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RESUMEN 

El propósito de este trabajo es presentar una nueva metodología en la decimación de 

palabras basada en bandas críticas; una nueva técnica de parametrización de palabras 

basada en la transformada de Karhunen-Loéve; una nueva técnica de detección de voz, un 

nuevo tipo de unidades básicas de procesamiento que se crean a partir de cambios 

espectrales fuertes en una palabra o frase y que tienen una correlación lingüística; un rediseño 

de las técnicas de clasificación de palabras: ajuste dinámico en el tiempo, cuantización 

vectorial, modelos ocultos de Markov y ajuste dinámico en el tiempo de un solo paso, las tres 

primeras para palabras aisladas y la última para palabras conectadas; y finalmente la 

aplicación 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 mejores sistemas de reconocimiento en similares condiciones, 

aspecto crítico para el éxito comercial de estos sistemas. También, se aporta un conjunto de 

experimentos sobre reconocimiento de voz en español hablado en México, hasta ahora tan 

precarios, pero tecnológicamente muy importantes. 

Para palabras aisladas, se obtuvieron tasas de reconocimiento mayores a 99% para bases 

de datos de bajo rUido en inglés, y hasta de 98% en una base de datos con ruido alto en 

español. 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 otros sistemas de reconocimiento 

conocidos con bases de digitos conectados de bajo ruido en inglés, sin embargo, las bases de 

entrenamiento son mucho menores en nuestro caso. 
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INTRODUCCiÓN 

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 diseñan el espectógrafo de 

voz usado en principio para fines militares, y desde 1944 para ayuda de personas sordas. En 

1948 varios acontecimientos notables se producen en la ingenieria de comunicaciones, entre 

los que destaca la publicación del articulo de Claude Shanon "A mathematical theory of 

communication", el cual impulsa desde entonces una nueva área de las comunicaciones 

llamada procesamiento de señales. Esta área se plantea como uno de sus primeros objetivos 

es diseñar transductores automáticos voz-texto-voz. 

Desde el primer sistema de reconocimiento de digitos aislados de laboratorios Bell en 

1952 hasta los hoy múltiples sistemas de reconocimiento de palabras continuas, sigue vigente 

el sueño de los años 40 de diseñar una máquina de escribir manejada por voz, en condiciones 

normales y con cualquier persona. Hasta hoy, los diferentes sistemas de reconocimiento 

continuo sólo son realmente confiables en condiciones de laboratorio, aunque sólo es cuestión 

de breve tiempo para obtener aplicaciones comerciales exitosas. 

El propósito de este trabajo es presentar una nueva técnica de parametrización de 

palabras basada en la transformada de Karhunen-Loéve (KL T), un nuevo tipo de unidades 

básicas de procesamiento, rediseñar algunas técnicas de clasificación, y finalmente aplicar lo 

anterior al reconOCimiento de palabras aisladas y conectadas. El aporte de este trabajo es el 

mejoramiento en la velocidad postprocesamiento con rendimientos comparables a los mejores 

sistemas de reconocimiento, aspecto crítico para el éxito comercial de estos sistemas. 

También, se aporta un conjunto de experimentos sobre reconocimiento de voz en español 

hablado en MéXICO, hasta ahora tan precarios, pero tecnológicamente muy importantes. 

Este trabajo se divide en un primer capítulo en donde se revisa el desarrollo histórico del 

área con una breve descripción de los sistemas de reconOCimiento, así también se presentan 

las técnicas de análisis de mayor relevancia actual. A lo largo de los capitulos subsecuentes se 

describen los métodos utilizados en este trabajo. Asi, en el segundo capitulo se presentan las 

técnicas de preprocesamiento, haciendo énfasis en el uso de bandas criticas que nos permiten 

una primera compresión de la señal. En el laboratorio de la Universidad de California en Davis 

(UCD). donde se desarrolla Inicialmente el trabajo, se aplica inusual mente el concepto de 

bandas criticas al procesamiento de voz, de acuerdo con las propuestas del tutor 
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Al inicio del tercer capítulo se abordan algunos aspectos de la fonética acústica del español 

hablado en México, limitado a la región central, esto es muy importante porque son muy 

escasos en este país estudios al respecto. Posteriormente, se describe la técnica diseñada 

para las unidades de procesamiento, nuevamente se realiza aquí una contribución al utilizar 

unidades acústicas como unidades básicas del reconocimiento de voz. Para la obtención de 

subpalabras acústicas se diseñan dos métodos; uno basado en cocientes de máxima similitud, 

el cual se aplica también para detectar voz en presencia fuerte de ruido ambiental; y otro en las 

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

En el cuarto capítulo se presentan las características esenciales de la transformada de 

Karhunen-Loéve y cómo se aplica ésta al procesamiento de voz en tiempo corto. En este 

capítulo se presentan al inicio propiedades de esta transformada, posteriormente, se expone la 

estrategia de cálculo para voz, y finalmente se verifica su robustez para segmentos acústicos. 

En el quinto capítulo de desarrollan las técnicas de clasificación para palabras aisladas y 

su desempeño. Se presentan las tres técnicas más utilizadas en la actualidad para este tipo de 

reconocimiento: alineamiento dinámico en el tiempo, cuantización vectorial y modelos ocultos 

de Markov, y se aplican tanto para bases de datos en el idioma inglés como en español. 

En el sexto y último capítulo se describen las técnicas de clasificación aplicadas a palabras 

conectadas, esto es: alineamiento dinámico en el tiempo y modelos ocultos de Markov, se 

presentan también los métodos de entrenamiento más usuales y finalmente los resultados 

obtenidos al aplicar alineamiento dinámico en el tiempo a cadenas de dígitos en el idioma 

inglés. 

En el anexo se mencionan algunos de los artículos 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 98% en bases de datos con ruido alto. Se utilizó la base 

datos de Texas Instruments que es un estándar a nivel mundial, tanto para palabras aisladas 

como para conectadas. Los resultados de reconocimiento para palabras aisladas son 

comparables a los mejores obtenidos a nivel mundial y para conectadas son menores con 

respecto 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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El tiempo prolongado en que se desarrolló de este trabajo merece al menos una breve 

explicación. Así también se mencionan las contribuciones del autor a las técnicas de análisis 

y reconocimiento de voz presentadas, para deslindarlas de las investigaciones realizadas con 

anterioridad por el tutor con otros alumnos de doctorado, aspecto que se amplía en el capítulo 

primero. 

Al iniciar la investigación doctoral en Ciudad Universitaria, bajo la dirección del Dr. Andrés 

Buzo en 1990, ésta se dirige a la aplicación de Modelos Ocultos de Markov (HMM) al 

reconocimiento de palabras aisladas. Se obtienen los primeros resultados para una base de 

datos muy pequeña en español de un solo hablante con precisiones bajas, de 88%. Esta 

investigación se ve suspendida meses después por la separación de la UNAM del tutor. 

El autor decide continuar el trabajo de investigación doctoral, en la UCD bajo la tutela del 

Dr. Ralph Algazi, de 1991 a 1993. Éste ya había desarrollado con otros alumnos algunas 

aplicaciones originales de la KL T para codificación y reconocimiento de voz. 

El autor contribuye con la introducción del filtro de preénfasis y modificaciones al 

segmentador acústico para variar el número de segmentos. También diseña una técnica 

basada en la variación de la energía contenida en los valores propios de la KL T, con mejores 

resultados. Para la fase de parametrización mediante la KL T, capitulo cuarto, se reformularon 

los procedimientos que utilizaron el tutor y el Dc. Irvine de UCD. 

En la fase de clasificación, el tutor con estudiantes de UCD usaron el método DTW para 

reconocimiento de dígitos aislados en inglés con alta precisión. El primer trabajo del autor fue 

rediseñar la técnica DTW y mejorar los resultados 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 español en 

condiciones de alto ruido ambiental, con la cual se realiza detección de voz y el reconocimiento 

de palabras aisladas con los tres métodos de clasificación 





Capítulo 1 

SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO 

El objetivo de los sistemas automáticos de reconocimiento de voz es contar con un 

transductor automático de voz continua a texto, solo es cuestión de tiempo para que se pueda 

contar con éste. La voz es el medio incuestionable de la comunicación humana, al ofrecer 

manos y ojos libres que otros medios de comunicación no tienen. No sólo se obtienen las 

ventajas inherentes a la comunicación humana sino también a la necesidad de comunicarse 

eficientemente con las máquinas, la comunicación por voz se caracteriza por su sencillez, 

conveniencia y rapidez. 

La historia del procesamiento de voz data de fines de los años 40. Muchas técnicas han 

sido elaboradas desde entonces, hasta hoy se han comercializado sistemas de reconocimiento 

de palabras continuas, mucho de esto gracias al desarrollo del hardware en procesadores 

digitales de señales. Actualmente se estudian los sistemas de reconocimiento de palabras 

continuas en laboratorios para mejorar su robustez, sin embargo, parece que tardará aún algún 

tiempo antes de que las máquinas puedan reconocer palabras de una conversación común y 

corriente con muy altos niveles de precisión. Las complicaciones existen no sólo en el 

hardware, sino también para utilizar la información linguística y contextual. 

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

palabras, por la segmentación de éstas, y por el tipo de clasificación que realizan. 

En una pnmera fase llamada preprocesamiento, se adecua la señal para la fase de 

análisis; consiste, en general, en un filtrado anlitraslape y otro de preénfasis, para este sistema 

se añaden un cambiador de muestreo y un decimador en bandas críticas. La fase de análisis 

consiste en la caracterización de segmentos de voz por parámetros robustos y mínimos que la 

caracterizan y distinguen. Otra parte es cómo se escogen d',chos segmentos de palabras, 

posteriormente cómo se agrupan y almacenan las palabras que Sirven de referencia o 

comparación, etapa de entrenamiento, y finalmente cómo se realiza el reconocimiento de las 

palabras por Identificar, esto ultimo llamado etapa de clasificación. 
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En la figura 1.1 se muestra un diagrama típico de un sistema automático de reconocimiento 

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

de reconocimiento de palabras continuas se añade una etapa indispensable en la clasificación 

para procesar la información lingüística. 

palabras por 
reco nacer 

• Preprocesamiento - Parametrización ~ 
Comparación de --. Regla de decisián 

parámetros 

clasificación 

entrenamiento 

Patrones de 
referencia 

Figura 1.1. Sistema típico de reconocimiento automático de voz. 

p a al bIas 
cidas recona 

Existe un gran número de características que definen el tipo de reconocimiento, algunas de 

las más importantes son: 

1. El tipo de palabras por reconocer. Los sistemas se aplican a palabras aisladas, 

conectadas y continuas. No existe una estandarización en los conceptos de estas dos 

últimas. Sin embargo, se considera que palabras continuas provienen de una 

conversación normal ya sea con un vocabulario [imitado o ilimitado. 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 [as cadenas de palabras. 

Existe otra aplicación consistente en [a [ocalización de palabras clave en frases. 

2. Dependencia del hablante. Cuando se utilizan [os mismos hablantes en el 

entrenamiento y en [a clasificación, se denomina dependiente del hablante; si [as 

personas son diferentes en estas dos fases, se denomina independiente del hablante. 

Obviamente, [os sistemas dependientes del hablante tienen mejor desempeño. 

3. Sistemas mu[tiusarios o uniusuarios. Los sistemas uniusarios se utilizaron 

principalmente en [os primeros sistemas de reconocimiento y actualmente para 

aplicaciones especiales. E[ número de hablantes es variable en [as bases de datos, 

pero mayor a diez. 
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4. Sistemas adaptables o no adaptables. Los sistemas pueden ser adaptables a nuevos 

hablantes, modificando las bases de entrenamiento a nuevos usuarios o bien trabajar 

independientemente de los usuarios. 

5. Tipo de unidad. Está determinada por el tipo de segmentación, existen tres 

orientaciones: matemática, lingüística y acústica. Se llaman así porque una palabra es 

segmentada en intervalos de tiempo aproximadamente iguales, sin considerar en su 

partición ninguna información lingüística o espectral de la señal. En las segmentaciones 

lingüísticas los segmentos corresponden a fonemas u otras unidades lingüísticas. La 

segmentación acústica fue utilizada poco en los 70 y abandonada por su variabilidad, 

en este trabajo se propone una más robusta. 

6. Tipo de análisis. La voz se parametriza por segmentos muy breves de muestras de voz, 

llamados tramas. Como se ampliará más adelante en este capítulo, se utilizan 

parámetros que caracterizan de manera más robusta la voz en una trama que las 

propias muestras de voz. Sin embargo, estos vectores de parámetros se deben diseñar 

por segmentos mucho más cortos que la duración de un fonema. Las unidades de 

análisis (es decir, de parametrización) más utilizadas son los coeficientes de predicción 

lineal, LPC, y 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 análisis actualmente más utilizadas, 

que constituyen la etapa de parametrización de voz, éstas son usadas universalmente en 

cualquier aplicación de procesamiento de voz. La técnica de parametrización utilizada en este 

trabajo se desarrolla en el capítulo cuarto. 
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1.1 Reseña histórica 

Las primeras investigaciones sobre reconocimiento automático de voz se realizaron en la 

década de los 50. Sin embargo, podemos considerar que este campo de investigación nació 

una década antes con la invención del espectrógrafo 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[11. Encontraron que los fonemas seguían patrones visuales de manera aproximada. 

Este análisis del espectro de voz fue la clave que abrió el interés sobre el reconocimiento de 

voz. 

El problema de reconocimiento de palabras fluidas en un medio natural fue la meta 

principal en el área de reconocimiento de voz. Sin embargo, rápidamente se comprobó que 

esta labor era difícil de lograr, así que se dividió en etapas. 

Lo primero fue reconocer palabras aisladas en diferentes grados de dificultad, desde el 

hablante dependiente al hablante independiente, iniciando con vocabularios pequeños hasta 

vocabularios extensos. 

En 1952, Davis, Biddulph y Balashek desarrollaron en los laboratorios de la Compañía 

Telefónica Bell el primer sistema de reconocimientd21. Este sistema dividía el espectro de 

frecuencias en dos bandas que cortaban en 900 Hz y contaban el número de cruces por cero 

de la amplitud de ambas señales. Graficaban bidimensionalmente esta aproximación de los 

formantes F1-F2 y estos patrones eran correlacionados cruzadamente con diez patrones 

almacenados previamente, los cuales correspondían a los dígitos, con la mejor correlación se 

obtenía el resultado. Utilizando un solo hablante, el resultado fue un sorprendente 97% de 

precisión. 

En 1958, Dudley y Balashek desarrollaron un sistema que usaba 10 bandas de frecuencia 

y derivaron información espectral que era comparada con patrones almacenados, incluyendo 

información sobre duración[31. Una característica importante era que la segmentación de 

palabras se realizaba por unidades lingüísticas. Aunque la precisión en el reconocimiento era 

alta para un solo hablante, ésta disminuía drásticamente para más hablantes. 
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El uso de la computadora marcó el inicio propiamente de los sistemas de reconocimiento 

de voz. El primer sistema que utilizó una computadora digital fue en 1959[41; en éste, Denes y 

Mathews incluyeron el concepto importante de normalización en el tiempo. Las palabras 

seleccionadas para pruebas de reconocimiento fueron comprimidas o extendidas por 

interpolación o decimación, de acuerdo con las señales entrenadas. Los resultados mostraron 

que los errores disminuían drásticamente al usar esta normalización, sobretodo para 

multihablantes. 

En la década de los 60 se realizaron pruebas con hardware especial para sistemas de 

reconocimiento de palabras aisladas con vocabularios pequeños, entre los que destacaron el 

sistema de reconocimiento de IBM llamado shoe recognizer presentado en la Feria Mundial de 

1962 y los sistemas para el idioma japonés, por Nagata en 1964, y alemán, por Musman y 

Steiner en 1965. El primer sistema de reconocimiento comercial apareció en 1972 desarrollado 

por las compañías Scope Electronics y Treshold Technology . 

Los sistemas empezaron a ampliar el vocabulario en esa década, en 1966 Gold obtuvo 

86% de precisión para 54 palabras y en 1968 Bobrow y Klatt lo mejoraron para este mismo 

vocabulario a 97%, considerando dos hablantes[5] 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 señal. 

En 1974, Martin y Grunza reportaron un sistema con una precisión de 99.79% para los 10 

dígitos usando 10 hablantes y con 2 400 repeticiones de prueba[6] Para un vocabulario de 34 

palabras obtuv'leron una precisión de 98.5% para 12 hablantes, 9 149 repeticiones en la 

prueba. 

También en 1975, Itakura introdujo una nueva técnica de normalización llamada ajuste 

dinámico en el tiempo (DTW por sus siglas en inglés de dynamic time warping) , su sistema 

obtuvo 99% de precisión para un vocabulario de 200 palabras geográficas en japonés con una 

SNR de 68 dB[7] Para el alfabeto y los dígitos en inglés, que son más difíciles de identificar, 

obtuvo una precisión de 88.6%. Whlte y Neely mejoraron las Ideas de Itakura para obtener una 

tasa de precisión de 98% para este segundo vocabulario[8] 

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

del hablante. Scot!. en 1975 y 1977. obtuvo para este tipO de sistemas tasas de precisión de 
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98% para los diez dígitos y cuatro comandos de control, 30 hablantes y 9 300 repeticiones en 

las pruebas; y una precisión de 96% para el mismo vocabulario pero 193 hablantes y 56 000 

repeticiones!8l!9l. 

Es natural que al incrementar el vocabulario por reconocer en un sistema de 

reconocimiento, su tasa de precisión disminuya. Por ejemplo, en el sistema propuesto por 

Cooler en 1977, se reportó una precisión de 99.9% para los diez dígitos 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 precisión se redujo a 95.7% con 

un rechazo de 5%!9] 

Si bien en los años setenta se diseñaron sistemas para reconocimiento de palabras 

aisladas basados en DTW con vocabularios pequeños con una precisión alrededor de 99%, a 

finales de ésta década e inicios de los 80, se utilizaron métodos basados en agrupamientos de 

vectores por tramas cortas para este tipo de reconocimiento. Por cada cierto número de 

tramas, los vectores de parámetros LPC o cepstral se agruparon en conjuntos de centroides y 

se usó una suma de distancias, la más famosa la del tipo Itakura-Saito, para la etapa de 

clasificación, los resultados fueron equivalentes a OTW, pero se disminuyó el tiempo de 

reconocimiento de palabrasllOl111l. Sin embargo, estos sistemas basados en agrupamientos 

fueron abandonados ya que al crecer el vocabulario perdían mucha precisión. 

Un esfuerzo por aproximarse al reconocimiento de palabras continuas usando los 

resultados de palabras aisladas, lo realizó la IBM en 1985 al introducir el hardware de un 

sistema de reconocimiento de dictado, el cual reconocía 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 leídas 

de un texto y 94.3% para palabras espontáneas!12] 

Si el problema de reconocimiento de palabras aisladas ya había sido resuelto en gran 

medida en la década de los 80, la meta era obtener aproximaciones similares con vocabularios 

extensos y sistemas más rápidos. Se utilizó entonces la técnica de Modelos Ocultos de 

Markov (HMM), que si bien no logró los objetivos propue~tos, su éxito fue su pertinencia para 

reconocimiento de palabras continuas. Cabe mencionar que algunos autores como Rabiner en 

1989!13] reportan una pequeña baja en el reconocímiento de palabras aisladas usando HMM 
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comparado con DTW o VQ, otros autores lo confirman[9] y nuestros experimentos en la 

UNAM[14] aún más al usar modelos discretos. 

El uso de redes neuronales (N N) en reconocimiento automático de voz se remonta a fines 

de la década de los 80. Esta técnica no produce mejores resultados que las anteriores y sí 

requiere mayor tiempo de procesamiento. Ha resultado adecuada en la adaptación de nuevos 

hablantes, ya 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 vocabulario específico, y el reconocimiento se realiza con base 

en las combinaciones 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 distinción estándar; 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 telefónicos automáticos para llamadas asistidas, 

para información de aerolíneas y reservación de llamadas. Es importante resaltar que un 

problema intermedio que se ha popularizado en los últimos años 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 máquina operadora en vez de contestar "por 

cobrar", contesta, "por favor, quiero hacer una llamada por cobrar". Esta técnica puede ser 

considerada como un procedimiento de extracción de palabras en el reconocimiento de 

palabras conectadas. Existen muchos articulos acerca de las palabras insertas desde sus 

inicios en 1973[151 [16][171. 

Los reconocedores de palabras conectadas comenzaron en 1970, para cadenas conocidas 

de tres digitos, las precisiones se obtuvieron de 86.8% a 92%[61. Un año más tarde, Sakoe y 
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Chiba aplicaron la técnica DTW a este tipo de reconocimientd'8]; sin embargo, el trabajo 

principal se realizó durante la década de los 80. 

Las principales tareas para un exitoso reconocimiento de palabras conectadas son: 

identificar el número de unidades en una frase y dónde se localizan sus límites, el cálculo 

eficiente de las cadenas de palabras, y el realizar un procedimiento de entrenamiento 

adecuado. 

