (b) después de aplicar un filtro antitraslape .

En la generacion del habla existe una tendencia pasobajas de -6 dB/octava. Esto es
resultado de la combinacion de -12 dB/octava debida a la fuente de excitacion de voz y de 6
dB/occtava debido a [a radiacién de la voz en la cavidad bucal. Es deseable entonces
compensar con un aumento de 6 dB/octava en un rango apropiado. A esta compensacion se

le denomina filiro de preénfasis.

Adicionalmente, el filtro de preénfasis compensa las diferencias de energia entre fonemas
sonoros y sordos fricativos, no solo para observarlos adecuadamente, mediante los

espectrogramas, sino para la obtencion de valores significativos por trama o subpalabra de la
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sefial. En general, ios fonemas sordos fricatives contienen su mayor energia en frecuencias
altas, es decir entre 2 y 4 kHz; sin embargo ésta es aln muy baja comparada con la de
fonemas vocalicos, por lo gue un simple filiro pasoaltas como el de preénfasis permite obtener

el resultado deseado. Su funcién de transferencia se puede establecer como:

H(z)=1-az"'  09<a<l1.0 Ec2. 1

el valor mas comun del coeficiente a es 0.9,

En la figura 2.3 se muestra [a aplicacicn de este filtro a una palabra aislada. En su
espectrograma, figura 2.3(d}, puede observarse el refuerzo de las frecuencias alias, que en el

tiempo, figura 2.3(b), se traduce particularmente en ta mayor amplitud de sonidos sordos.

2000 . 1000
1000 500¢
= E
= o E 0
~-1000 500}
-2000 . -1000 .
o] 5000 10000 0 5000 10000
(a) muestias (b) mucstras
=5 =
5 £ 5%
o . 0 % -IW ” .
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000

(c) nestas {d) muestras

Figura 2.3. Grafcas en el iempo (a) y espectrogramas {c) de la palabra “four”, y estas graficas (b) y (d)

después de aphear un fillio de preénfasis.
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2.2 Modificador de frecuencia de muestreo

Al realizar [a adquisicién de sefiales de voz, se plantea el problema de las distintas tasas
de muesfreo a las gue han sido discretizadas o grabadas, Es esencial que el procesamiento se
realice con sefiales muestreadas a la misma tasa, ya que muchas de las comparacicnes

analiticas o graficas que se realizan en el reconocimiento son temporales.

Al manejar siempre tasas de muestreo racionales, los cambios de tasas involucran un
cambio de tasa de un valor racional ¥, que al expresarlo como el cociente de dos enteros,
V =ID, nos denota que se debe realizar una interpolacién de valor /|, y posieriormente una
decimacién de valor D, o bien mulfiplos de estos valores 7 y D. Los dos procesos deben

realizarse en este orden para evitar problemas de traslape.

La interpofacion mas simple se da por inctusion de ceros a una sefial discreta s(#n), resulta

en la sefial

ara =0,x1,221, 531,47
sp(n)= stm) P " ) 7 Ec2 2
0 caso contrario
cuyo espectro es una version escalada en frecuencia de ia sefial original, esto es:
Sp()=D s, e = N s(m)e™ 7 = S(If) Ec2.3

m=-—=

Si bien desde el punto espectral se obtiens un resultado optimo, desde el temporal la

distorsién introducida a la sefial es inaceptatle.

La interpolaciéon lineal proporciona una sefial temporalmente muy semejante a la original y
la distorsién introducida al espectro es minima, esta Ultima depende de la amplitud de la sefial
y de su tasa de muestreo. Para sefiales de voz, que se muestrean arriba de 10 kHz, es

suficiente con una interpelacion de 5 puntos de pendienie unitaria.
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2.3 Aplicacion de la FFT

La FFT se aplica a ventanas de

25

256 muestras con un fraslape de 20 muestras. Las

ventanas son de tipe Hanning, la aplicacion de ventanas se establece en el tiempo de acuerdo
con la ecuacion 2.4, donde M es el tamafio de la ventana.

0.5-0.5cos(2an/ M)
w(n) ={ 0

para  0<n<M,

. Ec2 4
caso contrario

Este tamafio de ventanas es practicamente un estandar en procesamiento de voz, junto

con ventanas de 128 muestras. El objetivo es gue contemple al menos un periodo de la sefial,
lo cual tampoco es trivial, ya gue éste cuando existe es variable.

500 500 .
-500 -500
0 50 100 150 0 100 200 300
(a) muesiras (b) mugsiras
200 . . 500 .
% 0 M T.E:l 0 "’\’\J\f\/\ﬁ”“
200 500
50 100 150 ‘ 0 100 200 300
(C) mucstras (d) resiras
. 4000 10000
= =
2 2000 £ 5000
£ < 0
0 2000 4000 6000 0 2000 4000 6000
(e) frecuenc (f) frecuencia

normatizadi normalivada

Figura 2.4, En elinciso (a} se presenta trama de 128 muestras en &l tempa, después la trama al aphcarle una

ventana de Hanming (o), y finaimente fa magnitud de la TF (e}, en la derecha lo equivalente con una trama de 256

muecstras (b, (d) v () Latrama pertencce al fonema vocdlico /il
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Sin embargo, ambos tamafios de ventanas son lo suficientemente grandes para incluir
practicamente a todos los casos, como se observa en la figura 2.4(a) y 2.4(b). Asi en la figura
2.4(a) se observa que para una trama del fonema vocalico /u/, el cual es cuasiperiddico, con
una longitud de 128 muesiras se capta un periodo y medio, y con una longitud de 256
muestras se incluyen tres periodos, en la figura 2.4(b). Por ofro lado, se pretende que las
ventanas sean lo suficientemente pequefias para que las tramas sean estacionarias o

levemente cuasiestacionarias.

El tipo de ventana se escogid para que la etapa de codificacion del sistema, no
contemplada en esie trabajo, fuera mas sencilla de realizar. En las figuras 2.4(c) y 2.4(d) se
observa el efecto de aste tipo de ventanas sobre una frama, donde los valores extremos de las
tramas son reducidos significativamente. Al realizar un traslape, en esie caso de 20 muesiras,

se compensa este efecto.

Se trabaja Unicamente con la magnitud de [a FFT, va que como se demostrd desde el siglo
anterior por Helmholtz, los cambios de fase no son detectables, hasta cierto punto, por el oido
y sus cambios scon poco relevantes en el procesamienio de voz. Enlas figuras 2.4(e) y 2.4(f)
se muestra [a magnitud de la FFT para la frama mencionada anteriormente, como se espera

resaltan los formantes del fonema y el mayor contenido de energia en bajas frecuencias.
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2.4 Decimador en bandas criticas

Se llama enmascaramiento al fendmeno en el gue un seonidao interfiere con ta percepcion de
ofro. Esta interferencia depende tanto de la intensidad como de la frecuencia de ambos

sonidos, Un fone enmascara mas a otro cuando su frecuencia es cercana a este Gitimo,

Fletcher en 19377 observd que cuando un tono puro era enmascarado por ruido de banda
ancha sdélo una banda pequefia centrada alrededor del tono contribuia a tal efecto, la ilamo
banda critica. Desde entonces, las bandas criticas han aparecido en un gran ndmero de
fendmenos perceptuales, en los que se incluyen: el enmascaramiento por un segundo tono, la

sensibilidad a la modulacion en fase, y la percepcién de disonancias musicales, entre otros,

La utilizacién de las bandas criticas en el area ha sido muy reducida. Destaca su empleo
en cancelacion de ruido por Peterson y Boli en 1981 los cuales usaron substraccion de
espectros, vy la aplicacién de Jayant en 1995 en filfros para codificacién. No han sido utilizadas

en el reconocimiento automatico de palabras.

2.4.1 Enmascaramiento

El enmascaramiento se puede clasificar en dos tipos. Cuando los sonidos son simultaneos
pero de distinta frecuencia se llama enmascaramiento en frecuencia; cuando un sonido esta

retrasado respecto a otro de igual o distinta frecuencia se llama enmascaramiento temporal.

Por el tipo de sefial a la que se aplica tanto la sefial que enmascara como a la sefal
enmascarada o a enmascarar, el enmascaramiento puede ser de tonos, ruido o palabras, o

bien, combinaciones de éstas. Histéricamente en este orden ha sido estudiado.

Primeramente se describira el enmascaramiento en frecuencia entre tonos. El
enmascaramiento en frecuencia de un tono respecto a ofro es una funcién de su separacion en
frecuencia. Ya en 1876, Mayer realizd algunos experimentos de este iipo de

148)

enmascaramiento™, y apunté el comportamiento asimétricc del enmascaramiento que se

puede observar en la figura 2.5 obtenida por Fletchert?, perc va referida por Wegel y Lane de

los laboratorios Beil en 19241%,
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Figura 2.5. Enmascaramiento de fonos puros. El tono enmascarador de varias intensidades se fija en cada gréfica y
las curvas indican el umbral de los tenos enmascarados™®,

En la figura 2.5 se puede observar, por ejemplo, que si un tono enmascarador se fija a
1200 Hz y 80 dB, un segundo fono de 800 Hz puede oirse desde amplitudes de 12 dB. Sin
embargo, cuando el segundo tono estd dentro de 100 Hz de 1 200 Hz, el umbral de
enmascaramiento es de 50 dB, este efecto ocurre también en altas frecuencias. Aln mas, el
umbral de enmascaramiento puede igualar al umbral en sitencio cuando las frecuencias de
ambos tonos estan muy alejadas entre si. También puede observarse gue el enmascaramiento
es mayor cuando e| tono enmascarador tiene una frecuencia menor al fono enmascarado, que

cuando su frecuencia es mayor al tono por enmascarar.

En las graficas destacan los valles cuando el tono enmascarado se acerca a [a frecuencia
del tono enmascarador, o bien en las arménicas; estos se deben a distorsiones preducidas por
comhinaciones de los dos tonos. Es importante mencionar que justo encima del umbral de
enmascaramiento no solo se perciben los dos tonos sino también su diferencia cuando la
frecuencia del tono enmascarado no es tan baja respecto al otro tono. Para intensidades
mayores del tono enmascarado, se perciben los dos tonos y las combinaciones positivas de

mf, £u(f, - f,) Hz, donde m y n son enteros dentro de cierto rango alrededor de la frecuencia

del tono enmascarador f;.
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Acerca del enmascaramiento de tonos en presencia de una banda de ruido, vale la pena
describir los experimentos de Hawkins y Stevens™ en 1950, acerca del enmascaramiento de
tonos por ruido blanco, llamado de banda ancha porgue cubre todo el rango audible.
Obtuvieron las amplitudes requeridas para detectar un tono por encima de la amplitud
requerida por el misme tono en ausencia de ruido, para tonos de 350, 500, 1 000, 2 800, 4 000
y 5 600 Hz, comparando para diferentes niveles efectives (niveles totales) del ruido blanco.

Este se considerd como 7 +10logh , donde I es el nivel espectral (niveles de densidad), esto

es la potencia del ruido blanco medido en una banda de 1 Hz, y ¥ es el ancho de banda en
Mz del ruido que contribuye efectivamente al enmascaramiento (banda critica). Asi, por
ejemplo, para un tono de 1 kHz y un nivel efectivo de 54 dB de ruido, el tono requiere

aproximadamente 52 dB mas para ser detectado que cuando se detectara en sitencio.

Zwicker y Fasti obtuvieron resultados semejantes®”, pero ampliaron los experimentos a un
gran numero de tonos, figura 2.6. En esta grafica, los umbrales de enmascaramienio de los
tonos estan considerados también para distintos niveles espectrales. Asi para un tono de 2

kHz, el umbral es de aproximadamente 30 dB, cuando el nivel espectral es de 10 dB.
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Figura 2.6. Enmascaramiento de tonos por ruido blance de banda ancha de distintas intensidades, en funcidn de la
frecuencia de los tonos®™,

Otro experimento importante realizado por Zwicker y Fasti es para ruido blanco en una
banda critica o menor a ésta, en la grafica 2.7 se puede observar que el umbral de
enmascaramiento para tonos de 250,1 000 y 4 000 Hz es un poco menor ai nivel espectral de
B0 dB. Por otra parte, el umbral de enmascaramiento es casi igual a su nivel en presencia de

ruido blanco de banda ancha, lo que verifica la tesis de que sélo el ruido dentro de una banda
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critica contribuye efectivamente al enmascaramiento, y también cdmo el umbral decae muy

fuertemente al alejarse de las frecuencias cenirales de las bandas.

80 r r T - T - T .

a8 i
60
45

23

Nivel del long de prueba

G

L

oGz 605 o1 02 g5 1 2¥Hz 5 ic 20

Frecuencia del tone de prusba

Figura 2.7. Enmascaramiento de tonos por ruido blanco en bandas criticas de distintas intensidades®™#*"),

El enmascaramiento en tiempe ocurre cuando €l sonido por enmascarar se presenta antes
o después del sonido enmascarador, o bien cuando se presenta simultdneamente pero tiene
una duracion menor, Este fenémeno ha sido menos estudiado que el enmascaramiento en
frecuencia, sin embargo es importante en muchas aplicaciones como la cancelacion de

reverberacion.

Se define enmascaramiento hacia atras o preenmascaramiento cuando el sonido
enmascarador ocurre después del sonide a enmascarar, lo inverso se denomina
enmascaramiento hacia adelante o postenmascaramiento. Estos enmascaramientos dependean
entonces de la intensidad, frecuencia y tiempo de ocurrencia de ambos sonidos. Siempre el
enmascaramiento hacia adelante tiene mucho mayor duracién que el preenmascaramiento, el
primero tiene lapsos de hasta 200 ms, y el segundo no mas de 20 ms por lo que es
frecuentemente ignorado.

Para el enmascaramiento hacia adelante, Luscher y Zwislocki mostraron en 1949 que el
enmascaramiento es funcién de la intensidad de! sonido enmascarador, y disminuye
rapidamente cuando el intervalo de tiempo entre sonidos aumenta®®. Por ejemplo, para un
tono de enmascarador de 80 dB y 400 ms de duracién, el enmascaramiento es de 40 dB
cuando la sefial ocurre 20 ms después; el enmascaramiento cae a 0 dB cuando e! intervalo se

incrementa a 200 ms, esta caida es lineal con el tlempo.
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La linealidad obtenida para el enmascaramiento hacia adelante no se produce para el
precedente. En 1962, Elliot mosiro que, por ejemplo, cuando el ruido empezaba 1 ms despues
de la sefial, el enmascaramiento era de 60 dB, y decrecia a 20dB cuando el intervalo entre

ambas se incrementaba a 10 ms, y finalmente era nulo para intervalos mayores a 25 mst*®.

En el caso de enmascaramiento simultaneo, éste depende de la duracién del tono
enmascarado en un ruido de duracién larga. Asi, entre mayor es la duracién del tono menor es

la del umbral de enmascaramiento. E! comportamiento es lineal con una pendiente de 10 dB

por octava, para ruido blanco™.

2.4.2 Bandas criticas

El término bandas criticas se ha utilizado en un gran nlmero de fendmenos empiricos

donde la percepcion de sonidos depende del ancho de banda de estos.

Como ya se menciond, Fleicher acufid el término bandas criticas en experimentos scbre
enmascaramiento, sefialados en el inciso anterior, y semejantes a los realizados per Hawking y
Stevens, se censidera que son insuficientes para determinarlas de un modo preciso. Muchos
autores posteriores se han dado a esta tarea experimental, destacan los trabajos de Zwicker,

Greenwood, Scharf, Hawking y Stevens', cuyos resultados se muestran en la figura 2.8.

En la figura 2.8 los valores de la linea solida fueron obtenidos por Zwicker®™ como

promedios de los siguienies experimentos:

1. Empleo de un sonido complejo formado por dos tonos separados por Af y comparacion de
su sonoridad con la de un fonoe fijo centrado en la banda Af. Cuando Af excede una

banda critica, la sonoridad del sonido complejo empieza a incrementarse.

2. Emplec de ruido de banda angosta en la presencia de dos tonos. Se empieza a

incrementar A/ de los tonos, el umbral de la presencia del ruido se mantiene constante
hasta que Af sobrepasa una banda critica, después el umbral cae y sigue descendiendo a

medida que Af se incrementa.
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3. Dados dos tones que varian en Af, el oido detecta mejor los tonos en AM que en FM,

siempre y cuando Af sea menor a una banda critica. En caso contrario, no hay diferencia

en esta sensibilidad.
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Figura 2.8. Bandas criticas en funcién de la frecuencia ceniral de cada bandal*’l.

Los friangulos se refieren al experimento de Greenwood, donde se defecta el umbral de un
tono dentro de un ruido de banda angosta. El ancho del ruido varia teniendo al iono en su
frecuencia central. El umbral se modifica de acuerdo con Af . La forma de variacion es distinta

dependiendo si se sobrepasa 0 no una banda critica.

Los cuadrados se refieren a la combinacién de dos experimentos de Scharf que son
semejantes a los dos primeros de Zwicker. Los resultados en circulos se refieren a un
experimento semejante al de Fletcher hecho por Hawking y Stevens, donde se calcula la
banda de ruido que contribuye al enmascararmiento de un tono situado en su frecuencia
central. Se obtienen estimaciones del umbral de cada banda, llamadas cocienies criticos, que
son aproximaciones a las bandas criticas.

Para ruido blanco y sonidos complejos, ambos de banda angosta Af, bajo una gran
variedad de condiciones!’, se ha demostrado que la sonoridad de! ruido o del sonido es

independiente de Af siempre y cuando éste no rebase el ancho de la banda critica donde esté
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situado, y es igualmente sonoro que un tono situado en la frecuencia central de la banda.

Cuando Af es mayor a la banda critica, la sonoridad del sonido complejo o del ruido

aumenta.
Banda Frec. Central Ancho de la Frec. Inferior Frec. Superior
(Hz) banda (Hz) (Hz)
1 50 - - 100
2 150 160 100 200
3 250 100 200 300
4 350 100 300 400
5 450 110 400 510
6 570 120 510 630
7 700 140 630 770
8 840 150 770 920
9 1,000 160 920 1,080
10 1,170 190 1,080 1,270
11 1,370 210 1,270 1,480
12 1,800 240 1,480 1,720
13 1,850 280 1,720 2,000
14 2,150 320 2,000 2,320
15 2,500 380 2,320 2,700
16 2,900 450 2,700 3,150
17 3,400 550 3,150 3,700
18 4,000 700 3,700 4,400

1471

Tabla 2.1 Ejemplo de bandas criticas en el intervalo de 0-4 kHz

Experimentos mas recientes sobre bandas criticas han sido aplicados a sonidos. French y
Steinberg® midieron la inteligibilidad de palabras que pasaron por filtros pasobajas y
pasoaltas, encontraron que una particién en 20 bandas frecuenciales contribuye igualmente a
la inteligibiidad cuando se aproximan a las bandas criticas. Morton y Carpenter‘”‘ obtuvieron

que las distribuciones de energia de dos formantes gue caen en una banda critica son mas
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dificiles de identificar que cuando los dos {onos esta separados por mas de una banda critica.
De esto, supusieron que el oido tiende a integrar las energias que casn en una banda critica,

obscureciendo las variaciones de energia en la banda.

Chaves y Sharf*”! demostraron que es mas dificil detectar la diferencia de intensidades
enire dos tonos dentro de una banda critica que cuando los tonos se encuentran fuera de una
banda crilica. Esto implica que los formantes son mas faciles de identificar cuando las
armoénicas estan separadas por mas de una banda critica. Zwicker™ construyé un dispositivo
electronico anadlogo al oido, que incluia un analizador de espectro en bandas criticas.
Demosirdé que la informacion mas relevante se mantenia cuando se realizaba este filirado y su
procesamiento. Se pudieron identificar los digitos usando estos filircs. Los anchos de las
bandas criticas corresponden aproximadamente a espaciamientos de 1.3 mm en la membrana
basilar, de manera que 24 filtros pascbandas modelan adecuadamente a esta membrana. Sin

embargo, no se ha demosirado que el oido filtre los sonidos en bandas criticas.

Este resultadoe sugiere que una descomposicion en bandas criticas es una forma natural de
filirar la voz, con objeto de retener el maximo de informacién. Los laboratorios de la
Universidad de California en Davis fueron los primeros en utilizar esta descomposicion en
procesamiento de voz, en especial en el reconocimiento de palabras. Las bandas criticas
utilizadas en este frabajo se basan en {a tabla 2.1, los valores de cada banda, en barks, se

pueden aproximar por la ecuacion

z=13arctan0.76 f + 3.5 arctan(;ff—s-] Ec2.3

donde f esta en hertz y z en barks, que obtiene resultados muy aproximados a los de la

tabla 2.1, especialmente en bajas frecuencias.

Las mejores aproximaciones de bandas criticas se muestran en ia tabla 2.1, con
variaciones de 15% entre distintas personas. En esta tabla se puede observar que las bandas
criticas son casi de ancho constante en la escalas de mels; el ancho de las bandas varia de 50

a 100 mels en bajas frecuencias, a aproximadamente 250 mels a 13 500 Hz.

En la figura 2.9 se muestra un ejemplo de decimaciéon en bandas criticas, aplicada a una

frama de 256 muestras dentro del fonema /u/. La primera grafica muestra la trama en el
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tiempo; la de la derecha, el efecto de la ventana sobre la trama; la grafica inferior a la
izquierda, !a magnitud de la FFT aplicada a la ventana, resultando en 128 puntos en 4 kHz; y

la inferior a la derecha, el resultado de aplicar la decimacion a esta magnitud. Se promedian
los valores de la FFT para obiener [a amplitud de la decimacion.

400 — 300 -
z 2 00/
E 0 £
0
2001 -100
0 100 200 300 0 100 200 300
(a) muestras (b) muestras
8000 8000
. 6000 - 6000;
£ 4000 2 4000}
* 2000 © 2000,
QU 0
0 20 100 150 0 10 20
(C) frecucneia (d) muestras
normalizada

Figura 2 9. Decimacion en bandas criticas aplicada a una trama de 256 muestras dentro del fonema /u/. €n el inciso
(a) se muestra la trama del fonema, en el (b} la trama al aplicar una ventana de Hanning, &l {c) muesfra la magnitud
de la FFT, y el (d) la magnitud decimada en 18 bandas.

En los laboratorios de la Universidad de California en Davis, se disefi¢ un espectrograma
tfridimensional, se aplicd tanto para después del calculo de FFT como posterior al uso de
bandas crilicas, para este ultimo caso se tiene que conservar el tono para reconstruir el
espectrograma. E! resultado se muestra en la figura 2.10 para la palabra en ingles six.

En la figura 2.10 puede observarse mas claramente que en la figura 2.9 cémo se conserva
la envolvente de la sefial de voz, eliminando las pequefias variaciones. El objetivo es eliminar
las variaciones pequefias hasta un nivel gue no se pierdan las distincicnes entre fonemas

semejantes, lo cual se legra con esta decimacion. En el caso particular de la palabra six, se
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distingue el comportamiento de la oclusiva /k/, que en algunas repeticiones se confunde con fin

de palabra.

L ',f
i)
) NS,
SrAdy \:‘A “‘«‘\*t{ “a!‘!?lf
e \.E.‘;.\;{\:) a\\-";‘
N
re

Y A
T

(b)

Figura 2.10. Espectrograma tridimensional después de aplicar framas de 128 puntos con ventanas de Hanning y (a)
. la FFT ¥, {b) bandas criticas de 18 bandas, de }a palabra en inglés six.



Capitulo 3

SEGMENTACION ACUSTICA

En la figura 3.1 se muestra nuevamente el diagrama de bloques del preprocesamienio

realizado en este trabajo. El bloque de segmentacion aclstica se desarrollara en este capitulo.