Destacan los siguientes tres algoritmos que modifican los métodos DTW de palabras 

aisladas para cadenas de palabras, el primero por Sakoe, llamado de programación dinámica 

de dos niveles de empalme en 1979[191, posteriormente Myers y Rabiner en los laboratorios 

Sell proponen el algoritmo de edificio de niveles en 1981 [201, que es menos adecuado que el 

anterior al utilizar más operaciones y resultados semejantes, el cual mejoran en 1989[21]; sin 

embargo, el método más rápido e igualmente preciso es el método de un solo paso propuesto 

por Ney en 1984[221, que a su vez se basó en resultados de Vintsyuk[231, y de Bridle y Brown[24] 

Para mejorar la clasificación de palabras conectadas se han utilizado muchas técnicas de 

entrenamiento[91, entre las que destacan: el entrenamiento robusto[251[26], el entrenamiento 

entrelazadd27][281, de palabras clave[151[161[17], el entrenamiento por k-medias segmentado[29][30] y 

las técnicas de agrupamiento de HMM[31] 

En la aplicación de HMM al reconocimiento de palabras conectadas, destacan los 

resultados de Rabiner en 1986, para cadenas de 2 a 7 dígítos usando entrenamiento k-medias 

segmentado, independiente del hablante con 50 hablantes, 525 cadenas para entrenamiento y 

el mismo número para clasificación, para obtener una precisión de 96% para longitudes 

conocidas y 94% para longitudes desconocidas[30]. 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 precisión de 98.39% para longitudes conocidas 

y 97.07% para longitudes desconocidas[311. Es ésta la más alta, o de las más 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%[9][25][27] no 

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 tipo basado en fonemas, con precisiones muy 

bajas[32] 

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 y 

SPHINIX de la Universidad de Carnegie Mellon[33[, el sistema BYBLOS de la BBN[34[, el 

sistema del Lincoln Laboratory[35[, del Stanford Research Institute[36[, del Massachusetls 

Institute of Technology[37[, y de los laboratorios Bell de An[381. Cabe mencionar que estos 

sistemas fueron patrocinados por el Departamento de Defensa de los EUA, que seleccionó el 

sistema HARPY, el cual reconocía palabras continuas de un vocabulario de 1 011 palabras 

con una precisión de 95%, usando HMM con biagramas y el algoritmo de búsqueda de 

Viterbi[391. 

En general, estos sistemas subsisten hasta hoy mejorados en el tipo de HMM, y en la 

búsqueda de unidades distintas a fonemas, entre las que destacan las disílabas (de dos 

sílabas) y los triagramas (formada por un fonema principal y parte de los fonemas antecesor y 

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

Estos sistemas utilizan reglas del lenguaje para disminuir las secuencias de búsqueda en 

la clasificación. Su importancia es tal que el propio campo ha modificado su nombre al de la 

Comprensión del Lenguaje Hablado (del inglés Spoken Language Understanding) , su diseño 

es crucial para la precisión y rapidez del sistema. 

A la fecha, existen ya varios sistemas comerciales de reconocimiento de palabras 

continuas para cualquier hablante, con precisiones en condiciones naturales del orden de 

90%[371, y sistemas para aplicaciones especificas como reservaciones en aerolíneas, de la 

empresa An, y conmutadores inteligentes, de la empresa "Telefonica". Así también, se 

encuentran ya desarrollados a nivel laboratorio sistemas de traducción simultánea[40
I141] En 

todos estos sistemas comerciales existe el objetivo de hacerlos más robustos y rápidos. Es 

aquí donde este trabajo adquiere su mayor importancia al proponer una nueva codificación de 

voz, y validar su robustez, rapidez y precisión con distintos tipos de métodos de claSificaCión de 

palabras aisladas y conectadas. 
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1.2 Estado actual en el análisis de voz 

La señal de voz se procesa por tramas cortas cuya duración se establece de acuerdo con 

la propia variabilidad de [a voz y con su característica cuasiestacionaria, entonces se utilizan 

ventanas de 128 o 256 muestras para inscribir en éstas [as características del fonema a que 

correspondan. E[ tamaño óptimo de [as tramas no es fácil de precisar, ya que por un lado 

deben de contener un período mínimo en fonemas sonoros, y por otro deben evitar contener 

cambios sustanciales en su espectro. 

Las muestras de la señal de voz digitalizada en cada trama no constituyen parámetros 

robustos para [a identificación de [a trama o del fonema, se requiere de un conjunto de 

parámetros que [a describan frecuencia[mente por trama, más que su información temporal. E[ 

proceso de obtención de estos parámetros es llamado análisis de voz. 

Los parámetros obtenidos serán parte fundamental para el subsecuente reconocimiento. 

Los parámetros usados casi de forma estándar son los coeficientes de predicción linea[, y los 

coeficientes cepstral. Ambos contienen información frecuencial de la trama, además de que 

comprimen [a señal. 

Los primeros representan los coeficientes de un filtro todo-polos que modela el tracto vocal 

durante esa trama, e[ filtro es variante en el tiempo. Los coeficientes señalan los formantes 

durante esa trama. En cambio los coeficientes cepstral son las amplitudes de las energías para 

diferentes frecuencias del logaritmo de la antitransformada de Fourier. 

Aunque existe una gran variedad de parámetros que se derivan de los dos anteriores, los 

mencionados son [os más populares por su robustez y facilidad en su cálculo, además de que 

caracterizan de manera precisa e[ comportamiento espectral en cada trama. 

1.2.1 Análisis por predicción lineal 

La idea básica en que se basan [os códigos de predicción linea[ (LPC) es que una muestra 

de voz s(n), en e[ tiempo n, puede aproximarse por una combinación lineal de p muestras 

anteriores, esto es 
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p 

s(n)" a[s(n -1)+ a2s(n -2)+ ... + a ps(n - p) = Ia¡s(n - i) Ec 1.1 . 
i=l 

donde los coeficientes a, se consideran constantes en una trama, esto es, en un modelo de 

autoregresivo de predicción. Esta aproximación puede convertirse en una igualdad si incluimos 

el término de excitación uG(n) , donde ur;(n) es la excitación normalizada multiplicada por su 

ganancia, entonces 

p 

sen) = Ia,s(n-i)+uG(n), Ec 1. 2 
1=1 

esta ecuación se puede expresar como la función de transferencia 

H(z) = S(z) = ____ = 1 
U G(z) 1..f:-, _, A(z) 

-¿a¡z 

Ec 1. 3 

1=1 

Con relación al modelo digital de voz, H(z) es el filtro todo polos que multiplicado por la 

excitación u" (11) produce la señal de voz s(/1). Los parámetros del tracto vocal del modelo 

mencionado están contenidos en los coeficientes del filtro variable. 

El problema básico en la predicción lineal es determinar el conjunto de los coeficientes de 

predicción para cada trama que minimiza el error en la predicción, el cual está dado por 

p 

('(n) = s(n) - s (/1) = .1'( /1) - I el ,s(/1 - i) Ec 1. 4 
1:::1 

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

alrededor del punto 11 , dado el comportamiento no estacionario de la voz. 

El objetivo es minimizar el error medio cuadrático para cierta trama 11, que se denotará 

En ' éste se define por 
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En = ¿::e; (m) = ¿)sn(m)- Í:akSn(m-k)]2 Ec1.5 
m n k=l 

Para obtener los predictores se deriva En respecto a cada coeficiente ak , de donde, 

p 

¿ak¿Sn(m-i)= ¿sn(m)sn(m-i) Ec1.6 
k=l In m 

donde i = 1,2, ... , p. Se forman ahora p ecuaciones con p incógnitas a k. De· esta ultima 

ecuación se puede identificar la covariancia de tiempo corto rpn, 

Ec 1. 7 
m 

entonces el error medio cuadrático minimo está dado por 

2 P P 
En = ¿sn(m)- ¿sn(m)sn(m-k)=rfin(O,O)- ¿akrpn(O,k) Ec1.8 

In k=l k=l 

de esta ecuación se observa que el error mínimo consiste en un término füo en el origen y 

términos que dependen de los coeficientes de predicción. 

La solución de las p ecuaciones para ak se puede determinar por dos métodos, de 

acuerdo con el criterio utilizado en el cálculo del error. Al sustituir la señal de voz multiplicada 

por una ventana, s n (m) = s(m + n )w(m) para O S m S N - 1 en la ecuación 1.5, se obtiene que 

las covariancias de tiempo corto 9n ' ecuación1. 7, se reducen a los coeficientes de correlación 

N-l-j 

rpn Ci, k) = rn (j) = ¿sn (m)sn (m + j) Ec1.9 
m=O 

Si en cambio, a la señal no se le aplica una ventana y la sumatoria de la ecuación 1.5 se 

limita a la trama, las covariancias 9n de la ecuación 1.7 se mantienen. 
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Ambos métodos conducen a errores en la obtención de las correlaciones; el segundo, a 

menores; sin embargo, el primero es más simple en su cálculo. Para el primer método se tiene 

un sistema de ecuaciones lineales donde la matriz de coeficientes es de Toeplitz y se aplica en 

su solución 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 cálculo de estos coeficientes para cada trama de longitud requiere la solución de 

sistemas p de ecuaciones y p incógnitas, donde p-l es el orden de las autocorrelaciones. Las 

muestras de voz tienden a ser independientes rápidamente. 

Existen varios métodos numéricos para la solución de los coeficientes LPC, entre los que 

destacan los de Blankenship y Kendall142J; sin embargo, al reducir a menos de 10 el orden de 

los sistemas, no se aumenta significativamente el número de operaciones al usar el método 

más común de Durbin l42J . Este método consiste en los siguientes pasos: 

1.lnicio. 

E (O) ~ ReO) 

2. Primera iteración de J ::; i ::; P 

j-] 

R(i) - ¿ a;,-I) R(i - j) 
1=1 k, ~ ---'---'--;c-;-;---­

E(' 1) 

3. Segunda iteración inmersa en la primera, de 1 ::; .i ::; I - 1 

(,) _ (,-1) _ k (,-1) 
a, --al ¡a¡_j 

Regresa a la primera iteración, 

Ec 1. 10 

Ec 1. 11 

Ec 1. 12 

Ec 1. 13 

Ec 1. 14 
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Ec 1. 15 

donde a¡, i = 1,2, ... , P , son los coeficientes LPC de orden p. 

De acuerdo con su interpretación física, los coeficientes LPC constituyen los coeficientes 

del filtro todo polos variante en el tiempo que caracteriza al tracto vocal. Su capacidad de 

modelar el espectro se muestra en la figura 1.2 obtenida por Markel[431, donde se muestra 

también la magnitud de la transformada rápida de Fourier (FFT), para una trama de 20 ms, 

donde la señal fue muestreada a 20 kHz con ventanas de Hamming, la trama está contenida 

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

Se requieren un polo por kHz y de 3 a 4 polos para representar el espectro de excitación y 

de radiación, así para la banda de 4 kHz, ocho coeficientes son suficientes para caracterizar 

una trama de voz. 

60 

Ah 11 
p=28 

I~~ .~ JI.¡. 
l' I,~' ~ lA o 

l' ~ p"~ ~. 

J"ú'T' , 
o \ ~ '\ 
o 1 , 3 4 6 7 8 9 10 

Frecuencia (kHz) 

Figura 1.2. Magnitud de [a FFT y coeficientes LPC de una trama del fonema en inglés lae!43I. 

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[7] y 

consíste en 

Ec 1.16 

donde aRes el vector LPC para una trama de referencia, aT es el vector LPC para una trama 

de prueba y RT es la matriz de autocorrelación de una trama de prueba. Se han desarrollado 
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otras variantes de esta distancia, por ejemplo para que sea una métrica, pero sin 

consecuencias significativas para el reconocimiento. 

1.2.2 Análisis por coeficientes cepstral 

Las señales de voz s(n) pueden considerarse como la resultante de una modulación en 

amplitud, donde los pulsos glotales p(n) que definen el tono representan la portadora mientras 

que el tracto vocal h(n) representa la moduladora, esto es sen) = g(n) * h(n), la señal del tracto 

es una señal de menor frecuencia que la del pulso glotal. 

Para las diferentes aplicaciones del procesamiento de voz, la señal del tracto vocal es 

mucho más importante que su portadora, ya que contiene los formantes y en general las 

características espectrales de cada fonema, de tal manera que al conocer esto desde la 

década de los 70, se buscó separar la señal del tracto h(n) de la señal de voz s(n). Desde el 

punto de vista teórico, esta separación se podría obtener al aplicar primeramente el logaritmo 

al espectro de la señal, posteriormente la transformada inversa de Fourier a 10g~S(w)l} , 

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

que de acuerdo a la propiedad logarítmica, 

Ec 1. 17 

y a los comportamientos espectrales disjuntos de F(w) y de H(w) se obtiene el espectro 

logarítmico lag lII( "')I} del tracto vocal]43] 

De manera más práctica este resultado se puede obtener al suavizar el espectro 

log1S( 11')1} , o bien a partir de los coeficientes LPC]42I, en este último caso son llamados 

coeficientes LPC cepstral, que se obtienen cuando el espectro de IOgjS(lV)l} es de fase 

mínima. De la ecuación 1.15, se proseguiría de la siguiente forma: 

1. Inicio, 

e =ll1a' ,1 Ec 1. 18 
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2. Primera iteración, para 1:0; m :o; p , donde p son los coeficientes LPC considerados, 

Ec 1.19 

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

Ec 1. 20 

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

estos vectores por trama. 

Los coeficientes cepstral son más robustos que los coeficientes LPC, son los más 

utilizados y en conjunto con los coeficientes LPC y PARCOR ocupan el universo de los 

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

A continuación se describen [os diferentes sistemas de reconocimiento de palabras 

aisladas y conectadas propuestos. En particular se desarrolla un sistema de análisis de 

palabras basado en [a transformada de Karkunen-Loeve; tres sistemas de clasificación de 

palabras aisladas basados en Ajuste Dinámico en e[ Tiempo (DTW), Cuantización Vectorial 

(VQl y Mode[os Ocultos de Markov; y un sistema de clasificación de palabras conectadas 

basado en DTW de Un So [o Paso. 

En [a figura 1.3 se muestra un diagrama de bloque del sistema DTW. En [os siguientes 

sistemas de clasificación variarán [os tres últimos bloques y se mantendrán intactos los dos 

primeros. 

palab 
reco 

ras por 
nocer 

• Preprocesarniento ~ P""ametrización ~ 
~ 

entrenamiento 

• 

ComparaCIón de ,.-.. Regla de decisión 
parámetros 

claslficación 

Patrones de 
referencIa 

palabras 
¡das reconoc 

Figura 1.3. Diagrama de bloques del sistema de reconocimiento 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 capítulo Siguiente. En los bloques, el autor añade un filtro 

de preénfasis para compensar [a baja energía de los fonemas fricativos y el error consecuente 

en la predicción lineal. 

El modificador de muestreo desarrollado 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 y la tarjeta Sound Blaster, utilizada para la base de 

datos en español, que muestrea también a 11 025 Hz. 
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La parte más importante de la fase de preprocesamiento es el decimador en bandas 

críticas. De éste se obtienen vectores de dimensión 1x18 por trama, que constituyen una 

compresión espectral muy importante. Comparada con la codificación LPC o cepstral se 

aumenta la dimensión al doble, pero su procesamiento es mucho más rápidd44l . Aquí no hubo 

cambios sustanciales en las ideas ya desarrolladas en la UCD, pero sí observar que se puede 

reducir el uso a 16 bandas sin pérdida en la precisión del reconocimiento. 

Es importante mencionar que esta decimación puede obtenerse de un proceso de filtrado. 

En esta investigación la decimación se obtiene a través de la transformada rápida de Fourier 

(STFT) , ya que se pretendió que fuera un sistema compatible para codificación y 

reconocimiento. De hecho el autor toma el sistema de codificación, y adapta los bloques de 

preprocesamiento y parametrización KL T para reconocimiento, añadiendo la etapa de 

clasificación. 

Seiial de Filtro paso bajas ¡--.. MoCÍificador de ¡--.. Obtención de FFT • entrada y preénfasis muestreo 

Vectores de Segmentador ¡-- Dec:imador en 
"baoda, criticas acústico bandas mucas 

port.ram.as 

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

El segmentador acústico está basado en pruebas de cocientes de máxima similitud (MLR), 

y se desarrolla en el capítulo 3. El segmentador fue modificado por el autor para permitir fijar 

libremente el número de segmentos acústicos. También se utilizaron otras técnicas, como la 

energía contenida en los valores propios de la KL T para fijar simultáneamente los segmentos 

acústicos. La fase de parametrización por la KL T se desarrolla en el cuarto capítulo, donde se 

utilizaron los procedimientos del tutor y del Dr. Irvine de UCD!451. 

Las fases de clasificación ya son diseño del autor, las tres técnicas de clasificación de 

palabras aisladas se presentan en el capítulo 5. Para DTW se menciona el diseño original de 

trayectorias locales y globales que proporcionan más rapidez y mejoran su rendimiento!461. Así 

también, las repeticiones de entrenamiento pueden ser las mismas que para clasificación, a 
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excepción obviamente de la de prueba. Los vectores espectrales por trama o segmento 

acústico de cada repetición se almacenan en el entrenamiento. 

En la figura 1.5 se muestra el diagrama de bloques para el caso de clasificación por VQ. A 

diferencia de DTW, en este caso la segmentación acústica es fija para todas las repeticiones, y 

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

Clasificación 

¡ Decisión con 
Obtención , Preprocesamiento ~ ---+ f---> la palabra • delaKLT Comparación 

Pala 
reco 
entr 

bras por 
nocer o 
enar 

Entrenamiento 

---+ 

de la 
palabran-ésima 

Obtención de 
centroides por ¡-

segmento y 
vector propio 

más cercana 
Palab ras 

idas recorroc 

Figura 1.5. Diagrama de bloques del sistema de reconocimiento de palabras aisladas usando VQ. 

El algoritmo de agrupamiento usado es K-medias modificado tanto para entrenamiento 

como para clasificación. Se utiliza un agrupamiento por cada segmento acústico, es decir, un 

VQ multiseccionado. 
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Figura 1 6 Diagrama de bloques del sistema de reconocimiento de palabras a1sladas usando HMM 
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En la figura 1.6 se muestra el diagrama de bloques para el caso de clasificación por HMM. 

En este sistema, con las palabras de entrenamiento se diseña un modelo discreto de Markov 

por palabra, y con repeticiones distintas se realizan'las pruebas 

En este caso, se utiliza el algoritmo de Viterbi en la clasificación de palabras. Para los tres 

sistemas se utilizaron bases de datos en inglés y en español. Se compararon con los sistemas 

más conocidos que utilizan coeficientes LPC y cepstrals. 

La clasificación de palabras conectadas se presenta en el capítulo seis y último. El 

algoritmo DTW es llamado de un solo paso, y se aplicó para cadenas de dígitos en inglés, ver 

figura 1.7. 
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Cad 
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enade 
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nocida 

Figura 1.7. Diagrama de bloques del sistema de reconocimiento de palabras conectadas usando D1W de un solo 
paso. 

En la figura 1.7 se observan los dos modos de clasificación para este sistema, con la 

longitud de la cadena de dígitos conocida y el caso contrario; este último es de menor 

precisión. La precisión en la clasificación de cadenas de dígitos se presenta por número de 

palabras identificadas en el orden en que deben aparecer, y de la cadena en su totalidad. 

Como se describirá en el capítulo seis, la precisión aumenta al utilizar en el entrenamiento 

palabras provenientes de cadenas de dígitos. 



Capítulo 2 

PREPROCESAMIENTO 

Nada en el sistema auditivo y en la pS'lcoacústica es más común que las 

bandas criticas. Aparece en los estudios del tono, sonoridad, 

inteligibilidad, enmascaramiento, fatiga, percepción de fase. Y 

finalmente, de un modo u otro, es parte de nuestro entendimiento final de 

cómo y por qué percibimos lo que llega a nuestros oídos. Jerry V. 

Tobias[47J. 

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

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

muestreo, la aplicación de la transformada rápida de Fourier, un decimador en bandas críticas, 

y un segmentador acústico. Estos bloques se tratarán en este capítulo, a excepción del 

segmentador acústico que se tratará en el siguiente capítulo. 

Señal de 
entrada 

so bajas filtro pa 
y pre énfaSiS 

¡-----.. 

Vectores de 
bandas críticas 

por tramas 

Modlficador de 
Obttnción de ffT ,.....-->-

muestreo 

Segment.ador ;+-- DeCU113.dor en 
acúst.lco bandas a:ilJcas 

Figura 2.1 Diagrama de bloques de la fase de preprocesamlento del sistema de reconocimiento. 

Cabe mencionar que los tres pnmeros bloques se tratarán 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 procesamiento de voz tradicional. 
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2.1 Filtrado 

Las señales 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 que puedan conducir a traslapes por señales espurias arriba de esta 

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

Se escogió un filtro tipo Chebychev de orden 8. Dado que no requerimos sintetizar la señal, 

se prefiere un filtro simple, de cortes suaves en ambos extremos del corte que otro de mayor 

pendiente, pero que pudiera introducir ruido en armónicas. En la figura 2.2 se muestra el 

espectro antes y después de aplicar este filtro, dado que la frecuencia original es de 11 025 

Hz, en la gráfica de la derecha se observa en la región superior la energía casi nula, Como se 

usó una rutina de Matlab, la frecuencia está acotada superiormente a la mitad de la frecuencia 

máxima de la señal. 
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Figura 2.2. Espectrogramas de la palabra "nine", (a) antes y , (b) después de aplicar un filtro antitraslape . 

En la generación del habla existe una tendencia pasobajas de -6 dB/octava. Esto es 

resultado de [a combinación de -12 dB/octava debida a [a fuente de excitación de voz y de 6 

dB/octava debido a [a radiación de [a voz en [a cavidad bucal. Es deseable entonces 

compensar con un aumento de 6 dB/octava en un rango apropiado. A esta compensación se 

[e denomina filtro de preénfasis. 

Adicionalmente, e[ filtro de preénfasis compensa [as diferencias de energía entre fonemas 

sonoros y sordos fricativos, no sólo para observarlos adecuadamente, mediante los 

espectrogramas, sino para la obtención de valores significativos por trama o subpalabra de [a 
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señal. En general, los fonemas sordos fricativos contienen su mayor energía en frecuencias 

altas, es decir entre 2 y 4 kHz; sin embargo ésta es aún muy baja comparada con la de 

fonemas vocálicos, por lo que un simple filtro pasoaltas como el de preénfasis permite obtener 

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

H(z) =)- az·1 0.9:0; a:O; 1.0 Ec 2.1 

el valor más común del coeficiente a es 0.9. 

En la figura 2.3 se muestra la aplicación de este filtro a una palabra aislada. En su 

espectrograma, figura 2.3(d), puede observarse el refuerzo de las frecuencias altas, que en el 

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

2000 1000,------_------, 
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.'ª o 
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-2000 -1000~---___;=;;__---=,~~ 

(a) IlltlC~tl as (b) muestras 

Figura 2.3. GrMeas en el tiempo (a) y espectrogramas (e) de la palabra "four", y estas grafreas (b) y (d) 

después de aplicar un filtro de preénfasís. 
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2.2 Modificador de frecuencia de muestreo 

Al realizar la adquisición de señales de voz, se plantea el problema de las distintas tasas 

de muestreo a las que han sido discretizadas o grabadas, Es esencial que el procesamiento se 

realice con señales muestreadas a la misma tasa, ya que muchas de las comparaciones 

analíticas o gráficas 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 V, que al expresarlo como el cociente de dos enteros, 

V = ID, nos denota que se debe realizar una interpolación de valor 1, Y posteriormente una 

decimación de valor D, o bien múltiplos de estos valores 1 y D. Los dos procesos deben 

realizarse en este orden para evitar problemas de traslape. 

La interpolación más simple se da por inclusión de ceros a una señal discreta sen) , resulta 

en la señal 

{
sen) para 

s¡(n)= 
O 

11:::: O,±I,±2I,±3I,±41 

caso contrario 

cuyo espectro es una versión escalada en frecuencia de la señal original, esto es: 

ro ro 

S¡ (f) = ¿s¡(I71)e-J2""U = ¿s(l71)e-J2 '!ftU¡ =S(If) 

Ec2.2 

Ec2.3 

Si bien desde el punto espectral se obtiene un resultado óptimo, desde el temporal la 

distorsión introducida a la señal es inaceptable. 

La interpolación lineal proporciona una señal temporalmente muy semejante a la original y 

la distorsión introducida al espectro es mínima, esta última depende de la amplitud de la señal 

y de su tasa de muestreo. Para señales de voz, que se muestrean arriba de 10kHz, es 

suficiente con una interpolación de 5 puntos de pendiente unitaria. 
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2.3 Aplicación de la FFT 

La FFT se aplica a ventanas de 256 muestras con un traslape de 20 muestras. Las 

ventanas son de tipo Hanning, la aplicación de ventanas se establece en el tiempo de acuerdo 

con la ecuación 2.4, donde M es el tamaño de la ventana. 

{
o.s - 0.5 cos(2nn / M) 

w(n) = 

° 
para O:;'n<M, 

Ec2.4 
caso contrario 

Este tamaño de ventanas es prácticamente un estándar en procesamiento de voz, junto 

con ventanas de 128 muestras. El objetivo es que contemple al menos un periodo de la señal, 

lo cual tampoco es trivial, ya que éste cuando existe es variable. 
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Figura 2.4. En el inciso (a) se presenta trama de 128 muestras en el tlenipo, después la trama al aplicarle una 

ventana de Hannlng (e), y finalm8nte la m<Jgnitud de 1;) TF (e), en la derecha lo equivalente con una trama de 256 

I-:lucstros (b), (d) Y (f) La tr,:J.nKI pertenece ni fonema vocjlico (ur 
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Sin embargo, ambos tamaños de ventanas son lo suficientemente grandes para incluir 

prácticamente 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 vocálico lul, el cual es cuasiperiódico, con 

una longitud de 128 muestras se capta un periodo y medio, y con una longitud de 256 

muestras se incluyen tres periodos, en la figura 2.4(b). Por otro lado, se pretende que las 

ventanas sean lo suficientemente pequeñas para que las tramas sean estacionarias o 

levemente cuasiestacionarias. 

El tipo de ventana se escogió para que la etapa de codificación del sistema, no 

contemplada en este trabajo, fuera más sencilla de realizar. En las figuras 2.4(c) y 2.4(d) se 

observa el efecto de este tipo de ventanas sobre una trama, donde los valores extremos de las 

tramas son reducidos significativamente. Al realizar un traslape, en este caso de 20 muestras, 

se compensa este efecto. 

Se trabaja únicamente con la magnitud de la FFT, ya que como se demostró desde el siglo 

anterior por Helmholtz, los cambios de fase no son detectables, hasta cierto punto, por el oido 

y sus cambios son poco relevantes en el procesamiento de voz. En las figuras 2.4(e) y 2.4(f) 

se muestra la magnitud de la FFT para la trama mencionada anteriormente, como se espera 

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

Se llama enmascaramiento al fenómeno en el que un sonido interfiere con la percepción de 

otro. Esta interferencia depende tanto de la intensidad como de la frecuencia de ambos 

sonidos. Un tono enmascara más a otro cuando su frecuencia es cercana a este último. 

Fletcher en 193i47
] observó que cuando un tono puro era enmascarado por ruido de banda 

ancha sólo una banda pequeña centrada alrededor del tono contribuía a tal efecto, la llamó 

banda crítica. Desde entonces, las bandas críticas han aparecido en un gran número de 

fenómenos perceptuales, en los que se incluyen: el enmascaramiento por un segundo tono, la 

sensibilidad a la modulación en fase, y la percepción de disonancias musicales, entre otros. 

La utilización de las bandas criticas en el área ha sido muy reducida. Destaca su empleo 

en cancelación de ruido por Peterson y Boll en 1981 los cuales usaron substracción de 

espectros, y la aplicación de Jayant en 1995 en filtros para codificación. No han sido utilizadas 

en el reconocimiento automático de palabras. 

2.4.1 Enmascaramiento 

El enmascaramiento se puede clasificar en dos tipos. Cuando los sonidos son simultáneos 

pero de distinta frecuencia se llama enmascaramiento en frecuencia; cuando un sonido está 

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

Por el tipo de señal a la que se aplica tanto la señal que enmascara como a la señal 

enmascarada o a enmascarar, el enmascaramiento puede ser de tonos, ruido o palabras, o 

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

Primeramente se describirá el enmascaramiento en frecuencia entre tonos. El 

enmascaramiento en frecuencia de un tono respecto a otro es una función de su separación en 

frecuencia. Ya en 1876, Mayer realizó algunos experimentos de este tipo de 

enmascaramientol481 , y apuntó el comportamiento aSimétrico del enmascaramiento que se 

puede observar en la figura 2.5 obtenida por Fletcher40l , pero ya referida por Wegel y Lane de 

los laboratorios Bell en 1924[481. 
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Figura 2.5. Enmascaramiento de tonos puros. El tono enmascarador de varias intensidades se fija en cada gráfica y 
las curvas indican el umbral de los tonos enmascaradosl48J

• 

En la figura 2.5 se puede observar, por ejemplo, que si un tono enmascarador se fija a 

1 200 Hz y 80 dB, un segundo tono de 800 Hz puede oirse desde amplitudes de 12 dB. Sin 

embargo, cuando el segundo tono está dentro de 100 Hz de 1 200 Hz, el umbral de 

enmascaramiento es de 50 dB, este efecto ocurre también en altas frecuencias. Aún más, el 

umbral de enmascaramiento puede igualar al umbral en silencio cuando las frecuencias de 

ambos tonos están muy alejadas entre sÍ. También puede observarse que el enmascaramiento 

es mayor cuando el tono enmascarador tiene una frecuencia menor al tono enmascarado, que 

cuando su frecuencia es mayor al tono por enmascarar. 

En las gráficas destacan los valles cuando el tono enmascarado se acerca a la frecuencia 

del tono enmascarador, o bien en las armónicas; estos se deben a distorsiones producidas por 

combinaciones 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 

mJ; ± n(J; - 12) Hz, donde m y n son enteros dentro de cierto rango alrededor de la frecuencia 

del tono enmascarador J;. 
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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 l481 en 1950, acerca del enmascaramiento de 

tonos por ruido blanco, llamado de banda ancha porque cubre todo el rango audible. 

Obtuvieron las amplitudes requeridas para detectar un tono por encima de la amplitud 

requerida por el mismo tono en ausencia de ruido, para tonos de 350, 500, 1 000, 2 800, 4 000 

Y 5 600 Hz, comparando para diferentes niveles efectivos (niveles totales) del ruido blanco. 

Este se consideró como 1 + 10 log W , donde 1 es el nivel espectral (niveles de densidad), esto 

es la potencia del ruido blanco medido en una banda de 1 Hz, y W es el ancho de banda en 

Hz del ruido que contribuye efectivamente al enmascaramiento (banda crítica). Así, por 

ejemplo, para un tono de 1 kHz y un nivel efectivo de 54 dB de ruido, el tono requiere 

aproximadamente 52 dB más para ser detectado que cuando se detectara en silencio. 

Zwicker y Fasti obtuvieron resultados semejantes l501 , pero ampliaron los experimentos a un 

gran número de tonos, figura 2.6. En esta gráfica, los umbrales de enmascaramiento de los 

tonos están 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. 

002 005 0.1 02 05 2 kHz 5 10 20 
Frocucnclll del lono do pruoba 

Figura 2.6. Enmascaramiento de tonos por rUido blanco de banda ancha de distintas Intensidades, en función de la 
frecuencia de los tonos[50J. 

Otro experimento importante realizado por Zwicker y Fasti es para ruido blanco en una 

banda critica o menor a ésta, en la gráfica 2.7 se puede observar que el umbral de 

enmascaramiento para tonos de 250,1 000 Y 4 000 Hz es un poco menor al nivel espectral de 

60 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 sólo el ruido dentro de una banda 
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crítíca contribuye efectivamente al enmascaramiento, y también cómo el umbral decae muy 

fuertemente al alejarse de las frecuencias centrales de las bandas. 
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Figura 2.7. Enmascaramiento de tonos por ruido blanco en bandas críticas de distintas intensidadesl50jlSD1. 

El enmascaramiento en tiempo ocurre cuando el sonido por enmascarar se presenta antes 

o después del sonido enmascarador, o bien cuando se presenta simultáneamente pero tiene 

una duración menor. Este fenómeno ha sido menos estudiado que el enmascaramiento en 

frecuencia, sin embargo es importante en muchas aplicaciones como la cancelación de 

reverberación. 

Se define enmascaramiento hacia atrás o preenmascaramiento cuando el sonido 

enmascarador ocurre después del sonido a enmascarar, lo inverso se denomina 

enmascaramiento hacia adelante o postenmascaramiento. Estos enmascaramientos dependen 

entonces de la intensidad, frecuencia y tiempo de ocurrencia de ambos sonidos. Siempre el 

enmascaramiento hacia adelante tiene mucho mayor duración que el preenmascaramiento, el 

primero tiene lapsos de hasta 200 ms, y el segundo no más de 20 ms por lo que es 

frecuentemente ignorado. 

Para el enmascaramiento hacia adelante, Lüscher y Zwislocki mostraron en 1949 que el 

enmascaramiento es función de la intensidad del sonido enmascarador, y disminuye 

rápidamente cuando el intervalo de tiempo entre sonidos aumenta[4SlI4S
] Por ejemplo, para un 

tono de enmascarador de 80 dB Y 400 ms de duración, el enmascaramiento es de 40 dB 

cuando la señal ocurre 20 ms después; el enmascaramiento cae a O dB cuando el intervalo se 

incrementa a 200 ms, esta caída es lineal con el tiempo. 
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La linealidad obtenida para el enmascaramiento hacia adelante no se produce para el 

precedente. En 1962, Elliot mostró que, por ejemplo, cuando el ruido empezaba 1 ms después 

de la señal, el enmascaramiento era de 60 dB, Y decrecía a 20dB cuando el intervalo entre 

ambas se incrementaba a 10 ms, y finalmente era nulo para intervalos mayores a 25 ms[48] 

En el caso de enmascaramiento simultáneo, éste depende de la duración del tono 

enmascarado en un ruido de duración larga. Asi, entre mayor es la duración del tono menor es 

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

por octava, para ruido blanco[50] 

2.4.2 Bandas críticas 

El término bandas críticas se ha utilizado en un gran número de fenómenos empíricos 

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

Como ya se mencionó, Fletcher acuñó el término bandas críticas en experimentos sobre 

enmascaramiento, señalados en el inciso anterior, y semejantes a los realizados por Hawking y 

Stevens, se considera 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[47[ , cuyos resultados se muestran en la figura 2.8. 

En la figura 2.8 los valores de la línea sólida fueron obtenidos por Zwicker[50] como 

promedios de los siguientes experimentos: 

1. Empleo de un sonido complejo formado por dos tonos separados por 6( y comparación de 

su sonoridad con la de un tono fijo centrado en la banda 6(. Cuando t,,( excede una 

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

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

incrementar N de los tonos, el umbral de la presencia del ruido se mantiene constante 

hasta que 6{ sobrepasa una banda crítica, después el umbral cae y sigue descendiendo a 

medida que 6( se incrementa. 
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3. Dados dos tonos que varían en I1f, el oído detecta mejor los tonos en AM que en FM, 

siempre y cuando I1f sea menor a una banda crítica. En caso contrario, no hay diferencia 

en esta sensibilidad. 
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Figura 2.8. Bandas críticas en función de la frecuencia central de cada banda[47J. 

Los triángulos se refieren al experimento de Greenwood, donde se detecta el umbral de un 

tono dentro de un ruido de banda angosta. El ancho del ruido varía teniendo al tono en su 

frecuencia central. El umbral se modifica de acuerdo con I1f. La forma de variación es distinta 

dependiendo si se sobrepasa o no una banda crítica. 

Los cuadrados se refieren a la combinación 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 enmascaramiento de un tono situado en su frecuencia 

central. Se obtienen estimaciones del umbral de cada banda, llamadas cocientes críticos, que 

son aproximaciones a las bandas críticas. 

Para ruido blanco y sonidos complejos, ambos de banda angosta I1f, bajo una gran 

variedad de condiciones[47J , se ha demostrado que la sonoridad del ruido o del sonido es 

independiente de I1f siempre y cuando éste no rebase el ancho de la banda crítica donde esté 
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situado, y es igualmente sonoro que un tono situado en la frecuencia central de la banda. 

Cuando 111 es mayor a la banda crítica, la sonoridad del sonido complejo o del ruido 

aumenta. 

Banda Free. Central Ancho de la Free. Inferior Free. Superior 
(Hz) banda (Hz) (Hz) 

1 50 - - 100 

2 150 100 100 200 

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 1,600 240 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 

Tabla 2.1 Ejemplo de bandas criticas en el Intervalo de 0-4 kHzl"l 

Experimentos más recientes sobre bandas críticas han sido aplicados a sonidos. French y 

Steinberg[511 midieron la inteligibilidad de palabras que pasaron por frltros pasobajas y 

pasoaltas, encontraron que una partición en 20 bandas frecuenciales contribuye igualmente a 

la inteligibilidad cuando se aproximan a las bandas criticas. Morton y Carpenter"l obtuvieron 

que las distribuciones de energia de dos formantes que caen en una banda critica son más 
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difíciles de identificar que cuando los dos tonos está separados por más de una banda crítica. 

De esto, supusieron que el oído tiende a integrar las energías que caen en una banda crítica, 

obscureciendo las variaciones de energía en la banda. 

Chaves y Shartl47
] demostraron que es más difícil detectar [a diferencia de intensidades 

entre dos tonos dentro de una banda crítica que cuando [os tonos se encuentran fuera de una 

banda crítica. Esto implica que [os formantes son más fáciles de identificar cuando [as 

armónicas están separadas por más de una banda crítica. Zwickerl50
] construyó un dispositivo 

electrónico análogo a[ oído, que incluía un analizador de espectro en bandas críticas. 

Demostró que [a información más relevante se mantenía cuando se realizaba este filtrado y su 

procesamiento. Se pudieron identificar [os dígitos usando estos filtros. Los anchos de [as 

bandas críticas corresponden aproximadamente a espaciamientos de 1.3 mm en [a membrana 

basilar, de manera que 24 filtros pasobandas modelan adecuadamente a esta membrana. Sin 

embargo, no se ha demostrado que e[ oído filtre [os sonidos en bandas críticas. 

Este resultado sugiere que una descomposición en bandas críticas es una forma natural de 

filtrar la voz, con objeto de retener e[ máximo de información. Los laboratorios de [a 

Universidad de California en Davis fueron [os primeros en utilizar esta descomposición en 

procesamiento de voz, en especial en e[ reconocimiento de palabras. Las bandas críticas 

utilizadas en este trabajo se basan en la tabla 2.1, los valores de cada banda, en barks, se 

pueden aproximar por [a ecuación 

z=13arctanO.76j +3.5arctan(LJ2 
7.5 

Ec2.3 

donde j está en hertz y z en barks, que obtiene resultados muy aproximados a [os de [a 

tabla 2.1, especialmente en bajas frecuencias. 

Las mejores aproximaciones de bandas críticas se muestran en [a tabla 2.1, con 

variaciones de 15% entre distintas personas. En esta tabla se puede observar que las bandas 

críticas son casi de ancho constante en la escalas de me[s; el ancho de [as bandas varía de 50 

a 100 me[s en bajas frecuencias, a aproximadamente 250 me[s a 13 500 Hz. 

En [a figura 2.9 se muestra un ejemplo de decimación en bandas críticas, aplicada a una 

trama de 256 muestras dentro del fonema lu/. La primera gráfica muestra la trama en el 



2.4 DECIMADOR EN BANDAS CRíTICAS 35 

tiempo; la de la derecha, el efecto de la ventana sobre la trama; la gráfica inferior a la 

izquierda, la 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 decimación a esta magnitud. Se promedian 

los valores de la FFT para obtener la amplitud de la decimación. 
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Figura 2 9. Decimaclón en bandas criticas aplicada a una trama de 256 muestras dentro del fonema lu/. En el inciso 
(a) se muestra la trama del fonema, en el (b) la trama al aplicar una ventana de Hannlng, el (e) muestra la magnitud 

de la FFT, y el (d) la magnitud declmada en 18 bandas. 

En los laboratorios de la Universidad de California en Davis, se diseñó un espectrograma 

tridimensional, se aplicó tanto para después del cálculo de FFT como posterior al uso de 

bandas críticas, para este ultimo caso se tiene que conservar el tono para reconstruir el 

espectrograma. El resultado se muestra en la figura 2.10 para la palabra en Inglés six. 

En la figura 2.10 puede observarse más claramente que en la figura 2.9 cómo se conserva 

la envolvente de la señal de voz, eliminando las pequeñas variaciones. El objetivo es eliminar 

las variaciones pequeñas hasta un nivel que no se pierdan las distinciones entre fonemas 

semejantes, lo cual se logra con esta decimación. En el caso particular de la palabra six, se 
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distingue el comportamiento de la oclusiva lki, que en algunas repeticiones se confunde con fin 

de palabra. 

0.64 s 

5kHz 

(a) 

5 kHz 

(b) 

Figura 2.10. Espectrograma tridimensional después de aplicar tramas de 128 puntos con ventanas de Hanning y (a) 
la FFT y, (b) bandas cñticas de 18 bandas, de la palabra en inglés six. 



Capítulo 3 

SEGMENTACiÓN ACÚSTICA 

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

realizado en este trabajo. El bloque de segmentación acústica se desarrollará en este capítulo. 

Señal de Filtro paso bajas ¡---... !VID dificador de '-----.,. Obtenc¡ón de FFT • entrada y preénfasls muestreo 

Vectores de Segmentador ¡..-- Decnnac1"or en 
bandas criticas acústIco bandas criticas 

por tramas 

Figura 3.1 Diagrama de bloque de la fase de preprocesamlento. 

Con objeto de proporcionar elementos relacionados con la fonología, se establecen 

primeramente algunos aspectos básicos de la fonética articulatoria y acústica del español 

hablado en México, además de que existe una grave ausencia de este tipo de trabajos en 

nuestro país. 

Posteriormente, se desarrolla el método de segmentación acústica MLR que logra una 

segmentación pertilente para nuestros propósitos de obtener segmentos cuasiestacionarios, 

mayores a los de una trama. Estos segmentos o subpalabras tienen una connotación fonética 

pero no segmentan en fonemas, cuando estos no están presentes firmemente en la señal, el 

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

Finalmente, se plantea la segmentación MLR como una opción para la detección de 

palabras a métodos tradicionales como el de energia-cruces por cero. Se comparan sus 

resultados con una base de palabras en inglés de bajo nivel de ruido de Texas Instruments, y 

con una base de palabras en español con alto ruido ambiental. 
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3.1 Fonética acústica 

Se revisarán algunos aspectos básicos de la fonética articulatoria y acústica para sonidos 

en el idioma español hablado en México. 

Fonema Letras Ejemplos Fonema Letras Ejemplos 11 

lal a cuatro k kilo 

JeJ e seis q quórum 

Ji! i cinco qu queso 

y ... y ... JIJ I lado 

JoJ o dos JmJ m mano 

luJ u uno Jnl n nada 

w Washington JñJ ñ niño 

JbJ b bola JpJ p ópera 

v vaso Irl r trozo 

Jcl ch muchacho JrJ r rosa 

JdJ d donde rr carro 

JfJ f café IsJ s mesa 

JgJ 9 gato c cebú 

gu guerra x excavar 

w wagneriano z zapato 

h huevo JtJ t Tela 

- h hola JkJ-JsJ x examen 

Ix! j caja JSI x Xico 

g gesto JyJ y mayo 

x México 11 llama 

JkJ c casa 

Tabla 3.1. Fonemas del alfabeto español de MéxicoI52
]!53]154]!55] 
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Este estudio es breve y se tiene la limitante de que en el país, como en muchos países, 

existe una gran diversidad de acentos. 

El número de letras del alfabeto español quedó establecido en 1994 y reafirmado en 1999, 

con 27 letras, 5 vocales y 22 consonantes l56
] Como se observa en la tabla 3.1 los fonemas 

asociados casi igualan al número de palabras, los fonemas están expresados con los simbolos 

de la IPA, a excepción de lñl por no tener el símbolo original. 