. ] ,
d
Sefd de Filiro -PE’ISD bajas . Wlodificador de | Obtencién de FFT
entrada ¥ preénfasis ruestreo
Vectares de Segmentador ‘_ Decinador &n
bandas criticas actishica N bandas criticas
por trarnas

Figura 3.1 Diagrama de bloque de la fase de preprocesamiento.

Con objeto de proporcionar elementos relacionados con la fonologia, se establecen
primeramente algunos aspectos basicos de la fonética articulatoria y acistica del espariol

hablado en Mexico, ademas de que existe una grave ausencia de este tipo de trabajos en
nuesiro pais.

Posteriormente, se desarrolla el método de segmentacion actstica MLR que logra una
segmentacion periinente para nuestros propositos de obtener segmentos cuasiestacionarios,
mayores a los de una frama. Estos segmentos o subpalabras tienen una conhotacién fonética
pero no segmentan en fonemas, cuando estos no estan presentes firmemente en la sefal, el

algoritmo no los separa y los une con algtn fonema adyacente.

Finalmente, se plantea la segmentacion MLR como una opcién para la deteccién de
palabras a meétodos tradicionales como el de energia-cruces por cero. Se comparan sus

resultados con una base de palabras en ingles de bajo nivel de ruide de Texas Instruments, y
con una base de palabras en espariol con alto ruido amhiental.
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3.1 Fonética acustica

Se revisaran algunos aspectos basicos de la fonstica articulatoria y acustica para sonidos

en el idioma espafiol hablado en México.

Fonema | Lefras | Ejemplos | Fonema | Lefras | Ejemplos
fal a cuatro K kito
fel e seis q quorum
Aif i cinco qu queso

y Yo 1 i lado
fol o dos m/ m mano
fu/ u uno il n nada

w Washingion il i nifio
Fiol} b bola fo/ p opera

v vaso frf r froze
fcl ch muchacho Iri r rosa
d/ d donde iy carro
il f café Isl s mesa B
g/ g gato c cebd

gu auerra X excavar

w wagneriano z zapaio

h huevo v} i Tela

- h hola fki-Is/ X examen
) j caja 1S/ X Xico

g gesto i/ y mayo

X México [l llama
g c casa

Tabla 3.1. Fonemas del alfabeto espafiol de México™ 5]
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Este estudio es breve y se tiene la limitante de gue en el pais, como en muchos paises,
eXiste una gran diversidad de acentos.

El nimero de letras del alfabeto espafiol quedé estabiecido en 1994 y reafirmado en 1999,
con 27 letras , 5 vocales y 22 consonantes™, Como se observa en la tabla 3.1 los fonemas
asociados casi igualan al nimero de palabras, los fonemas estan expresados con los simbolos

de la IPA, a excepcidn de /i por no tener el simbolo original.

Cabe mencionar que existen 5 digrafos en nuestro idioma, esto es signos ortograficos
compuestos de dos letras diferentes, y son: ch, gu, fl, qu, y rr, que se incluyen en la tabla 3.1.
Las antes letras ch y # constituyen un fonema en particular, la gi adquiere el fonema de g o
bien concatena los fonemas de g y de u, asimismo el digrafo gu adquiere el fonema de g o
suma los fonemas de g vy de u, para el digrafo rr su fonema es igual a una de las variante

multiple del fonema de la letra r.

En el centro det pais, es destacable |a variacion de los fonemas de x y z al fonema /s/ y del
yeismo de /I, la letra x tambien adquiere combinaciones de los fonemas /k/ y /s/, asi como /gl y
/s/ aunque esta Ultima es menos comin en nuestra regién del pais. Si bien en los paises

hispano parlantes ia letra h# no tiene un fonema asociado, en la regién central del pais puede
variar al fonema /g/.

FONEMAS

/‘3" Ocales\ /C7sonantes

Frontales Central Traseras / Aspiradas Cclusivas
/Fricativas

fid fari foi fm
fel fuf IS ¥ n/ Sunoras Seordas
s/ /i /
fany /by fpf
y, Sy fd7 ity
fg/f f kY
Semivocales
Africadas
LLaterales Vibrantes fc/
f/ frf
TS

(2153]15455]

Figura 3.2. Clasificacion de los simbolos fonéticos del espariol de México

Los fonemas en espafict se pueden clasificar como se muestra en la figura 3.2, aungue

estos conjuntos ne son disjuntes, vy por otro lado la clasificacion no incluye atéfonos de algunas
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letras como bh,c,d que adquieren sonidos fricaiives, y tampoco incluye fonemas que se
cancelan en la region ceniral de nuesiro pais, pero que existen en otfras regiones y mas aun en

otres paises.

3.1.1 Vocales

los fonemas vocdlicos corresponden a fas cinco vocales del alfabeto. Todos son
arficulaciones abierfas de corfa duracidén, complefamente sonoras, ya sea gue esién
acentuadas o0 no , sus especiros se muestran en la figura 3.3. No existen fonemas vocalicos en

espafiol con el estilo de diptongos como en el inglés.

Frecuencia

4000 5000 0000 120060
Tiempo

Figura 3.3. Espectogramas de las vocales del espariol de México,

Los tres primeros formantes vocalicos tienen en promedio las frecuencias que se muestran
en la tabla 3.2. De esta {abla se puede verificar que enire mayor es la seccion del fracto vocal
mayor es el formante 70 . Asi también, entre mas adelante y elevada este la lengua, mayor es

el formante F1, se tienen los casos extremos de /il y /ul.

Los espectros en la figura 3.3 ejemplifican los valores mostrados en la tabla 3.2 en ei habla
de un adulto hombre. La frecuencia estd normalizada y el valor unitario corresponde a 4 kHz.
Por ejemplo, en /a/ la fundamental es baja, alrededor de 600 Hz, la primer armdnica esta
alrededor de 1 kHz, y la segunda F2 esta en 2 kHz. Para/e/ F1 y F2 tienen baja energia y



3.1 FONETICA ACUSTICA 41

FO se sitla alrededor de 300 Hz. Para /i el fermante F1 ocupa frecuencias alrededor de
2 300 Hz, F2 no se observa, aunque existe . Para /o/ y /u/, F2 esta fuera del intervalo de la
figura y tanto 0 como F1 ocupan frecuencias alrededor de 300 y 500 Hz. En estos ejemplos,
se observa que la fundamental y armdnica no se presentan Unica y claramente, otras
armonicas resultantes de combinaciones de los fonemas aparecen constantemente e impiden

una observacion precisa. Sin embargo, es esta caracteristica lo que le da riqueza a la sefial y
diferencia a los hablantes.

Viocal | FO F1 Fz

a 900 | 1300 | 2100
e 375 | 2200 | 2550
i 325 | 2300 | 3900
0 400 | 550 | 4300

u 325 | 425 | 4500

Tabla 3 2. Los tres primeros forman‘es de los fonemas vocalicos™>.

Los fonemas varian levemente de acuerdo con las posiciones de las vocales en las
palabras y al dialecto o regién de quien habla. Estas variantes se llaman aldfonos. El principal
parametro articulatorio, la posicién de la lengua, se conserva para los aléfonos de una vocal.
Sin embargo, otros parametros de menor importancia pueden variar, como el redondeo de los
labios o [a duracién del sonido.

Diptongos

Este término se refiere al monosilabo que empieza en o cerca de la posicion articulatoria
de una vocal y se mueve hacia la posicion de otra vocal. La vocal con la mayor abertura del
tracto vocal se llama nicleo silabico (vocal fuerte), la otra vocal con la menor abertura se llama
sitaba marginal (vocal débil).

Un diptongo puede ser crecienie o decreciente. El primero existe cuando el ntcleo silabico
precede al margen silabico, el segundo viceversa. Para diptongos crecientes, al margen
silabico se le llama también semiconsonantel™, Hay dos semiconsonantes crecientes [ y [w]y

ocho diptongos crecientes:
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e ja] “hacia”, [je] “tiempo”, [jo] “radio”, [ju] "ciudad”.
» [wa] “agua”, [we] “suelo”, [wij “ruido”, fwo] “antiguo’.

Para diptongos decrecientes el margen sildbico se liama también semivocal. Las
semivocales son distintas de las semiconsonanies por su posicién en el diptongoe y por la ferma
de articulacion. En las semivocales existe una articulacidén mayor y de mas duracién. Existen

dos semivaocales [i] y [u]y seis diptongos decrecientes:
s [ai] “aire”, [ei] “seis”, [oi] “hoy”.
. [éu] “causa’”, feu] “feudo’, {ou] “lo unid”.

En la figura 3.4 se muestran los espectros para el diptongo creciente en “radio” y para el
diptongo decreciente en "seis". Para el primero, es dominanie el alto contenido en frecuencia
de la vibrante /r/ y las transiciones en los formanies de las vocales /i/ y /o/. Para la palabra
“seis” es importante anotar el alto contenido en frecuencia del sonido sordo /s/ y las

transiciones crecientes para los fonemas vocalicos.

Figura 3.4. Especiros de “radio” y "seis” que muestran diptongos crecientes y decrecientes, respectivamente.

En los triptongos una vocal constituye el nicleo silabico y las oiras son semiconsonantes o
semivocales, dependiendo si estan antes o después del nucleo. La mayoria de los triptongos

corresponde a la forma verbal del pronombre "vos”, no usado en México.
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3.1.2 Consonantes

Las consonantes se pueden clasificar de acuerdo con las maneras de articulacion descritas
en la figura 1.1, es pertinente sefialar que 1a clasificacién no es Unica, asi como tampoco el tipo
de categorias. Estas se refieren a los grados de constriccion del punto de articulacion y la

manera en que se exhala para el siguiente sonido. Se pueden clasificar en las siguientes
categorias®AsIEl:

e Africadas. Existe un cierre inicial del tracto vocal seguide de una expiracion gradual que
produce turbulencia.

» Fricativas. E! tracto vocal estd abierto parcialmente en el punto de articulacién y el velo

esta cerrado. Ruido se genera en el punto de articulacién.

o Laterales. EL tracto vocal esta cerrado en el punio de articulacién pero abierto a los
lados.

» Nasales. El tracto vocal esta cerrade en el punto de articulacion y el veio esta abierto.

» Oclusivas. El tracto vocal esta cerrado en el punto de articulacion, el pasaje nasal esta

cerrado, y existe una exhalacion limpia y cortante,

* Semivocales. El tracto vocal esta parcialmente abierto en el punto de articulacion sin
turbulencia.

» Vibrantes. Existe una abertura y cerradura oscilatorias en la lengua, que es el punto de

articutacidn, seguida de una exhalacion gradual que preduce turbulencia.

Todos los fonemas que corresponden a [as vocales, diptongos, semivocales, y nasales se
conocen colectivamente como sonoros. Los sonidos sonoros excitan al tracto vocal con pulsos
cuasi~periédicos originados por la vibracion de las cuerdas vocales. En contraste, las restantes

clases son excitadas fundamentalmente en punto de constriccion del tracto vocal y se
denominan sordos.

Si bien las formas de articulacion dividen ios fonemas en categorias muy amplias basadas

en diferencias en la excitacién, el lugar de articulacidn identifica diferencias en el tracto vocal
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de acuerdo con el punto maximo de constriccidn en el tracto vocal y permiten diferenciar mas

sufiimente los fonemas gue tienen la misma forma de articulacion.

A pesar de que las formas de articulacién son muy consistentes enire los idiomas, no
ocurre asi con el punio de articulacion. Casi sin excepcion, los idiomas emplean vocales,
nasales, oclusivas y fricativas; sin embargo, el nimero y lugar de articulacién en cada forma

varian enormements en los idiomas.

A lo fargo del fracto vocal, existen aproximadamente ocho regiones o puntos de articulacién
gue se asocian con las consonantes; sin embargo, un idioma sélo utiliza un nimero reducido

de ellos, los mas importantes son*2E%4:
» Alveolar. La punta de la lengua se acerca o toca la punta alveolar en el techo de la boca.

e Dentfal. La punta de la lengua hace contacto con [a parte posterior de los dienies

supericres.
» Interdental. Cuando la punta de la lengua toca sdlo el borde de los dienies superiores.
s [abial Existe una constriccion en los labios.
e Bifabial . Denota constriccidn en ambos labios hasta un punto de contacto, mientras que
* [ abiodental . Dencta contacio del labio inferior con los dientes superiores.
e Palatal. El predorso de la lengua se eleva y toca el palador duro.
s Velar. El postdorso de la lengua se aproxima al paladar suave.

Para algunos casos, el punio de atticulacién estd afectado fuertemente por el ambiente
fonético de su alrededor. La descripcion acustica de las consonantes es mas compleja que el
espectro de estado fijo que se requiere para la descripcion aclstica de las vocales, esto se
debe a que muchos de los rasgos aclsticos de las consonantes son dinamicos por naturaleza.
Debido a esta naturaleza transicional de los rasgos de las consonantes, e&s necesario
describirlos en conjuncion con fonemas adyacentes. De hecho, las relaciones interfonéticas

son tan complejas e interdependientes que, en muchos casos una consonante es descriia
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como la parte inicial o final de una vocal. En bastantes situacicnes, el rasgo distintivo de una

consonante ocurre en los bordes de los segmentos adyacentes.

Oclusivas

Existen seis fonemas oclusivos: /b/, /d/f, /g/, IK/, Ip/ y 1/, sus diferencias se muestran en [a

tabla 3.3.

Foriema a,:z‘?c:z}aac?!gn Lugar de articulacién | Efemplo
b/ SONCro bilzbial “bien”
fdf 30N0ro dental “dende”
g/ sonoro velar "gloria"
K sordo velar ‘casa’”
p/ sordo bilabial “Gpera”
i sordo dental “tela”

Tabla 3.3. Conscnantes oclusivaglaoe7]

En nuestro pais construimos muchas silabas abiertas, este hecho genera fonemas
oclusivos después del nucleo silabico y modifica a las fricativas, especialmenie, para fonemas

sonoros, de manera tal que si bien en otros paises las letras b,d ¥ g adguieren tambien un
fonema fricativo, éste se pierde en esta region.

Las consonantes oclusivas sonoras se dan en dos posiciones:; después de una consonante
nasal y una pausa para /b/ y /g/, y después de una nasal lateral y una pausa para /d/. En
cualquier otra posicidn, las oclusivas tienden a moverse a fricativas. Por ejemplo, /b/ es

oclusiva en "un bote", pero tiende a fricativa en la frase “ese bote”.

En la figura 3.5 podemos observar el bajo contenido de energia de la oclusivas /p/, A/, /dl'y
/bl. En el caso de oclusivas sordas la energia es mas débil y de mas baja frecuencia, como por
ejemplo /p/ vy /t/. Los espectros de las oclusivas en espafiol son muy similares a los de sus
contrapartes en inglés. Es decir, un espectro corte precedido o seguido por un periodo largo
sin energia arriba de las componentes sonoras, por ejemplo, arriba de 300 Hz, esta

caracteristica se muestra claramente en la figura 3 6 para Ia letra x.
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Los tres tipos de sonidos oclusivos, de acuerdo con el punto de articulacién, tienen en
general, las siguientes caracteristicas espectrales®™:

» [p/y /bf tienen concentraciones de energia en bajas frecuencias, esto es de 500 a 1 500
Hz, donde /p/ fiene un espectro mas débil que /b/. En al figura 3.5 se muestra la alta

energia en bajas frecuencias del fonema /b/.

Tienpo
Figura 3.5. Espectros de la oclusivas “gato” y daba’.

%6 5 100 50 20 2D 10 F0
« [/ y /df tienen concentraciones de energia en bajas y altas frecuencias, éstas ullimas estan

arriba de 4 000 Hz con un espectro fuerte para esa regién. Para ambos fonemas se puede

observar en la figura 3.5 que su energia aunque baja se concenira en bajas frecuencias . la

/d/ en 100 Hz y // alrededor de 200 Hz y 500 Hz, la energia arriba de 4 kHz no es

observable.

s /Ky /g/ tienen concentraciones de energia en frecuencias medias, esto es, 1 000 a 2 000
Hz con un especiro concenirado. En la figura 3.5 se ohserva que para la /g/ tiene la mayor
energia en 200 Hz, con otras destacables alrededor de 400 Hz y 800 Hz. En la figura 3.7
se muestra un aléfono de la letra h en la oclusiva /g/, con energia destacable en bajas
frecuencias.
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Fricativas

En [a regidn central del pais existen cuatro fricativas: /f/, /y/, /s/ y /x/. Los fonemas pueden

distinguirse por las caracteristicas mostradas en la tabla 3.4.

Fonema a’rct?cfmgc?gn Lugar de articulacion Ejemplo
il SCNOro labiodental “cafe”
Iyl sordo palaial ‘cényuge"”
/s! scrdo alveolar “mesa’
x sordo velar “caja”

Tabla 3.4: Consonantes fricativas®®,

Los sonidos fricativos tienen una forma de onda cuasi-aleatoria con suaves cambios. Las
fricativas fienen un componente en frecuencia baja cercana a los 300 Mz resultante de
vibracién de las cuerdas vocales. Esta franja cambia abruptamente al primer formante del

sonhido subsecuente. Existen formantes para sonidos sordos ho presentes en sonidos sonoros.

Tienpo

Figura 3.6. Espectros de [a frcativas “Jasso" y “Fox™.

Los formantes principales se encuentran en®*
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Para /if y aldéfonos en 0-400, 1400-2200 Hz, 2800-4000 Hz y 6000-8000 Hz. En la figura 3.6

se observa que para /f/ predominan energias un poco arriba de 1 kHz.

Para /s/ y sus aléfonos en 0-500 Hz, 2600-3600 Hz y 5000-8000 Hz. En la figura 3.8 se

observa que para /s/ predominan energias alrededor de 3 kHz.

Para /y/ y sus aldfonos en 0-1000, 3000-3500 Hz y 3750-58C0 Hz, se caracteriza por su
coria duracion. En la figura 3.8 se muestra su baja energia en la frase "la {lama" al

enconirarse entre la vocal a, que es una vocal fuerte.

Para /x/ y sus aldfonos en 0-800 y 2200-3000 Hz. En este caso predomina la intensidad en
las frecuencias centrales. £n la figura 3.6 se observa que /x/ a pesar de ser sonora su

energia se pierde casi totalmente por ia vocal a.

Como ya se apuntd, en la figura 3.6 se pueden observar fres de estos fonemas , que

muestran una caracteristica comun y muy destacable, que son sus bajas energias.

Africadas

El tnico sonido africado del espafiol es /c/. Este corresponde a la letra ch, vy es fonema

sordo palatal; por ejemplo, en muchacho. La caracteristica sorda, con alto contenido en alias

frecuencias, se puede observar en la figura 3.7; éstas definen sus transiciones.

: e :
D S0 AU A0 XD BD AN J|0 A0 40 0 5006 1000 1500 2000 2500 3000
Terpo Tiempo

Figura 3.7. Espectro de la africada ¢h en la palabra "muchacho” y de aléfono oclusivo de h en ia palabra "huevo™.
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Nasales

Los tres fonemas nasales /m/, /n/ y /fif son sonoros. El fonema /m/ es bilabial y
corresponde a la letra m, El fonema /n/ es velar y corresponde a In. Sin embargo, puede ser

modificado en distintos aldfonoes.

El fonema /f/ es bilabial y corresponde a la letra A, no tiene aldéfonos. Las caracteristicas
de las transiciones para /mf. /nf y /i son idénticas a aquelias que caracierizan a las oclusivas
fpl, it/ y la fricativa /x/, para las primeras cuatro formantes. Sin embargo, su energia es mayor
para altas frecuencias y se extiende hasta 8 000 Hz. En la figura 3.8 el contenido en altas
frecuencias no se muestra; sin embargo, se observan caracteristicas semejantes a formantes
vocalicos, se cbserva para el fonema /m/ la mayor presencia de energia en altas frecuencias
para la frase "la llama" que en la palabra "mufon”. Para los otros dos formantes, se observa el
predominio de formantes en bajas frecuencias y la presencia de energia en frecuencias medias

del espectro .

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tierpo

Figura 3 8, Espectros de las nasales en la palabra "mufion” y lateral en "lz lama".

Semivocales

Se tiene el fonema lateral /1 / gue es palatal, tiene los aldfonos interdentales y dentales. El
primero, precede a fonemas fricativos interdentales sordos, por gemplo en “un dulce” El
segundo cuando precede a una consonante dental, por ejemplo en "el toro” Tambien se tienen
los fonemas vibrantes /r/, que correspende alaletra "r, y /7 / que corresponde a laletra'r" o a

fa letra “rr.
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La configuracion de los tres primeros formantes de una lateral la definen de manera
precisa. En Ia figura 3.8 se pueden observar [os fres primeros formantes del fonema /I/ en la
frase “"la llama". Es pertinente mencionar que en nuestro pais el formanté de // adopta el
fonema /y/, como se muestra en la misma figura. En la figura 3.9 se pueden observar los

formantes de mayor energia en medias frecuencias para el fonema /7 / comparado cen /r/.

Los espectros de las vibrantes muestran interrupciones intermitentes por intervalos de
silencio. La segunda caracteristica mas importante son los valores de F1 a F3 en su inicio y
en su fin. Por gjemplo, en [a tabla 3.5 se muestran los primeros formantes de las palabras

l:]ega” y ﬁrezoﬂ‘

o e
o] 1000 200 00 0 200
Tierpo Tiempo

Figura 3.9. Espectros de las vibrantes en la palabras "vidrio" y “rocarcsa’.

Formante “Tega” “rezo”
FO 4200475 500-550
F1 1€00-2100 1750-2000
F2 2400-2500 2200-2450
F3 4500-4500 4250-4500

Tabla 3.5. Primeros formantes de las semivocales iy /7 /.
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3.2 Segmentacién acustica

Ahora se decomponen tas sefiales de voz en segmentos de longitud variable
cuasiestacionarics, llamados subpalabras acisticas, porgue esta segmentacién se disefia con
base en cambios significativos del espectro de la sefial de voz. Aparentemente no existe
hinguna correspondencia con el contenido linglistico de la sefial, sin embargo, existe una

fuerte relacion entre ambos tipos de segmentaciones.

Se establece en sefiales de voz un paralelismo entre diferencias "acusticas" vy diferencias
en los espectros, lo cual no es forfuito ya que los cambios de fonemas se reflejan en sus

propios espectros, con un comportamiento monotdnico en ambos.

Las técnicas MLR y de variacién de los valores propios de la KLT proporcionan
segmentaciones precisas de las palabras, la Ultima ain mas que la primera. Ambas se han
disefiado para ajustar el nimero de segmentos a un valor determinado, o bien sefialar un

umbral y dejar el nimero de segmentos libre,

3.2.1 Método MLR

El algoritmo es disefiado con base en cocientes de maxima similitud (MLR) que detectan
los cambios de espectro® I E|  meétodo se divide en dos etapas secuenciales, en la
primera se obtiene la deteccidn de inicio y fin de palabra, en la segunda la propia
segmentacion acustica.

En ambas etapas se utilizan ventanas que al desplazarse en el tiempo realizan
comparaciones MLR. Se asume por simplicidad que los vectores de bandas criticas 18-

dimensionales de cada trama, {(#), son gaussianos i.i.d. con media cero.

La formulacion tedrica se deriva de la expresion de la hipdtesis

Hy: )=y

H1-Z“‘ZU Ec 3. 1
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con base en el segmenio [C(1),C(2),....,C(N)], las componentes de ¥ ,(c7,02,...,65) son

desconocidas y las componentes de C conocidas.

La funcion de similifud para el segmento asumiendo independencia entre tramas es

Ly Y=o ™2 [ exp ——ZC(n) T C(n)} Ec3.2

HA1

y el cociente de maxima similitud es

L(0,%Zp )

s * A Ec3.3
mdx L(0,3 )
T

esto es, el numerador es la funcion de maxima simifitud para (i3 )en el espacio paramétrico
restringido por la hipétesis p=0>=X,) v el denominador es el maximo sobre el espacio
paramétrico (u=0,% positiva definida). Cuando 3, esta sin restricciones, el maximo ocurre

cuando esta definido por el estimador de maxima similitud ¥ en el cual

N
5 =%chﬂ Ec3.4

Al insertar 63 en (3.3) y simplificando se obtiene la prueba MLR

HO
J 0'
A=Inh=— Zln——z : Ec3.5
J=1 O-OJ' =l GOJ
Ha
donde en el paso k
N|& GI(k) L Gik)
A= | In—L=->" L Ec3.6
2|55 0j =t Ouj
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en el cual &%(k) representa la variancia de la muestra en la banda de frecuencia j* en el

paso k, 65,. esla ;" variancia de ¥ 0 T es el umbral determinado experimentaimente.

Para la segmentacion acuUstica, las pruebas MLR se aplican secuencialmente a cinco
framas,

Y (1) =[X(n = 1), X(m), X(n + 1)] Ec3.7
donde

X(n~1) =[C(n - 2),Cn 1]
X(n)=[C(m)] Ec3.8
X(n+1)=[Cn +1),C(n +2)]

y en la ecuacion 3.6 cé, (n) representa ahora la varianciade X(n-1), vy G? (n) de X(n+1).

La figura 3.10 muestra el estadistico A{n) para la deteccion de la palabra "six". Hay dos

regiones que exceden el umbral; cada regidén se clasifica como voz. El silencio en la mitad de
la palabra esta asociado con la oclusiva /k/.

amplitud

tiempo(s)

Figura 3.10 Estadistico A(11) para la deteceion de la palabra™six".

En las gréficas 3.11, y 3.11 se muestran ias senales en el tiempo vy sus espectogramas, de

repeticiones de las palabras tres y cinco, senalando tambien las segmentaciones con lineas
verticales.
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Figura 3.11. (a) Gréfica en el tiempo de [a palabra “fres" y, (b) segmentacion acustica de esta palabra usando MLR

amplitud

[rccuencia
normalizada

en 4 segmentos.

2000 T . : T . T
1000+ -
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Figura 3.12. (a) Grafica en el tiempo de la paiabra “cinco” y,‘(b) segmentacion actstica de esta palabra usando

MLR en 4 segmentos .
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En la grafica 3.11 se observa la sefial con cuatro segmentacicnes correspondiendo cada
segmento a un fonema, en la primer subpalabra esta la fricaiiva sorda /&/ con muy baja
energia, el cambio espectral entre los fonemas /t/ vy /e/ se muesira en la segunda

segmentacién, es de particular inferés observar el fonema /s/ ya sonoro en esta repeticion.

En la grafica 3.12 se observa la palabra cinco con cuatro segmentos, la primera
subpalabra corresponde a la fricativa /s/, la segunda engloba a los fonema /if y /n/ vy la tercera

a /ki y /o/, la Ultima es en realidad ruido al término de la /o/, muy comun en esta vocal.

3.2.2 Método de valores propios de la KLT

El método de variacion de valores propios de ta KLT consiste en la medicién de valores
propios residuales de la KLT por trama, estos valores son los 11 Gtimos que no han sido

considerados para representar la sefial con la KLT, esto as,

Eo= 4 Ec3.9

cuando esta energia residual sobrepasa un umbral predeterminado, se considera que termina
un segmento.

Dado que se analiza frama por trama, este método es de mayor precision que MLR, sin
embargo, esta mayor precision no modifica fa precision de reconocimiento, y en ocasiones es

dificil de detectar en sefiales en el tiempo o en espectogramas.

En la figura 3.13, se muestra |la palabra cero con sigte, seis, cinco y cuatro segmentos. De
éstas, puede observarse a través del fonema /s/ que los fonemas sordos presentan cambios
espectrales fuertes que producen varias segmentaciones, sobretodo cuando se encuentran al

inicio o fin de la palabra.

Asimismo, se ohserva que el fonema /o/ al final de la palabra tiene ascciados dos
segmentos en los tres primeros espectogramas, en el ultimo segmento es donde se presenta

respiracién mas que sonido.

El exceso de segmentos en los cases mencionados se presentan en otras palabras, vy

representan un factor importante por considerar en el diseno de los métodos de clasificacion.
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F:gura 3.13. Segmentacmn aclstica de la palabra "siete” usando valores propios de la KLT, con (a) 7 segmentos, (b}
B - 6 segmentos, (c) 5 segmentos y (d) 4 segmentos.



3.3 DETERMINACION DE INICIO Y FIN DE PALABRA 57

3.3 Determinacion de inicio y fin de palabra

En los inicics de las investigaciones sobre reconocimiento de voz, aun de palabras
aisladas, se cbservo la ventaja de detectar inicio y fin de palabra. Obviamente, la tasas de
reconocimiento mejoraban al aplicar esta deteccion a un archivo de voz independientemente
de las técnicas de clasificacion utiiizadas. Sin embargo, este problema basico no ha sido
resuelto en su totalidad aun para palabras aisladas, especialmente donde existe un alto nivel

de ruido, lo gue constata (a intratabilidad de este tipo de procesamiento.

En el desarrollo de investigaciones en deteccion de inicio y fin de palabra, se han
clasificado los detectores en explicitos, implicitos e hibridos, Los explicifos realizan Ia
deteccion independienterente del procesamiento que se realice posteriormente a las palabras;
los implicitos realizan primeramente cierto tipo de procesamiento, generalmente el
reconocimiento de palabras, para con este procesamiento obtener inicio y fin; y los hibridos
realizan una primera deteccidén de palabras, posteriormente realizan un primer procesamiento,
después gjustan los inicios vy fines de palabras auxiliados por el procesamiento, y finalmente se
rehace el procesamiento. En todos los casos destacan las técnicas disefadas por Rabiner con
ofros autores y son universalmente utilizadas. Una primera de tipo explicito expuesta con
Sambur en 19754 esta basada en una combinacién de energia corta y cruces por cero. Las
del tipo implicito e hibrido las disefio con Lamel, Rosenber y Wilpon, ambas técnicas fueron

expuestas en 1980, donde utilizaron una etapa de clasificacion DTW para mejorar la
deteccién,

El algoritmc Rabiner-Sambur es el mas utilizado. Aprovecha dos tecnicas basicas del
dominio de! tiempo: energia y cruces por cero. Para sefales de bajo ruido ambiental, la
energia de la voz es mucho mayor a la del ruido ambiental y por otro lado, la densidad
espectral y en consecuencia, el numero de cruces por cero de los fonemas es distinto a los del

ruido, de tal manera que estos dos parametros se combinan en el algoritmo.

En principio, la 1dea es |ocalizar un inicio y fin de palabra usando la energia de la senal.
Para sefales de voz, este método de energia serfa insuficiente ya que muchas palabras inician
o ferminan en fonemas sordos cerrados, que se caracterizan por su baja energia. Por lo que
posteriormente, se precisan estos puntos de inicio y fin, usando los cambios en cruces por cero

alrededor de los puntos anteriores. Obviamente, algunos problemas aparecen cuando el




58 CAPITULO 3:SEGMENTACION ACUSTICA

espectro de algunos fonemas sordos y cerrados se asemeja al del ruido ambiental. Otro
aspecto que se considera, es el evitar la deteccidn incorrecta de terminacién de palabras

cuando se tienen largos silencios en fonemas oclusivos.

Se hara una breve descripcion de este algoriimo, mostrado en la figura 3.13.

Sefia original 11878 muestras &

Energia 204 puntos

Cruces por cero 204 puntos

Sefial
sin
silencios

6676 muestras

Figura 3.13. Método combinado de energfa y cruces por cero.

Se calcula el nimero de cruces por cada frama de 10 ms y la magnitud promedic en
framas de la misma longitud. No se consideran traslapes en las tramas y se aplican ventanas

de Hanning, (i, N), de acuerdo con las relaciones

E(n)= ils(n+z‘)[ Ec 3. 10

1==35

ZCR(n) = ﬁé—j sgn[x(n + )] -sgn[x(n + i+ ]| 0@ N) Ec 3. 11

i=0
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Se considera gue en los primeros 100 ms de una palabra grabada sélo existe silencio. Se

calcula durante este intervalo la tasa de cruces por cero, y para ésta su media (n,,,), su

desviacion estandar (z,.) vy la tasa minima (7,_) de 25 cruces por cero, que es un valor
sobrepasado faciimente por cualquier sonido.

Con estos elementos se establece un umbral de cruces por cero (U

L0

) como

UCL\ = Iniﬂ(T'cc\ !T]L(,s + zltc(,x )9 EC 3 12

éste es un umbral para distinguir el silencio de la palabra en un ambiente de bajo ruido.

Con los picos de energia de la palabra ME, y del silencio ME, se establecen los umbrales

alto () y bajo (U,) de energia de la palabra como

U, =min(0.03(ME, - ME,) + ME, 4ME,

Ec 3. 13
Up =3U,

donde se observa gue el umbral bajo de energia es el minimo entre cuatro veces la maxima
energia del silencio y 3% de la maxima energia de la senal ajustada a la energia del silencio.
El umbral alto de energia es simplemente cinco veces el umbral bajo. El indice bajo es un valor
muy conservador para la energia de sonidos sordos y el umbral alto es sobrepasado

faciimente por sonidos sonoros.

El algoritmo inicia buscando el umbral bajo de energia, el primer punto que lo alcance se
considera inicio de palabra. El inicio se mantiene si la energia no cae abajo de este umbral
antes de que sobrepase por primera vez el umbral alto. Si no es asi, el inicio se recorre al
punto que sobrepase a I/, y después a U ,. Un proceso similar se usa para el fin de palabra.
Con esto se busca svitar falsos inicios o fines de palabra causados por respiraciones fuertes,

ruidos de microfono, silencios de la palabra, etc., cuya energia es comparable a la de sonidos

sordes.

Para eliminar los errores debidos a los distintos tipos de ruido con energia alta, el algoritmo

utiliza ahora los cruces por cerc
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Los puntos preliminares de inicio y fin se denotan 71 e F1. Se forman los intervalos

(I1-25,11) e (FL,F1+25). Si en el inicio, por eilemplo, se excede este intervalo en tres
ocasiones el umbral de cruces por cero U,,,, €l punto de inicio retrocede al primer punto gue

sobrepasa el umbral, llamado 72, en caso confrario se mantiene en 71, se realiza algo

semejante para fin de pzlabra.

El andlisis de cruces por cero a pesar de ser un analisis frecuencial burdo proporciona en
general buenos resuitados, en virtud de que el comportamiento frecuencial de gran parte de

tipos de ruido es blanco o rosa, y en contraparte el de fonemas sordos débiles es violeta.
La precision de este algoritmo es muy alta y de hecho es el mas usado.

Las precisiones obtenidas por el método implicito del propio Rabiner y Lamel no
aumentaron significativamente®, en cambio si mejoraron con una técnica hibrida que no ha
sido usada por dos razones, (1) en el disefic de algoritmos de reconocimiento, la deteccién de
inicio y fin es un algoritmo previo al reconocimiento y no viceversa, s decir, si ya se obtuvo un
reconocimiento de palabras pierde sentido volver a detectar inicic y fin, ya que éste lo
utilizamos para incrementar la fasa de precision en el reconocimiento, y no es pertinente
realizar una interaccién deteccion-reconocimiento por el alto tiempo de procesamiento, (2) se
busca un metodo de deteccidn de inicio y fin sencillo y rapido, y tanto el método implicito como

el hibrido son muy lentos y con un procesamiento demasiado intenso.

Si bien los métodos implicito e hibrido no son ttiles para este trabajo, Rabiner y Lamel™
proponen un nuevo método para obtener la energia, usado para lograr una mayor separacién
entre sefial y ruido ambiental. Sin embargo, como se demostré™®, no se mejora el rendimiento

del algoritmo original de energia de Rabiner

En el método MLR, primeramente la sefial de entrada se diferencia en voz y silencio. Las

pruebas MLR se aplican de manera secuencial a cada ftres segmentos
Y(n) =[C(n-1),C(n),C(n+D]. En la ecuacion 3.8, &; , Tepresenta ahora la variancia del ruido

correspondiente a la j-ésima banda de frecuencia y se obtiene en los primeros 60 ms de la

sefial de entrada, la cual se considera silencio. Ademas,

. 1 n+l
Gl m==>.C} Ec 3. 14

2 I=n-1
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un umbral de 0.25 se uso para esta segmentacion.

Para medir la precisidn de los métodos de deteccion, se comparan los puntos de inicio y fin
obtenidos en los métodos conira una deteccion de referencia, ésta Gltima se obtiene filando
manualmente los puntos at escuchar donde inicia y termina la palabra dentro de la grabacion.

Este es un proceso penoso ya que cada repeticion debe escucharse repetidamente.

Infervalo Desempefio
diferencia < 128 muestras Muy bueno
128 muestras < diferencia < 512 muestras Bueno
512 muestras < diferencia < 1024 muestras Malo
diferencia > 1024 muestras Muy malo

Tabla 3.6. intervalos de desemperio en la deteccion de palabras.

lLa deteccidén se clasifica en muy buena, buena, mala o0 muy mala de acuerdo con la
separacion de los puntos de inicio y fin de los métodos con los obtenidos en la referencia.
Debido a que la duracién de los fonemas es muy variable, se consideran intervalos muy
estrictos, de menos de un fonema sordo corto, para considerar un muy buen desempefio, y de
menos de un fonema de un sonido sordo de regular duracién, para clasificarlo como un
desempefio bueno. Asi también, se considera un desempefnio malo cuando es menocs de un

fonema sonoro, y muy malo cuando la distancia supera mas de un fonema cualquiera. Los
intervalos se muestran en |a takla 3.6.

En la base de datos de Texas Instrumentos para palabras aisladas, se utilizdé un
subconjunto formado por 400 digitos, 4 repeticiones de cada digito por cada uno de 10
hablantes, para comparar los métodos MLR y Rabiner-Sambur.

Los resultados arrojan un desempefic superior, en general, del método MLR bastante

sefalado en el inicio de palabras y ligeramente inferior en fin de palabras, como se muestra en
la tabla 3.7.

Para la base de datos en espafiol grabada en ruido ambiente, se utiizaren 1,600

repeticiones de los digitos, 16 repeticiones de cada digito por cada uno de los 10 hablantees.
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Los desempefios muestran ya una diferencia mas significativa a favor del método MLR para

inicio de palabra y se repite el comportamiento favorable en fin de palabra, como puede
observarse en la tabla 3.8. '

Méetodo Desempefio
Inicia Muy bueno Bueno | Malo | Muy malo | Rechazados
Rabiner-Sambur 286 66 29 7 2
MLR 334 52 12 2 0
Fin Muy bueno | Bueno | Malo | Muy malo | Rechazados
Rabiner-Sambur 338 2 32 5 2
MLR 321 42 34 1 0

Tabla 3.7. Desempefio de los métodos Rabiner-Sambur y MLR de deteccidn de palabras, para la base de TI.

Meétodo Desempefio
Inicio Muy bueno | Bueno | Malo | Muy malo { Rechazados
Rabiner-Sambur 874 61 563 100 2
MLR 936 155 411 97 1
Fin Muy bueno | Bueno | Malo | Muy malo | Rechazados
Rabiner-Sambur a77 153 271 197 2
MLR 788 217 427 187 1

Tabla 3.8. Desempefio de los méiodos Rabiner-Sambur y MLR de deteccion de palabras, para la base de dates en
espariol.

La combinacion de ambas técnicas ofrece un mejor resultado para inicio de palabra y
menos casos de mal desempefio, pero baja un poco el de muy alto rendimiento®.



Capitulo 4.

ANALISIS DE VOZ POR LA KLT

El analisis de voz se ha realizado en el llamado tiempo corto, a estas ventanas se les llamo
tramas, en eéstas se obtuvieron distintos parametros entre los que han destacado los

coeficientes LPC y cepstrai. En el reconocimiento de voz, las framas constituyeron las

unidades basicas para palabras aistadas y conectadas.

Para el reccnocimiento de palabras continuas, se observé que con el uso de HMM [a
unidad basica pertinente era el fonema, esta unidad también se utilizd para los
reconocimienios antes mencionados con HMM. Sin embargo, experimentos recientes con esta
técnica han concluido gue otras unidades linglisticas de mayor duracidén pueden operar con

mayor rapidez y con precision semejante a la de fonemas. Esto ha llevado a una

experimentacion de diversas unidades basicas.

En este trabajo se presenta la utilizacidn de una unidad para la cual se tienen espectros
gue representen segmentos cuasi estacionarios, esto es, en especiros planos o con

variaciones lineales.

En cualquier tipo de segmentacion, lineal o lingilistica, los parametros estandar, obicuos,
han sido los coeficientes LPC o cepstral. Otras técnicas, desde diversos tipos de
transformadas de Fourier o coeficientes residuales, no ofrecen mayores niveles de compresion
y la robustez de los parametros antes mencionados. No importando |a técnica de clasificacion

o el tipo de reconocimiento, estos pardametros se calculan por trama.

En este trabaje se desarrolla una nueva tecnica de parametrizacién basada en la
transformada de Karhunen-Loéve, cuyos parametros se obtienen en niveles de segmentos o
subplabras acusticas, y no en nivel de tramas. Como ya se menciond en el capituto anterior,

las subplzbras acusticas tienen una duracion de entre 20 y 50 tramas.
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Los distintos fipcs de parametrizaciones usadas son insuficientes para caracterizar una
subpalabra acustica. Como se tratara de argumentar, la KL tiene propiedades para caracterizar
la estructura espectrat de la subpalabra, mas atin, si se usa su propiedad de transformada
optima se comprimird su representacién en el segmento, para uiilizar una fraccion muy

pequefia para caracterizar los segmentos acusticos.

El argumento mas fuerte contra la utilizacién de la KLT reside en que no es optima, sin
embargo, aprovechando las propiedadas cuando se trabaja con segmentos cuasi estacionarios
se obtendrad un método rapido en su obtencién, y al calcular en nivel de segmentos y no

framas, se reduce e] nimero de operaciones por realizar en la clasificacion,

El analisis de transformadas ortogonales se realiza en espacios de Hilbert. Sin embargo,
dado que el espacio que se maneja en procesamiento de voz es real y dimensionalmente finito

es suficiente con manejar espacios con producio interno y algebra matricial real.
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4.1. Latransformada de Karhunen-l.oéve

La trasformada de Karhunen-Loéve como ofras de las transformadas mds conccidas
pertenecen al tipo de las ortogonales, o unitarias en el caso complejo. Como es optima, en el
sentido MSE, para la aproximacién por un subconjunto de su representacion, es usada como
referencia por ciras transformadas subdptimas, que en contraparte fienen algoritmos rapidos

para su obtencioni®.

Sea x un vector aleatorio de dimensidn N, sobre el campo R. Siempre es posible

expresarlo come la suma de N vectores ¢, linealmente independiente en la forma

N
x=>$y, =Ty Ec4. 1

donde ®=[¢,...0,]'es una matriz no singular, y y=[y,...yy]'. Los vectores ¢, conforman

una base de MY, es deseable que esta base sea ortonormal.

En ingenieria es muy importante el conjunto de transformaciones ortogonales y=T7x, del

vector aleatoric x, ya que preservan la energia y la distancia, entre otras importantes

propiedades.

Ademas, entre otros objetivos, es deseable comprimir la representacion a M, M <N

componentes de y, y asi estimar a x, entonces

AF
."f:iq),y, £ > b8, Ec 4. 2
1

IEF SRS

donde b, son los Ultimes coeficientes. El error introducido es

N
S=x -V = Z (v, ~b,) Ec4.3
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o bien, el error cuadratico medio es ., (M) = Effe[*} . Al sustituir el vector x por su valor en

la ecuacién 4.1, y aplicando la condicién de orfonormalidad, se tiene que

N N N
Ermse M)=E{ > > 4.6,y =b)Xy;~b;}=E{ > E{(y;-,)°}} Ec4. 4
i=M+1j=M+1 =M+

Para obtener el valor éptimo de 5,, usamos el criterio de Newton,

-ai—E{(yj—b,-)l}=~2[E{y,.}—b,]=o Ec4.5

el resultado es b, = E{y,;}.

Con este valor, se puede escribir 5, = ¢, E{x}, sustituyendo esta formula en el error MSE,

se tiene,

N
€ ise (M) = Z¢ri E{(x—x)(x—X) }¢1 Ec4.6
=M+l

denotando C_, ala matriz de covariancias, se tiene que

N
gmse(M)z Z{ﬁ'fcxxﬂ Ec4.7
i=M+1

Usando ahora el Método de Lagrange, se minimiza

N N
gJRSe(M)ZSnzSe(M)_ Zﬁi[¢'i ¢i —]}: Z{gﬁi Cx_x¢z _ﬂi[¢‘i ¢i _}']} Ec4.8

=M+ =M+
con respecto a ¢,, donde [3; son los multiplicadores.

De aqui, se puede verificar que V, [¢',C.$;1=2C6; =20, . Sustituyendo en la ecuacion

4.8 se tiene que,
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Vd),— [émsc] = 2C,\x¢'1 - 213,¢.; =0 Ec4.9

de donde se obtiene que

C.xx¢'r = Bi(b! EC 4 10

Esta (liima ecuacidon establece que la matriz @ esta formada por vectores ortonormales
propios de la matriz de covariancias C__, v los multiplicadores (3, son los valores propios

correspondientes. Al sustifuir la expresicn 4.10 en la ecuacion 4.7 se obtiene que

N
8mm(M): Z’I{'; Ec4. 11
i=M+1

los valores propics de estos vectores aleatorios son siempre positivos.

La combinacion de x en ia ecuacién 4.1 se denomina expansion de Karhunen-Loéve, vy la

transformacion y=7x con los vectores propios de la matriz C,, es llamada transformada de

Karhunen-Loéve. La minimizacion de ¢, (M) es llamada analisis por componentes

principales. De los resultados se concluye que:
e LaKLT es una transformada optima en el sentido de minimizar el MSE.

+ lLas matrices de covariancias de los vectores y y x son similares, donde C,, es

una matriz diagonal formada por C,, =diag(h,hy,....hy} Y € =TC T
» Los valores propios representan las variancias de los vectores y, .

» Los vecteres propios ¢, no son correlacionados.

l.a ecuacién 4.11 sugiere que en una compresion de la expansion de KL se omitan los

valores propics de menor valor para obtener el menor errer medio cuadratico.
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La KLT es optima también para ctros criterios, entre los que destacan: la representacion de
minima entropia, coeficientes no correlacionades, maximas variancias de los coeficientes y
minima representacién reducida®™®, los cuales pueden establecerse ahora como propiedades
de laKLT.

El siguiente teorema muestra una conclusién semejante a la de minimizacion del MSE.

Teorema 1. Minima representacion reducida KLT. Sean y=4x, w=1_,y y z=Bw, entonces

el error medio cuadratico, enire las secuencias x y z esta dado por

N-1
T = B i) = 2o ) = T B (G =)= )7 ) Ec4. 12

n=0

lamado error de la representacién reducida, éste ermor es minimo cuando, 4=®, B=®",
AB =1,y los vectores propios de @ se arregltan de manera decreciente en correspondencia a

los valores propios.