Cabe mencionar que existen 5 dígrafos en nuestro idioma, esto es signos ortográficos 

compuestos de dos letras diferentes, y son: eh, gu, 11, qu, y rr, que se incluyen en la tabla 3.1. 

Las antes letras eh y 11 constituyen un fonema en particular, la gu adquiere el fonema de 9 o 

bien concatena los fonemas de 9 y de u, asimismo el dígrafo qu adquiere el fonema de q o 

suma los fonemas de q y de u, para el dígrafo rr su fonema es igual a una de las variante 

múltiple del fonema de la letra r. 

En el centro del país, es destacable la variación de los fonemas de x y z al fonema Isl y del 

yeísmo de 11, la letra x también adquiere combinaciones de los fonemas Ik! y Isl, así como Igl y 

Isl aunque esta última es menos común en nuestra región del país. Si bien en los países 

hispano parlantes la letra h no tiene un fonema asociado, en la región central del pais puede 

variar al fonema Ig/. 

FONEMAS 

~ 
Vocales Consonantes 

F,ol1t;;:::e¡t~,as ;,// ~~ivas 
I i / / a I lo! / Fricativas ¡ m / / \ 

/ e/! ti I / / f! In! Sonoras Sordas 
/sl fñ/ 
Ix/ lb! ¡pi 

;
,/ /y! Id! It/ 

Semivocales \ 
~ \ Africadas 

Laterales Vibrantes ! e ¡ 

/1/ /,/ 
/ f / 

I 9 / / k / 

Figura 3.2. ClasificaCión de los simbolos fonéticos del espaíiol de Méxlco[~,7I1S311S.·'¡[SSJ. 

Los fonemas en español se pueden clasificar como se muestra en la figura 3.2, aunque 

estos conjuntos no son diSJuntos, y por otro lado la clasificación no incluye alófonos de algunas 
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letras como b,c,d que adquieren sonidos fricativos, y tampoco incluye fonemas que se 

cancelan en la región central de nuestro país, pero que existen en otras regiones y más aún en 

otros países. 

3.1.1 Vocales 

Los fonemas vocálicos corresponden a las cinco vocales del alfabeto. Todos son 

articulaciones abiertas de corta duración, completamente sonoras, ya sea que estén 

acentuadas o no , sus espectros se muestran en la figura 3.3. No existen fonemas vocálicos en 

español con el estilo de diptongos como en el inglés. 
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Figura 3.3. Espectogramas de las vocales del español de México. 

Los tres primeros formantes vocálicos tienen en promedio las frecuencias que se muestran 

en la tabla 3.2. De esta tabla se puede verificar que entre mayor es la sección del tracto vocal 

mayor es el formante FO . Así también, entre más adelante y elevada esté la lengua, mayor es 

el formante FI, se tienen los casos extremos de lif y lu/. 

Los espectros en la figura 3.3 ejemplifican los valores mostrados en la tabla 3.2 en el habla 

de un adulto hombre. La frecuencia está normalizada y el valor unitario corresponde a 4 kHz. 

Por ejemplo, en lal la fundamental es baja, alrededor de 600 Hz, la primer armónica está 

alrededor de 1 kHz, y la segunda F2 está en 2 kHz. Para lel FI y F2 tienen baja energía y 
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FO se sitúa alrededor de 300 Hz. Para /il el formante Fl ocupa frecuencias alrededor de 

2 300 Hz, F2 no se observa, aunque existe 1. Para 101 y lul, F2 está fuera del intervalo de la 

figura y tanto FO como Fl ocupan frecuencias alrededor de 300 y 500 Hz. En estos ejemplos, 

se observa que la fundamental y armónica no se presentan única y claramente, otras 

armónicas resultantes de combinaciones de los fonemas aparecen constantemente e impiden 

una observación precisa. Sin embargo, es esta característica lo que le da riqueza a la señal y 

diferencia a los hablantes. 

Vocal FO F1 F2 

a 900 1300 2100 

e 375 2200 2550 

i 325 2300 3900 

o 400 550 4300 

u 325 425 4500 

Tabla 3 2. Los tres primeros forman:es de los fonemas vocálicoSl531
. 

Los fonemas varían levemente de acuerdo con las posiciones de las vocales en las 

palabras y al dialecto o región de quien habla. Estas variantes se llaman a/átonos. El principal 

parámetro articulatorio, la posición de la lengua, se conserva para los alófonos de una vocal. 

Sin embargo, otros parámetros de menor importancia pueden variar, como el redondeo de los 

labios o la duración del sonido. 

Diptongos 

Este término se refiere al monosílabo que empieza en o cerca de la posición articulatoria 

de una vocal y se mueve hacia la posición de otra vocal. La vocal con la mayor abertura del 

tracto vocal se llama núcleo silábico (vocal fuerte), la otra vocal con la menor abertura se llama 

sílaba marginal (vocal débil). 

Un diptongo puede ser creciente o decreciente. El pnmero existe cuando el núcleo silábico 

precede al margen SilábiCO, el segundo viceversa. Para diptongos crecientes, al margen 

silábico se le llama también semiconsonantel"l Hay dos semiconsonantes crecientes Ul y [w] Y 

ocho diptongos crecientes: 



42 CAPíTULO 3:SEGMENTACIÓN ACÚSTICA 

• [ja] "hacia", [je] "tiempo", [jo] "radio", [ju] "ciudad". 

• [wa] "agua", [we] "sue[o", [wi] "ruido", [wo] "antiguo". 

Para diptongos decrecientes e[ margen silábico se llama también semivocal. Las 

semivocales son distintas de [as semiconsonantes por su posición en e[ diptongo y por [a forma 

de articulación. En [as semivocales existe una articulación mayor y de más duración. Existen 

dos semivocales [i] y [u]y seis diptongos decrecientes: 

• [ai] "aire", [ei] "seis", foil "hoy". 

• [au] "causa", [eu] "feudo", [o u] "[o unió". 

En [a figura 3.4 se muestran [os espectros para e[ diptongo creciente en "radio" y para el 

diptongo decreciente en "seis". Para e[ primero, es dominante e[ alto contenido en frecuencia 

de [a vibrante Irl y [as transiciones en los formantes de las vocales Ii! y 101. Para [a palabra 

"seis" es importante anotar e[ alto contenido en frecuencia del sonido sordo Isl y [as 

transiciones crecientes para [os fonemas vocálicos. 

Figura 3.4. Espectros de "radio" y "seis" que muestran diptongos crecientes y decrecientes, respectivamente. 

En [os triptongos una vocal constituye el núcleo silábico y las otras son semiconsonantes o 

semivocales, dependiendo si están antes o después del núcleo. La mayoría de [os triptongos 

corresponde a [a 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 articulación descritas 

en la figura 1.1, es pertinente señalar que la clasificación no es única, así como tampoco el tipo 

de categorías. Éstas se refieren a [os grados de constricción del punto de articulación y la 

manera en que se exhala para el siguiente sonido. Se pueden clasificar en [as siguientes 

categorías[521153]154]: 

• Africadas. Existe un cierre inicial del tracto vocal seguido de una expiración gradual que 

produce turbulencia. 

• Fricativas. El tracto vocal está abierto parcialmente en el punto de articulación y el velo 

está cerrado. Ruido se genera en el punto de articulación. 

• Laterales. EL tracto vocal está cerrado en e[ punto de articulación pero abierto a los 

lados. 

• Nasales. El tracto vocal está cerrado en e[ punto de articulación y e[ velo está abierto. 

• Oclusivas. El tracto vocal está cerrado en e[ punto de articulación, e[ pasaje nasal está 

cerrado, y existe una exhalación limpia y cortante. 

• Semivocales. E[ tracto vocal esta parcialmente abierto en el punto de articulación sin 

turbulencia. 

• Vibrantes. Existe una abertura y cerradura oscilatorias en [a lengua, que es e[ punto de 

articulación, seguida de una exhalación gradual que produce turbulencia. 

Todos [os fonemas que corresponden a [as vocales, diptongos, semivocales, y nasales se 

conocen colectivamente como sOl1oros. Los sonidos sonoros excitan al tracto vocal con pulsos 

cuasi-periódicos originados por [a vibración de las cuerdas vocales. En contraste, [as restantes 

clases son excitadas fundamentalmente en punto de constricción del tracto vocal y se 

denominan sordos. 

Si bien las formas de articulación dividen [os fonemas en categorías muy amplias basadas 

en diferencias en [a excitación. e[ lugar de articulación identifica diferencias en e[ tracto vocal 
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de acuerdo con el punto máximo de constricción en el tracto vocal y permiten diferenciar más 

sutilmente los fonemas que tienen la misma forma de articulación. 

A pesar de que las formas de articulación son muy consistentes entre los idiomas, no 

ocurre así con el punto de articulación. Casi sin excepción, los idiomas emplean vocales, 

nasales, oclusivas y fricativas; sin embargo, el número y lugar de articulación en cada forma 

varían enormemente en los idiomas. 

A lo largo del tracto vocal, existen aproximadamente ocho regiones o puntos de articulación 

que se asocian con las consonantes; sin embargo, un idioma sólo utiliza un número reducido 

de ellos, los más importantes son[52][53][54]: 

• Alveolar. La punta de la lengua se acerca o toca la punta alveolar en el techo de la boca. 

• Dental. La punta de la lengua hace contacto con la parte posterior de los dientes 

superiores. 

• Interdental. Cuando la punta de la lengua toca sólo el borde de los dientes superiores. 

• Labial. Existe una constricción en los labios. 

• Bilabial. Denota constricción en ambos labios hasta un punto de contacto, mientras que 

• Labiodental. Denota contacto del labio inferior con los dientes superiores. 

• Pa/atal. El predorso de la lengua se eleva y toca el paladar duro. 

• Velar. El postdorso de la lengua se aproxima al paladar suave. 

Para algunos casos, el punto de articulación está afectado fuertemente por el ambiente 

fonético de su alrededor. La descripción acústica de las consonantes es más compleja que el 

espectro de estado fijo que se requiere para la descripción acústica de las vocales, esto se 

debe a que muchos de los rasgos acústicos de las consonantes son dinámicos por naturaleza. 

Debido a esta naturaleza transicional de los rasgos de las consonantes, es necesario 

describirlos en conjunción con fonemas adyacentes. De hecho, las relaciones interfonéticas 

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

consonante ocurre en los bordes de los segmentas adyacentes. 

Oclusivas 

Existen seis fonemas oclusivos: Ibl, Idl, Igl, Ik!, Ipl y IU, sus diferencias se muestran en la 

tabla 3.3. 

Fonema 
Forma de 

Lugar de articulación Ejemplo 
articulación 

Ibl sonora bilabial "bien" 

Idl sonora dental "donde" 

Igl sonoro velar "gloria" 

11<1 sordo velar "casa" 

Ipl sordo bilabial "ópera" 

ftl sordo dental "tela" 

Tabla 3.3. Consonantes oclusivas[52][53l!571, 

En nuestro pais construimos muchas silabas abiertas, este hecho genera fonemas 

oclusivos después del núcleo silábico y modifica a las fricativas, especialmente, para fonemas 

sonoros, de manera tal que si bien en otros países las letras b,d y 9 adquieren también un 

fonema fricativo, éste se pierde en esta región. 

Las consonantes oclusivas sonoras se dan en dos posiciones: después de una consonante 

nasal y una pausa para Ibl y Igl, Y después de una nasal lateral y una pausa para Id/. En 

cualquier otra posición, las oclusivas tienden a moverse a fricatlvas. Por ejemplo, Ibl 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 energía de la oclusivas Ipl, IU, Idl y 

Ib/. En el caso de oclusivas sordas la energía es más débil y de más baja frecuencia, como por 

ejemplo Ipl y ItI. Los espectros de las oclusivas en español son muy similares a los de sus 

contrapartes en inglés. Es decir, un espectro corto precedido o seguido por un periodo largo 

sin energia arriba de las componentes sonoras, por ejemplo, arriba de 300 Hz, esta 

característica se muestra claramente en la figura 3 6 para la letra x. 
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Los tres tipos de sonidos oclusivos, de acuerdo con el punto de articulación, tienen en 

general, las siguientes características espectrales[531: 

• Ipl Y Ibl tienen concentraciones de energía en bajas frecuencias, esto es de 500 a 1 500 

Hz, donde Ipl tiene un espectro más débil que Ib/. En al figura 3.5 se muestra la alta 

energía en bajas frecuencias del fonema Ib/. 

li61]X> li61]X> 

Figura 3.5. Espectros de la oclusivas "gato" y daba". 

• ItI Y Idl tienen concentraciones de energía en bajas y altas frecuencias, éstas últimas están 

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

observar en la figura 3.5 que su energía aunque baja se concentra en bajas frecuencias. la 

Idl en 100 Hz y ItI alrededor de 200 Hz y 500 Hz, la energía arriba de 4 kHz no es 

observable. 

• IkI Y Igl tienen concentraciones de energía en frecuencias medias, esto es, 1 000 a 2 000 

Hz con un espectro concentrado. En la figura 3.5 se observa que para la Igl tiene la mayor 

energía en 200 Hz, con otras destacables alrededor de 400 Hz y 800 Hz. En la figura 3.7 

se muestra un alófono de la letra h en la oclusiva Igl, con energía destacable en bajas 

frecuencias. 
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Fricativas 

En [a región central del país existen cuatro fricativas: Ifl, Iyl, Isl y Ix/. Los fonemas pueden 

distinguirse por [as características mostradas en [a tabla 3.4. 

Fonema 
Forma de 

Lugar de articulación Ejemplo 
articulación 

Ifl sonoro [abiodental "café" 

Iyl sordo palatal "cónyuge" 

Isl sordo alveolar "mesa" 

/xl sordo velar "caja" 

Tabla 3.4: Consonantes frlcativas[54][58l. 

Los sonidos fricativos tienen una forma de onda cuasi-aleatoria con suaves cambios. Las 

fricativas tienen un componente en frecuencia baja cercana a los 300 Hz resultante de 

vibración de [as cuerdas vocales. Esta franja cambia abruptamente a[ primer formante del 

sonido subsecuente. Existen formantes para sonidos sordos no presentes en sonidos sonoros. 

o :ro UlJ 1BJJ :un ?3lJ 
Tmro lior¡:o 

Figura 3.6. Espectros de la fncativas "Jasso" y "Fax", 

Los formantes principales se encuentran enl"l. 
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• Para Ifl y alófonos en 0-400, 1400-2200 Hz, 2900-4000 Hz y 6000-8000 Hz. En la figura 3.6 

se observa que para Ifl predominan energías un poco arriba de 1 k Hz. 

• Para Isl y sus alófonos en 0-500 Hz, 2600-3600 Hz y 5000-8000 Hz. En la figura 3.6 se 

observa que para Isl predominan energías alrededor de 3 kHz. 

• Para Iyl y sus alófonos en 0-1000, 3000-3500 Hz y 3750-5800 Hz, se caracteriza por su 

corta duración. En la figura 3.8 se muestra su baja energía en la frase "Ia llama" al 

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

• Para Ix! y sus alófonos en 0-600 y 2200-3000 Hz. En este caso predomina la intensidad en 

las frecuencias centrales. En la figura 3.6 se observa que Ixl a pesar de ser sonora su 

energía se pierde casi totalmente por la vocal a. 

Como ya se apuntó, en la figura 3.6 se pueden observar tres de estos fonemas , que 

muestran una característica común y muy destacable, que son sus bajas energías. 

Africadas 

El único sonido africado del español es Ic/. Este corresponde a la letra ch, y es fonema 

sordo palatal; por ejemplo, en muchacho. La característica sorda, con alto contenido en altas 

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

lierrpo 

Figura 3.7. Espectro de la afrieada eh en la palabra "muchacho" y de alófono oclusivo de h en la palabra "huevo". 
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Nasales 

Los tres fonemas nasales Iml, Inl y lñl son sonoros. El fonema Iml es bilabial y 

corresponde a la letra m. El fonema Inl es velar y corresponde a In. Sin embargo, puede ser 

modificado en distintos alófonos. 

El fonema lñl es bilabial y corresponde a la letra ñ, no tiene alófonos. Las características 

de las transiciones para Im/. Inl y lñl son idénticas a aquellas que caracterizan a las oclusivas 

Ipl, ItI Y la fricativa Ix!, para las primeras cuatro formantes. Sin embargo, su energía 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; sín embargo, se observan características semejantes a formantes 

vocálicos, se observa para el fonema Imlla mayor presencia de energía en altas frecuencias 

para la frase "Ia llama" que en la palabra "muñon". Para los otros dos formantes, se observa el 

predominio de formantes en bajas frecuencias y la presencia de energía en frecuencias medias 

del espectro . 

0.1 -;"., 

o • 
o 1000 =o 3DXl 

Ti8fr¡:o 

o~o -:500=-:'~OOO~'~500;::-~=;::--::2500=-::==--:"':::500~~= 
Tlerrp::> 

Figura 3 8. Espectros de las nasales en la palabra "muñon" y lateral en "la llama". 

Semivocales 

Se tiene el fonema lateral /1 / que es palatal, tiene los alófonos interdentales y dentales. El 

primero, precede a fonemas fricativos interdentales sordos, por ejemplo en "un dulce". El 

segundo cuando precede a una consonante dental, por ejemplo en "el toro" También se tienen 

los fonemas vibrantes Ir/, que corresponde a la letra "r", y 1,' / que corresponde a la letra "r" o a 

la letra "rr". 
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La configuración de los tres primeros formantes de una lateral la definen de manera 

precisa. En la figura 3.8 se pueden observar los tres primeros formantes del fonema /1/ en la 

frase "la llama". Es pertinente mencionar que en nuestro país el formante de 11 adopta el 

fonema /y/, como se muestra en la misma figura. En la figura 3.9 se pueden observar los 

formantes de mayor energía en medias frecuencias para el fonema / r / comparado con Ir/. 

Los espectros de las vibrantes muestran interrupciones intermitentes por intervalos de 

silencio. La segunda característica más importante son los valores de Fl a F3 en su inicio y 

en su fin. Por ejemplo, en la tabla 3.5 se muestran los primeros formantes de las palabras 

1iar¡:o 

Figura 3.9. Espectros de las vibrantes en la palabras "vidrio" y "roca rosa". 

Formante "lega" "rezo" 

FO 400-475 500-550 

F1 1900-2100 1750-2000 

F2 2400-2500 2200-2450 

F3 4500-4500 4250-4500 

Tabla 3.5. Primeros formanles de las semivocales ni y Ir l. 
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3.2 Segmentación acústica 

Ahora se decomponen las señales de voz en segmentos de longitud variable 

cuasiestacionarios, llamados subpalabras acústicas, porque esta segmentación se diseña con 

base en cambios significativos del espectro de la señal de voz. Aparentemente no existe 

ninguna correspondencia con el contenido lingüístico de la señal, sin embargo, existe una 

fuerte relación entre ambos tipos de segmentaciones. 

Se establece en señales de voz un paralelismo entre diferencias "acústicas" y diferencias 

en los espectros, lo cual no es fortuito ya que los cambios de fonemas se reflejan en sus 

propios espectros, con un comportamiento monotónico en ambos. 

Las técnicas MLR y de variación de los valores propios de la KL T proporcionan 

segmentaciones precisas de las palabras, la última aún más que la primera. Ambas se han 

diseñado para ajustar el número de segmentos a un valor determinado, o bien señalar un 

umbral y dejar el número de segmentos libre. 

3.2.1 Método MLR 

El algoritmo es diseñado con base en cocientes de máxima similitud (MLR) que detectan 

los cambios de espectroI591160!161] El método se divide en dos etapas secuenciales, en la 

primera se obtiene la detección de inicio y fin de palabra, en la segunda la propia 

segmentación acústica. 

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, C(I/) , son gaussianos i.i.d. con media cero. 

La formulación teórica se deriva de la expresión de la hipótesis 

Ec 3. 1 
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con base en el segmento [Ql),Q2), ... ,QN)l, las componentes de 2: ,(a~,a¡, ... ,a7) son 

desconocidas y las componentes de ~ conocidas. 

La función de similitud para el segmento asumiendo independencia entre tramas es 

L(I-1,2: )=(2:n:)-JNI2 12: I-NI2 exp[-~ IQnf2: -¡Qn)] 
211=1 

y el cociente de máxima similitud es 

A. = L(O,LO) 

máxL(Q,L ) 
L 

Ec3.2 

Ec3.3 

esto es, el numerador es la función de máxima similitud para (1-1,2: ) en el espacio paramétrico 

restringido por la hipótesis (!:,:=Q,2:=2:o) y el denominador es el máximo sobre el espacio 

paramétrico (1-1 = 0, 2: positiva definida). Cuando 2: está sin restricciones, el máximo ocurre 

cuando está definido por el estimador de máxima similitud 2: en el cual 

6-2=~~C' 
J N¿ Jn 

n=\ 

Ec3.4 

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

Ho 
N J ¿-2 .! a~ < 

A=lnA.=- ¿In-+-¿ -+ T 
2 j=l (JOj 1"=1 (jOj > 

Ec3.5 

H¡ 

donde en el paso k 

J [ "(k) J '2(k)] 
A(k) = ~~ In a~~j _ ~ cr~~j Ec3.6 
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en el cual &5 (k) representa la variancia de la muestra en la banda de frecuencia f' en el 

paso k, &i¡ es la /" ,variancia de ¿ O ,y T es el umbral determinado experimentalmente. 

Para la segmentación acústica, las pruebas MLR se aplican secuencialmente a cinco 

tramas, 

donde 

yen) = [~(n -1),~(n),~(n + 1)] 

X(n -1) =[Qn - 2),Qn -1)] 

X(n) = [C(n)] 

X(n + 1) =[Qn + 1),Qn + 2)] 

Ec 3.7 

Ec3.8 

yen la ecuación 3.6 ai, (n) representa ahora la variancia de X(n -1), Y a; (n) de X(n + 1). 