Demostracion. La error medio cuadratico se puede reescribir como

Jp = %Tr[(I—BImA)C(I—BImA)T} Ec4. 13

para obtener el minimc se deriva esta expresion y se iguala a cero, se obtiene

I,B"(I~BI

m

AC =0, porio que

I =iNTr[(I—BI AC) Ec 4. 14

mn

1,B" =I,B'BI A Ec 4. 15

Para m= N, el valor minimo de ./, debe ser cero, lo que requiere que B=4"", entonces

1<m<N Ec4. 18

m2

1,B"B=1,B"BI




4.1. LA TRANSFORMADA DE KARHUNEN-LOEVE 69

La ecuacién 4.16 implica que B'B es diagonal. Sin perdida de generalidad, se puede

normalizar a que B sea ortogonal, entonces 4 {ambiénlo esy,

1

Ju = T = A1, 4C] = %{-TF[I—I ACA" ] Ec4. 17

m

como C esfijo, J, se minimiza si la cantidad

-1
o~

T, =Tr(l,4CA"1=Y alCa, Ec 4. 18
k=0

se maximiza, donde ¢, es el k-ésimo renglon de A. Para maximizar a J, se forma el

lagrangiano, gue es semejante al obtenido para MSE,

m=1 =1

T =2 a4 Cay+ Y m(l-dia) Ec4. 19

k=0

de donde al diferenciar, se obtiene la condicién Ca; =2, a4, , porlo que

v = Ec 4. 20

gue se maximiza con los mayores valores propios.0

Teorema 2. Coeficientes no correlacionados. Los coeficientes de la transformada KL

{¥..k=0l,...,¥ -1} no son correlacionados y tienen media cero, esto es:
Ely, j=0 Ec 4. 21
Elyey =20k -1) Ec4. 22

Demastracion De la definicidn de ceeficientes, se tiene que
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Elyy"1=[0] E[xx" J[@] [Cl[@]=[A] Ec4.23

gue demuestra la ec. 4.23 del tecrema, la ec. 4.22 es directa.0

Teorema 3. Distribucién de variancias. Entre todas las transformaciones unitarias y=7x, la

transformada kL/@]’ produce el méximo promedio de energiaen m<N muestras de v .

m—1
Demostracion. Se definen o-]"i = Ef| y(k)|2] y S (0= Za}f . Se observa que
k=0

m=1

S (T)= D (TRT" )y, = r(1,,T'RD = J,, Ec4. 24

k=0
que es méxima cuando cuando T es la KLT. Como a]f =4 cuando 7 =a'7 entonces

Yy Ec4.25

para lsm<M.0

Teorema 4. Minimizacion de fa funcion distorsion-tasa de velocidad. La fransformada KL tiene

la minima tasa de distorsion-velocidad enfre {odas las transformaciones unitarias, es decir

R < R(4) Ec4. 26

Demostracion. Aqui se asume gue los veciores x,y,X, ¥ son gaussianos, entonces

D= %E[a —)Tx-3)] Ec4.27

como Tes ortogonal y, x=T"y, ¥=7"7, se tiene que
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D= B[ty =5 T (= 5] = E[ = 5"~ 9)] = < F6 5] Ec 4. 28

donde & = y-7 representa el error al repreducir y . Como D es invariante, se tiene que

N-1 2
R= %gmax [0,~log, %‘—] Ec4. 29
b= Liméx [062] Ec 4. 30
N

como crlf = E[[y(k)]zj = [TRT" J,, , R=R(T) es minima cuando 7 =®", entonces

R@™ ) < R(4) Ec 4. 31

lo que concluye la demostracion.¢
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4.2. Obtencionde fa KLT

Despues de las etapas anteriores, se han obtenido vectores de bandas criticas por trama
de dimensién 1x18, con valores no negatives. También segmentos como conjunios de N

tramas de vectores de bandas criticas. Para estos segmentos se obtendra la representacion
KLT.

Las matrices de covariancias tienen las caracteristicas de ser simétricas, reales, y no

negativas. También son positivas semidefinidas®!.

Teorema 5. La matriz de covariancias es semipositiva definida. Sea C una matriz de

covariancias, entonces para cualquier vector x , se tiene que

xTCx>0. Ec4. 32

Demostracién. Sea C la matriz de covariancias del vector aleatorio z de media z,. Como

es claro observar,
T 2
E{[x (z—;zz)] }20 Ec 4. 33
de donde,
E{[xr(z — i, )]2} = zTE[(z—pz ¥z -2, )T]z =27Cz20 Ec4. 34

lo que completa la demostracién.¢

Mas aln, con probabilidad uno la matriz de covariancias en el caso de vectores de bandas

criticas en subpalabras es de range completo, y en consecuencia, es positiva definida.

Entonces usando el siguiente teorema se asegura la positividad de los valores propios'®™ de

matrices de covariancias para subpalabras.

Teorema 6. Posifividad de los valores propios. Sea A una matriz simétrica de orden n, si A es

positiva definida entonces los valores propios de A son positivos.
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Demostracion. Sea N el orden de 4, <N,A un valor propio de la submatriz principal

AM, M),y x(M) un vector propio de A(M,M) que correspende a A.

Sea x un vector columna que se obtiene al afiadir ceros al vector x(A4) en los indices
fuera de M . Entonces (Ax,x) = (4(M, M) x(M),x(M)) . Ya que el miembro izquierdo es positivo
la parte derecha puede expresarse como (dx(M),x(MY) = x(M),x(M)}. Como (x(M),x(M))

es positivo, entonces A es positivo.

Ahora detd(M, M) es igual al producto de todos los valores propios de A(M,M), como
estos son positivos, detd(M,M) >0, de donde todos los menores principales de 4 son

positivos. Del polinomio propio

N
D Koy =0 Ec 4. 35

donde ¢, es la suma de los & menores principales de 4 y ¢, =1 , esta suma es siempre

positiva, de donde se cbserva que A es positiva.¢

Dada una matriz de covariancias C,, de orden n, que incluye una o mas tramas, la KLT se

define por fres elementos: Un conjunto de n valores propios, un conjunto de n vectores propios

de dimensién n, y un vector de coeficientes de dimension n per cada vector de banda critica.

El siguiente teorema asegura la existencia de los dos primeros elementos, y por ende del

Ultimo, en el caso de matrices de covariancias.

Teorema 7. Diagonalizacion de una matriz simétrica. Si 4 es una matriz simétrica de orden n,

entonces:
1. Lamatriz 4 es diagonalizable.

2. Los valores propios de . perienecena N,

3. Existe una matriz ortogonal P tal que =7, '4P, donde I es una matriz diagonal

formada por valores propios de .
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4. P es una matriz formada por vectores ortonormales asociados a los valores propios

correspondientes, por lo que D= P'AP.

5. T(4)=P' AP preserva el espectro, esto es, det(4) =det(D) y #r(4) = tr(D).

La demostracion de este teorema es muy conocida. Si ademas 4 es no-negativa,
entonces, P es también una matriz posifiva permutacional generalizada. esio implica que D

es también una matriz no-negativa.

Dados los vectores de bandas criticas por trama, se obtiene su matriz de correlaciones
muestral en una subpalabra, usando una estimacion aritmética, y se resta a la matriz de

medias en ese segmento, esto es
Coy=Ry-X Ec4. 36
De la matriz de covariancias C,, se obtienen los elementos KLT.

Los coeficientes de la KLT son vectores de dimension J, donde J es el nimero de bandas
criticas con M vectores, donde M es el nimero de tramas en la subpalabra. Los coeficientes
proporcionan informacion temporél de las variaciones de los vectores en el segmenfo. Si
consideramos que los segmentos son cuasiestacionarios, entonces los coeficientes reportan

variaciones lentas en sus valores, que tienen menor interés para el reconocimiento.

Los vectores propios de un segmento nos dan informacion del segmento en su conjunto,
de hecho a lo large de estos vectores se pueden giran los ejes coordenados, y representan
variaciones criticas del segmento. Estos vectores caracterizan al segmento, ain mas si se

conservan solo alrededor de los siete primeros vectores, son suficientes para discriminar
fonemas parecidos.

Al conservar en una subpalabra los valores propios y solo siete vectores propios, se tiene
un conjunto de 8 vectores de dimension 18 que representan a la subpalabra, ésta es una
compresion importante para el reconocimiento, ya que en una subpalabra existen de 50 a 100
tramas, de manera que en un sistema clasico LPC o cepstral, se tienen de 50 a 100 vectores

de dimension alrededor de 8.
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Los vectores propios se conservan en la etapa de entrenamiento y se afiaden los valores
propios para las palabras de prueba, de manera que en la etapa de clasificacién, la energia

utilizada es la de los vectores de prueba.

Como puede esperarse es necesario utilizar una medida de Mahalanobis para comparar

subpalabras a través de vectores y valores propios, esto es,

d(x,y)=(x—y) W(x—y) Ec4. 37

en este caso, la matriz de pesos W es diagonal ya que estaria formada por valores propios,

por [o que

k
d(an’):Z Wff(xi_y;)2 Ec 4. 38

i=1

La medida utilizada es semejante a éstal*®, se establece como

AT -AT A

)

d Ec4. 39

donde A es el vector de valores propios ordenados de mayer a menor, n es el namero de

vectores y valores tomados, y A es la matriz de productos internos entre los vectores propios.

La utilizacién de las medidas planteadas en las ecuaciones 4.38 y 4.39 proporcionan
resultados semejantes durante el reconocimiento, siendo indistinta su aplicacion en los

sistemas planteados.
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4.3 La transformada KL en sefiales de voz

Las aplicaciones de la KLT a palabras muestran una transformada robusta para segmentos
actsticos o de ofro tipo, gue incluyan inclusive a mas de 100 tramas. En esta seccién se

presentan algunos eiemplos de los parametros KLT para palabras tanto en espafiol como en

inglés, para distinto nimero de segmeniaciones.

En la figura 4.1 se muestra dos repeticiones de la palabra one tomando toda la palabra

como fodo un segmento, que seria 2] caso mas complicado para parametrizar.

#
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Fig. 4.1. Dos repsticiones de la palabra en inglés one, donde se muestran las sefiales en el tiempo y sus
especlogramas.

Para las repeticiones de la figura 4.1 se muestran en la figura 4.2 los primeros vectores

propios, incisos (2) vy (b), los segundos vectores propios, (¢) v (d), asi como los vectores
propios en los incisos (e) y ().

En la figura 4.2 puede observarse la infermacion espectral en los primeros vectores. En
estos predomina una amplitud fuerte en bajas frecuencias y en alguna franja destacable en

medias frecuencias. En los valores propios, la caida de estos a partir del quinto reiteran el

predominio del fonema vocalico en las repeticiones.
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Fig. 4.2. Los dos primercs vectores propios de dos repehciones de la palabra en ingies one, primeros vectores (a) y
(b}, segundos (c}) y (d), v los valores propios, incisos (&) v {f).
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Fig. 4 3 Dos repetciones de la palabra en espafiol dos, donde s¢ muestran las senales en el tempo y sus

LRPECIOgramas
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Fig. 4.4. Los dos primeros vectores propios de dos repeticiones de la palabra en espafiol dos, primeros vectores (a)
y (b), segundos (c) y (d}, v los valores propios, incisos (g) v (D).
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Fig. 4.5. Dos repeticiones de ia palabra en inglés four, donde se muestran las sefales en el tiempo y sus

espectogramas, con 4 segmentos acisticos.
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De manera compiementaria se presentan en las figuras 4.3 y 4.4 el mismo tipo de graficas
para la palabra dos, donde se cbserva una mayor similitud en los parametros KLT que para la

palabra en inglés one, resultado de una mayor simititud en sus espectros.

En la figura 4.5 se muestran dos repeticiones de la palabra en inglés four, tanto la sefial en
el tiempo v su espectrograma, con cuatro segmenios acusticos. El primer segmento inciuye el

fonema /f/ los dos siguientes parien el diptongo /ou/ y el Gltimo segmento corresponde a [a

vibrante /rf.

En la figura 4.6 se muestran los vectores propios 1 y 2, asi como los valores propios
correspondienies al primer segmento. En las primeras graficas se observa la amplitud
acentuada en altas frecuencias, en la segunda repeticidon se amplia a frecuencias medias, esto

corresponde a su comportamiento espectral, figura 4.5.
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Fig. 4.6. Los dos primeros vectores propios de dos repeticiones de la palabra en inglés four, primeros vectores (a) y

(b}, sequndos {c) y {d}, ¥ los valores propios, ncisos (e) y (f), primer segmento

En la figura 4 7 se mueastran los mismos parametros KLT para el cuarto segmento. Se han

escogido el primer y cuarto segmento, ya gue son los de mayor interés para palabra four En

F B
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el cuarto segmento, los vectores propios se observan mas semejantes, esto procede de un
comportamiento espectral también mas parecido. En ambos segmentos los valores propios
tienden a cero rapidamente, a pesar de gue sus espectros contienen amplitudes en medias y
altas frecuencias superiores a las de bajas frecuencias. Este hecho, consistente en que fas
palabras utilizadas nos llevan a tomar una cota heuristica de 7 valores y vectores propios,
suficientes para describir adecuadamente un segmento. En términos de energia, se dio que
estos 7 valores incluian mas de 97% en la mayoria de los casos y mas de 95% en pocas

repeticiones de fricativas.
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Fig. 4.7. Los dos primeros vectores propios de dos repeticiones de la palabra en inglés four, primeros vectores (a) y
(b}, segundos (¢} y (d), y los valores propios, incisos (e) y (f), cuarto segmento.

En la figura 4.8 se muestra la sefial en el tiempo y el espectro de dos repeticiones de la
palabra cinco, dividida en 4 segmentos acusticos. El primer segmenio corresponde al fonema
/sf, que en espafiol pierde sus caracteristicas fricativas, el segundo segmento ocupa los
fonemas /if v /n/ asi como parte del silencio del fonema oclusivo /k/. Como se ha fijado la
segmentacion en 4 segmentos, el método selecciona los cambios mas fuertes, asi que a pesar
de que en el segundo segmento incluyen variaciones especirales significativas no se produce
un corie. El ultimo segmento corresponde en realidad a ruido producido por la terminacién del

fonema Jfo/.
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Fig. 4.8. Dos repeticicnes de la palabra en espaiiol cince donde se muestran las sefiales en el tiempo y sus
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Fig. 4 9. Los primercs dos vectores propios de dos repeticiones de la palabra en espafiol cinco en el primer

segmento, (@) y (b} pnmeros vectores , (€) ¥ (d) segundos , g incises (&) v {f) los valores propios
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Fig. 4.10. Los primeros dos vectores propios de dos repeticiones de la palabra en espafiol cinco en el segundo

segmento, (&) y (b) primeros veclores , (¢} y (d) segundos , e incisos () y (f) los valores propios.
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Fig. 4.11. Los primeros dos veciares propios de dos repeticiones de [a palabra en espaniol cinco en el tercer

segmento, primeros veciores (a) y (b}, segundos () y {d), y los valores propios, incisos {e) y (), .
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Fig. 4.12. Los primeros dos vectores propios de dos repeticiones de la palabra en espafiol cinco en el cuarto

segmento, (a) y (b) primeros vectores , (c) y {d) segundos , e incisos {e} y (T} los valores propios.

En las figuras 4.9 a 4.12 se han graficado los primeros dos vectores propios y los valores
propios de dos repeticiones de la palabra cinco por subpalabra, se nizo de esta forma para
observar el comportamiento de estos parameiros en todas las subpalabras y verificar la

robustez de estos en cualquier tipo de fonema.

En las figuras 4.9 a 4.12 se puede observar la informacién espectral que contiene el primer
vector propio. Los vectores propios subsecuentes proporcionan también informacion critica del
comportamiento del segmento, aunque no de manera tangible como el caso del primer vector

oteI7al

propi






Capitulo 5

CLASIFICACION DE PALABRAS AISLADAS

El objetivo de los sistemas automaticos de reconocimiento de voz es contar con un
transductor automatico de voz continua a texto, solo es cuestién de tiempo para que se pueda
contar con éste. La voz es el medio incuestionable de la comunicacion humana, al ofrecer
manos y 0Jos libres que ofros medios de comunicacion no tienen. No sélo se cbtienen las
ventajas inherentes a la comunicacién humana sino tambien a 1a necesidad de comunicarse
eficientemente con las maquinas, la comunicacién por voz se caracteriza por su sencillez,
conveniencia y rapidez.

La historia del procesamiento de voz data de fines de los 40. Muchas técnicas han sido
elaboradas desde enionces, hasta hoy se han comercializado sistemas de reconocimiento de
palabras continuas con vocabularios pequefios, mucho gracias al desarrollo del hardware en
procesadores digitales de senales. Actualmente se estudian los sistemas de recaonocimiento
de palabras continuas en laboratorios, sin embargo, parece que tardara ain algun tiempo
antes de gue las méquinas puedan reconocer palabras de una conversacion comun vy

corriente. Las complicaciones existen no sdlo del hardware, sino también para utilizar la

informacion linglistica y contextual.

Los sistemas de reconocimiento basados en segmentacién matematica utilizan distorsion
dinamica en tiempc (DTW) y modelos ocultos de Markov. Ambos algoritmos emplean
principios dinamicos de programacion para realizar alineamientos no lineales en el tiempo.
Mientras los algeritmos DTW utilizan formas deterministicas para la programacion dinamica,

los sistemas HMM emplean una forma aleatoria de programacion dinamica conocida como
algaritmo de Viterbi.

Todos los sistemas de reconocimiento incluyen dos fases: entrenamiento, y reconocimiento
o clasificacion. La fase de entrenamiento establece una memoeoria de referencia o diccionario de
patrones de voz a los cuales se les asigna etiguetas lingtisticas. En la fase de reconocimiento,

se asigna una etiqueta a una repeticion de prueba, cbviamente desconocida.
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La labor del reconocimiento de voz es fundamentalmente una tarea de clasificacion de
patrones. E! objetivo es identificar una palabra o conjunto de éstas de un vocabulario de
palabras almacenadas en memoria y parametrizadas convenientemente. La clasificacion es
una comparacién entre una sefal desconocida y un conjunto de sefiales de referencia. Las
referencias se derivan de una fase de enirenamiento preliminar, previa al reconocimiento. En el
reconocimiento, la sefial por clasificar es comparada con todas las referencias almacenadas en
memoria o un subconjunto de éstas, esto (ltimo fiene por objetivo mejorar los procedimientos
de busqueda. La comparacién involucra una medida de distancia que analice ta similaridad
entre las sefiales de prueba y referencia. La referencia mas cercana a la de prueba as la

seleccionada como la sefial reconocida.

Los sistemas de reconocimienio se clasifican en cuatro fipos hasicos: sistemas
deterministicos basados en cuaniizacion vectorial (VQ} y otros en ajuste dindmico en el tiempo
(DTW), sistemas estadisticos como los modelos oculios de Markov (HMM), v redes neuronales
(NN). Para el reconocimiento de palabras continuas, todos los sistemas anieriores incluyen

una fase de informacion lingtiistica auxiliar indispensable.
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5.1. Clasificacion usando DTW

5.1.1. Alineamiento dinamico en el tiempo

Si se observa una sefial de voz en el tiempo 0 su propio espectograma se podran observar
las variaciones no lineales, tanto en amplitud como en tiempo para repeticiones de una palabra
© un conjunto de éstas.

Una caracteristica de los parametros como LPC, cepstral u otros de tramas de sefiales de
voz es que eliminan o disminuyen variaciones en amplitud de las diferentes repeticiones; sin
embargo, las variaciones en tiempo permanecen ya que el analisis es por tramas cortas. Las
variaciones temporales para repeticiones de una misma seflal de voz han sido un problema

crucial en el reconccimiento automatico de palabras.

En 1975, Itakura” propusc un método de normalizacién no lineal en el tiempo, basado en
una funcién de ajuste y una técnica de programacion dinamica. Para el disefio de la funcién de
ajuste se haso a su vez en la propuesta de Velichiko v e métedo de programacion dinamica
fue propuesto originalmente por Sakoe y Chiba®. En este algoritmo, las fluctuaciones de

tiempeo son maodeladas con una funcion no lineal con propiedades especificas.,

Considérese el problema de eliminar las variaciones de tiempo entre dos vectores

parametrizados A =a,,a,,....a,, ¥ B=hb,b,,....h, de M y N framas cada uno, que

corresponden a repeticiones de prueba y referencia respectivamente, como se ilustra en la
figura 5.1.

En la figura 5.1 se observa gue DTV establece una correspondencia entre cada vector de
A at vector correspondiente de B mas cercano, la funcién de correspondencia resultante C

es [lamada funcién de ajuste. Cada valor de la funcion ¢(k) esta formada por un par de indices

e(k) =[iCk). /().

El error entre cada punto de la funcidn de ajuste esta dada por la distancia

A
DOABY = min Yy d{c(k)) Ec5. 1
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En la figura 5.1 se observa por gjemplo que los puntos inicial y final pueden no coincidir, o
que existen limites al ajuste para evitar excesivas diferencias en tiempo. En general, se han
establecido condiciones a la funcién de ajuste de manera experimental, entre las mas

conocidas e importantes se fiene las siguientes:

Ventana de

Figura 5.1. Funcién de gjuste DTW

= De variacion monotonica creciente. Se refieren a la variacion monotdnica creciente

‘no estricta entre puntos consecutivos para ambos vectores por clasificar, esto es,

k- <itk) jlk-D<jk) Ec5.2

Estas son las condiciones mas universalmente aceptadas, y no existen sistemas
que establezcan lo contrario. Para palabras no se tiene porque establecer otro tipo de

variacion.

+ De continuidad por intervalos. Se puede tener una continuidad en la consideracion

de puntos en el ajuste, es decir

i) -i(k-1)<1  jk)— jlk—1) <1 Ec5.3

o bien, una continuidad por intervalos al establecer un limite p en los puntos que no se

tomarian en consideracion, esto es,



5.1. CLASIFICACION USANDO DTW 39

i) —ik-D<p  jk)-jlk-D<p Ec5. 4

este ulimo tipo de continuidad permite que se eliminen tramas de ruido entre fonemas
que dificultan el reconccimiento, o bien fonemas sordos fricativos muy débiles gque no
aparecen en cierlas repeticiones. Sin embargo, el limite p debe disefiarse

cuidadosamante para no conducir a clasificaciones erréneas en palabras similares.

¢ De puntos inicial y final. La forma mas simple de considerar los puntos inicial y final,

es corrasponderics, este es,

iM=1, j)=1 i(K)=M, jK)=N Ec5. 5

sin embarge, la forma mas general es dejar variaciones, m,,m,,n,,n,, en los puntos

inicial y final,

KDy <m, j)<m,, (K)SM-n, jJ(K)YSN-n Ec5. 6

esta forma conduce a eliminar ruido al inicio o final de la palabra.

» Trayectorias locales. Las trayectorias conducen a limitar los pasos consecutivos ya
sean horizontales o verticales, las compresiones requieren que en el contorno se lleven
a cabo no mas de m pasos horizontales o verticales sin  hacer primero los n pasos
diagonales Estas trayectorias validan también los movimientos de puntos
consecutives, como puede observarse en la figura 5.2 en la que se muesiran 8
trayectorias cominmente usadas por Sakoe y Chiba, tipos I, IV, V y VII'® ; por |takura,
tipo I, donde x indica una ruta prohibida; v por Myers, tipos 1I, Itl, IV, VI, VIIIFY. No
tienen un patrén  comin o metodologia, sino que fueron establecidas

experimentaimente. En éstas se observa la no continuidad en las trayectorias I, V1 y
VI,

Tanto Sakoe, Chiba como Myers et al evaluaron las diferentes posibilidades
utilizandolas en sistemas de reconocimiento de palabras y comparande las precisiones

del reconocimiento. Sakoe y Chiba obtuvieron el mejor desempefo para el tipo | et al,
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Myers et al, comparo los tipos I, 1}, IV, VI y V]Il con desempefios semejantes, pero el

tipo il se comporié significativamente peor.