La figura 3.10 muestra el estadístico 1\.(n) para la detección de la palabra "six". Hay dos 

regiones que exceden el umbral; cada región se clasifica como voz. El silencio en la mitad de 

la palabra está asociado con la oclusiva Ik/. 

10 

8 

ª 
6 

S. 4 
g 

2 

o 

-2 
0.0 ·2 4 

E ( o ) 

[AIO) 

I \ 
I " 

,1 \ 

6 .8 ticmpo(s) 

Figura 3.10 Estadistico 1\.(11) para la deteCCIón dela palabra"six". 

En las gráficas 3.11, Y 3.11 se muestran las señales en el tiempo y sus espectogramas, de 

repeticiones de las palabras tres y cinco, señalando también las segmentaciones con líneas 

verticales. 



54 CAPíTULO 3:SEGMENTACIÓN ACÚSTICA 

2000,-------~~~~--~--------~_.--------------_, 

1000 

01------'-... 

-10 O O 

-2000~----------~~~----------~~~--------~~ 
O 5000 muestras 10000 00 

1000 2000 

(tiempo) 

3000 4000 
muestras 
(tiempo) 

5000 6000 

Figura 3.11. (a) Gráfica en el tiempo de la palabra "tres" y, (b) segmentación acústica de esta palabra usando MLR 
en 4 segmentos. 

2000,-----~----_.------~----~------,_----~----_, 

1000 

Of----'---

-10 O O 

-2000~--~~~--~~--~~~~~~--~~~~~~~~ 
O 2000 4000 6000 8000 10000 12000 1 000 

0.5 

1000 

muestras 
(tiempo) 

3000 
muestras 
(tiempo) 

4000 

Figura 3.12. (a) Gráfica en el tiempo de la palabra "cinco" y, (b) segmentación acústica de esta palabra usando 

MLR en 4 segmentos. 
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En la gráfica 3.11 se observa la señal con cuatro segmentaciones correspondiendo cada 

segmento a un fonema, en la primer subpalabra está la fricativa sorda lti con muy baja 

energía, el cambio espectral entre los fonemas Irl y lel se muestra en la segunda 

segmentación, es de particular interés observar el fonema Isl ya sonoro en esta repetición. 

En la gráfica 3.12 se observa la palabra cinco con cuatro segmentos, la primera 

sub palabra corresponde a la fricativa Isl, la segunda engloba a los fonema !JI y Inl y la tercera 

a Ik/ y 101, la última es en realidad ruido al término de la 10/, muy común en esta vocal. 

3.2.2 Método de valores propios de la KL T 

El método de variación de valores propios de la KL T consiste en la medición de valores 

propios residuales de la KL T por trama, estos valores son los 11 últimos que no han sido 

considerados para representar la señal con la KL T, esto es, 

18 

E"~LA, 
,,,,8 

Ec3.9 

cuando esta energía residual sobrepasa un umbral predeterminado, se considera que termina 

un segmento. 

Dado que se analiza trama por trama, este método es de mayor precisión que MLR, sin 

embargo, esta mayor precisión no modifica la precisión de reconocimiento, y en ocasiones es 

difícil de detectar en señales en el tiempo o en espectogramas. 

En la figura 3.13, se muestra la palabra cero con siete, seis, cinco y cuatro segmentos. De 

éstas, puede observarse a través del fonema Isl 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 observa que el fonema 101 al final de la palabra tiene asociados dos 

segmentos en los tres primeros espectogramas, en el último segmento es donde se presenta 

respiración más que sonido. 

El exceso de segmentos en los casos mencionados se presentan en otras palabras, y 

representan un factor importante por considerar en el diseño de los métodos de clasificación. 
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3000 
Tiempo 
(a) 

Tiempo 
(b) 

Tiempo 
(c) 

3000 
Tiempo 
(d) 

4000 5000 

4000 5000 

Figura 3.13. Segmentación acústica de la palabra "siete" usando valores propios de la KLT, con (a) 7 segmentos, (b) 
6 segmentos, (e) 5 segmentos y (d) 4 segmentos. 
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3.3 Determinación de inicio y fin de palabra 

En [os inicios de [as investigaciones sobre reconocimiento de voz, aun de palabras 

aisladas, se observó [a ventaja de detectar inicio y fin de palabra. Obviamente, [a tasas de 

reconocimiento mejoraban a[ aplicar esta detección a un archivo de voz independientemente 

de [as técnicas de clasificación utilizadas. Sin embargo, este problema básico no ha sido 

resuelto en su totalidad aun para palabras aisladas, especialmente donde existe un alto nivel 

de ruido, [o que constata [a intratabilidad de este tipo de procesamiento. 

En e[ desarrollo de investigaciones en detección de inicio y fin de palabra, se han 

clasificado los detectores en explícitos, implícitos e híbridos. Los explícitos realizan la 

detección independientemente del procesamiento que se realice posteriormente a las palabras; 

los implícitos realizan primeramente cierto tipo de procesamiento, generalmente e[ 

reconocimiento de palabras, para con este procesamiento obtener inicio y fin; y [os híbridos 

realizan una primera detección de palabras, posteriormente realizan un primer procesamiento, 

después ajustan [os inicios y fines de palabras auxiliados por e[ procesamiento, y finalmente se 

rehace e[ procesamiento. En todos [os casos destacan [as técnicas diseñadas por Rabiner con 

otros autores y son universalmente utilizadas. Una primera de tipo explícito expuesta con 

Sambur en 1975[621, está basada en una combinación de energia corta y cruces por cero. Las 

del tipo implícito e hibrido [as diseñó con Lame[, Rosenber y Wilpon, ambas técnicas fueron 

expuestas en 1980[631
, donde util"lzaron una etapa de clasificación DTW para mejorar [a 

detección. 

E[ algoritmo Rabiner-Sambur es e[ más utiiizado. Aprovecha dos técnicas básicas del 

dominio del tiempo: energia y cruces por cero. Para señales de bajo ruido ambiental, [a 

energía de la voz es mucho mayor a la del ruido amblenta[ y por otro lado, la densidad 

espectral y en consecuencia, el número de cruces por cero de [os fonemas es distinto a [os del 

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

En principio, la Idea es localizar un inicio y fin de palabra usando [a energia de la señal. 

Para señales de voz, este método de energía sería insuficiente ya que muchas palabras inician 

o terminan en fonemas sordos cerrados, que se caracterizan por su baja energía. Por lo que 

posteriormente, se precisan estos puntos de início y fin, usando los cambios en cruces por cero 

alrededor de los puntos anteriores. Obviamente, algunos problemas aparecen cuando el 
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espectro de algunos fonemas sordos y cerrados se asemeja al del ruido ambiental. Otro 

aspecto que se considera, es el evitar la detección incorrecta de terminación de palabras 

cuando se tienen largos silencios en fonemas oclusivos. 

Se hará una breve descripción de este algoritmo, mostrado en la figura 3.13. 

Señal original 
11878 muestrltas,:: ." __ ~ "~~_Ii!I<"----------1 

'. . l. ". , ., ., 
: :1' ." 

......... "" . . ............. . 

Energía 204 puntos 

.... .. ........... ." ......... . 

"' .. 

..... 

Cruces por cero 204 puntos 

Señal 
sin 
silencios 

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

Se calcula el número de cruces por cada trama de 10 ms y la magnitud promedio en 

tramas de la misma longitud. No se consideran traslapes en las tramas y se aplican ventanas 

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

55 

E(n)= Lls(n+i)1 
1=-55 

N-1 l 
ZCR(n) = L -1 sgn[x(n + i)]-sgn[x(n + i + 1)]1 w(i,N) 

;=0 2 

Ec 3.10 

Ec 3. 11 
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Se considera que en los primeros 100 ms de una palabra grabada sólo existe silencio. Se 

calcula durante este intervalo la tasa de cruces por cero, y para ésta su media ('1",), su 

desviación estándar (1,,,) y la tasa mínima (T"J de 25 cruces por cero, que es un valor 

sobrepasado fácilmente por cualquier sonido. 

Con estos elementos se establece un umbral de cruces por cero (U",,) como 

Ec 3. 12 

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

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

alto (U A) Y bajo (UB ) de energía de la palabra como 

U A =min(O.03(MEp -MEJ+ME,,4ME, 

UB =5UA 

Ec 3. 13 

donde se observa que el umbral bajo de energía es el mínimo entre cuatro veces la máxima 

energía del silencio y 3% de la máxima energía de la señal ajustada a la energía del silencio. 

El umbral alto de energía es simplemente cinco veces el umbral bajo. El índice bajo es un valor 

muy conservador para la energía de sonidos sordos y el umbral alto es sobrepasado 

fácilmente por sonidos sonoros. 

El algoritmo inicia buscando el umbral bajo de energía, el primer punto que lo alcance se 

considera inicio de palabra. El inicio se mantiene si la energía no cae abajo de este umbral 

antes de que sobrepase por primera vez el umbral alto. Si no es así, el inido se recorre al 

punto que sobrepase a U" y después a U,. Un proceso similar se usa para el fin de palabra. 

Con esto se busca evitar falsos inicios o fines de palabra causados por respiraciones fuertes, 

ruidos de micrófono, silencios de la palabra, etc., cuya energía es comparable a la de sonidos 

sordos. 

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

utiliza ahora los cruces por cero 
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Los puntos preliminares de inicio y fin se denotan Il e Fl. Se forman los intervalos 

(Il - 25, Il) e (Fl, Fl + 25). Si en el inicio, por ejemplo, se excede este intervalo en tres 

ocasiones el umbral de cruces por cero Uc,," el punto de inicio retrocede al primer punto que 

sobrepasa el umbral, llamado 12, en caso contrario se mantiene en Il, se realiza algo 

semejante para fin de palabra. 

El análisis de cruces por cero a pesar de ser un análisis frecuencial burdo proporciona en 

general buenos resultados, en virtud de que el comportamiento frecuencial de gran parte de 

tipos de ruido es blanco o rosa, yen contraparte el de fonemas sordos débiles es violeta. 

La precisión de este algoritmo es muy alta y de hecho es el más usado. 

Las precisiones obtenidas por el método implícito del propio Rabiner y Lamel no 

aumentaron significativamentel631 , en cambio si mejoraron con una técnica híbrida que no ha 

sido usada por dos razones, (1) en el diseño de algoritmos de reconocimiento, la detección de 

inicio y fin es un algoritmo previo al reconocimiento y no viceversa, es decir, si ya se obtuvo un 

reconocimiento de palabras pierde sentido volver a detectar inicio y fin, ya que éste lo 

utilizamos para incrementar la tasa de precisión en el reconocimiento, y no es pertinente 

realizar una interacción detección-reconocimiento por el alto tiempo de procesamiento, (2) se 

busca un método de detección de inicio y fin sencillo y rápido, y tanto el método implícito como 

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

Si bien los métodos implícito e híbrido no son útiles para este trabajo, Rabiner y Lamell631 

proponen un nuevo método para obtener la energía, usado para lograr una mayor separación 

entre señal y ruido ambiental. Sin embargo, como se demostról64l , no se mejora el rendimiento 

del algoritmo original de energía de Rabiner 

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

pruebas MLR se aplican de manera secuencial a cada tres segmentos 

Y(n)=[Qn-l),Qn),Qn+l)]. En la ecuación 3.6, a-~i representa ahora la variancia del ruido 

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

señal de entrada, la cual se considera silencio. Además, 

1 11+1 

a- 2 (n) = - "e2
¡ J .., L.... j 

;) 1=1I-} 

Ec 3. 14 
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un umbral de 0.25 se usó para esta segmentación. 

Para medir la precisión de los métodos de detección, se comparan los puntos de inicio y fin 

obtenidos en los métodos contra una detección de referencia, ésta última se obtiene fijando 

manualmente los puntos al escuchar donde inicia y termina la palabra dentro de la grabación. 

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

I Intervalo Desempeño 

1I diferencia,; 128 muestras Muy bueno 
i 
I 

128 muestras < diferencia'; 512 muestras Bueno , 

512 muestras < diferencia,; 1024 muestras Malo 

diferencia> 1024 muestras Muy malo 

Tabla 3.6. Intervalos de desemper.o en la detección de palabras. 

La detección se clasifica en muy buena, buena, mala o muy mala de acuerdo con la 

separación de los puntos de inicio y fin de los métodos con los obtenidos en la referencia. 

Debido a que la duración de los fonemas es muy variable, se consideran intervalos muy 

estrictos, de menos de un fonema sordo corto, para considerar un muy buen desempeño, y de 

menos de un fonema de un sonido sordo de regular duración, para clasificarlo como un 

desempeño bueno. Así también, se considera un desempeño malo cuando es menos de un 

fonema sonoro, y muy malo cuando la distancia supera más de un fonema cualquiera. Los 

intervalos se muestran en la tabla 3.6. 

En la base de datos de Texas Instrumentos para palabras aisladas, se utilizó un 

subconjunto formado por 400 dígitos, 4 repeticiones de cada dígito por cada uno de 10 

hablantes, para comparar los métodos MLR y Rabiner-Sambur. 

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

señalado 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 español grabada en ruido ambiente, se utilizaron 1,600 

repeticiones de los digitos, 16 repeticiones de cada dígito por cada uno de los 10 hablantees. 
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Los desempeños muestran ya una diferencia más 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. 

Método Desempeño 

Inicio Muy bueno Bueno Malo Muy malo Rechazados 

Rabiner-Sambur 296 66 29 7 2 

MLR 334 52 12 2 O , 

I Fin Muy bueno Bueno Malo Muy malo Rechazados 

Rabiner-Sambur 338 2 32 6 2 

MLR 321 42 34 1 O 

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

Método Desempeño 

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 977 I 153 271 197 2 

MLR 788 217 427 167 1 

Tabla 3.8. Desempeño de los métodos Rabiner-Sambur y MlR de detección de palabras, para la base de datos en 
español. 

La combinación de ambas técnicas ofrece un mejor resultado para inicio de palabra y 

menos casos de mal desempeño, pero baja un poco el de muy alto rendimientd64J. 



Capítulo 4. 

ANÁLISIS DE VOZ POR LA KL T 

El análisis de voz se ha realizado en el llamado tiempo corto, a estas ventanas se les llamó 

tramas, en éstas se obtuvieron distintos parámetros entre los que han destacado los 

coeficientes LPC y cepstral. En el reconocimiento de voz, las tramas constituyeron las 

unidades básicas para palabras aisladas y conectadas. 

Para el reconocimiento de palabras continuas, se observó que con el uso de HMM la 

unidad básica pertinente era el fonema, esta unidad también se utilizó para los 

reconocimientos antes mencionados con HMM. Sin embargo, experimentos recientes con esta 

técnica han concluido que otras unidades lingüísticas de mayor duración pueden operar con 

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

experimentación de diversas unidades básicas. 

En este trabajo se presenta la utilización de una unidad para la cual se tienen espectros 

que representen segmentos cuasi estacionarios, esto es, en espectros planos o con 

variaciones lineales. 

En cualquier tipo de segmentación, lineal o lingüistica, los parámetros estándar, 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 compresión 

y la robustez de los parámetros antes mencionados. No importando la técnica de clas'lficación 

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

En este trabajo se desarrolla una nueva técnica de parametrización basada en la 

transformada de Karhunen-Loéve, cuyos parámetros se obtienen en niveles de segmentos o 

subplabras acústicas, y no en nivel de tramas. Como ya se mencionó en el capitulo anterior, 

las subplabras acústicas tienen una duración de entre 20 y 50 tramas. 
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Los distintos tipos de parametrizaciones usadas son insuficientes para caracterizar una 

subpalabra acústica. Como se tratará de argumentar, la KL tiene propiedades para caracterizar 

la estructura espectral de la subpalabra, más aún, si se usa su propiedad de transformada 

óptima se comprimirá su representación en el segmento, para utilizar una fracción muy 

pequeña para caracterizar los segmentos acústicos. 

El argumento más fuerte contra la utilización de la KL T reside en que no es óptima, sin 

embargo, aprovechando las propiedades cuando se trabaja con segmentos cuasi estacionarios 

se obtendrá un método rápido en su obtención, y al calcular en nivel de segmentos y no 

tramas, se reduce el número de operaciones por realizar en la clasificación. 

El análisis 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 producto interno y álgebra matricial real. 
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4.1. La transformada de Karhunen-Loeve 

La trasformada de Karhunen-Loéve como otras de las transformadas más conocidas 

pertenecen al tipo de las ortogonales, o unitarias en el caso complejo. Como es óptima, en el 

sentido MSE, para la aproximación por un subconjunto de su representación, es usada como 

referencia por otras transformadas subóptimas, que en contraparte tienen algoritmos rápidos 

para su obtención!65!. 

Sea x un vector aleatorio de dimensión N, sobre el campo m. Siempre es posible 

expresarlo como la suma de N vectores <1>, linealmente independiente en la forma 

N 

x= ¿),y, =<l>y Ec 4.1 

donde <l>=[<I>, ... <p.vl'es una matriz no singular, y y=[y, ... yNl'. Los vectores <1>, conforman 

una base de 91,\' , es deseable que esta base sea ortonormal. 

En ingeniería es muy importante e[ conjunto de transformaciones ortogonales y = Tx, del 

vector aleatorio x, ya que preservan la energía y [a distancia, entre otras importantes 

propiedades. 

Además, entre otros objetivos, es deseable comprimir la representación a M, M::; N 

componentes de y, y así estimar a x, entonces 

/¡f N 

X = ¿),y, + ¿),b, Ec4.2 
,-1 ,,-,\f +1 

donde b, son [os últimos coeficientes. El error introducido es 

.V 

¡;=x -x = ¿<p,(y, ··b,) Ec 4.3 
I-M~l 
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o bien, el error cuadrático medio es cmse (M) = E{llcI12
} . Al sustituir el vector x por su valor en 

la ecuación 4.1, Y aplicando la condición de ortonormalidad, se tiene que 

N N N 

cmse(M)=E{ ¿ ¿ <P'i<Pj(Yi-bi)(Yrbj)}=E{ ¿E{(Yi-bi)2}} Ec4.4 
i=M+lj=M+1 I=M+I 

Para obtener el valor óptimo de b" usamos el criterio de Newton, 

8 
ME{(y, - by} = -2[E{y,} - b¡ 1 = O 

, 
Ec4.5 

el resultado es b, = E{Yi} . 

Con este valor, se puede escribir b, = ~', E{x} , sustituyendo está fórmula en el error MSE, 

se tiene, 

N 

cmse(M) = ¿<P'i E{(x-X")(x-X")'}<Pi Ec4.6 
i=M+l 

denotando C xx a la matriz de covariancias, se tiene que 

N 

cmse(M) = ¿<P'i Cxx<Pi Ec4.7 
i=M+l 

Usando ahora el Método de Lagrange, se minimiza 

N N 
&mse(M)=cmse(M)- ¿fli[<P'i <Pi -1]= ¿{<P'i Cxx<p¡ -fli[rft'i <Pi -I]} Ec4.8 

i=M+l i=M+l 

con respecto a ~i' donde f3, son los multiplicadores. 

De aquí, se puede verificar que \\ [4>', C =4> i] = 2C xx~ i = 24> ¡ . Sustituyendo en la ecuación 

4.8 se tiene que, 
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Ec4.9 

de donde se obtiene que 

Ec4.10 

Esta última ecuación establece que la matriz <J) está formada por vectores orto normales 

propios de la matriz de covariancias Cu ' y los multiplicadores [3, son los valores propios 

correspondientes. Al sustituir la expresión 4.10 en la ecuación 4.7 se obtiene que 

N 

cmm(M)= ¿..:ti 
i=M+! 

los valores propios de estos vectores aleatorios son siempre positivos. 

Ec 4. 11 

La combinación de x en la ecuación 4.1 se denomina expansión de Karhunen-Loeve, y la 

transformación y = Tx con los vectores propios de la matriz C,-, es llamada transformada de 

Karhunen-Loeve. La minimización de cmse (M) es llamada análisis por componentes 

principales. De los resultados se concluye que: 

• La KL T es una transformada óptima en el sentido de minimizar el MSE. 

• Las matrices de covariancias de los vectores y y x son similares, donde C,:" es 

una matriz diagonal formada por C,:" = diag(A" A" . .. ,A N ) ,y C,,,, = TC"T' . 

• Los valores propios representan las variancias de los vectores y,. 

• Los vectores propios <Pi no son correlacionados. 

La ecuación 4.11 sugiere que en una compresión de la expansión de KL se omitan los 

valores propios de rr,enor valor para obtener el menor error medio cuadrático. 
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La KL T es óptima también para otros criterios, entre los que destacan: la representación de 

mínima entropía, coeficientes no correlacionados, máximas variancias de los coeficientes y 

mínima representación reducida[66)[67l, los cuales pueden establecerse ahora como propiedades 

de la KLT. 

El siguiente teorema muestra una conclusión semejante a la de minimización del MSE. 

Teorema 1. Mínima representación reducida KLT. Sean y=Ax, w=I",y y z=Bw, entonces 

el error medio cuadrático, entre las secuencias x y z está dado por 

1 N-l 1 
J", = -E(2:::1x(n)-z(nt) =-Tr[E{(x-z)(x-zl}] 

N ,,~O N 
Ec 4. 12 

llamado error de la representación reducida, éste error es mínimo cuando, A = (!>, B = (!>T , 

AB = 1 , Y los vectores propios de (!> se arreglan de manera decreciente en correspondencia a 

los valores propios. 

Demostración. La error medio cuadrático se puede reescribir como 

Ec 4. 13 

para obtener el mínimo se deriva esta expresión y se iguala a cero, se obtiene 

I",B T (1- BI",A)C = O , por lo que 

1 
J", = N Tr[(1-BI",A)Cj Ec4.14 

Ec 4. 15 

Para m = N, el valor mínimo de J", debe ser cero, lo que requiere que B = A-1 
, entonces 

Ec4.16 
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La ecuación 4.16 implica que BTB es diagonal. Sin pérdida de generalidad, se puede 

normalizar a que B sea ortogonal, entonces A también [o es y, 

1 T 1 T 
J", ~ N Tr[(I - A I",A)C] ~ N Tr[I - I",ACA ] Ec 4. 17 

como C es fijo, J", se minimiza si [a cantidad 

111-1 

J", ~ Tr[I",ACA T
] ~ ¿aTCak Ec 4. 18 

k",O 

se maximiza, donde ak es e[ k-ésimo renglón de A. Para maximizar a J", se forma e[ 

[agrangiano, que es semejante a[ obtenido para MSE, 

III-J 111-1 

]'" ~ ¿a/Cak + ¿-<kO-aTak) Ec 4. 19 
k=-..Q 

de donde a[ diferenciar, se obtiene [a condición Cak ~ Akak ' por [o que 

111-1 

]", = LAk Ec4.20 
k==G 

que se maximiza con [os mayores valores propios.O 

Teorema 2. Coeficientes no correlacionados. Los coeficientes de [a transformada KL 

{y, ,k ~ 0,1, .. , N -I} no son correlacionados y tienen media cero, esto es: 

F[y, J = ° Ec 4. 21 

Ec 4.22 

Demostración De [a definición de coefiCientes, se tiene que 
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Ec4.23 

que demuestra la eco 4.23 del teorema, la eco 4.22 es directa.O 

Teorema 3. Distribución de variancias. Entre todas las transformaciones unitarias y ~ Tx, la 

transformada KL[iPt produce el máximo promedio de energía en m,;N muestras de y . 

Demostración. Se definen O"i ~ E[¡y(kJ¡2 J Y 

111-1 

m-I 

S m(T) ~ ¿ O"} . Se observa que 
k=O 

Sm(T) ~ ¿(TRT'A.k ~ tr(lmT'RT) ~ 1m 
k=O 

Ec4.24 

que es máxima cuando cuando T es la KL T. Como O"i ~ Ak cuando T ~ iP 'T entonces 

m-I 111-1 

¿lk ~ ¿O"} Ec 4. 25 
hO k=O 

para ¡';m,;M.O 

Teorema 4. Minimización de la función distorsión-tasa de velocidad. La transformada KL tiene 

la mínima tasa de distorsión-velocidad entre todas las transformaciones unitarias, es decir 

Ec4.26 

Demostración. Aquí se asume que los vectores x,y,x,y son gaussianos, entonces 

Ec4.27 

como Tes ortogonal y, x ~ T'''y, x ~ T'T'jí , se tiene que 
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D ~ ~E[(y - yFTT'T (y - y)] ~ ~E[(y - y/, (y - y)] ~ ~E[o/T8yJ 
N N N 

Ec4.28 

donde o/ ~ y - y representa el error al reproducir y. Como D es invariante, se tiene que 

l N-] l 2 
R ~ - ¿máx [O,-Iag, CFk 1 

N k.O 2 - (} 

l N-] 

D ~ - ¿máx [!3P'U 
N hO 

Ec4.29 

Ec 4.30 

como o} ~ E[[y(k)[2 ] ~ [TRT'T]k.k ' R ~ R(T) es mínima cuando T ~ cJ/T 
, entonces 

R(<P 'T) :5 R(A) Ec 4.31 

lo que concluye la demostración. O 
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4.2. Obtención de la KL T 

Después de las etapas anteriores, se han obtenido vectores de bandas críticas por trama 

de dimensión 1x18, con valores no negativos. También segmentos como conjuntos de N 

tramas de vectores de bandas críticas. Para estos segmentos se obtendrá la representación 

KLT. 

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

negativas. También son positivas semidefinidas!68] 

Teorema 5. La matriz de covariancias es semi positiva definida. Sea e una matriz de 

covariancias, entonces para cualquier vector x, se tiene que 

Ec4.32 

Demostración. Sea e la matriz de covariancias del vector aleatorio z de media ¡'¡z. Como 

es claro observar, 

Ec4.33 

de donde, 

Ec4.34 

lo que completa la demostración.O 

Más aún, con probabilidad uno la matriz de covariancias en el caso de vectores de bandas 

críticas en subpalabras es de rango completo, y en consecuencia, es positiva definida. 

Entonces usando el siguiente teorema se asegura la positividad de los valores propios!69! de 

matrices de covariancias para subpalabras. 

Teorema 6. Positividad 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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Demostración. Sea N el orden de A,M:<:;N,A un valor propio de la submatriz principal 

A(M,M), Y x(M) un vector propio de A(M,M) que corresponde a A. 

Sea x un vector columna que se obtiene al añadir ceros al vector x(M) en los índices 

fuera de M. Entonces (Ax,x) = (A(M,M)x(M),x(M)). Ya que el miembro izquierdo es positivo 

la parte derecha puede expresarse como (Ax(M),x(M)) = A(x(M),x(M)). Como (x(M),x(M)) 

es positivo, entonces A es positivo. 

Ahora detA(M,M) es igual al producto de todos los valores propios de A(M,M), como 

estos son positivos, detA(M,M) > O, de donde todos los menores principales de A son 

positivos. Del pOlinomio propio 

Ec4.35 

donde Ck es la suma de los k menores principales de A y Co = 1 ,esta suma es siempre 

positiva, de donde se observa que A es positiva.O 

Dada una matriz de covariancias e" de orden n, que incluye una o más tramas, la KL T se 

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

de dimensión n, y un vector de coeficientes de dimensión n por cada vector de banda crítica. 

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

último, en el caso de matrices de covariancias. 

Teorema 7. Diagonalización de una matriz simétrica. Si A es una matriz simétrica de orden n, 

entonces: 

1. La matriz A es diagonalizable. 

2. Los valores prop'lOS de A pertenecen a 91 . 

3. EXiste una matriz ortogonal P tal que J) = l' 1 Al', donde j) es una matriz diagonal 

formada por valores propios de .·1 
,--_._------------------------------ - ---~ --_. 
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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(A) = P' AP preserva el espectro, esto es, det(A) = det(D) y tr(A) = tr(D). 

La demostración de este teorema es muy conocida. Si además A es no-negativa, 

entonces, P es también una matriz positiva permutacional generalizada. esto 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 estimación aritmética, y se resta a la matriz de 

medias en ese segmento, esto es 

Ec4.36 

De la matriz de covariancias e xx se obtienen los elementos KL T. 

Los coeficientes de la KL T son vectores de dimensión J, donde J es el número de bandas 

criticas con M vectores, donde M es el número de tramas en la subpalabra. Los coeficientes 

proporcionan información temporal de las variaciones de los vectores en el segmento. 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 información del segmento en su conjunto, 

de hecho a lo largo de estos vectores se pueden giran los ejes coordenados, y representan 

variaciones criticas del segmento. Estos vectores caracterizan al segmento, aún más si se 

conservan sólo 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 dimensión 18 que representan a la subpalabra, ésta es una 

compresión importante para el reconocimiento, ya que en una subpalabra existen de 50 a 100 

tramas, de manera que en un sistema clásico LPC o cepstral, se tienen de 50 a 100 vectores 

de dimensión alrededor de 8. 
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Los vectores propios se conservan en la etapa de entrenamiento y se añaden los valores 

propios para las palabras de prueba, de manera que en la etapa de clasificación, la energía 

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 estaría formada por valores propios, 

por lo que 

k 

d(x, y) = I w¡¡(x¡ _y,)2 Ec4.38 
i=! 

La medida utilizada es semejante a ésta!45!, se establece como 

Ec 4.39 
11 

donde .1. es el vector de valores propios ordenados de mayor a menor, n es el número de 

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

La utilización de las medidas planteadas en las ecuaciones 4.38 y 4.39 proporcionan 

resultados semejantes durante el reconocimiento, siendo indistinta su aplicación en los 

sistemas planteados. 
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4.3 La transformada KL en señales de voz 

Las aplicaciones de la KL T a palabras muestran una transformada robusta para segmentos 

acústicos o de otro tipo, que incluyan inclusive a más de 100 tramas. En esta sección se 

presentan algunos ejemplos de los parámetros KL T para palabras tanto en español como en 

inglés, para distinto número de segmentaciones. 

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

como todo un segmento, que sería el caso más complicado para parametrizar. 

09 

tiempo(s) tiempo(s) 

tiempo(s) tiempo(s) 

Fig. 4.1. Dos repeticiones de la palabra en inglés one, donde se muestran las señales en el tiempo y sus 
espectogramas. 

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

propios, incisos (a) y (b), los segundos vectores propios, (c) y (d), así como los vectores 

propios en los incisos (e) y (f). 

En la figura 4.2 puede observarse la información 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 caída de estos a partir del quinto reiteran el 

predominio del fonema vocálico en las repeticiones. 
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Fig. 4.4. Los dos primeros vectores propios de dos repeticiones de la palabra en español dos, primeros vectores (a) 
y (b), segundos (e) y (d), Y los valores propios, incisos (e) y (l). 

tiempo(s) tiempo(s) 

tiempo(s) tiempo(s) 

Fig. 4.5. Dos repeticiones de la palabra en inglés four, donde se muestran las señales en el tiempo y sus 

espectogramas, con 4 segmentos acústicos. 
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De manera complementaria se presentan en las figuras 4.3 y 4.4 el mismo tipo de gráficas 

para la palabra dos, donde se observa una mayor similitud en los parámetros KL T que para la 

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

En la figura 4.5 se muestran dos repeticiones de la palabra en inglés tour, tanto la señal en 

el tiempo y su espectrograma, con cuatro segmentos acústicos. El primer segmento incluye el 

fonema Ifl los dos siguientes parten el diptongo !ou! y el último segmento corresponde a la 

vibrante Ir/. 

En la figura 4.6 se muestran los vectores propios 1 y 2, así como los valores propios 

correspondientes al primer segmento. En las primeras gráficas se observa la amplitud 

acentuada en altas frecuencias, en la segunda repetición se amplía 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 (our, primeros vectores (a) y 

(b). segundos (c) y (d), Y los valores propiOS, InCISOS (e) y (f), primer segmento 

En la figura 4 7 se muestran los mismos parámetros KL T para el cuarto segmento. Se han 

escogido el pfimer y cuarto segmento, ya que son los de mayor Interés para palabra four En 
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el cuarto segmento, los vectores propios se observan más semejantes, esto procede de un 

comportamiento espectral también más parecido. En ambos segmentos los valores propios 

tienden a cero rápidamente, a pesar de que sus espectros contienen amplitudes en medias y 

altas frecuencias superiores a las de bajas frecuencias. Este hecho, consistente en que las 

palabras utilizadas nos llevan a tomar una cota heurística de 7 valores y vectores propios, 

suficientes para describir adecuadamente un segmento. En términos de energía, se dio que 

estos 7 valores incluían más de 97% en la mayoría de los casos y más 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 (e) y (d), Y los valores propios, incisos (e) y (l), cuarto segmento. 

En la figura 4.8 se muestra la señal en el tiempo y el espectro de dos repeticiones de la 

palabra cinco, dividida en 4 segmentos acústicos. El primer segmento corresponde al fonema 

Isl, que en español pierde sus características fricativas, el segundo segmento ocupa los 

fonemas liI y Inl así como parte del silencio del fonema oclusivo IkI. Como se ha fijado la 

segmentación en 4 segmentos, el método selecciona los cambios más fuertes, así que a pesar 

de que en el segundo segmento incluyen variaciones espectrales significativas no se produce 

un corte. El último segmento corresponde en realidad a ruido producido por la terminación del 

fonema 10/. 
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Fig. 4.8. Dos repeticiones de la palabra en español dnco donde se muestran las señales en el tiempo y sus 

espectogramas, cuatro segmentos. 
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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 hizo de esta forma para 

observar el comportamiento de estos parámetros 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 información espectral que contiene el primer 

vector propio. Los vectores propios subsecuentes proporcionan también informaCión crítica del 

comportamiento del segmento, aunque no de manera tangible como el caso del primer vector 

propiol4511701 





Capítulo 5 

CLASIFICACiÓN DE PALABRAS AISLADAS 

El objetivo de los sistemas automáticos de reconocimiento de voz es contar con un 

transductor automático de voz continua a texto, solo es cuestión de tiempo para que se pueda 

contar con éste. La voz es el medio incuestionable de la comunicación humana, al ofrecer 

manos y OJos libres que otros medios de comunicación no tienen. No sólo se obtienen las 

ventajas inherentes a la comunicación humana sino también a la necesidad de comunicarse 

eficientemente con las máquinas, la comunicación 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 entonces, hasta hoy se han comercializado sistemas de reconocimiento de 

palabras continuas con vocabularios pequeños, mucho gracias al desarrollo del hardware en 

procesadores digitales de señales. Actualmente se estudian los sistemas de reconocimiento 

de palabras continuas en laboratorios, sin embargo, parece que tardará aún algún tiempo 

antes de que las máquinas puedan reconocer palabras de una conversación común y 

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

información lingüística y contextua!. 

Los sistemas de reconocimiento basados en segmentación matemática utilizan distorsión 

dinámica en tiempo (DTW) y modelos ocultos de Markov. Ambos algoritmos emplean 

principios dinámicos de programación para realizar alineamientos no lineales en el tiempo. 

Mientras los algoritmos DTW utilizan formas determinístlcas para la programación dinámica, 

los sistemas HMM emplean una forma aleatoria de programación dinámica conocida como 

algoritmo de Viterbi. 

Todos los sistemas de reconocimiento incluyen dos fases: entrenamiento, y reconocimiento 

o clasificación. La fase de entrenamiento establece una memoria de referencia o diccionario de 

patrones de voz a los cuales se les aSigna etiquetas Ilngüisticas. En la fase de reconocimiento, 

se asigna una etiqueta a una repetición de prueba. obviamente desconocida. 
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La labor del reconocimiento de voz es fundamentalmente una tarea de clasificación de 

patrones. El objetivo es identificar una palabra o conjunto de éstas de un vocabulario de 

palabras almacenadas en memoria y parametrizadas convenientemente. La clasificación es 

una comparación entre una señal desconocida y un conjunto de señales de referencia. Las 

referencias se derivan de una fase de entrenamiento preliminar, previa al reconocimiento. En el 

reconocimiento, la señal por clasificar es comparada con todas las referencias almacenadas en 

memoria o un subconjunto de éstas, esto último tiene por objetivo mejorar los procedimientos 

de búsqueda. La comparación involucra una medida de distancia que analice la similaridad 

entre las señales de prueba y referencia. La referencia más cercana a la de prueba es la 

seleccionada como la señal reconocida. 

Los sistemas de reconocimiento se clasifican en cuatro tipos básicos: sistemas 

determinísticos basados en cuantización vectorial (VO) y otros en ajuste dinámico en el tiempo 

(DTW), sistemas estadísticos como los modelos ocultos de Markov (HMM), y redes neuronales 

(NN). Para el reconocimiento de palabras continuas, todos los sistemas anteriores incluyen 

una fase de información lingüística auxiliar indispensable. 

.1.11 "i'''''''' i iiI ff I _""O m , -
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5.1. Clasificación usando DTW 

5.1.1. Alineamiento dinámico en el tiempo 

Si se observa una señal de voz en el tiempo o su propio espectograma se podrán observar 

las variaciones no lineales, tanto en amplitud como en tiempo para repeticiones de una palabra 

o un conjunto de éstas. 

Una caracteristica de los parámetros como LPC, cepstral u otros de tramas de señales de 

voz es que eliminan o disminuyen variaciones en amplitud de las diferentes repeticiones; sin 

embargo, las variaciones en tiempo permanecen ya que el análisis es por tramas cortas. Las 

variaciones temporales para repeticiones de una misma señal de voz han sido un problema 

crucial en el reconocimiento automático de palabras. 

En 1975, Itakura17] propuso un método de normalización no lineal en el tiempo, basado en 

una función de ajuste y una técnica de programación dinámica. Para el diseño de la función de 

ajuste se basó a su vez en la propuesta de Velichiko y el método de programación dinámica 

fue propuesto originalmente por Sakoe y Chlba!18] En este algoritmo, las fluctuaciones de 

tiempo son modeladas con una función no lineal con propiedades especificas. 

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

parametrizados A = a, ,a" .. ., a,'1 Y l3 = !JI' b" ... , hN de M y N tramas 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 que DTW establece una correspondencia entre cada vector de 

A al vector correspondiente de B más cercano, la función de correspondencia resultante e 
es llamada función de ajuste. Cada valor de la función c(k) está formada por un par de indices 

c(k) = [¡(/c). ¡(/c)]. 

El error entre cada punto de la función de ajuste está dada por la distancia 

A 

/)(.-1. /1) ~ 111 in ':> "(<"(k» 
t ' ti' 

Ec 5. 1 
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En la figura 5.1 se observa por ejemplo que los puntos inicial y final pueden no coincidir, o 

que existen límites al ajuste para evitar excesivas diferencias en tiempo. En general, se han 

establecido condiciones a la función de ajuste de manera experimental, entre las más 

conocidas e importantes se tiene las siguientes: 

A 

Figura 5.1. Función de ajuste DTW 

• De variación monotónica creciente. Se refieren a la variación monotónica creciente 

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

i(k - 1) :::; i(k) j(k - 1) :::; j(k) Ec5.2 

Éstas son las condiciones más universalmente aceptadas, y no existen sistemas 

que establezcan lo contrario. Para palabras no se tiene porque establecer otro tipo de 

variación. 

• De continuidad por intervalos. Se puede tener una continuidad en la consideración 

de puntos en el ajuste, es decir 

i(k) - i(k -1) :::; 1 j(k) - j(k -1) :::; 1 Ec5.3 

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

tomarían en consideración, esto es, 
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i(k)-i(k-I)~p j(k)- j(k-I)~p Ec 5. 4 

este último tipo de continuidad permite que se eliminen tramas de ruido entre fonemas 

que dificultan el reconocimiento, o bien fonemas sordos fricativos muy débiles que no 

aparecen en ciertas repeticiones. Sin embargo, el límite p debe diseñarse 

cuidadosamente para no conducir a clasificaciones erróneas en palabras similares. 

• De puntos inicial y final. La forma más simple de considerar los puntos inicial y final, 

es corresponderlos, esto es, 

i(l) = 1, j(l) = 1, i(K) = M, j(K) = N Ec 5.5 

sin embargo, la forma más general es dejar variaciones, mi' m" n" n2 , en los puntos 

inicial y final, 

i(l)~m" j(l)~m2' i(K)~M-n" j(K)~N-n2 Ec 5.6 

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 más de m pasos horizontales o verticales sin hacer primero los 11 pasos 

diagonales Estas trayectorias validan también los movimientos de puntos 

consecutivos, como puede observarse en la figura 5.2 en la que se muestran 8 

trayectorias comúnmente usadas por Sakoe y Chiba, tipos 1, IV, V Y VII118l ; por Itakura, 

tipo lI¡1'l, donde x indica una ruta prohibida; y por Myers, tipos 11, 111, IV, VI, V11I120] No 

tienen un patrón común o metodología, sino que fueron establecidas 

experimentalmente. En éstas se observa la no continuidad en las trayectorias 111, VI Y 

VIII. 

Tanto Sakoe, Chiba como Myers el al. evaluaron las diferentes posibilidades 

utilizándolas en sistemas de reconocimiento de palabras y comparando las precisiones 

del reconocimiento. Sakoe y Chiba obtuvieron el mejor desempeño para el tipo I el al, 
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Myers et al, comparó los tipos 11, 111, IV, VI Y V111 con desempeños semejantes, pero el 

tipo 111 se comportó significativamente peor. 
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Fgura 5.2. Trayectorias locales consideradas por varios autoresl32] 

• Límites globales. Las trayectorias locales conducen a trayectorias globales que 

reducen la región de puntos permitidos para trayectorias de ajuste, estas trayectorias 
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alrededor de la ruta lineal forman generalmente polígonos y no paralelogramos como 

alguna literatura propone!321171] 

Así para trayectorias tipo 1, se tiene que todos los puntos de los vectores por acoplar 

son permitidos. En la figura 5.3 se muestran los límites globales para trayectorias 

locales tipos IV y de Itakura, para acoplamiento de conjuntos de 6 vectores de 

dimensión unitaria en ambos ejes. 

x x x x • • x x x x • • 
x x • • • x x x • • • x 
x x • • • x x x • • • x 
x • • • x x x • • • x x 
x • • x x x x • • • x x 

• x x x x x • • x x x x 

(a) Tipo IV (b) Tipo Itakura 

Figura 5.3. En los límites globales de 6x6 puntos, se muestran con círculos los puntos permisibles y con 
cruces los nos permitidos, uniendo puntos (1.1) Y (6.6) de trayectorias tipo (a) IV y (b) Itakura . 

Se pueden establecer trayectorias globales independientes de las trayectorias locales. 

En particular, ha sido utilizada la propuesta por Sakoe y Chiba!181, Ix - yl, que conduce 

a puntos de inicio y fin variables. 

• Pesos a la pendiente. Una función de peso se aplica a cada distancia, con objeto de 

privilegiar ciertas trayectorias locales. Se usan en adición a éstas o además de las 

trayectorias Nuevamente Sakoe y Chiba!181 propusieron las siguientes 

m(k) = min[x(k) - x(k -1), y(k) - y(k - 1)] 

m(k) = max[x(k) - x(k - I),y(k) - y(k - 1)] 

m(k)=x(k)-x(k-I) 

m(k) = [x(k) - x(k -1)] + [y(k) - y(k - 1)] 

Ec5.7 

En consideraciones prácticas de DTW para reconocimiento de voz, las rutas tienden a 

ramificarse en exceso y el número de posibilidades tiende a crecer de esta forma. 