11

v

v

Vi T Tz

viI
I3
{TAKURA * .
T3
E ] »
T

Fgura 5.2. Trayectorias locales consideradas por varios autores™.

Limites globales. Las frayectorias locales conducen a trayeciorias globales que
reducen la regién de puntos permitidos para trayectorias de ajusie, esias trayeciorias
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alrededor de la ruta lineal forman generalmente poligonos y no paralelogramos como
alguna literatura propone®a7 ™,

Asi para trayectorias tipo |, se tiene que tedos los puntos de los vectores por acoplar
son permitidos. En la figura 5.3 se muestran los [imites globales para trayectorias

locales tipos IV y de [takura, para acoplamiento de conjuntos de 6 vectores de
dimensién unitaria en ambos ejes.

X X X X X X ° o

X X @ ° [ b4 x be ] L] %

* X e . L] X x % e - ) e

* - ] ° % e b © ) [ X %

X a ) X X X X - L X X

. X x x X X - L X X x
(a) Tipo IV (b) Tipo Itakura

Figura 5.3. En los limites globales de Bx8 punios, se muestran con circules los puntos permisibles y con
cruces [os nos permitidos, uniende puntos (1,1} v (6,6} de trayectorias fipo (a) IV y (b) takura .

Se pueden establecer trayectorias globales independientes de las trayectorias locales.
En particular, ha sido utilizada la propuesta por Sakoe y Chiba, |x - 3|, que conduce

a puntes de inicio y fin variables.

= Pesos a la pendiente. Una funcidén de peso se aplica a cada distancia, con objeto de
privilegiar ciertas trayectorias locales. Se usan en adicion a éstas ¢ ademas de las

trayectorias Nuevamente Sakoe y Chiba'® propusieron las siguientes

m(k) =min[x(k)—x{k-1), y(k)— y(k-1)]
m(k) = max[x(k)~x(k ~1), y(k)— y(k ~1)]
m(k)y=x(k)~x(k-1)

(k) = [x(k) - xCk = 1]+ [p(k) = y(k=D)]

Ech. 7

En consideraciones practicas de DTW para reconocimiento de voz, las rutas tienden a
ramificarse en exceso y el numero de posibilidades tiende a crecer de esta forma.

Tecdricamente, DTW requiere el calcule de [x.J tramas de distancia para entre dos

repeticiones, donde [/ v .J/Json las longitudes de las sefiales de prueba y de referencia
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respectivamente. En la practica, las consideraciones globales y locales restringen la blsqueda
de tal modo que solo 25% a 35% de las combinaciones se ligvan a cabo. Sin embargo, existe
un incremento substancial de calculos en relacion con una comparacion lineal frama por trama.
Por ejemplo, para una sefial de 250 tramas, una funcién de ajuste lineal requiere de 250
calculos de distancia, mientras que tipicamente DTW reguiere de 2,500 a 3,500 calculos. Los

calculos basados en DTW sen significativamente grandes para secuencias de palabras.

Figura £.4. Rutas de gjuste en ¢l iempo, la oplima se sefiala por la iinea sombreada.

También es pertinente afadir la imposicién de un maximo permisible D(C), en donde las
rutas que por no ajustarse excaden el limite se ighoran muy pronto en la busqueda. Los

candidatos resultantes tipicamente forman un paquete de rutas, como se muestra en la figura
5.4.

Al final del proceso, la ruta correcta se encuentra comenzando en (M, N) y retrocediendo

hasta el punto inicial; en la figura 5.4, la ruta 6ptima esta indicada por la ruta sombreada.

El calculo de la funcidn de ajuste es equivalente a encontrar fa ruta de costo minimo a
través de una rejilla de punios sujetos a un conjunto de rutas y limites de fin de puntos. Este
problema de minimizacion se resuelve eficientemente en DTW utilizando algoritmos de
programacién dindmica. El concepto de programacién dindmica ha sido empleada
exitosamente para resolver problemas de oplimacion que puedan ser decompuestos en una
secuencia de optimaciones parciales, en [os cuales solo existe un ntimero limite de posibles

opciones de rutas en cada paso de optimacion.
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Basado en este principio, se establece la siguiente busqueda recursiva. Si N c(k)) se
define como la distancia acumulativa dptima al punto c(k}y D(c,_,)la distancia 6ptima al punto
k -1, entonces el algoritmo esta dado por:

D(c(k) = min {d[c(R)+[D(ey )T} Ec5.8
legalle(k-1)]

donde legal[c(k -1)] define el conjunio de predecesores permisibles de c(k —1) a (k).
E£n general, el algoritmo esta dado por:

1. Inicio:

D] (ls ”) = d(C(f,]'.l))
g (n)=1i Ec5.9
para n=12,... N

2. Proceso recursivo

D.'”TI (lv f’l) = min]ﬁf&\'[‘Dm (Iﬂ z) + d(l?n)]
&, (ny=argmin,.[D, {10 +d(l.n))] Ec. 5.10

n

parg ni=12....N vy m=12,...M-2

3. Terminacion

Dy, (i, py=min,,_ t D, (0.0 +d({. )]

) . ) Ec.5 11
e ()y=argmin,. [0, @0+ d{.J}]

4. Busqueda de trayectoria

trayectonia optima = (i.7,.7,,....¢,, . /)
donde /i =¢ , (G )0 m=M-tLM-2.1 con i,=7].

Los mayores problemas al utilizar DTW son {a) una carga pesada de célculos y, (b)
incapacidad para explotar informacion temporal de la sefial Adn mas la estructura basica de

DTW no permite conocer fa contribucién de diferentes partes de una frase al reconocimiento.,
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5.1.2. Método de clasificacion

En los métodos hasta ahora utilizados, los algoritmos DTV se han aplicade a tramas cortas
dentro de una palatra o un conjunto de éstas. En este trabajo, la clasificacion se disefia y
utiliza el DTW en el nivel de subpalabras acusticas. Se han experimentado distintos tipos de
trayectorias locales, la que mejor se ajusta es una varjacién de Itakura sin restricciones
horizoniales, no hay pesos adicionales y fenemos trayectorias globales adicionales para
infroducir puntos inicial vy final variables, con un maximo de una subplabra de corrimiento al
inicio y dos al final en ambos gjes. Esta Ultima consideracion es crucial en el reconocimiento

de palabras que inician o terminan en fricativas débiles.

Para la clasificacion DTW, es posible utifizar la misma base de datos de palabras en
entrenamiento que en clasificacidn, obviamenie eliminando la repeticiéon que se esta probando
de la base de enfrenamientc, ver figura 5.5. En el modo de entrenamiento, se almacenan por

palabra, 7 vectores propios de cada supalabra de dimension 1x18.

Palabras par Palsbras

TECONOCEr O — :
DTW con cada Decision de 1a reconocidas

entrenar arametrizacid A
WA, Preprocesamientof—* P einzacian palabra de palabra mas -
ngando la KLT .
referencia cercana

F Y

Y
A

Clasificacion

Entrenamiento

Patrones de
referencia por
cada palabra

Y

Figura 5.5, Diagrama de bloques del sistema de reconocimiento de palabras aisladas usando DTW.

Se ha evaluado el rendimiento usando primeramente la base de datos de Tl, se usaron los
digitos para 5 hombres y 5 mujeres, con 10 repeticiones de cada quien para enfrenamiento, de
forma tal que se tienen 1 000 repeticiones en esta fase. Para la clasificacion se utilizaron 1 800
repeticiones distintas alcanzando una precision de 99.25%, como se muestra en la matriz de

confusion , ver tabla 5.1.
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En una primera instancia se habia obtenido una precision de 95.6% usando un método
semejante al reportado por el tutor®® que utilizaba trayectorias locales del tipo 1, uniendo
principios Y fines de palabra, y trayectorias globales de pendiente 4. Sin embargo, se rehizo el
algoritmo MLR teniendo un mayor cuidado en el inicio v fin, donde se combind el método MLR
con el método Rabiner y Sambur, asi como permitiendo corrimientos de inicio vy fin con lo que
se logrd un rendimiento de 98.4%4, ver tabla 5.2. Finalmente, al variar et tipo de trayectoria a

la mencicnada y ajustar corrimientos de inicio y fin de palabra, se logré elevar ef rendimiento al
presentado en [a tabla 5.1.

0|158| O 0 0 0 0 0 0 0 C
11 1 [157] 0 0 0 0 0 0 0 2
21 C 0 11881 2 0 0 0 0 0 0
31 0 C 2 |158] O 0 0 0 0 G
4411 Y 0 0 [1691 O 0 0 Y Y
51 0 Y 0 0 0 {160] O 0 0 ¢
6] 0 0 0 1 0 0 J158) © 0 Y
71 0 Y 0 0 0 0 0 [160]| © 0
8|l 0 Y 0 0 0 1 0 0 |188] O
9] 0 1 0 0 0 0 0 0 0 {159

Tabla 5.1. Matriz de confusidn para palabras aisladas en inglés de la base de TI, método DTW, con parametros KLT,
{rayectorias modificadas, precision 99.25%.

157 1 0 1 0 0 0 0 0 1
111 1851 € 0 1 0 0 0 0 3
2| C 0 |156| 4 0 0 0 0 0 0
31 0 0 3 [157] 0 0 0 0 0 0
41 2 0 0 0 |158] O 0 0 Y C
51 0 0 0 0 0 [160] O 0 0 ¢
6| O 0 0 1 0 0 |1581 O 1 0
71 0 0 0 0 0 0 0 [1ec]| © Y
81 0 G 0 0 0 2 0 0 |158; O
9] 1 1 0 1 Q 0 0 0 0 [157

Tabla 5.2. Matriz de confusién para palabras aisladas en inglés de la base de TI, método DTW, con parametros KLT,
trayectorias tipo |, precisién 98 4%

Este método se aplicd también a nuestra base de datos en espafol grabada en ruido
ambiente, calculado en aproximadamente 52 dB, lo que resulta en un SNR de alrededor de 25
dB. Se utilizaron 5 hombres y 5 mujeres, para un total de 1 400 repeticiones para
entrenamiento y el mismo numero para reconocimiento Con las trayectorias modificadas, la
precision fue de 98.64%, que es muy alta para las condiciones de ruido, ver tabla 5.3. En los
errores destacan entre dos v uno, v entre seis y fres. En el primer caso se observa en los

errores, una fricativa muy debil /. para el segundo caso se observa gue los tres Gltimes
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segmentos son muy parecidos, y no existe una marcada diferencia en las palabras mal

reconocidas, entre el fonema /e/ y la secuencia /e/-/i/.

0i139; O 0 1 0 0 0 0 0 0
1 1 {138] O 0 1 0 0 0|10 G
211 3 |138| 0 0 0 0 0 0 0
311 0 0 (137 O 0] 2 0 G Y
41 0 0 0 0 (1401 O 0 0 o 0
5 0 0 0 0 0 {140] O 8] 0 0
6| 0O 0 0 3 0 0 |137] O ¢ 0
71 1 0 O 1 0 0 0 |138| 0O 0
g| 0 0 1 0 2 0 0 0 |1371 O
9| 0 0 0 1 0 0 0 0 c 1139

Tabla 5.3. Matriz de confusién para palabras aisladas en espaiio! con zlto ruido ambiental, mélodo DTW con
parametros KLT, trayectorias modificadas, precision 98.64%.

Esios experimentos se compararcn con el mismo sistema DTW, para los parametros de
analisis LPC y cepsiral, usando para LPC [a distancia de liakura-Saito, con la base de datos
de TI. La precisién de KL es un poco menor a esios dos. Los resultados para LPC se muesiran
en latabla 5.4,

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0|160| O 0 0 0 0 0 0 0 0
11 0 |158| O 0 ] ¢ 0 G 0 2
2| O 0 |160] D 0 8] 0 G 0] 0
31 1 0 0 [1598] O 0 0 G 0 0
41 1 0 b 0 |1158] 0 0 0 0 0
51 0 0 0 0 0 1160 O 0 0 0
61 0 0 0 0 0 T 11589 0O ¢] #]
71 0 0 0 0 0 0 0 [160| O 8]
3] 0O 0 0 0 0 0 0 0 [158]| O
gl 0 1 #] 0 0 0 0 0 0 159

Tabla 5.4. Matriz de confusitn para palabras aisladas en ing'és de la base de Tl, método DTW con parametros [LPC,
trayectorias modificadas, precisién 99.56%.

Para los parametros cepstral se obtuvieron rendimientos un poco mejores que ambos, se
utilizé la distancia euclidiana, ver tabla 5.5. Sin embargo, cabe hacer notar que el tiempo de
procesamiento en la clasificacion es de aproximadamente el doble, 90 s/palabra, comparado
con KL, de 51 s/palabra. También es importante mencionar que acerca de los patrones de
comportamiento en los errores, en el caso de “one” y “nine” en el idioma inglés, cuya similitud
es evidente. Otros casos como “three” o “four” con “zero”, se observd una repeticion

contaminada con ruidos del micréfono, y de pops.
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procesamiento en la clasificacion es de aproximadamente el doble, 90 s/palabra, comparado

con KL, de 51 s/palabra.

ks importante mencionar acerca de los patrones de comportamiento en los errores, que
estos se produjeron en el caso de “one” y “ning” en el idioma ingiés; se observan los errores
cuando la primera nasal de "nine" es débil y los fonemas vocalicos de ambas palabras se
asemejan, por la propia diccidn del hablante. Estos efectos se muestran en ta figura 5.6,
donde se muestra una repeticidn mal clasificada de “one” y una repeticion de entrenamiento
de “nine” cercana a la anierior, se presentan tanto las seflales en el tiempo como sus
especfrogramas. En la repeticion de “one" mostrada, el fonema vocalco difiere
sustancialmente de otras repeticicnes de esta palabra con otros hablantes , sin embargo, en
otras repeticiones de "nine", este efecto se ve compensado por su primera nasal, {0 gque en

esta repeticion de no se da y se provoca el error.

amplitud
amyplitud

—_ : ‘ ‘
e o " "y ! [
tienpals)

BT e e T ST T Ty T e ey
it ’ _'.I

frecueneia( Hz)
frecucncia( Hz)

RENTS

T YRR 06008

Uemipog sy tenapofs)

@) (b)

Figura 5 6. Seffales en el hempo y especlogramas de (a) una repeticidn mal clasificada de "one” y (buna repeticion
cercana a ésta de "nine".

Otros casos comoe “three” o “four” con “zero”, se observd una repeticidn contaminada con
ruidos del micréfono, y de pops, que es también el caso de ios errores con la base de datos en

espaiol.
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5.2.Clasificacion usando VQ multiseccionada

5.2.1.Cuantizacion vectorial

La cuaniizacion veciorial {VQ) es utilizada en procesamiento de voz no para gensrar
nuevas unidades por frama como los son los coeficientes LPC o cepstral, sino para comprimir

los vectores por frama durante |a etapa de enirenamiento .

La cuantizacion vectorial puede interpretarse como una forma de reconocimienio de
pairones donde un vector de enfrada es aproximado por un pafrén denfro de un conjunto
predeterminado de estos, o en otro lenguaje, el vector de entrada es transformado en un
patrén dentro de un conjunto finito de patrones lamados centroides. Asi VQ va mas alla de una
mera generalizacién de cuantizacion escalar. Su alcance e implicaciones san vastas, entre las
que destacan el reconocimiento de voz y la compresién de voz e imagenes. Se describiran

algunos elementos basicos de la teoria de VQ',

Un vector de cuantizaciéon @ de dimensién k y tamafio N es un mapeo de un vector en el

espacio k dimensional, R¥, a un conjunto finito C conteniendo N salidas o puntos de

reproduccion, llamado codigo de vectores o conjunto de centroides, O R* > C.

Asociado a C existe una particion de R* en N regiones o celdas, R, para ieJ.La i” regién
esta definida por R, ={x<R* :Q(x)=1y,}, donde
UR =R*"y R NR,=Cpara i+j, Ec5.12

una propiedad importante de un conjunto de R* es la convexidad. Un cuantizador de vector

es llamado regular si (a) cada celda, R,, es un conjunto convexo, y (b) si x € R, entonces

O(x)=y,) esta contenido en R.. Un cuantizador es politopal si es regular y sus celdas de

particién son limitadas por segmentos de superficies hiperplanas en k dimensiones. Un
cuantizador regular en el caso de una dimension es siempre politopal. Un cuantizador es

delimitado cuando no tiene ninguna region de traslape.
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Una clase especial importante de cuaniizadores son los llamados de Voronot o de vecindad
cercana, tienen ia caracteristica de que la pariicién esta completamente determinada mediante

el libro de codigos y una medicion de ia distorsion, sus regiones son tales que
Ry ={d(x,y)<d{x,y,), VjeJ} Ec5.13

una ventaja de esta clase de codificadores es que el proceso de codificade no requiere de

ningun almacenamiento explicito de la descripcion geométrica de las celdas, estos
cuantizadores son dptimos.

Se han disefiado diversas técnicas para la obtencidn de dentroides que son optimas y
conducen a regiones de Voronoi. Entre estas técnicas destacan las de k-medias, LBG (Linde-

Buzo-Gray) e ISODATA {lterative Self-Organizing Data Analysis Techniques A) . Se describiran
brevemente,

Algoritmo K medias.

Dada la funcion de criterio:

2

J, :z ez o 5 14

donde: K es el numero de agrupaciones, z, es el centroide para la region j y y, es el

conjunto de muestiras asignadas a la agrupacion ;.

Los pasos del algoritmo son™-

1. Seleccionar A centreides iniciales = (1).2,(1).....z, (1).

2. Enlaiteracion /, asignar muestras a {as agrupaciones, esto es, asignar x a x, (/) si
-z ) vz, | i=120K =y Ec.5.15

3. Calcular nuevos centroides:

]
S+l = — x J=l2,.0 UK Ec 5.16
()mme Do

;e y (4

donde \ eselnimero de muestrasen  y (/)
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4. Si z(I+D)=z()para i=12,..,K , el algoritmo converge y termina. De otra forma,

regresar al paso (2).

El comportamiento es influido por el niimero de centroides escogidos (K), la seleccion de

centroides iniciales, el orden en el cual las muestras son tomadas y las propiedades
geométricas de los datos. Es deseable que los resultados se comparen con distintas

variaciones de X y los centroides iniciales.

Método LBG {Linde-Buzo-Gray)

Consta de los siguientes pasos despues de fijar una distancia de distorsion D,. y un valor

de separacién p

1. Escoger un centroide inicial z,,

. ] .} 1
2. Se calcuta el centroide o centroides de acuerdo con zy; = —inj para las muestras x; de
n 7=l
dimension .

8]

'1 =z; {00 P)

. Zy =2y = (P P)
Ir al paso 4. En caso contrario el algoritmo converge.

3. Sid, > D, enfonces se separa z, en los centroides

4. Se clasifican las muestras x; en y, eirapaso 2.

Observe que en este método se da prioridad a que el agrupamienio no sobrepase cieria

distorsion D .
ISODATA {lterative Self-Organizing Data Analysis Techniques A)

Los pasos del algoritmo son las siguientes? 478

1. Especificar los parametros: K

max

es &l numero maximo de agrupamientos deseados, N

nin

es el nimero minimo de muestras en un agrupamiento, S, es la desviacién estandar

nurx

maxima de un agrupamiento, D

HIFIT

es la distancia minima entre agrupamientos, [/ _ es el

Fifiseng

numero maximo de iteraciones, y z; es el centroide inicial del agrupamiento, 1=1,..., K

2. Asignar muestras a regiones, esto es asignar x a y, si
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3.

k=,

$<“x-zfﬂ, i=12,... K, j#i Ec. 5.17

Eliminar regiones con muestras menores a N

mr

Si para cualquier i, N, <X, , se borrard z del conjunto de centroides y se

decrementara K: K = K —~1, donde &, =numero de muestras en la region y,.

4. Chélculo de estadisticas del centroide,
a) Actualizar centorides de grupo
5= > x i=12,...,K Ec 5.18
N.’ XEY,
k) Calcular la distancia promedio 5’, de las muestras en el grupo y, para el centroide del
grupo  z,
= D=z i=12,...,K Ec.5.19
NJ xXez,
¢) Calcular e promedio de todas las distancias de muestras para los centroides del grupo
donde N es el nimero total de muestiras
— 1 A —
d=- >N, Ec. 5.20
121
d) Incrementar la iteracion del indice: 7 =71 +1.
5. Decidir si los centroides se dividen ¢ se combinan,
Si /=7, iralpaso 7 (combinar-se termina)
I .
0,8 k=< 5 K. ir al paso 6 (dividir)

0,81/ esparo AN 22K

,ir al paso 7 {(combinar)

Hieh

de otro modo, Ir al paso 6 (dividir).

6

Dividir agrupamientes
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a) Calcular el vecior de desviacion estandar del grupo
T -
O'iz[aﬁ,a,z,...,am] ., i=12,...K

1
2 _ 2
Oh = > (x,—2,) Ec. 5.21
Nf XEZ,
donde n esla dimensidn de las muestras, x, esla £ componente enlaregién », v z, esla
k componente de z,.

b) Encontrar la compenente maxima de cada o, estoes, ¢, =maxo,, i=12,...,.K
My rd

¢} Dividir los grupos con desviacion esténdar grande

Si O-:,m, Z S Y (1)K Sé‘-‘t‘r‘;‘rnuax 0 (1) Ef > C_Z
Entonces dividir z, en z; y z;
=2, +[0,...0.0, .0,...0]
7 =2,~[0,..0.0,_0,...0] Ec.5.22

donde los valores diferentes de cero son puestos en el componente maximo del vector de
desviacion estandar.

Ir al paso 2 (nueva iteracién), de otra forma ir al paso 7 {(combinar)
7. Combinar los grupos,

a) Calcular las distancias entre grupos

=12 LK1 =il K

b} Combinar los grupos con pequefias distancias entre grupos

Encontrar las distancia d,, tales que

d.<d

i min
Arreglar en orden ascendente

l

WP afe "LjL]
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Considere la distancia restante mas pequefia. d, , con un centroide de grupo asociado z, Y

i
z, . Si ningtin grupo ha sido combinado en esta iteracién, hay que combinarlo formando un
nuevo centreide de grups

z=———I[N,Z +N,z, | Ec. 1.23

borrar z, y z, y decrementar K
Repetir para las siguientes distancias mas peguefias.

8. Terminar o continuar:

Si/=1 terminar, de otrc modo, ir al paso 2.

nix ?

Este método es el mas completo. Sin embargo, varios pascs pueden omitirse
cdependiendo del tipo de datos. De hecho, [os dos primeres métodos mencionados deben

complementarse con estrategias de |SODATA de acuerdo con el problema en particular.

5.2.2.Método de clasificacion

En el modo de entrenamiento, ver figura 5.8, el sistema genera 16 centroides por cada

vector propio en cada segmento. Ei nimero de segmentos se debe fijar para cada prueba, los

Clasificacion
. —
| R ..
. 1 Deciston con
> | Preprocesamiento Cbtencion » T i la palabia »>
e A Y - Aol - i ATy s R
SPIHES dela K1 Compameion 4 palabis
de la : MAs Celcand
Palabras por ¢ Palabras
palabran-csima . .
1CCONOCE] O reconogidas
Y

CIUrenar

H
Fatrenaniiento
Obtencidn de
. cenlioides pat
aeamentoy
veCtor proplo

[E—

Figura 5 7. Sistema de reconocimiento de palabias asladas.
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segmentos utilizados fueron de 4 a 8 segmentos. el algoritmo de agrupamiento es de K-medias
modificada al introducir pasos 3, 5, y 7 adaptados del método [SODATA, mencichades en el

tema 1.2.3, esta técnica fue tambien usada en la clasificacion.

En la clasificacién, para cada palabra sus subpalabras son comparadas con los centroides
de las palabras de referencia, la informacién requerida por subpalabra son los vectores vy
valores propios. Entonces la palabra se clasifica con el minimo de las distancias por
subpalabra, usando la distancia basada en Hilbert-Schmidi, mencionada en el capitulo 4,

ecuacion 4.39,

0 4 5 5 :
0|160: O 0 0 0 0 0 0 0 0
11 0 [157]| © 0 0 0 0 0 c ! 2
2| 0 0 1160} 0 0 0 0 0 0 0
3/ 0 0 0 |180[ O 0 0 0 0 0
41 1 0 0 0 {180 O ocio]o 0
5|1 0 G 0 0 O (16881 0| 0 0 1
6 0 0 0 0 0 0 [180) O 0 0
7] D 0 0 0 0 Ol 2 11571 0 0
gl 0 0 0 0 0 1 3 10 1571 0

19/ 0 3 0 0 0 0 0 ;0] 0 1156

Tabla 5.6, Matriz de confusion para palabras aisladas en inglés de la base de T, usando VQ de 4 segmentos con
parametros KLT, precision 99 24%.

y 4 5 3 :
0]160] 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1] 0 {156 O 0 0 0 0 1 0 3
21 Q 0 j156| 4 0 0 0 0 0 0
31 0 0 0 [160) O 0 0 00 0
4| 0 0 0 0 |159) 1 0 0 Y 0
510 0 0 Y 0 (1591 0O 00 1
61 C 0 0 0 0 0 j1801 0 0 0
7] 0 ] 0 0 D o 0 ;180| O 0]
8! 0 0 0 2 0 0 0 0 |1567] O
9] O 1 0 0 0 1 010 0 ]158

Tabla 5.7. Matriz de confusion para palabras aisladas en inglés de la base de Tl, usando VQ de 4 segmentos, con
parametros LPC, , precision 98.06%.

Para la base de datos en inglés se utilizaron 1 000 repeticiones con 10 repeticiones de
cada digito. La fase de clasificacién es dependiente del locutor, se usaron 1 600 repeticiones ,
con 16 repeticiones de cada digito. La precisién més alta obtenida fue de 99.24%, ver tabla
5.8, las otras tuvieron precisiones mayores a 95%. El mayor problema se tuvo a partir de 7
segmentos, ya que los vectores para agrupar disminuian en su numero por lo gue los

centroides no eran ya muy representativos.
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Estos experimentos se compararon con el mismo tipo de VQ, para los parametros de
analisis LPC y cepstral, en el primero se usé la distancia de ltakura-Saito. La precisién de KL
as un poco mejor que ambas LPC. En la tabla 5.7 se muestran los resultados para L.PC con 4
segmentos MLR, se tiene una precision de 89.06%. Las precisiones se mantienen en este

nivel para otros segmentos, pero son menores.

Para los parametros cepsirai con 4 segmentos se obtuvo un rendimiento de 99.12%, como
s& observa en la tabla 5.8. La precisidn tuvo un maximo para 5 segmentos de $9.40%. Se

utiliza la distancia euclidiana con estos parametros.

0]180] 01 0|0 0|00 ]o]o]oO
fT0 157/ 0 0|00 |00 ][]0 3
2/ 0 01881 0 [0[0]0 |00
3]0 [0 1158000000
41010 0 o[ [olo]olo 0
5] 0 | 6|00 0158 0]0]0]1
6[0 [0 00 0 0]10[0]0]C
770 | 0] 0010106215800
8/ 0 |00 | 1[0 0] ]0]0]10]o0
slo [T o0lojaoltrolaoTl0o 57

Tabla 5.8. Mainz de confusidn para palabras aisladas en inglés de ia base de T, usando VQ de 4 segmentos, con
parametros cesptral, precision 99 12%

; R L T S e - T R i I
0/48 ] 0 | 0] 01to0]1]1]3]0]2
if0[55|0]0 0[]0 00|00
2] 0 |0 5610 0000600
3] 0| 0|0 48]0 0 6001
4o c|0[0t53]l0 0]0olz]l0
5/ 11 0] 0 00540 0]06]0
61000 2] 010 T57]3]0]0
T Z 10 1 (20134100
57000 03001050
5/ 0|0l a [0l 0l0[0 [0 05]

Tabla 5.9 Matnz de confusion para palabras aisladas en espafiol con alto ruide ambiental, usando VQ de 4
segmentos, con parametros KLT, precision 93 82%.

Para la base de datos en espafol se utilizarcn 400 repeticiones de los digitos para
entrenamiento v 550 para clasificacion En este caso el ruido ambiental influyd notablemente
en el comportamiento de (os centraides KLT, aun usando 32 centroides por segmento no se

logrd separar las clases En consecuencia &l rendimento fue de 93.82%. ver tabla 5.9,
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El rendimiento senaiado para KL T en espafiol no disminuye de esta forma para parametros

LPC o cepstral, el mejor es para cepstrals , como se muestra en la tabla 5.10.

gjs2lofo!lojo]J1ltojo]o] 2
ifojs4]j o] o100 {0]0,0
2loT o100 00,000
s{]ojfojols4|oflofololaii
4o ololo[s3jo0olo6jo0o]2]a0
sSoTo0of{ 00| 0|5]0]414]|0]0
sloJ ool T[o0o]0[50]0¢0
7ol olfocjolo]ojoT55] D0
'sfojojcl]olz2lol6lolss] 0
ol ool olold]Joloio|co]|ss

Tabla 5.1C. Matriz de confusion para palabras aisladas en espafiol cen alto ruido ambiental, usando VQ de 4
segmentos, con parametros cesptral, precision 98.12%.
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Figura 5.8. Sefiales en el iempo y espectogramas de () una repeticion mai clasificada de "seven” y (bjuna
repeticidn cercana a ésta de "six".

De la revision realizada al comportamiento del VQ con parametros KLT, se pudo observar
que el problema recae en la baja discriminacion entre centroides y vectores de entrada que
corresponden a fonemas muy distintos, e inclusive al cruce de centroides de fonemas

semejantes, como algunos vocalicos. Este problema se podria subsanar aumentando el
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numero de subpalabras, sin embargo, se tendria como contraparte un mayor tiempo de
procesamiento.

En particuiar, se cbservan en las tablas 5.6 a 5.8 patrcnes de errcres con las palabras
"one" y "nine", y aparecen mas errores entre "six" y "seven". En este lltimo caso, se muestra
un ejemplo en las figuras 5.8y 5.9.

En la figura 5.8 se muestra la sefial en el tiempo y el espectrograma de repeticiones de las
palabras "seven” y "six', para dos hablanfes diferenies. La mayoria de los errores
corresponden a fa palabra "seven" con el centroide de ia palabra "six". Esto sucedié mas para
un hablante en especifico, donde en la palabra "seven™ la oclusiva /b/ tomd un aldéfono
fricativo, /, el segundo fonema vocdlico es débil, vy la cclusiva s dominante sobre la nasal /n/,

como se observa en la figura 5.8.

Palabrawi7kab13 Referernciawl7kab00
0.04
f_"_‘__'_T_'“_'_ﬁ T T T

0.035. X * 1

003l i
0.0250 ©
002 " X X
0015L ]
001

0.005% ]

O .

1 15 > T 25 3 35 4
Minma(X):0.07617 A cuantizadores(*yQ 08336 Referencia{0) 005035

Figura 5 @ Distancias en 4 subpalabras de una repeticién de "seven” con los centroides de "seven”, "six", y ia
repeticion mas proxuma de "seven”. Clasificacion usando HMM

En la figura 5.2 se muestran las distancias para cada una de ias 4 subpalabras de una
repeticidn de "seven" mal clasificada como "six". Con el simbolo (X} se sefialan las distancias
con los centroides de "six", con (*) se muestran las distancias a los centroides de "six", y con
(O) ias distancias a la repeticion de "seven" mas cercana a esta De esta figura pueden

observarse como las distancias que producen la mal decision corresponden a las conciusiones
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serfialadas en el parrafo anterior. Este patrén de comportamiento se produce con todos las
repeticiones de "seven" mal clasificadas, aln con distintas segmentaciones, y los errores se
producen por el mismo hablante. En la figura 5.10, se observa como las distancias entre la

repeticion y los centroides tienen el mismo patron que en la figura 5.9 para 4 segmentaciones.

Palgbrawi7kab04 Referencia:wi7kab0d
0.07 :

T v T —

0.061 s

0.05¢ X J

0.04¢

003l *

0.02|

O %

01l )
3
2
|

OW

1 P

1 15 2 25 3 35 4
Minima(X)'0.1055 A cuantizadores(*):0.1127 Referencia(0):0.05035

Figura 5.10. Distancias en 4 subpalabras de una repeticidn de "seven” con los centroides de "seven”, "six", y la
repeticidn mas proxima de "seven”. Clasificacion usando HMM
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5.3.Clasificacién usande HMM

5.3.1. Procesos de Markov

Una cadena o proceso discreto de Markov es un modelo donde una variable aleatoria
puede tener clerfos valores llamados estados §,.S5,,...,5, ¥ la variable cambia de estade o
pertenece a un estado de acuerdo con clerta probabilidad El estado presente de la variable se

denota ¢, y depende en general de los estados precedentes.

Un proceso discreto de Markov de primer orden depende solamente det estado precedente
mas reciente, esto es:

P{CJI ZS;iqt’—] :—‘S;:Q'f—z =Sk ,...]:P{q, :S/]\P[QI—I :Sl’] EC 5 24

Aun mas, considerando sclamente los procesos en los cuales e! lado derecho de la
ecuacion 5.9 es independiente del tiempo, entonces se da lugar a las lamadas probabilidades

de transicion a, definidas como

a,=Plg, =S lg_ =S,], 1<ij<N Ec. 5. 25

A\
y tienen las propiedades a, =0 y Zuq =1

i1

La matriz A de probabilidades de transicion de estados se define por = («0,). Las

probabilidades de estados iniciales 7, se definen por
To=lly =8 12isV Ec. 5. 26
En la figura 5 11 se ilustran dos modelos ciasicos de Markov [El proceso mostrado en (a)

es ergédico o totalmente interconectado. en el cual cada estado pugde ser alcanzado por

cualguier otro, Para aplicaciones en voz son mas Utles les modelos de izquierda a derecha,
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inciso (b), en el cual las probabilidades de transicion tienen ta propiedad g, =0, cuando j<i
y las probabilidades de estados iniciales tienen la propiedad 7, =1 y 7z, =0 si i=1, vy

frecuentemente se considera la limitante adicional a, =0 para j>i+A.

(@ {b)

Figura 5.11. Rutas de gjuste en el tiempo, 1a 6ptima se sefiala por la linea sombreada.

En algunos casos el estado no corresponde a un evento fisico u observable, asi que se
extiende el concepto de los procesos de Markov a ofro donde [as observaciones son variables
aleatorias en los estados. A este modeio se le llama modeio oculto de Markov, HMM por sus
siglas en inglés, gue se establece entonces como un doble proceso estocastico, uno de estos

no cbservable, donde éste solamenie puede ser descrito a traves del otro proceso estocastico

que produce una secuencia de observaciones. As{ en un fiempo ¢ el estado §; es

seleccionado aleatoriamente, esto es g, =S, , con probabilidad «, donde irepresenta el

i

estado previo. Ya deniro de este estado S, el simbolo observado O, es seleccionado con

M
probabilidad &, (k), donde ¥ b, (k)=1
k=1

Los elementos de un modelo discrato oculto de Markov son entonces:

1. El nimero N de estados.
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2. Elndmero M de simbolos de observaciones por estado. Las observaciones corresponden a
las salidas fisicas del sistema que estd siendo modelado. Denctamos al conjunto de

simbolos como ¥V = {v] s Va0 Vyy }

3. Lamatnz de transiciones 4 =(«, ) , donde
a,=Plg, =5 lq,=5]1 1si, jSN Ec 5.27
4. La matriz de probabilidades de los simbolos cbservados 5 =(#,(4)) donde

b (k)=Plv, ent

g,=5,], 1<j<N, 1<sksM Ec. 5. 28

5. Elvector de estados iniciales 11 = {72',}, donde
7, =Plg =S5, 1=isN Ec. 5. 29

El modelo oculio de Markov (HMM) A=(ABID puede ser usado para generar una

secuencia de observaciones o describir como una secuencia dada fue generada por un

modelo HMM. Estos son precisamente los dos problemas basicos para el modelo, esto es:

1. Dada la secuencia de cbservaciones O = (0,,0,.....0,; como ajustamos los parametros del

modelo A.8 y [ para optimar el modelo X, de manera tal que descnba de la mejor forma

la secuencia dada. Las secuencias utilizadas para ajustar el modelo son llamadas

secuencias de entrenamiento.

2. Dada una secuencia de cbservacicnes O y un modelo A cémo calculamos eficientemente
P(O\}L}, y come buscamaos una secuencia del modele que maximice la probabilidad para

ura secuencia dada.

Para aclarar, consideremos el siguiente sistema de reconocimiento de palabras aisladas:
Para cada palabra Ji¥ del vocabulario, disefamos un modelo HMM de V estados.
Representemos la sefial de voz de una palabra como una secuencia de vectores espectrales

codificados. donde la codificacion se hace usando un libro de cédigos con 1/ vectores
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especirales, entonces cada observacion es el indice del vector espectral mas cercano. Asi,
para cada palabra del vocabulario tenemos secuencias de entrenamiento que consisten en
varias repeticiones de 1a palabra, convertidas en secuencias de indices del cédigo. La primera
tarea es optimar los parametros del modelo por palabra usando las secuencias de

entrenamiento. La [abor de reconocimiento de una nueva repeticién es el segundo problema, vy
censiste en evaluar Jas probabilidades P(Ojk) para cada modelo da palabra y sscoger el de

probabilidad mas alta.
Estos dos problemas estan ligados, y se empezara por el segundo.

Solucién del problema 2

Dado un modelo % y una secuencia de observaciones O=0,,0,,...,0,, para calcular
P(O]k) tenemos que enumerar todas las posibles secuencias de estados de longitud 7.

Considere una secuencia fija de estados QO =49, ...g;

La probabilidad de la secuencia de observaciones O para esta secuencia de estados es

.
P00, 2)=]]P(0,1g,,2)=b,(0))b, (0,)...b, (O,) Ec. 5. 30

=]

donde asumimos independencia estadistica de las observaciones.

La probabilidad de [a secuencia de estados Q es:

PQIA= Ta Q0 Yats ~ Faroar Ec. 5. 31
La probabilidad conjunta de O y Q es el producto de las ecuaciones 5.15 y 5.16:
P(O,Q|A)= P(O|Q,A)P(Q| 1) Ec. 5.32

La probabilidad de O dado el modelo se obtiene sumando esta probabilidad conjunta

sobre todas las posibles secuencias de estados ¢, es decir:
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P(O,Q{4)= 2 PO|Q, VPO )= > 7,b, (O)a
todald grify Lty

b, (0))...a, , b, (0;) Ec. 5.33

D2 dr-14; "4y

Los célculos para P(O|L), segun la definicion anterior, involucran (27 - 1N’

multiplicaciones y #, adiciones, esto es del orden de 27N célculos. Esto es demasiado
laboriose aun para valores pequefios de N y de T ; por gjemplo para N =5 estadosy 7 =50
observaciones se tienen del orden de 100(5”) célculos. Un procedimiento mas eficiente

existe y es llamado procedimiento hacia adelante-hacia atras. Este algoritmo solamente
reordena los calculos involucrados en la definicion de P(Ot2) con el fin de reducirlos. Se

definen las variables

o, () =P0,0,...0,,q, =S, |1 Ec. 5. 34
B =P(010s...0; g, =S, %) Ec.5.35

llamadas variables hacia adelante y hacia atras. La probabilidad ~P(O|A)esta dada por

cualquiera de las dos siguientes expresiones:

N Y
POYAY = ap (D)= o, ()} (D Ec. 5.36

=l 1=1

El calculo de o, (1) ¥ 3,(+) se puede hacer mediante las formulas inductivas:

o, (N=mh (1), 1IN E£c.5.37
v

o (=12 e, Da, b (O, ). 181711572 Ec. 5. 38
;1

B,0=1 i=n N Ec. 5. 39
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‘\T
BD=> a;b (0B (), 1=T-1LT-2,..1 ISi<N Ec. 5. 40
J=1

En lugar de calcular la probabilidad P(O|X), que implica los calculos sobre todas las
posibles secuencias de estados, podemos enconirar una secuencia éptima del modelo
ascciada a la secuencia de observacion dada y obiener la probabilidad para esta secuencia.
Existen diferentes criterios de optimacion. Una técnica para encontrar la mejor secuencia esta

basada en programacion dinamica y es llamada Algoritmo de Viterbi.

Para disefiar este algoritmo, necesitamos dafinir la variable

o, (D8, ()
PO[2)

v,(y=P(g, =8,10,2) = Ec. 5. 41

esio es, la probabilidad de estar en el estado S, en un tiempo ¢, dada la secuencia de
observaciones Oy el modelo L. Usando y podemos obtener el estado mas adecuado ¢,, en

el tiempo ¢ como:

g, =argmax [y, ()], 1<¢<T Ec. 5. 42

1SisN

E! mejor puntaje a lo largo de una sola ruta, en un tiempo ¢, el cual lleva el conteo para las

primeras  observaciones y termina en el estado S, es:

o.()= max Plgq,...9,=5,,0,0,...0,{ 4] 5.43
g

1582 -0y

El procedimiento completo dei algoritmo Viterbi es el siguiente:

{nicia:
3,()=mn,b(0)), 1<i<N Ec.5. 44

v (@) =0 Ec. 5.45
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Obtiene variables de Viterbi: Para 122, 1<£/j<N

8,.(J) = max [6,,(Da,] 6,(0,), Ec.5.48
A= ar%giﬁax [6,.,(Da, ], Ec. 5. 47
Calcula la probabilidad:
5 = max(6, ()], Ec. 5. 48
i = {g}gf)\g[c’)‘r (D], Ec. 5. 49

Obliene secuencia- Para r=T-1,T-2,....]

l: =1‘]JI+I(Z‘:+I)7 EC 5 50

Solucidén del problema 1

Este problema trata de ajustar los parametros del madelo (. 5.11) para maximizar la
probabilidad de una secuencia de observaciones dado el modelo. No existe una manera
analitica para solucionar el modelo que maximice la probabiidad de la secuencia de
observaciones. Sin embargo, podemos escoger A = (1, 8.T1) tal que P{O|L) sea localmente

maximizada usando un procedimiento iterativo como el método Baum-Welch,

Para describir el procedimiente de reestimacién de los parameiros HMM, primero se define

el parametro &,(i. /) como la probabilidad de estar en el estado S, en un tiempe 7, y en el

estado S, en untiempo s+ 1 dada la secuencia de observaciones y el modelo; esto es

N =Py, =Nag,,, =8, 100 Ec 5. 51
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Previamente se definio v, (i) como la probabilidad de estar en el estado S, en el tiempo ¢,
dada la secuencia de observaciones y el modelo; entonces se puede relacionar v,(;) con

E,(i, /) . Al Sumar sobre ;. se obtiene gue:

N
y,(z')=_Z§,(f,j> Ec. 5. 52

Lasumade v,(i) v &,(i,j) sobre el tiempo ¢ puede interpretarse como:

Z'v , (i) =ntimero esperado de transiciones desde S, Ec.5.53

i

-1
Zé, (4, j) = namero esperado de transacciones desde §, hasta S, Ec.5.54

=1

Usando las formulas anteriores, un conjunto razonable de férmulas de reestimacion de los

parametros de un HMM son:

¢, = numero esperado en el estado §, en el fiempo (i=1) = () Ec. b. 55

T
numero esperado de transiciones del estado S; alestado S j ;51 o)

T
NAY

=1

Ec. 5. 56

numero esperado de transiciones del estado S;

T
, - 2.7
— numero de veces esperado en el estado jy el simbolo observado vy, 5
b (k)= = Ec. 5. 57

/ nlimero de veces esperado en el estado j T ]
Z 7:(J)

=1
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Esta demostrado que el modelo inicial A define un punto critico de la funcién de similitud,

porlo que A =X, de otra forma el modelo A es méas parecido que el modelo A& en el sentido

que P(O|A)>PO|L).

Basado en el procedimiento anterior | si se usa iterativamente A en vez de X, podemaos
mejorar la probabilidad de que O sea cbservada desde el modelo. Ei resuitado final se llama

estimacion de maxima simifitud (ML} det HMM y proporcicha un maximao local.

Para aplicar los resultados anteriores se necesita una escala para ambos problemas; se
observa que «, (/) y B,{i) consisten en numerosos términes pequefics. Para observaciones

mtltiples en el entrenamiento (problema 1), las formulas de reestimacién se modifican al

agregar todas las frecuencias individuales de ocurrencia para cada secuencia.

Un aspecio clave en el procedimiento de reestimacién son las estimacicnes iniciales de un
HMM. No existe una respuesta Unica, pero por experiencia tanto una estimacién aleatoria o
uniforme de ta ¢ y de la 4 son adecuadas. Sin embargo, para estos y para los parametros B,

un buen estimador inicial, &s una variante del procedimento de K-medias.

El procedimientc de estimacidén llamadeo de maxima similitud (ML), usado para la
estimacion del conjunto de parametros de HMM, maximiza iocalmente la densidad de
probabilidad del modelo para la sefal a partir de los datos de entrenamiento. Ctro algoritmo, el
cual es referide como el algoritmo de segmentacion de K-medias ha sido ampliamente utilizado

para reconocimiento continuo y conectado™V7.

Este algontmo maximiza lecalmente la
densidad conjunia del estado de secuencia y de la sefial a partir de los datos de
entrenamiento. La diferencia concepiual entre ios dos algoritmos es gue el aigontmo de Baum
realiza la estimacion con todas las posibles secuencias, mientras que el algoritmo de
segmentacion de K-medias considera sclamente la mejor secuencia. Para reconocimiento de
palabras aisladas, el algoritmo de segmentacion de K-medias puede ser aplicado con un
procedimiento de Viterbi™®. Mas que calcular los valores esperados de ios eventos, los conteos
se acumulan en cada estado basados en la secuencia de Viterbi Esto requiere mantener

conteos para rastrear cada transicion y cada simbolo de salida durante el entrenamiento.

tas acuaciones de reestimacion para el algoritmao de Viterbi son
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. _ humero de transiciones del estado §; al estado S
a; = —
*  ntimero esperado de transiciones del estado S;

Ec. 5. 58

nimero de fransiciones del estado jy el simbolo v,

- . Ec. 5. 59
ndmerc esperado de veces enelestado |

b,k =

Ademas de la funcion de similitud (ML), ofro criterio estima la minima probabilidad de
error’®:  sin embargo, este procedimiento es mucho mas complejc con resultados
cuestionables. Un método mas formal es el de Maxima Informacion Mutua (MMID® . Su objetivo
es determinar los parametros del modelo mediante la maximizacién de la probabilidad de
generar un dato dada la secuencia correcta de palabras, como an ei ML, pero al mismo tiempo,
minimizando la probabilidad de generar cualquier secuencia incorrecta de palabras®™. Se han
obtenido resultades semejantes, pero el entrenamiento de MM es mas robusto cuando el
modelo es incorrecto®™ . Un método diferente, el de Informacion del Minimo Discriminante

(MDI) se ha propuesto como generalizacion tanto de ML como de MMI®2,

Una desventaja con los HMM discretos es que para algunas aplicacicnes las
observaciones son continuas y se degradan en el proceso de cuantizacion. Se poedria meiorar
en el caso de vocabularios grandes con la aplicacién de HMM con las densidades de

observacion continuas, teniendo en coniraparte una mayor complejidad en los modelos.