Teóricamente. DTW requiere el cálculo de 1 x J traillas de distancia para entre dos 

repeticiones, donde 1 l' J son las longitudes de las seliales de prueba y de referencia 
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respectivamente. En la práctica, las consideraciones globales y locales restringen la búsqueda 

de tal modo que sólo 25% a 35% de las combinaciones se llevan a cabo. Sin embargo, existe 

un incremento substancial de cálculos en relación con una comparación lineal trama por trama. 

Por ejemplo, para una señal de 250 tramas, una función de ajuste lineal requiere de 250 

cálculos de distancia, mientras que típicamente DTW requiere de 2,500 a 3,500 cálculos. Los 

cálculos basados en DTW son significativamente grandes para secuencias de palabras. 
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Figura 5.4. Rutas de ajuste en el tiempo. la óptima se señala por la linea sombreada. 

También es pertinente añadir la imposición de un máximo permisible D(C) , en donde las 

rutas que por no ajustarse exceden el límite se ignoran muy pronto en la búsqueda. Los 

candidatos resultantes típicamente 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 óptima está indicada por la ruta sombreada. 

El cálculo de la función de ajuste es equivalente a encontrar la ruta de costo mínímo a 

través de una rejilla de puntos sujetos a un conjunto de rutas y límites de fin de puntos. Este 

problema de minimización se resuelve eficientemente en DTW utilizando algoritmos de 

programación dinámica. El concepto de programación dinámica ha sido empleada 

exitosamente para resolver problemas de optimación que puedan ser decompuestos en una 

secuencia de optimaciones parciales, en los cuales solo existe un número límite de posibles 

opciones de rutas en cada paso de optimación. 
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Basado en este principio, se establece la siguiente búsqueda recursiva. Si D(c(k» se 

define como la distancia acumulativa óptima al punto c(k)y D(ck_,)la distancia óptima al punto 

k -1 , entonces el algoritmo está dado por: 

D(c(k» = min (d[c(k)]+[D(ck-])]} 
lega/[c(k-Il] 

Ec 5. 8 

donde legal[c(k-I)] define el conjunto de predecesores permisibles de c(k-l) a c(k). 

En general, el algoritmo está dado por: 

1. Inicio: 

2. Proceso recursivo 

3. Terminación 

4. Búsqueda de trayectoria 

DI (i,n) ~ d(c(i,I1» 

&1(11)=i 

para 11 = 1,2, ... ,N 

D",_, (i, n) = minw<xID", (i, 1) + d(l,n)] 

C",+, (n) = arg min w <'\" [D",(i,l) + d(l,n)] 

para l1i= 1.2 ... ,N Y 111 = 1.2, .... :\1- 2 

D,/(i.¡) = minu",v[D\/_,(iJ)+ d(l,.ll] 

c,/ (j) = arg minUé'\" [D'/_' (U) + d(!.jl] 

trayectoria óptima = (i.i"i, •... ,i,/_"jl, 

Ec 5.9 

EC.5.10 

EC.511 

donde i rn = /':/11_11 (i'l/ ti) lJl = .11 - 1, .AI - 2, .. 1 con i,\!:::;: ¡ . 

Los mayores problemas al utilizar DTW son (a) una carga pesada de cálculos y, (b) 

incapacidad para explotar información temporal de la señal Aún más la estructura básica de 

DTW no permite conocer la contribución de diferentes partes de una frase al reconocimiento. 
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5.1.2. Método de clasificación 

En los métodos hasta ahora utilizados, los algoritmos DTW se han aplicado a tramas cortas 

dentro de una palabra o un conjunto de éstas. En este trabajo, la clasificación se diseña y 

utiliza el DTW en el nivel de subpalabras acústicas. Se han experimentado distintos tipos de 

trayectorias locales, la que mejor se ajusta es una variación de Itakura sin restricciones 

horizontales, no hay pesos adicionales y tenemos trayectorias globales adicionales para 

introducir puntos inicial y final variables, con un máximo de una subplabra de corrimiento al 

inicio y dos al final en ambos ejes. Esta última consideración es crucial en el reconocimiento 

de palabras que inician o terminan en fricativas débiles. 

Para la clasificación DTW, es posible utilizar la misma base de datos de palabras en 

entrenamiento que en clasificación, obviamente eliminando la repetición que se está probando 

de la base de entrenamiento, ver figura 5.5. En el modo de entrenamiento, se almacenan por 

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

PaIabras por 
reco nocero 
entr enar • Preprocesamiento ¡--. Parametrización 

~ 
usando la K.L T 

Entrenamiento 

DTW coneada Decisión de la 
palabra de - palabra más 
referencia cercana 

Clasificación 

Patrones de 
referencia por 
cada palabra 

Palabras 
cidas recono 

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 TI, se usaron los 

dígitos para 5 hombres y 5 mujeres, con 10 repeticiones de cada quien para entrenamiento, de 

forma tal que se tienen 1 000 repeticiones en esta fase. Para la clasificación se utilizaron 1 600 

repeticiones distintas alcanzando una precisión de 99.25%, como se muestra en la matriz de 

confusión, ver tabla 5.1. 
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En una primera instancia se había obtenido una precisión de 95.6% usando un método 

semejante al reportado por el tutor[461, que utilizaba trayectorias locales del tipo 1, uniendo 

principios y fines de palabra, y trayectorias globales de pendiente Yz. Sin embargo, se rehizo el 

algoritmo MLR teniendo un mayor cuidado en el inicio y fin, donde se combinó el método MLR 

con el método Rabiner y Sambur, así como permitiendo corrimientos de inicio y fin con lo que 

se logró un rendimiento de 98.4%[721, ver tabla 5.2. Finalmente, al variar el tipo de trayectoria a 

la mencionada y ajustar corrimientos de inicio y fin de palabra, se logró elevar el rendimiento al 

presentado en la tabla 5.1. 

o 1159 o o ~ o o o o o 
~ 1 157 o o o o o o o ~ 
,2 o o 158 2 o o o o o o 
13 o o 2 158 U o o o O O 
14 1 O O o 159 O O O o --º-
15 O o O o o 160 O o o o 
16 O o O 1 U o 159 O O O 

7 o O O o o O O 160 o --º-
18 O O O o o 1 o o 159 o 
19 O 1 O U U O O O O 159 

Tabla 5.1. Matriz de confusión para palabras aisladas en inglés de la base de TI, método DTW, con parámetros KLT, 
trayectorias modrficadas, precisión 99.25%. 

Tabla 5.2. Matriz de confusión para palabras aisladas en inglés de la base de TI, método DTW, con parámetros KLT, 
trayectorias tipo 1, precIsión 98 4% 

Este método se aplicó también a nuestra base de datos en español 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 número para reconocimiento Con las trayectorias modificadas, la 

precisión fue de 98.64%, que es muy alta para las condiCiones de ruido, ver tabla 5.3. En los 

errores destacan entre dos y UilO, y entre seis y tres. En el primer caso se observa en los 

errores, una fricativa muy débil ItI. Pél!'a el segundo caso se observa que los tres últimos 
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segmentos son muy parecidos, y no existe una marcada diferencia en las palabras mal 

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

I : . 
o 139 o o 1 o o o o o o 
1 1 138 o o 1 o o o 10 o 
2 1 3 136 o o o o o o o 
3 1 o o 137 o o 2 o o o 
4 o o o o 140 o o o o o 
5 o o 1 o o o 140 o o o o 
6 o o o 3 o o 137 o 1 o o 
7 1 o o 1 o o o 1381 o o 
8 o o 1 o 2 o o 1 o 1137 o 
9 o o o 1 o o o I o 1 o 139 

Tabla 5.3. Matriz de confusión para palabras aisladas en español con alto ruido ambiental, método DTVV con 
parámetros KLT, trayectorias modificadas, precisión 98.64%. 

Estos experimentos se compararon con el mismo sistema DTW, para los parámetros de 

análisis LPC y cepstral, usando para LPC la distancia de Itakura-Saito, con la base de datos 

de TI. La precisión de KL es un poco menor a estos dos. Los resultados para LPC se muestran 

en la tabla 5.4. 

, : 

O 160 O O O O O o o o O 
1 I O 158 O O O o o o o 2 
21 O O 160 O O O O o o O 
3 1 O o 159 O o O o O O 
4 1 O O O 159 O O O O O 
5 O O o O O 160 O 1 o o O 
6 O O o O O 1 159 O O O 
7 O O O O o O O 160 O O 
8 O O O O O O O O 159 O 
9 O 1 O O O O O O O 159 

Tabla 5.4. Matriz de confusión para palabras aisladas en inglés de la base de TI, método D1W con parámetros LPC, 
trayectorias modificadas, precisión 99.56%. 

Para los parámetros cepstral se obtuvieron rendimientos un poco mejores que ambos, se 

utilizó la distancia euclidiana, ver tabla 5.5. Sin embargo, cabe hacer notar que el tiempo de 

procesamiento en la clasificación es de aproximadamente el doble, 90 slpalabra, 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 observó una repetición 

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

con KL, de 51 s/palabra. 

Es importante mencionar acerca de los patrones de comportamiento en los errores, que 

estos se produjeron en el caso de "one" y "nine' en el idioma inglés; se observan los errores 

cuando la primera nasal de "nine" es débil y los fonemas vocálicos de ambas palabras se 

asemejan, por la propia dicción del hablante. Estos efectos se muestran en la figura 5.6, 

donde se muestra una repetición mal clasificada de "one" y una repetición de entrenamiento 

de "nine" cercana a la anterior, se presentan tanto las señales en el tiempo como sus 

espectrogramas. En la repetición de "one" mostrada, el fonema vocálico difiere 

sustancialmente de otras repeticiones de esta palabra con otros hablantes, sin embargo, en 

otras repeticiones de "nlne", este efecto se ve compensado por su primera nasal, lo que en 

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

101 

tkmpo(s) 

(a) 

ik!11po(s) 

,~--,- -- :-- ~ - ,--, - '-T' -:- -,----..,- ,-- "--"'-l 

o" 

(b) 

j 
" , 
I 

1 

Figura 56. Seflales en el t\enlpo y espectogramas de (a) una repet\clón mal claslficada de "ol1e" y (b}una repetici6n 
cercana a ésta de "nine". 

Otros casos como "three" o "four" con "zero", se observó una repetiCión contaminada con 

rUidos del micrófono, y de pops, que es también el caso de los errores con la base de datos en 

español. 
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5.2.Clasificación usando VQ multiseccionada 

5.2.1.Cuantización vectorial 

La cuantización vectorial (VQ) es utilizada en procesamiento de voz no para generar 

nuevas unidades por trama como los son los coeficientes LPC o cepstral, sino para comprimir 

los vectores por trama durante la etapa de entrenamiento. 

La cuantización vectorial puede interpretarse como una forma de reconocimiento de 

patrones donde un vector de entrada es aproximado por un patrón dentro de un conjunto 

predeterminado de estos, o en otro lenguaje, el vector de entrada es transformado en un 

patrón dentro de un conjunto finito de patrones llamados centroides. Así VQ va más allá de una 

mera generalización de cuantización escalar. Su alcance e implicaciones son vastas, entre las 

que destacan el reconocimiento de voz y la compresión de voz e ímágenes. Se describirán 

algunos elementos básicos de la teoría de VQ[73] 

Un vector de cuantización Q de dimensión k y tamaño N es un mapeo de un vector en el 

espacio k dimensional, Rk
, a un conjunto finito e conteniendo N salidas o puntos de 

reproducción, llamado código de vectores o conjunto de centroides, Q: R k 
-? C. 

Asociado a C existe una partición de R k en N regiones o celdas, R, para ¡ EJ. La ¡'lo región 

esta definida por R¡ = {x E R k 
: Q(x) = y¡}, donde 

UR¡ =R k Y R, nR¡ = o para ¡;éj, Ec 5. 12 , 

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

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

Q(x)(= yJ está contenido en R;. Un cuantizador es politopal si es regular y sus celdas de 

partición son limitadas por segmentos de superficies hiperplanas en k dimensiones. Un 

cuantizador regular en el caso de una dimensión es siempre politopal. Un cuantizador es 

delimitado cuando no tiene ninguna región de traslape. 
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Una clase especial importante de cuantizadores son los llamados de Voronoi o de vecindad 

cercana, tienen la caracteristica de que la partición está completamente determinada mediante 

el libro de códigos y una medición de la distorsión, sus regiones son tales que 

R, ={x:d(x,y,)<:,d(x,y¡), 'diro]} Ec 5. 13 

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

ningún almacenamiento explícito de la descripción geométrica de las celdas, estos 

cuantizadores son óptimos. 

Se han diseñado diversas técnicas para la obtención de dentroides que son óptimas 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 Al . Se describirán 

brevemente. 

Algoritmo K medias. 

Dada la función de criterio: 

Ec. 5 14 

donde: K es el número de agrupaciones, z 1 es el centroide para la región .i y X 1 es el 

conjunto de muestras asignadas a la agrupación i. 

Los pasos del algoritmo son[74J. 

1. Seleccionar J\. centroidesmiciales ::,(1).::,(1) ... ,,:0,(1). 

2. En la Iteración 1, asignar muestras a las agrupaciones, esto es, asignar x a ;C, (1) si 

11,-0,(1) 11';!!t-oj(l) 11. /=1.2 .. 1\. 1*.1 EC.5.15 

3. Calcular nuevos centro id es: 

Ec 5.16 

donde Y, es el numero de muestras en ;C.I/I 
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4. Si z,(l+l)=z,(l)para Í=1,2, ... ,K , el algoritmo converge y termina. De otra forma, 

regresar al paso (2). 

El comportamiento es influido por el número de centroides escogidos (K), la selección 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 K y los centroides iniciales. 

Método LBG (Linde-Buzo-Gray) 

Consta de los siguientes pasos después de fijar una distancia de distorsión D,. y un valor 

de separación p [751: 

1. Escoger un centroide inicial zJ' 

1 n 
2. Se calcula el centroide o centroides de acuerdo con zli = - 2:>ij para las muestras Xi de 

11 j=1 

dimensión 11. 

3. Si d, > DT entonces se separa zJ en los centroides z; = z¡ + (p, ... , p) z; =z¡-(p, ... ,p) 

Ir al paso 4. En caso contrario el algoritmo converge. 

4. Se clasifican las muestras Xi en X, e ir a paso 2. 

Observe que en este método se da prioridad a que el agrupamiento no sobrepase cierta 

distorsión DT . 

ISO DATA (Iterative Self-Organizing Data Analysis Techniques A) 

Los pasos del algoritmo son los siguientes174JI761: 

1. Especificar los parámetros: K",m es el número máximo de agrupamientos deseados, N",,,, 

es el número mínimo de muestras en un agrupamiento, S",ux es la desviación estándar 

máxima de un agrupamiento, D",'n es la distancia mínima entre agrupamientos, 1""a es el 

número máximo de iteraciones, y Zi es el centroide inicial del agrupamiento, 1=1, ... , K 

2. Asignar muestras a regiones, esto es asignar x a X, si 
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EC.5.17 

3. Eliminar reglones con muestras menores a N",,,, 

Si para cualquier i, N, <N""", se borrará z, del conjunto de centroides y se 

decrementará K: K = K -1 , donde N, = número de muestras en la región X,, 

4. Cálculo de estadísticas del centroide, 

a) Actualizar centorides de grupo 

i::: 1,2, ... ,K Ec 5.18 

b) Calcular la distancia promedio d, de las muestras en el grupo X, para el centroide del 

grupo z, 

i~1,2, ... ,K EC.5.19 

c) Calcular el promedio de todas las distancias de muestras para los centroides del grupo 

donde N es el número total de muestras 

K 
- 1 L: -d=-- Nd 

N " 
,'-"] 

d) Incrementar la Iteración del índice: J = I + l. 

5. Decidir si los centroides se dividen o se combinan, 

Si J = I""" ' ir al paso 7 (combinar-se termina) 

o, SI k;:; i f{""" ' ir al paso 6 (dividir) 

o, SI 1 es par o 1\. 2: 2K",,,, , ir al paso 7 (combinar) 

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

6 Dividir agrupamientos 

EC.5.20 



~~------------------- -- -- --

102 CAPíTULO 5. CLASIFICACiÓN DE PALABRAS A/SLADAS 

a) Calcular el vector de desviación estándar del grupo 

i = 1,2, . .. ,K 
con 

EC.5.21 

donde n es la dimensión de las muestras, x k es la k componente en la región X¡ y Z'k es la 

k componente de z, . 

b) Encontrar la componente máxima de cada (5" , esto es, (5". = max (5".p i = 1,2, .. . ,K 
I Ime;, k J 

e) Dividir los grupos con desviación estándar grande 

Entonces dividir z, en z~ y z; 

+ f ]r z{ = z¡ + O, ... ,O,a¡ ,0, ... ,0 
"'iI" 

- f ]r z¡ = z¡ - O, ... ,O,O"¡ ,0, ... ,0 
m~ 

EC.5.22 

donde los valores diferentes de cero son puestos en el componente máximo del vector de 
desviación estándar. 

Ir al paso 2 (nueva iteración), de otra forma ir al paso 7 (combinar) 

7. Combinar los grupos, 

a) Calcular las distancias entre grupos 

dij =llz¡-z,lI, i=I,2, ... ,K-I, j=i+l, ... ,K 

b) Combinar los grupos con pequeñas distancias entre grupos 

Encontrar las distancia d¡, tales que 

Arreglar en orden ascendente 

rd .,d ', .. . ,d . 1 ~ /1 h '112 /¡jL 
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Considere [a distancia restante más pequeiía. d ,con un centroide de grupo asociado z y 
~h ~ 

z" . Si ningún grupo ha sido combinado en esta iteración, hay que combinarlo formando un 

nuevo centroide de grupo 

Ec. 1.23 

borrar 2" Y z /¡ y decrementar K 
Repetir para [as siguientes distancias más pequeñas. 

8. Terminar o continuar: 

Si J = J""" ' terminar, de otro modo, ir a[ paso 2. 

Este método es e[ más 

dependiendo del tipo de datos. 

completo. 

De hecho, 

Sin embargo, vanos pasos pueden omitirse 

[os dos primeros métodos mencionados deben 

complementarse con estrategias de [SODATA de acuerdo con e[ problema en particular. 

5.2.2.Método de clasificación 

En e[ modo de entrenamiento, ver figura 5.6, el sistema genera 16 centro id es por cada 

vector propio en cada segmento. E[ número de segmentos se debe fijar para cada prueba, los 

¡----_.­
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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 ISODATA, mencionados en el 

tema 1.2.3, esta técnica fue también usada en la clasificación. 

En la clasificación, para cada palabra sus subpalabras son comparadas con los centroides 

de las palabras de referencia, la información requerida por subpalabra son los vectores y 

valores propios. Entonces la palabra se clasifica con el mínimo de las distancias por 

subpalabra, usando la distancia basada en Hilbert-Schmidt, mencionada en el capítulo 4, 

ecuación 4.39. 

Tabla 5.6. Matriz de confusión para palabras aisladas en inglés de la base de TI, usando VO de 4 segmentos con 
parámetros KL T, precisión 99 24%. 

Tabla 5.7. Matriz de confusión para palabras aisladas en inglés de la base de TI, usando VO de 4 segmentos, con 
parámetros LPC, , precisión 99,06%. 

Para la base de datos en inglés se utilizaron 1 000 repeticiones con 10 repeticiones de 

cada dígito. La fase de clasificación es dependiente del locutor, se usaron 1 600 repeticiones, 

con 16 repeticiones de cada dígito. La precisión más alta obtenida fue de 99.24%, ver tabla 

5.6, las otras tuvieron precisiones mayores a 95%. El mayor problema se tuvo a partir de 7 

segmentos, ya que los vectores para agrupar disminuían en su número por lo que los 

centroides no eran ya muy representativos. 
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Estos experimentos se compararon con el mismo tipo de VQ, para los parámetros de 

análisis LPC y cepstral, en el primero se usó la distancia de Itakura-Saito. La precisión de KL 

es un poco mejor que ambas LPC. En la tabla 5.7 se muestran los resultados para LPC con 4 

segmentos MLR, se tiene una precisión de 99.06%. Las precisiones se mantienen en este 

nivel para otros segmentos, pero son menores. 

Para los parámetros cepstral con 4 segmentos se obtuvo un rendimiento de 99.12%, como 

se observa en la tabla 5.8. La precisión tuvo un máximo para 5 segmentos de 99.40%. Se 

utiliza la distancia euclidiana con estos parámetros. 

Tabla 5.8. Matriz de confusión para palabras aisladas en Inglés de la base de TI, usando VQ de 4 segmentos, con 
parametros cesptral, precIsión 99 12% 

O 48 O O O O 1~ 2 
1 O 55 O O O O O O O O 
2 O O 55 O O O O O e O 
3 o o O 48 O O 6 Ü e 1 

_4 O O O O ~3 o o O 2 _O 
5 1 O O O O 54 O O O O 
6 o O O 2 O O bU 3 e O 

~. 2 o 1 2 ~ J 1 4(; o o 
8 o o o O 3 O o o 52 o 

,9 o o o o o o o O e 55 

Tabla 5.9 Matriz de confusión para palabras aisladas en espafiol con alto rUido <.1mbiental, usando VQ de 4 
segmentos, con parámetros KL T, precIsión 93 82%. 

Para la base de datos en español se utilizaron 400 I'epeticiones de los digitos para 

entrenamiento y 550 para clasificación En este caso el rUido ambiental influyó notablemente 

en el comportamiento de los centroldes Kl T. aun usando 32 centroides por segmento no se 

logró separar las clases En consecuenCia el rendim,ento fue de 9382'10, ver tabla 5.9. 
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El rendimiento señalado para KL T en español no disminuye de esta forma para parámetros 

LPC o cepstral, el mejor es para cepstrals , como se muestra en la tabla 5.10. 

Tabla 5.10. Matriz de confusión para palabras aisladas en español con alto ruido ambiental, usando VQ de 4 
segmentos, con parámetros cesptral, precisión 99.12%. 