Asumiendo que se ilene un vocabulario de ¥ palabras por reconocer, cada palabra se
modeia con un HMM. Para cada palabra {por uno o mas locutores) donde cada repeticion
constifuye una secuencia de observaciones, y donde las observaciones son algunas

representaciones apropiadas del espectro o de las caracteristicas temporales de las palabras.

Para cada palabra v en el vocabulario, debemos construir un 4" HMM; esto es, se deben
estimar los parametros del modelo que optimen la similitud del conjunto de observaciones de

entrenamiento con la v-ésima patabra.

El calculo de probabilidades se lleva a cabo mediante el algoritmo Viterbi. Para
reconocimiento de palabras aisladas con un HMM mas apropiado que & modelo ergddico, Los

estados se relacionan con subpalabras de manera muy directa.
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Asi, el significado fisico de ios estados del modelo puede ser los fonemas, las silabas o la
palabra completa. Les modelos de Markov de primer orden son obviamente una limitacidon del

modelo gue en ocasiones es inapropiada para alguncs sonidos. Se ha utilizado con una

pequefia mejoria® un HMM discreto de segundo orden, extendiendo el algoritmo de Baum-

Welch y las formuias de reestimacion.,

5.3.2.Método de clasificacion

Entre los tipos de medelos ocultos de Markov, se utilizaron para este trabajo los discretos

Clasificacién

—_—
E ] Obtencisn E Codiﬁcactén_de . ; Decisidn con

- Preprocesamiento e laKLT vectores propios Comparacién [y la palabia —
I a centroides VQ con el HAM mas cercana.
i

madelo n-ésuna

Palabras por
IECON0CEr 0
enfrenar

Palabras
reconpcidas
Entrenamaento

Obtencion de
cenfroides por
segmento y
vector propig

Figura 5 12. Diagrama de blogues de! sistema de reconocimiente de palabras aisladas usando HMM.

de izquierda a derecha, usando las subpalabras como estados y generando centroides por
estado para considerarlos como observaciones del modelo, y se apiico el algontmo de Viterbi
comao criteric para seleccionar el modelo de Markov mas cercano El sistema utilizado se
muestra en la figura 5.12, Para la fase de entrenameento, se uttlizarcn 1,000 repeticiones de los
digitos para obtener los modelos de cada palabra. Et sistema genera 16 centroides por estado

y por vector propio, y se asumen valores no nulos para ias probabllidades de estados iniciales
distintos a! primero.

kn la clasificacién, dado que cada palabrz se compara cen Un modelo de Markov, sus
subpalabras son codificadas a los centroides ya obtenidos en el entrenamiento. E£n esta etapa,
ver figura 5.12, la decisidn se toma al seleccionar la mayor probabilidad obtenida con cada

modelo, las probabilidades resultan de aplicar el algentmo de Viterbi a la palabra de prueba y
los modelos de Markov
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En la fase de clasificacion se uiilizaron 1,000 repeticiones de la base Tl, los resultados para
los parametros KLT se expresan en la tabla 5.10. Si bien resultan muy bajos comparados con
los expresados en las técnicas ya presentadas, coinciden con los resultados obienidos

anteriormentat™,
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Tabla 5.11. Matriz de confusién para palabras aisladas en inglés de {a base de Ti, usando HMM de 4 estados con
parametros KLT, precisién 89.7%.

olo|ol koo R

oowahmomogf
olololo|ol-| ol Bl -1
o|o|-|o|o]w|~|L v ES
o|oln s o|o|Blolcjod
Omoowﬁooow:{h
oomm%:r\)o@l\ﬂ.ﬁ
—no.p-‘ﬁoo_xooo‘m
Dogg-xoooomo:-;l
o|R|o|ololo|o|n|o|o ]

w
A

!.(OOO\IO)UI-L\QJN-ACJ‘.

Tabla 5.12. Matriz de confusién para palabras aisladas en inglés dz la base de T, usande VQ de 4 segmentos, con
coeficientes LPC, precision 91.4%.

Para las otras técnicas de codificacién, los resuftados no mejorarcn significativamente; asi
para los coeficientes LPC se obtuvo una precision de 91.4%, ver tabla 5.12. Se observa que si
bien los cenfroides pierden precision, al obtener sélo probabilidades discretas de las
cbservaciones, no se discrimina entre fonemas adecuadamente. Por lo anterior entre otras
razones, los sistemas actuales de reconocimiente continuo construyen modelos de Markov

por fonema o subpalabra y no por toda la palabra.

En el caso de [a base de datos en espanol, el ruido ambiente fue crucial para que el
sistema se comportara de manera mucho mas imprecisa, teniendo precisiones abajo de 80%,
de lo gue se concluye que no es Gtil esta técnica con el uso de subpalabras como unidades de

reconocimiento.




Capitulo 6

RECONOCIMIENTO DE PALABRAS CONECTADAS

El problema de reconocer palabras de manera fluida en un medio natural fue et primer
objetivo de los investigadores en esta 4rea®. Como ya se ha mencionado, en virtud de |a
dificultad de este problema, las investigaciones se concentraron en el reconocimiento de
palabras aisladas, después en conectadas y, finalmente, en palabras continuas. En el
reconocimiento de palabras aisladas se obtuvieron precisiones altas en medios naturales en
la década de los 80, ahora el objetive en la Ultima década ha sido mejorar estas precisiones y

hacerlas extensivas a palabras conectadas y continuas, para esto se han utitizado las técnicas
DTW y HMM.

Un problema que aparece en el reconocimiento de palabras conectadas y continuas, y no
el de aisladas, es la coarticulacion. Es decir, ta modificacidon de fonemas por la presencia de

sonidos vecinos a éste.

Para el reccnecimiento de palabras conectadas se ha usado una gran cantidad de
unidades, menores a una palabra, pero que a su vez no sean tan numerosas, las mas

utilizadas son de tipc linguiistico como fonemas, difonemas, silabas, demisilabas y disilabas.

Las principales tareas para un exitoso reconocimiento de palabras conectadas son:
identificar el ntimero de ynidades en una frase y donde se localizan sus limites, la clasificacion

eficiente de cadenas de palabras, y el realizar un entrenamiento adecuado.

Las principales técnicas para las dos primeras tareas son: dos niveles de empaime DP por
Sakoe!™, et edificio de niveles por Myers y Rabiner®, v un solo paso DP por Vintsyuk®!, Bridle

y Brown™!. Estas técnicas se han utlizado como métodos de clasificacion para DTW y HMM,

Para mejorar la clasificaciéon DTW se han utilizado muchas técnicas de entrenamiento!,
entre las que destacan; el entrenamiento robusto®®, el entrenamiento embebida®?, éste

término del ingles embedded, y el entrenamiento por k-medias®™
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En los dos siguienies sublemas se describiran las técnicas de clasificaciéon vy
enfrenamiento mencionadas. En el tercer y Uitimo subtema se describira el método propuesto
que consiste en la técnica de un solo paso con unidades acusticas caracterizadas por los
parametros KLT, se compararda su desempefio con coeficientes LPC como unidades; como
entrenamiento se ufilizaron palabras aisladas de la misma base de datos de cadenas ds
palabras, y se comparara su desempefio cuando ei entrenamiento se obtiene de palabras que

se aislan de cadenas de palabras.
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8.1 Clasificacion de palabras conectadas

En esta seccidn, se trataran las primeras dos metas presentadas en la introduccion:
reconocer el nimero de unidades en una frase y ddnde se encuentran las fronteras, vy

comparar eficientemente cadenas de palabras.

En el reconocimiento aislado de voz, el principic v fin de la palabra son razonablemente
faciles de delectar. Para palabras conectadas, la segmentacion es dificil ya que las fronteras
entre palabras no son faciles de obtener debido a ia coarticutacién natural de la voz. Asi que
las técnicas de palabras aisladas que requieren presegmentacion no pueden ser aplicadas al
reconocimiento de palabras conectadas. La mejor esfrategia de reconocimiento de palabras
conectadas es optimar simultaneamente la segmentacion y el reconocimiento, en vez de

hacerlo sucesivaments®®!, En las técnicas DTW se optiman simultaneamente la segmentacian

y el reconocimiento.

En principio, cada posible segmentacidn es considerada para todas las posibles
secuencias de palabras. Si aplicamos esta bUsgueda exhaustivamente, entonces los célculos
son excesivos. La idea basica de las técnicas DTW es como reducir las rutas de biisqueda. Se
revisaran las tres técnicas mas utilizadas que ya se mencionaron. De estas fres
aproximaciones, la de un solo paso® no requiere de varios niveles de optimacidn, y su
simplicidad permite una realizacion eficiente y mejor comportamiento en tiempo real. Las
técnicas DTW para reconocimiento de palabras conectadas se pueden extender a HMM, para
este Ultimo métedo se revisara la técnica de! edificio de niveles®™. Las técnicas DTW para el

reconccimientc de palabras ceonectadas se describird a continuacién.

6.1.1 Téecnicas DTW

Supdngase gue tenemos una cadena de patrones 7 =) de M framas y de un numero
desconocide de palabras. La cadena T se considera como N secuencias de L patrones de

referencia R, (1), R 5, 01),.... R 4,y (n), donde cada patron esta dentro de un conjunto de V¥
patrones | R .g=12,...V, n=12. N,y Ly, <L<Ly,. Se define un super patron de

referencia /' (n) como la concatenacion de [ patrones de referencia:
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Ri(my= By ()@ Ry () B ... Ky () Ecé&. 1

El patrén de super referencia R°(n) puede ser ahora expresado como:

Ryp(n=g(0),  1+¢(0)<n<¢()
Ry =g, 1+4()<n<4(2)

Ri(m) = Ec6. 2
Rypy(n—g{L-1)), 1+4(L-1)<n<g(L)
donde la longitud de la funcion #(1) esta definida como
1
6= Ny and ¢(0) Ec6.3
k=1

donde N tiene una longitud g-&simo de patron de referencia.

Ef regisiro o acoplamiento del patron de prueba T con un pairén de super referencia

R*(n) puede ser propuesto como un problema de DTW, esto se ilustra en la figura 6.1.

Ry g

quw z// /
A
w77
oty //

1 PRUEBA(m} M

Figura 6.1. Acoplamiento DTW para palabras conectades.
La ruta dptima de acoplamiento »=w(m) es un mapeo entre la trama de prueba m vy la
superficie de referencia n. Asumiendo L y ¢(1)=1.2,...,L, son conocidos, R'(») se puede

considerar como un patrén de referencia simple, y el alineamiento entre T y R*(») puede

PRI = —
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calcularse como cualguier DTW. La distancia local entre la trama m-ésima del patrén de
prueba y fa n-&sima de la super referencia se denota mediante d(m,»). La distancia global D

En el reconocimiento de palabras aistadas es:

wine)

m=1

M
D= min{z d(m, w(m))} Ec6.4

la cual puede estar sujeta a los limites de inicio y fin de punto w(l)=1 y w(d)=d(L), o bien a

algunas pendientes globales. El elemento comun sigue siendo la continuidad, que en el caso

mas limitante es cuando no se evita ninguno de los puntos:

m(ky—mk-1)<1 y n(k)y—-nk-1)=<t EcB.5

Lag trayectorias locales consideradas para palabras aisladas, ver figura 5.2, se vuelven a
aplicar a palabras conectadas, entre las que destacan las de ltakura, inciso (h) en la figura 6.2,

de Sakeoe y Chiba mostradas en los incisos (a) a (d) de la misma figura, y Myers y Rabiner, en

Figura 6.2. Trayectorias locales aplicadas a recenocimiento de palabras conecladas, itakura (h), Sakoe (a)-(d) y
Myers (e)-(g)[71]

los incisos (e) a (g)™.

Para llegar a una comparacion irrestricta entre 7 y R°, primeramente se fjaa L y g{/)
paratoda /, obteniendo distancias resultantes D, .y ,{(47), @si por cada L, encontramos

una combinacion éptima de patrones parciales de referencia ¢(1)g(2).....¢(L). Finalmente, la

solucion 1" es la minimizacidn sobre tadas los posibles valores de £, donde £, £ L2 L,
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*

D = mf}nL(l) ﬂfgu)[D‘f“)q{z)"""U'} (M )H EcB6.6

Se observa que este esquema de reconocimiento no necesita segmentar la cadena de

prueba. Esia labor directa requiere de calculos excesivos, esio es, el nimero de secuencias

4 14
para Ly, =V Y Ly =1es » B'=> V" donds P/ denoctala permutacién de L objetos
-1 11

del conjunio de ¥ cbjetos.

Por gjemplo, para L=6 y ¥ =12 (un vocabulario de 12 palabras y con mas de 6 palabras

encadenadas), se tienen que 12°+12° +...+12 secuencias deben de ser probadas. Los
métodos que se presentaran reducen la carga de computo resolviendo la minimizacién por
etapas o niveles, por gjemplo por palabras, en donde se retiene suficiente informacion. Asi, 1a
meior cadena se retiene como una de las candidatas y la mayoria de cadanas con distorsionas

altas son descartadas.

Los pasos en el método DTW®! para reconocimiento aislado de palabras son los

siguientes:

Inicializacion D, (0,0)=0,D_._ (0,n)=w0,n0.

min
lteracién, para m=1,2,...,M,, calcular

D (mmy=d(m,ny+ D _;, (m,#) Ec6.7
Solucion final
D" =D, . (M,N) Ecb. 8

donde: D_; (m.n) es la distancia acumulada a o largo de fa mejor forma de ruta a partir def

punto inicial hasta Jas tramas m” y »™ del patron de prueba y de la super referencia,
respectivamente; D, (m,n) es la minima distancia sobre todas las rutas permitidas antes de

los puntos (m2,#1).
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Ahora el problema en el reconocimiento de palabras conectadas, es como introducir en

este procedimiento un nimero variable de niveles (palabras) que retienen a las mejores

cadenas.
Algoritmo de dos niveles

La minimizaciéon del problema se divide en dos pasos o niveles: uno para el nivel de

palabras, y otro para todas las palabras conectadas (nivel de frase).

Dado un patron de prueba 7 de M vectores trama, T =i,7,,....7
y un patrdn de superreferencia R*. Se dividen en L patrones parciales:
T=787&.. 87,

Asumiendc que T tiene (L-1) fronteras b,,4,,...,4, ,. El patrén de prueba puede ser

expresado comao:

T=T(by + 1,6 )®Ty (b, +1,b,)® ... DT, (b, +1,b,) Ec6. 10

El patron parcial T, puede ser expresado en términos de su trama final 5, y su numero de

tramas m,, entonces 7;(b,_, +1,0,)=T(b,,m )} .

La distancia minima esta dada por:

= mm{lz mm[D(F(b m, ). qu)]} Ec6. 11

i)

La minimizacidn interna es el acoplamiento en el nivel de palabra. Para esta combinacicn

debemos calcular un minimo para cada valor de /, y de 4,, lo que se dencta por:

mi n[[} Flbom LR, ‘]w min b g = i—>{h‘_m,) ke H. 12
4

qi)
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Agui se encuentra el conjunto optimo de parametros ¢ para cada patron parcial. Esta

minimizacion es equivalente al reconocimiento de palabras aisladas. Mucho del calculo se

realiza en este nivel, asi que es conveniente evitar duplicar calculos de las mismas distancias.

El alineamiento en &l nivel de frase resuelve la minimizacion

L
> D(p;,m,)
=l

min{ min
L b =

} Ec6.13

de donde se obtienen los parametros optimos l;i y L, hacia atras se obtiene el conjunto de

parametros g .
Algoritmo edificio de niveles

El algoritmo DTW se desarrolla en niveles, esto es, una referencia a la vez, como se

observa en al figura 6.3.

ALGORITMO DTW ALGORITMO DTW DR EDIFICIO DE NIVELES
1T I=1 FL, My ot )
r""f.]i,%iﬁ xzﬂﬁqﬁ*}
Py ™ i TTITE e
; Vil j/ H Ei% |
7 /{T PE £i ;gf‘? § %: ;
r ﬁ(z},Ngtﬁj 'a§ 1§§§ ﬂ(:"‘
‘ ’ | -’J}?Lﬂ(m f=2 1 lﬂkﬁilﬁzgl
e uuaR IS . (i LMy T E 333’ e
J}L»J“H =1 ik Is 1
i3
o3 hr

Figura 6.3. Algeritmo edificio de niveles y su comparacion con el DTV de palabras aistadas,

Para el aigeritmo DTW en palabras aisladas, el calculo se hace en lineas verticales (asi un
valor de n para cada m) las cuales generalmente incluyen tramas de dos 0 mas referencias.
Para el edificio de niveles, ei célculo se hace mediante una secuencia de fiheas verticales
dentro de cada referencia. Siguiendo todas las lineas verticales para la referencia / ésima, el
conjunto de distancias acumuladas a lo largo de la horizontal n=¢(/) es almacenado (como s
muestra con los puntos sélides), y usade como distancia inicial para el siguiente nivel. De esta

forma, sigue el calculo para otros niveles.
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El algoritmo edificio de niveles se puede extender cuando patrones de prueba son
variables, cuando jos fines de palabra se desconocen, vy el algoriimo agrega un procedimiento

hacia atras para obtener los fines de palabra. Un resumen del algoritmo anterior se presenta a

continuacién:
D} (m), la distancia acumulada en ef nivel / del patrén de referencia ¢, a la trama m;

Fﬁ(z’), un apuntador de regreso indicando donde comenzd la ruta al principio de nivel, en el

nivel /, del patron de referencia ¢, alatrama ;.

Una vez que D/ (m) esta calculada para toda g, se ileva a cabo una minimizacion sobre g
para obtener al mejor elemento, W,”(m).en cada trama m, asfi como también la distancia

acumulada D7 (m), y el apuntador 7”(m)que corresponde al mejor slemento, para el nivel

[,como sigue:

DY (m) = min Df (m), I<m<M,
Izysl
W (my=argminD{ (n1), 1<m<M, Ec 6. 14
<1<
. "
FP (my=Fjf7 tsm< M,

esto concluye el nivel 1. El procedimiento es iterativo en los niveles siguientes tomando las
rutas de DTW a partir de cuaiquier trama m, donde 1 <m < M, dentro de la region final del

nivel que le precede.

La cadena dptima esta determinada por el nivel 7 | para el cual [a distancia acumulada al

final de la cadena es minima, entonces se encuentra la secuencia de la palabras que

corresponde a la cadena dptima usando W, (m) y mediante el rastreo de hacia atrds hasta

principio de {a cadena.

Los puntos de segmentacion optima de T en palabras individuales se obtienen usando
FP(my y rastreando hacia atras. Si el nimero de palabras en la cadena es conoccida, la

cadena Optirna de esa longitud se obtiene mediante la cbservacion de las salidas en el nivel

que corresponda al nimere conocido de palabras.
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En términos del algoritmo de Sakoe, intercambiamos el orden de minimizacion

L
D = r?’m{z mI?[D(T(b} , 111 ); Rq(,‘) )]} Ec 8. 15

b | 9t

por

L] )

L
123 :min{min[ mbin D(IE, ), Ry, )J} Ec 6. 16
=5,

calculando para toda &,, y para un valor fijo de ¢(i), la distancia D(T(b;.m,), R ) en un solo

aclopamiento. Esto reduce los calculos en un orden de magnitud.
Algoritmo de un solo paso

Este algoritmo realiza una parametrizacion de las rutas con un solo indice y trata el criterio
de optimizacion directamente como si fuera una funcién de esta rufa de alineamiento. Este

métode es mucho mas sencillo y eficiente que los dos antes mencionados.

Regla enire palahras
2 Jia
) =
£ Regla dentro de una palabra %
g Jikj = o 0o0
3 § 10 G O o
o 000G = 5
= | J | cdoo
E 1 gg% g -—E; Do LG
= co GO g
o =
= =)
% 1 1 E 1 ,
a ' Palah id b . L i N
abra de pruena Palahras de prueha

Figura 6.4. Tipos de trayectorias locales dentro de palabras y en fronteras de palabras[22],

Estas técnicas utiizan dos tipos de trayectorias locales: dentro de las palabras y en sus
fronteras. Una rejilla en un punteo de la ruta se denota como (m,#,¢), donde m es una trama

del patrén de prueba, » es una trama del patrén de referencia g . Los limites usados por

Ney™ son:

1. Denfro de palabras,si w(g)=(m,n,q),n>1, entonces
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wig-1e{lm-1Lng),(n—1n-Lag),(mn-1,49)%.

2. En las fronteras de palabras, donde n=1, si w(g)=(n,n,9) enfonces

w(g-De{(m-1,a)(m-1,L(g ).qg g =1...,V}.

Ec6.17

Ec6. 18

donde L(¢ ) es la longitud de la trama de la palabra 4" que precede a la palabra g . Estos

limites se muesiran en la figura 6.4.

Esta técnica agrega al algoritmo DTW de palabras aisladas la regla (2) para las fronteras

de palabras y selecciona la distancia minima acumulada, en cualquier punto a lo largo de todas

las palabras del vocabulario.

Algoritmo de Algoritmo de Algoritmo de Algoritimo de
dos niveles edificio de niveles edificio de niveles un solo paso
modificado
Numero de KN KM KM K
alineamientos _ _
Tamafio de los JQ2R+1) J(N/3) JQR+1) JN
alineamwr]tos _ _ _ _
pwl de calculos [ JEKNQCR+1) JKM(N 13) JKM{(ZR+1) JKN
4
Almacenamiento ! 2NQR+1) ‘ INM INM 2T + K+ N)
Numero de l 3,600 I 120 120 i0
alineamientos
Tamatfic de los 875 200 875 12,600
alineamientos
Total de cilculos 3°130,000 504,000 105,000 126,000
Almacenamiento 78,000 12,960 T 12,960 1,420
Tabla 6 1. Comparacion de los métodos DTW para palabras conectadas(22].
El algoritmo es entonces el siguiente:
1. Secalcula
Dn,gy=> d(Lig). Ec6. 19
I

2. a)Para m -2, ). realizar pasos Zb-2e.
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b) Para g =1,...,V realizar pasos 2¢c-2e.

¢} Se calcula

Dimi,qy=d(m), q)+ min{D(m —1LLgkDim—1,L(g" ),q ): q* =12,...V Ecg. 20
d) Para n=2,..., L{g), realizar paso 2e.
e) Se calcula
Din,n,q)=d(m,n,q) + min{D(m—1,n,q), D(m—1Ln,q), D(m,n—-1,q)}. Ec8. 21
3. Obtener hacia afras la mejor ruta usando el arreglo D(m,n,q) de ias distancias acumuladas.

En 1a tabla 6.1%% se muestra la comparacién en general v para un caso numérico entre los
tres algoritmos descritos v un tipo mejorado  del edificio de niveles®!, este (timo resulia del
del algoritmo del nivel restringiendo la regidn de bisqueda para la mejor ruta, donde: X es &l
nlimero de palabras, y se obtiene para X =10; .J es la longitud promedio de la palabra, se
utilizé J =35; M es nlimero méaximo de paiabras en la cadena de entrada, se usé M =12:

N es la longitud de la cadena de enfrada, se usé N =360,y R es el rango para el tiempo de

alineamiento, se usé R=12.

El algoritmo de un solo paso requiere solamente 1/25 de calculos del algoritmo de dos
niveles, 1/4 del algoritmo de edificio de dos niveles , y célculos semejantes del algoritmo
modificado del edificio de dos niveles. Respecto al almacenamiento, el algoritmo de un solo
paso ofrece un factor de reduccion en un factor de 9 o mas comparado con los otros tres

algoritmos.

6.1.2 Técnica HMM

Fundamentaimente el proceso es casi el mismo que el utilizado para el algoritmo edificio de

niveles. Denotemas a la cadena de prueba come 0=0,,0,...0,, y al conjunto de modelos de

Markov de V palabras como M, , 1<g <V . Para encontrar la secuencia optima de HMM's

g
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que se ajuste a O, aplicamos a cada HMM A, un algoritmo de Viterbi con O, empezando en

la trama 1, nivel 1 y reteniendo para cada posible trama m, lo siguiente®®:

1. A% (m), esto es la probabilidad acumulada a la trama m, en el nivel / para el modelo de

referencia M, a lo largo de la mejor ruta.

2. F(m), un apuntador hacia atras indicando donde principia la ruta en el comienzo del nivel.

La medida local para calcular £7(m) utilizada por Myers y Rabiner es:

Pr0)=0"(0)|p! )" K, Fc 6. 22

donde v, es un coeficiente de energia escalar, Rabiner™ utiliza el valor 0.375, y X, es una

constante de normalizacién que depende de y,, de forma tal que la Ultima ecuacion es una

probabilidad. Las probabilidades de transicién ingresan al calculo de 7Y (m) via la optimizacion

por el proceso de Viterbi.

Como en el caso de palabras aisladas, al final de cada nivel, / , una maximizacién sobre g

se lleva a cabo para obtener al mejor modelo en cada trama » como sigue:

BE )= zm,,a?” P (m), l<smsM,
W, (o) = argmax P (m), 1<m<M, Ec6. 23
Irgndt
g ek .
F ) = 10 lem<M,

LLa mejor cadena de / palabras (1</< L) con probabilidad P” (M) se obtiene procesando
hacia atras con el apuntador 7" () que sefiala las palabras en la cadena. L.a mejor cadena es

el maximo de 2" (A1) sobre todos los posibles niveles, /.
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6.2 Métodos de entrenamiento

Los primeros reconocedores de palabras conectadas utilizaban palabras aisladas en el
entrenamiento™®, Esta es Ja forma més sencilla de derivar los patrones de palabras

completas usados en el reconocimiento de palabras conectadas.

Existen al menos dos problemas inherentes al comparar secuencias de palabras
conectadas con las concatenadas, estas ultimas se forman con palabras aisladas. Primero, las
palabras aisladas tienden a ser de mayoer duracién gue las mismas inmersas en cadenas
conectadas. Segundo, las palabras conectadas en cadenas coarticulan en las fronteras, por lo
que producen un comportamiento espectral significativamente diferente, que por cada palabra

individual.

Los algoritmos DTW pueden compensar diferencias de duraciones hasta cierto punio, asi
el entrenamiento por palabras aisladas trabaja razonablementie bien en cadenas ariiculadas de
palabras lentas, y atn en cadenas de palabras con velocidad moderada (100 palabras por
minuto, ppm) donde la coarticulacién sea pequena. Sin embargo, a partir de las tasas de voz
de alrededor de 150 ppm las palabras coarticuladas son sustancialmente mas pequefias gue
las aisladas, y en consecuencia los patrones de entrenamiento son inadecuados. También,
debe considerarse que la compresién de palabras en frases es no lineal, por ejemplo, para las
vocales y fricativas sus regiones estables son reducidas y/o recortadas, mieniras que sus

regiones de transicidén son poco afectadas.

Para remediar los problemas asociados con el uso de patrones de entrenamiento de
palabras aisladas, tres técnicas principales han sido utilizadas para clasificacion DTW:
entrenamiento robusto ®%, palabras inmersas®™®! y segmentacion k-medias®®". |_a primera
utiliza un entrenamiento modificado de palabras aisladas, la segunda combina patrones de
referencia de palabras aisladas con referencias de palabras exiraidas de cadenas de palabras
conectadas. La uGltima uiiliza palabras exiraidas de cadenas de palabras , y desarrolla
modelos de palabras estrictamente fomados de éstas. Se describiran estas técnicas,

enfatizando los resuliados obtenidos al aplicarlas.
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8.2.1 Entrenamiento robusto

En el procedimiento robusto cada palabra se representa por una referencia. Esta se
obtiene al promediar un par de repeticiones semejantes. Se aplica una DTW y se promedian
valores, incluida la duracion. Las repeticiones contaminadas con algun tipo de ruido son

eliminadas®,

Primeramente, el entrenamiento robusto se utilizd en sistemas de reconccimiento de
palabras aisladas. Es mas confiable y robusto que el entrenamiento multirreferencia (en éste,
el hablante, repite cada palabra del vocabulario varias veces, y se crea una variable de
referencia por cada palabra), y tiene ventajas sobre el promedio (aqui, las repeticiones de cada
palabra son promediadas y se obtiene una referencia por palabra}, como sobre el cuantizador

vectorial (aqui, las repeticiones son cuantizadas en un centroide por palabra).

Este procedimiento fue comparado con una sola o deble referencia por palabra en un
sistema de reconccimiento de palabras aisladas, dando un error menor en 1% a 3% que con
un entrenamiento multirreferencial®®. Este procedimiento fue comparado también con una
doble variacidn por palabra, usando comienzos variables y regiones terminales, para seis
hablantes, cada uno hablé 80 cadenas aleatoriamente, en un modo dependiente del

hablante®. Los resultados se muestran en la tabla 6.2 con mejoras no concluyentes.

Precision en el reconocimiento
T
Cadcnas de . .
N d Daos referencias por palabra Entrenanmiento robusto
longitw
desconocida ] 0L 79% 05 21%
conocnla { 06 67% 06 25%

Tabla 6 2. Comparacién de precisiones en palabras conectadas, usando dos referencias fijas y el entrenamiento
rabustol28],

6.2.2 Técnica embebida

La idea basica es mejorar el conjunto de referencias combinando patrones de referencia de

palabras aisladas con patrones de palabras conectadas. Se debe contender con los tres
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problemas conectados siguientes: (1) En secuencias de palabras conectadas, frecuentemente
es dificil, casi imposible, asignar fronteras a las palabras de la cadena. Al incrementar la
velocidad de la voz, este problema se agrava. (2) Existen palabras embebidas en cadenas con
fuerte o débil coarticulacién, cuyas esiructuras espectrales son modificadas fuertemente. (3)

Con la velocidad de voz del hablante se varia fuertemente la coarticulacion de las palabras.

Esta técnica de entrenamiento consiste en obtener un patrén de referencia por palabra.
Para esto el sistema almacena cadenas de palabras conocidas y algunas palabras aisladas
provenientes de cadenas. El proposiio es que el ultimo grupo se vaya ampliando a partir de

cadenas de nuevas palabras.

Cuando una nueva cadena entra al sistema de entrenamiento, un algoritmo DTW la separa
por palabras, usando las cadenas de referencia ya mencionadas. Las palabras de la nueva
cadena son enicnces comparadas con las palabras de referencia usando ofro algoriimo DTW.
De cada conjunto por palabra se escogen las dos repeticiones que tienen la minima distancia
entre ellas, y éstas se promedian en sus valores usando DTW, el promedio constituye la

referencia para esa palabra®.

Precision en el reconccimiento
Cadenas Entrenamiento en.lbeb1do Y conj Entrenamiento robusto
palabras aisladas
Cuidadosamenta Tasa Cuidadosamente Tasa
longitud articuladas normai articuladas normal
canocida
93.13% 85.63% 98.13% 08.13%

Tabla 6.3. Comparacion de precisiones en palabras conectadas, usando entrenamientos embebido y robustol27],

Algunos resultados obienidos en 18821 que se presentan en ia tabla 6.3, muestran que
las mejores precisiones s@ obtienen con las combinaciones de variaciones de palabras
aisladas y embebidas. Los autores uiilizaron una combinacion de coarticulaciones normales y
limitadas de palabras, en cadenas de 2 a 5 digitos, cuatro hablaniees produjeron las cadenas

de entrenamiento.
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Se probo el procedimiento para 16,17 y 18 hablantes, en modos tanto dependiente como
independiente, pero solo se muestran en la takla 6.3 los resultados de los 4 mejores. En un
articulo subsecuente?, [os autores cbtuvieron para 19 hablantes en modo dependiente un
error en cadenas de longitud conocida de 5%, y de 7% para cadenas de longitud desconocida,
de dos a cinco digitos en las cadenas en ambos casos. Observaron que la inclusion de
entrenamiento de digitos embebidos mejora el reconocimiento para cadenas con velocidades
y coarticulaciones normales, pero a su vez lo disminuye en cadenas de longitud desconocida.
También obtuvieron que para el reconocimiento independiente del hablante, para la mayoria
de los hablantes hubo pequefas cadenas de tasa de error, 2.5% o menos, y para algunos

hablantes la tasa de error fue de 50%.

6.2.3 Segmentacidn k-medias

El procedimiento de entrenamiento consiste en los siguientes pasos:

Se almacena un conjunto inicial de palabras aisladas, no importando si pertengcen o no a
cadenas. El primer paso en &l entrenamiento es segmentar las cadenas de entrenamiento en
palabras aisladas utilizando cualquier algoritmo como el de niveles de construccion. El objetivo

es tener una cantidad multiple de repeticicnes por palabra.

El segundo paso, con las repeticiones de cada palabra de entrenamiento, se realiza una
cuantizacion vectorial si se estan usando métodos DTW en [a clasificacion. Si el método de

clasificacion es HMM, entonces se aplica un método de reestimacion a las repeticiones.

El ultimo paso en este ciclo es la prueba para la convergencia. Si la diferencia entre el
conjunto dlimo de palabras de referencia y las palabras originales es pequena, entonces el
procedimiento termina. En caso centrario, las UGitimas palabras pasan a ser parte de las
palabras originales de referencia y se vuelven a aplicar los dos ultimos pasos, ya sea con

nuevas palabras o con el conjunto que no habia convergido.

Una aproximacion mas pragmatica es utilizar un conjunto independiente de cadenas de
palabras conectadas y almacenarlas en un archivo de prueba, para evaluar el comportamiento

de reconocimiento del conjunte de referencia de palabras actualizadas; si ia aproximacion del
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reconocimiento incrementa, el ciclo de entrenamiento es reiterativo; de otro modo, se asume

que hay convergencia y el entrenamiento ciclico termina.

Precision en el reconocimiento
Segmentacion K-medias
C{l de:.ﬁ;e Entrenamiento embebido T
ongt VQ HMM
desconocida 81.3% 98.7% 97.8 %
conocida 84.7 % g99.0% 00.4 %

Tabla 6.4. Comparacion de precisionas en palabras conectadas, usando entrenamientos embebidos y de
segmentacion k-medias(29].

El procedimiento de entrenamiento forma un ciclo cerrado, donde cada iteracién mejora el
objetivo. Un sistema con este procedimiento de entrenamiento fue comparado con una técnica
embebida para el reconocimienio de palabras conectadas en 198677, Para 4 hablantes en un
modo dependiente y cadenas de longitud conocida y desconocida, se usaron 525 cadenas

para entrenamiento y 525 para prueba, con los resultados mastrados en la tabla 6.4.

Precisién en el reconocimiento

Entrenamiento elpbeb:do y con Seementacién k-medias, MM
Cadena palabras aisladas

dependiente independiente dependiente independiente
longjtud 97.0% 81.2% 9817 % 04.00 %

desconocida

longitud 98.4% 85.5% 99.19 % 96.60 %
conocida

Tabla 6.5. Comparacion de precisiones en palabras coneciadas, usando un entrenamiento embebido y con palabras
aisladas y segmentacion k-medias con HMMBOL,

De la tabla 6.4 puede observarse una significativa mejora en la precision. Un afio después,
[os mismos autores®? obfuvieron los resultados mostrados en la tabla 6.5 para un HMM de 50
hablanies en un modo tanto dependiente como independiente, con este procedimiento de

entrenamiento.



6.2 METODOS DE ENTRENAMIENTO 139

Oftras técnicas han sido utllizadas para métodos de clasificacion HMM, entre las que
destaca la de algoritmos de agrupamiento®!, v un conjunto de modificaciones empleadas para
incrementar la flexibilidad de este aigoritmo. Algunas de estas Uitimas son: el uso de reglas
heuristicas de la K-vecinos mas cercana (KNN) para el reconocimiento independiente del
hablante®, técnicas que utilizan un iibro de cédigo LVQF? o informacién parcial de VQP?,
técnicas adaptadas para entrenamiento que incluyen estimacién de la méaxima informacion
(2]

mutua®™®* v un entrenamiento en bloques que adapta las nuevas palabras de referencia a

otras ya almacenadas®.

Nuevas técnicas de entrenamiento siguen siendo experimentadas. Para el propdsito de
esta investigacién se utilizaron solamenie las dos primeras, combinandolas con palabras

aisladas.
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6.3 Pruebas de reconocimiento

La base uiilizada fue [a de Texas Instrumenis para digitos conectados en inglés, que
contiene dos repeticionss de cada digito aislado por hablante, ademas de 16 hablantes y 10
repeticiones por cada cadena de digitos de éste ntimero de hablantes, con cadenas de 2 a 7

digitos, a excepcion de 6 digitos de los que no se tienen !os datos.

aaena e ape DRES

2 156 124 | 27 5 0 0 Y 0 0
3 148 105 | 34 7 2 0 0 0 o
4 153 98 35 11 5 3 0 0 0
5 160 92 38 13 7 6 4 0 0
7 153 61 52 18 12 7 2 1 0

Tabla 6.5. Matriz de confusién para palabras conectadas en inglés de [a base de T1, método DTW de un solo paso,
ceon parametros KLT, enfrenamiento con palabras aisladas.,

Las pruebas se realizaron para {os parameiros reducidos de la KLT y los coeficientes LPC,
usando en ambos el método de un solo paso, en un meode dependiente del hablante. La
variacion realizada al algoritmo fue la de incorporar una vecindad de posibles punto de inicio y

fin de palabras, que son uiilizados en el algoritmo DTW.

2 156 130 | 22 4 0 0 0 0 0
3 148 101 39 5 3 0 0 0 0
4 163 103 | 37 7 5 1 0 0 0
5 160 95 40 15 4 4 2 0 0
7 153 66 49 15 12 8 3 2 0

Tabla B.7. Matriz de confusion para palabras conectadas en inglés de la base de Ti, método DTW de un solo paso,
con coeficientes LIPC, entrenamiento con palabras aisladas.

Para la pruebas se consideraron dos técnicas de entrenamiento: en la primera se usaron
los digitos aislados con solo dos repeticiones; en la segunda se combinaron digitos embebidos
en [as cadenas con digitos aislados, obviamente para ambas codificaciones el comportamiento

del segundo entrenamiento fue mejor.
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En [a tabla 6.6 se muestran los resultades usando el primer entrenamiento y los
pardmetros reducidos de la KLT. Si bien la precisién no es muy alta, debe considerarse que la

base de enirenamiento es muy pequefa y los digitos aislades no es la mejor opcién como

entrenamiento.

Para los experimentos con la KLT, se aplicaron segmentaciones acUsticas basadas en el
método MLR, donde hubo gue realizar modificaciones al algoritmo para ajusiar los cambios

espectrales con valores distintos a los obtenidos para palabras aisladas.

2 156 137 | 16 | 3

0 G 0 G 0
3 148 110 | 24 10 4 0 0 C 0
4 153 111 30 7 4 1 0 0 0
5 180 105 | 38 11 5 1 0 0 0
7 153 84 45 14 7 2 1 Y 0

Tabla 6 8. Matriz de confusion para palabras conectadas eninglés de la base de Tl, método DTW de un solo paso,
con parametros KLT, entrenamiento embebido y con palabras aisiadas.

En la tabla 6.7 se muestran los resultados con el mismo entrenamiento y los coeficientes
LPC, v la precision es muy semejante al caso anterior. En ambas tablas puede observarse que
el nuimero de repeticiones utilizade en cada longitud de cadena varia, ya que de 180

repeticiones disponibles algunas de éstas estaban dafadas .

“longitud de la:  Numerod
_-‘cadenaen. - . repeticiones:

2 156 | 878|103 19 | 0

0 ¢ 0 0
3 148 743|162 68 { 27 0 0 0 0
4 183 7251196 ] 46 | 28 | 07 0 0 0
5 160 656 | 238 | 69 31 0.6 0 0 0
7 183 549 294 | 91 | 46 | 13 | 0.7 0 0

Tabla 6 9. Matnz de confusién en % para palabras conectadas en inglés de la base de T1, método DTW de un solo
paso, con parametros KLT, entrenamiento embebido y con palabras aisladas

En la tabla 6.8 se muestran los resultados usando un entrenamiento combinado entre
palabras embebidas y palabras aisladas, en primer término se duplicé el numero de
repeticiones del entrenamiento, que aunado al uso de palakbras embebidas fue crucial para

mejorar el rendimiento. En esta tabla se usaron los parametros reducidos de la KLT.
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Los resuliados mostrades en la tabla 6.7 se muestran ahora en porcentajes en la tabla 6.9.

Para los coeficientes LPC se obtuvieron los resultados mostrados en la tabla 6.10 con el
entrenamiento embebido en combinacidon con palabras aisladas. De esta tabla puede
observarse que los resuitadcs son muy similares a los obtenidos por la KLT. Sin embargo, se
observa una menaor precision a la obtenida por los autores presentados en el subtema anterior.
Se atribuye esta baja en el rendimiento a que la base de enfrenamiento utilizada en este

trabajo es mucho menor a la utilizada por los autores mencionados.

T P TR ' - errores
longituddela = Nimero de 1 g,
cadenaen - -  repeticiones.. ... - ' S :
2 158 135 20 1 0 0 0 0 0
3 148 81 251 5 | 0 | 0 {0 | 0O 5
4 153 114 28 8 3 0 ¢ 0 0
5 180 110 35 11 4 0 ) 0 0
7 153 72 52 18 8 3 0 0 0

Tabla 6.10. Matriz de confusién para palabras conectadas en inglés de [a base de T1, método DTW de un solo paso,
con coeficientes LPC, entrenamiento embebido y con palabras aisladas.

Nuevamente se presentan los resuitados de [a fabla 6.10 en porcentajes para una mayor

claridad en la tabla 6.11.

T ‘erroresen %
longitud de la Numerode . 0 - . 3 4

catdenaen repeticiones
digitos . '
2 156 86.5] 128 | 0.7 0 0 0 0 0
3 148 79.7 | 169 | 34 0 0 0 0 0
4 153 74531183 5.2 2.0 0 0 0 0
S 160 68.7 | 219 | 6.9 25 0 0 0 Q
7 153 4701340118 | 5.2 2.0 0 0 0

Tabla 6.11. Matriz de confusién en % para palabras conectadas en inglés de la base de Tl, método DTW de un solo
paso, con coeficientes LPC, entrenamiento embebido y con palabras aisladas.
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CONCLUSIONES

La presentacién de la fransformada de Karhunen-Loeve como codificador de voz ha
generado entre los expertos indiferencia y escepticismo, lo cual es hasta cierto punto
explicable, ya que la KLT es bien ccnocida por ser una transformada ortogonal éptima pero no
rapida, que inclusive se usa como punto de referencia para obtener transformadas

semidéptimas pero mas rapidas.

En estas consideraciones, se ha pasado por alte que para la codificacién o reconacimiento
de voz es necesario realizar una postcodificacidn a partir de la correlacion en tiempo corio para
obtener los parametros por trama, comeo los multicitados LPC o cepstral. El tiempo de
procesamiento para obtener estos dltimos en una subpalabra es mayor al tiempo para obtener
los parametres reducidos KLT para recenocimiento, que son los primercs vectores y valores
propios. En consecuencia, que la KLT no sea un algoritmo rapide no tiene efectos significativos

para los sistemas de reconccimiento propuestos.

Resulta irdnico que si bien loes parametros KLT determinan que no sea ésta una
transformada rapida, son precisamente estos los que propoercionan la capacidad para ubicar
subpalabras en clases separables, lo que no ocurre con los parametros de transformadas

rapidas conocidas.

Aunado a lo anterior, la utilizacidén de unidades de procesamiento por subpalabra y no por
trama determina que la clasificacion de palabras sea de 1.3 a 1.5 veces mas rapida que si se
usan coeficientes LPC o cepstral, para los diferentes sistemas de reconccimiento de palabras
aisladas, y con una precision semejante. Estos resultados constituyen la aportacion toral del

presente trabajo.

Si bien las precisicnes obtenidas para palabras aisladas sobrepasan el 99%, se puede aun
elevar su precisién aumentando el numero de subpalabras, perc entonces requeriria mayor

tiempo de procasamiento.

Qfro de los aspectos planteados en el trabajo y que resultan innovadoeres en el area, es la
utilizacion de segmentos acusticos, En gran parie de los sistemas actuales de reconocimiento,

se usan unidades fongticas como segmentos. El objelivo de utilizar subpalabras aclsticas fue
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el de obtener segmentos relevantes analitica y lingliisticamente, sin las complicaciones que se

fienen para segmentar automaticamente unidades linglisticas.

De lo descrito anteriormente, se desprende |a ventaja de utilizar parametros mayores a los
de una trama, y donde la KLT tiene un papel relevante, y que coincide con la actual direccién

en las investigacicnes sobre ef reconocimiento de palabras continuas.

Otra de las aportaciones que manegja el sistema de codificacién utilizado es &l de decimar
las magnitudes de la transformada corta de Fourier en bandas criticas. De hecho antes de
codificar por la KLT, los vectores de bandas criticas proporcionan una decimacion perceptual
de la trama semejante a los coeficientes LPC o cepstral, del doble de dimensién pero mucho
mas rapidas de obtener. En virtud de que la rapidez de procesamiento es crucial en

aplicaciones comerciales, resulta también en una codificacidon muy Gtil.

Si bien en los sistemas DTW y VQ utilizados en palabras aisladas se obtienen precisiones
muy altas, esto no es asi para los sistema HMM. Como se ha descrito, los sistemas HMM no
modelan con precision estados tan amplios como las subpalabras. De hecho, en la mayoria de
los sistemas utilizados se asocia todo un modelo HMM por fonema, haciendo el procesamiento

muy intensivo.

En palabras conectadas, los resuliados son buenos considerando la base tan pequefia de
enirenamiento en los casos presentados. La extension del DTW para palabras aisladas es
sencilla y natural haciendo uso del método de un solo paso, y confirma la pertinencia del uso
de la KLT.

Los algoritmos fueron finalmente transportados en una computadora personal de mediana
capacidad, y en esta plataforma fueron hechas las mediciones de velocidad. En lo futuro es

contar con paguetes de comandos aplicados a sistemas operativos y comerciales.

De los experimentos con la base de datos en espafiol, la alta precision obtenida confirma
las condictones propias de nuestro idioma que facilitan el reconocimiento comparado con otros
idiomas. Los resultados aumentan el interés por realizarlos para distintas condiciones como

uso de fonemas y para palabras continuas, asi como el desarrollo de sistemas voz-texto-voz.
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APENDICE. ARTICULOS PUBLICADOS

Resultades parciaies de |a tesis han sido enviados a diferentes congresos. A continuacion
se mencionan algunos y en que memorias han sido publicados. Cabe mencionar que lo
publicado no ageta la iotalidad de los resultados obtenidos, otros resultados y en especial de
HMM y de palabras conectados estan en preparacion para su publicacion. Destaca el articulo
11 que fue nominado para mejor articulo dentro del congreso internacional 10th Intenational

Conference on Signal Processing Applications & Technology, donde se presentaron mas de
400 articulos.

1. A. Herrera, V.R. Algazi, K. Brown y D. Irvine. "Subword Segmentation Alternatives for
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