'" '" ~ ~ . ." ::=:: 
O- ~ 

a a 
~ ~ 

". -
tiempo(s) tiempo(s) 

:::i' ~ , 
3 ~ e. 
" ~ 
'ü "g = u o 
~ ~ u 
v o 

'" '" 

tiempo(s) tiempo(s) 

(a) (b) 

Figura 5.8. Señales en el tiempo y espectogramas de (a) una repetición mal clasificada de "seven" y (b)una 
repetición cercana a ésta de "six". 

De la revisión realizada al comportamiento del VQ con parámetros KL T, se pudo observar 

que el problema recae en la baja discriminación entre centroides y vectores de entrada que 

corresponden a fonemas muy distintos, e inclusive al cruce de centroides de fonemas 

semejantes, como algunos vocálicos. Este problema se podría subsanar aumentando el 
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número de subpalabras, sin embargo, se tendría como contraparte un mayor tiempo de 

procesamiento. 

En particular, se observan en las tablas 5.6 a 5.8 patrones de errores con las palabras 

"one" y "nine", y aparecen más errores entre "six" y "seven". En este último caso, se muestra 

un ejemplo en las figuras 5.8 y 5.9. 

En la figura 5.8 se muestra la señal en el tiempo y el espectrograma de repeticiones de las 

palabras "seven" y "six", para dos hablantes diferentes. La mayoria de los errores 

corresponden a la palabra "seven" con el centroide de la palabra "six". Esto sucedió más para 

un hablante en específico, donde en la palabra "seven": la oclusiva Ibl tomó un alófono 

fricativo, 1, el segundo fonema vocálico es débil, y la oclusiva es dominante sobre la nasal Inl, 

como se observa en la figura 5.8. 

Palabra:w17kab13 Referen:;ia:w17kabOO 
0.04.--~--~--~ __ ~ __ ~_-, 

0.035 x 

003 

0.025 o 

002 x 

0015 

001 
o 

O.OOJ ' _______ --::-__ ~~_--J 
1 1.5 2 2.5 3 35 4 

Milllma(X)·.O .07617 A cuantlzadoresnO 08336 Refererda(O) O .05035 

Figura 5 9 Distancias en 4 subpalabras de una repeticIón de "seven" con Jos centro id es de "seven", "six", y la 
repetICIón mas próxUl18 de "seven". ClasIficacIón usando HMM 

En la figura 5.9 se muestran las distancias para cada una de las 4 subpalabras de una 

repetición de "seven" mal clasificada corno "six". Con el símbolo (Xl se sefialan las distancias 

con los centroldes de "six", con (') se muestran las distancias a los centroides de "síx", y con 

(O) las distancias a la repetíción de "seven" mas cercana a ésta De esta fígura pueden 

observarse corro las distancias que producen la 111 a I decIsión corresponden a las conclusiones 
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señaladas en el párrafo anterior. Este patrón de comportamiento se produce con todos las 

repeticiones de "seven" mal clasificadas, aún con distintas segmentaciones, y los errores se 

producen por el mismo hablante. En la figura 5.10, se observa como las distancias entre la 

repetición y los centroides tienen el mismo patrón que en la figura 5.9 para 4 segmentaciones. 

Palabra:w17kab04 Referencia:w17kabOO 
0.07,.. __ --~--_--~--_-_, 

0.06 

0.05 

0.04 

003 

0.02 

0.01 

x 

:< 
o 

~ 
O~--~~--7_--~~--¿---~~~ 

1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 
Minima(X)·0.1055 A cuantizadores('):0.1127 Referencia(O):0.05035 

Figura 5.10. Distancias en 4 subpalabras de una repetición de "seven" con los centroides de "seven", "six", y la 
repetición más próxima de "seven". Clasificación usando HMM 
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5.3.Clasificación usando HMM 

5.3.1. Procesos de Markov 

Una cadena o proceso discreto de Markov es un modelo donde una variable aleatoria 

puede tener ciertos valores llamados estados SI'S"""S, y la variable cambia de estado o 

pertenece a un estado de acuerdo con cierta probabilidad El estado presente de la variable se 

denota q, y depende en general de los estados precedentes. 

Un proceso discreto de Markov de primer orden depende solamente del estado precedente 

más reciente, esto es: 

Ec. 5. 24 

Aún más, considerando solamente los procesos en los cuales el lado derecho de la 

ecuación 5.9 es independiente del tiempo, entonces se da lugar a las llamadas probabilidades 

de transición a" definidas como 

\ 

Y tienen las propiedades a" ¿ O Y ¿: a" = I 
,1 

Ec. 5. 25 

La matriz A de probabilidades de transición de estados se define por /1 = (a,,). Las 

probabilidades de estados iniciales ,Y, se definen por 

Ec. 5. 26 

En la figura 5 11 se ilustran dos modelos clásIcos de Markov El proceso mostrado en (a) 

es ergódlco o totalmente interconectado. en e: cual cada estado puede ser alcanzado por 

cualquier otI'O. Para aplicaciones en voz son más OtIles los modelos de izquierda a derecha, 
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inciso (b), en el cual las probabilidades de transición tienen la propiedad a,; = O , cuando j < i 

Y las probabilidades de estados iniciales tienen la propiedad ff1 = 1 Y ff; = O si i '" 1, Y 

frecuentemente se considera la limitante adicional a,¡ = O para j > i + Ll. . 

S12 

a" r: 
\ aL> a.u 

El E3 

a-,5 
a" 

aj4 

ES 
a45 

355 a" 

(a) (b) 

Figura 5.11. Rutas de ajuste en el tiempo, la óptima se señala por la línea 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 otro donde las observaciones son variables 

aleatorias en los estados. A este modelo se le /lama modelo oculto de Markov, HMM por sus 

siglas en inglés, que se establece entonces como un doble proceso estocástico, uno de estos 

no observable, donde éste solamente puede ser descrito a través del otro proceso estocástico 

que produce una secuencia de observaciones. Así en un tiempo t el estado Si es 

seleccionado aleatoriamente, esto es q¡ = Si' con probabilidad al¡ donde i representa el 

estado previo. Ya dentro de este estado Si el símbolo observado Ok es seleccionado con 

M 

probabilidad b I (k) , donde '2)/ k) = 1 
k=l 

Los elementos de un modelo discreto oculto de Markov son entonces: 

1. El número N de estados. 
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2. El número M de símbolos de observaciones por estado. Las observaciones corresponden a 

las salidas físicas del sistema que está siendo modelado. Denotamos al conjunto de 

símbolos como V = {VI' v" ... , V,II }. 

3. La matriz de transiciones A = (a,;) ,donde 

1 s: i, j s: N Ec 5.27 

4. La matriz de probabilidades de los símbolos observados B ~ (b;(k)) donde 

lS:jS:N,ls:kS:M EC.5.28 

5. El vector de estados iniciales TI = {n, }, donde 

n, = P[ql = S, j, EC.5.29 

El modelo oculto de Markov (HMM) ),=(A,B,TI) 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 báSICOS para el modelo, esto es: 

1. Dada la secuencia de observaciones () = 0 1,0" ... O; como ajustamos los parámetros del 

modelo .'1. 13 Y n para optimar el modelo )e, de manera tal que describa de la mejor forma 

la secuencia dada. Las secuencias utilizadas para ajustar el modelo son llamadas 

secuencias de entrenamiento. 

2. Dada una secuencia de observaciones O y un modelo A cómo calculamos eficientemente 

['(OlA), Y cómo buscamos una secuencia del modelo que maximice la probabilidad para 

una secuencia dada. 

Para aclarar, consideremos el siguiente sistema de reconocimiento de palabras aisladas' 

Para cada palabra IV del vocabulano, diseñamos un modelo HMM de .v estados. 

Representemos la señal de voz de una palabra como una secuencia de vectores espectrales 

codificados. donde la codificaCión se hace usando un libro de códigos con \/ vectores 
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espectrales, entonces cada observación es el índice del vector espectral más cercano. Así, 

para cada palabra del vocabulario tenemos secuencias de entrenamiento que consisten en 

varias repeticiones de la palabra, convertidas en secuencias de índices del código. La primera 

tarea es optimar los parámetros del modelo por palabra usando las secuencias de 

entrenamiento. La labor de reconocimiento de una nueva repetición es el segundo problema, y 

consiste en evaluar las probabilidades P(OIA) para cada modelo de palabra y escoger el de 

probabilidad más alta. 

Estos dos problemas están ligados, y se empezará por el segundo. 

Solución del problema 2 

Dado un modelo ;. y una secuencia de observaciones 0=0"0" ... ,0,, para calcular 

P(O¡A) tenemos que enumerar todas las posibles secuencias de estados de longitud T. 

Considere una secuencia fija de estados Q=Q,Q2 ... qT 

La probabilidad de la secuencia de observaciones O para esta secuencia de estados es 

¡-

P(O I Q,)o) = TI P(O, I q, ,),) = bq, (O, )bq, (02 )", bq, (O,) EC.5.30 
''''1 

donde asumimos independencia estadística de las observaciones. 

La probabilidad de la secuencia de estados Q es: 

EC.5.31 

La probabilidad conjunta de O y Q es el producto de las ecuaciones 5.15 y 5.16: 

P(O,Q I A) = P(O I Q,A)P(Q I A) Ec. 5. 32 

La probabilidad de O dado el modelo se obtiene sumando esta probabilidad conjunta 

sobre todas las posibles secuencias de estados q, es decir: 
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Los cálculos para P(O [A), según la definición anterior, involucran (2T -l)N' 

multiplicaciones y Ni adiciones, esto es del orden de 2TNl' cálculos. Esto es demasiado 

laborioso aun para valores pequeños de N y de T; por ejemplo para N ~ 5 estados y T = 50 

observaciones se tienen del orden de 100(5") cálculos. Un procedimiento más eficiente 

existe y es llamado procedimiento hacia adelante-hacia atrás. Este algoritmo solamente 

reordena los cálculos involucrados en la definición de P(O [A) con el fin de reducirlos. Se 

definen las variables 

a,(i)=P(O,O, ... 0,,'1, ~S, lA) Ec. 5. 34 

Ec. 5. 35 

llamadas variables hacia adelante y hacia atrás. La probabilidad P(O I A) está dada por 

cualquiera de las dos siguientes expresiones: 

.V ,\' 

1'(0 I ).) = ¿>X/U) = ¿a, (i)/J, (i) Ec. 5. 36 
1-::1 1=1 

El cálculo de a, (,) y [5, (1) se puede hacer mediante las fórmulas inductivas: 

EC.5.37 

,. 
(X,., (j) ~ [¿a, (i)a" )", (O" t J. Ec. 5. 38 

, t 

Ec. 5. 39 
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.v 
[3¡(i) = i.>ijb¡ (O¡+¡)¡3¡+¡ (j), t=T-l,T-2, ... ,1 lS,iS,N 

Jo=I 

Ec.5.40 

En lugar de calcular la probabilidad P(O I A), que implica los cálculos sobre todas las 

posibles secuencias de estados, podemos encontrar una secuencia óptima del modelo 

asociada a la secuencia de observación dada y obtener la probabilidad para esta secuencia. 

Existen diferentes criterios de optimación. Una técnica para encontrar la mejor secuencia está 

basada en programación dinámica y es llamada Algoritmo de Viterbi. 

Para diseñar este algoritmo, necesitamos definir la variable 

v (i)=P( =S 10 A)= cx¡(i)¡3¡(i) 
,¡ q", P(OIA) 

Ec.5.41 

esto es, la probabilidad de estar en el estado S, en un tiempo t, dada la secuencia de 

observaciones O y el modelo A. Usando y podemos obtener el estado más adecuado q¡, en 

el tiempo t como: 

q¡ =argmax [y¡(I)], ]SfsT Ec.5.42 
l$J$N 

El mejor puntaje a lo largo de una sola ruta, en un tiempo t, el cual lleva el conteo para las 

primeras t observaciones y termina en el estado Si es: 

o¡(i)= max P[Q¡Q2···q¡ =S"OP2··· O¡ lA] 5.43 
qj ,Q2 ,···,q/-l 

El procedimiento completo del algoritmo Viterbi es el siguiente: 

Inicia: 

Ec. 5. 44 

1Jf¡(i) =0 EC.5.45 
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Obtiene variables de Viterbi: Para t ¿ 2, 1,; j ,; N 

EC.5.46 

,(j) = arg max [01-1 (i)a,,], 
1 "5.1s.N 

Ec. 5. 47 

Calcula la probabilidad: 

o' = max[o¡ (i)], 
) "5./:5:,./v' 

Ec. 5. 48 

i; = max[o¡ (i)], 
IS;/S::N 

EC.5.49 

Obtiene secuencia' Para 1= T - 1, T - 2, ... ,1 

Ec. 5. 50 

Solución del problema 1 

Este problema trata de ajustar [os parámetros del modelo VI,!3, 11) para maximizar la 

probabilidad de una secuencia de observaciones dado el modelo. No existe una manera 

analítica para solucionar el modelo que maximice la probabilidad de la secuencia de 

observaciones. Sin embargo, podemos escoger )0 = (.-1, /J, n) tal que ['(O I 1..) sea [ocalmente 

maximizada usando un procedimiento Iterativo como el método Baum-Welch. 

Para describir e[ procedimiento de reestimación de [os parámetros HMM, primero se define 

e[ parámetro S, (i, j) como [a probabilidad de estar en e[ estado S, en un tiempo 1, Y en el 

estado s, en un tiempo { + 1 dada la secuencia de observaciones y e[ modelo; esto es 

Ec 5. 51 
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Previamente se definió y, (i) como la probabilidad de estar en el estado S, en el tiempo t, 

dada la secuencia de observaciones y el modelo; entonces se puede relacionar y, (i) con 

S, (i, j) . Al Sumar sobre j , se obtiene que: 

N 

y,(i)= Ls,(i,j) 
}=1 

La suma de y, (i) y S, (i, j) sobre el tiempo t puede interpretarse como: 

T-l 

T-1 

LY' (i) =número esperado de transiciones desde S¡ 
/=1 

L S, (i, j) = número esperado de transacciones desde S, hasta Sí 
1=1 

EC.5.52 

Ec. 5. 53 

Ec. 5. 54 

Usando las fórmulas anteriores, un conjunto razonable de fórmulas de reestimación de los 

parámetros de un HMM son: 

~¡ = número esperado en el estado S, en el tiempo (t=1) = 71 (i) 

_ número esperado de transiciones del estado Si al estado S j 
Gij = 

número esperado de transiciones del estado Si 
= 

número de veces esperado en el estado j y el símbolo observadovk 

número de veces esperado en el estado j 

Ec. 5. 55 

T 

'i3,(j) 
t-l 
T 

EC.5.56 

Ir/U) 
1=1 

Ec. 5. 57 
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Esta demostrado que el modelo inicial A define un punto crítico de la función de similitud, 

por lo que ¡: ~ )" de otra forma el modelo i es más parecido que el modelo A en el sentido 

que P(O I A) > P(O I ).). 

Basado en el procedimiento anterior, si se usa iterativamente A en vez de )" podemos 

mejorar la probabilidad de que O sea observada desde el modelo. El resultado final se llama 

estimación de máxima similitud (ML) del HMM y proporciona un máximo local. 

Para aplicar los resultados anteriores se necesita una escala para ambos problemas; se 

observa que ex, (i) y (3, (i) consisten en numerosos términos pequeños. Para observaciones 

múltiples en el entrenamiento (problema 1), las fórmulas de reestimación se modifican al 

agregar todas las frecuencias individuales de ocurrencia para cada secuencia. 

Un aspecto clave en el procedimiento de reestimación son las estimaciones iniciales de un 

HMM. No existe una respuesta única, pero por experiencia tanto una estimación aleatoria o 

uniforme de la ~ y de la A son adecuadas. Sin embargo, para estos y para los parámetros B, 

un buen estimador inicial, es una variante del procedimiento de K-medias 

El procedimiento de estimación llamado de máxima similitud (ML), usado para la 

estimación del conjunto de parámetros de HMM, maximiza localmente la densidad de 

probabilidad del modelo para la señal a partir de los datos de entrenamiento. Otro algoritmo, el 

cual es referido como el algoritmo de segmentación de K-medias ha sido ampliamente utilizado 

para reconocimiento continuo y conectadoI29jl77J. Este algOritmo maXimiza localmente la 

densidad conjunta del estado de secuencia y de la señal a partir de los datos de 

entrenamiento. La diferencia conceptual entre los dos algoritmos es que el algOritmo de Baum 

realiza la estimación con todas las pOSibles secuenCias, mientras que el algoritmo de 

segmentación de K-medias considera solamente la mejor secuencia. Para reconocimiento de 

palabras aisladas, el algoritmo de segmentación de K-medias puede ser aplicado con un 

procedimiento de Vlterbl17S] Más que calcular los valores esperados de los eventos, los conteos 

se acumulan en cada estado basados en la secuencia de Viterbl Esto requiere mantener 

conteos para rastrear cada transición y cada símbolo de salida durante el entrenamiento. 

Las ecuaciones de reestimación para el algoritmo de Vlterbi son' 
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, número de transiciones del estado Si al estado Sj 
a-= 
" número esperado de transiciones del estado Si 

EC.5.58 

b (k' = número de transiciones del estado j y el símbolo vk 

'1 ) número esperado de veces en el estado j 
Ec. 5. 59 

Además de la función de similitud (ML), otro criterio estima la mínima probabilidad de 

errorr91; sin embargo, este procedimiento es mucho más complejo con resultados 

cuestionables. Un método más formal es el de Máxima Información Mutua (MMli91 . Su objetivo 

es determinar los parámetros del modelo mediante la maximización de la probabilidad de 

generar un dato dada la secuencia correcta de palabras, como en el ML, pero al mismo tiempo, 

minimizando la probabilidad de generar cualquier secuencia incorrecta de palabrasl80] Se han 

obtenido resultados semejantes, pero el entrenamiento de MMI es más robusto cuando el 

modelo es incorrectol81
] Un método diferente, el de Información del Mínimo Discriminante 

(MOl) se ha propuesto como generalización tanto de ML como de MMIIS2] 

Una desventaja con los HMM discretos es que para algunas aplicaciones las 

observaciones son continuas y se degradan en el proceso de cuantización. Se podría mejorar 

en el caso de vocabularios grandes con la aplicación de HMM con las densidades de 

observación continuas, teniendo en contraparte una mayor complejidad en los modelos. 

Asumiendo que se tiene un vocabulario de V palabras por reconocer, cada palabra se 

modela con un HMM. Para cada palabra (por uno o más locutores) donde cada repetición 

constituye una secuencia de observaciones, y donde las observaciones son algunas 

representaciones apropiadas del espectro o de las características temporales de las palabras. 

Para cada palabra v en el vocabulario, debemos construir un 71." HMM; esto es, se deben 

estimar los parámetros del modelo que optimen la similitud del conjunto de observaciones de 

entrenamiento con la v-ésima palabra. 

El cálculo de probabilidades se lleva a cabo mediante el algoritmo Viterbi. Para 

reconocimiento de palabras aisladas con un HMM más apropiado que el modelo ergódico, Los 

estados se relacionan con subpalabras de manera muy directa. 
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Así, el significado físico de los estados del modelo puede ser los fonemas, las sílabas o la 

palabra completa. Los modelos de Markov de primer orden son obviamente una limitación del 

modelo que en ocasiones es inapropiada para algunos sonidos. Se ha utilizado con una 

pequeña mejoría[831 un HMM discreto de segundo orden, extendiendo el algoritmo de Baum­

Welch y las fórmulas de reestimación. 

5.3.2.Método de clasificación 

Entre los tipos de modelos ocultos de Markov, se utilizaron para este trabajo los discretos 

Palabras por 
reconocer o 
€'ntrenar 

Obtención 
de laKLT ~~ 

~ 

Entrc:-nam¡"nto 

CodificacIón de 
V('ctores propios ~ 
a ccntroides V Q 

Obtención de 
ceIltrOldes por 

<;egmeIlto y 
vector pro )io -

ComparacIón 

con el HI\.D.1 
modelo n-é,>una 

Deci<;¡Óll con 
lapalab¡a 

má" celcana 

Palabras 
¡ econocldas 

Figura 5 12. Diagrama de bloques del sistema de reconocimiento 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 apliCÓ el algoritmo de Viterbi 

como criterio para seleCCionar el modelo de Markov más cercano El sistema utilizado se 

muestra en la figura 5.12. Para la fase de entrenamiento, se utilizaron 1,000 repeticiones de los 

dígitos para obtener los modelos de cada palabra. El sistema genera 16 centroides por estado 

y por vector propio, y se asumen valores no nulos para las probab'll"idades de estados iniciales 

distintos al primero 

En la clasificación, dado que cada palabra se compara con un modelo de Markov, sus 

subpalabras son codificadas a los centroides ya obtenidos en el entrenamiento. En esta etapa, 

ver figura 5.12, la decisión se toma al seleCCionar la mayor probabilidad obtenida con cada 

modelo, las probabilidades resultan de aplicar el algOritmo de Vlterbi a la palabra de prueba y 

los modelos de Markov 
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En la fase de clasificación se utilizaron 1,000 repeticiones de la base TI, los resultados para 

los parámetros KLT se expresan en la tabla 5.10. Si b'ten resultan muy bajos comparados con 

los expresados en las técnicas ya presentadas, coinciden con los resultados obtenidos 

anteriormente[14] 

Tabla 5.11. Matriz de confusión para palabras aisladas en inglés de la base de TI, usando HMM de 4 estados con 
parámetros KLT, precisión 89.7%. 

Tabla 5.12. Matriz de confusión para palabras aisladas en inglés de la base de TI, usando VQ de 4 segmentos, con 
coeficientes LPC, precisión 91 A%. 

Para las otras técnicas de codificación, los resultados no mejoraron significativamente; así 

para los coeficientes LPC se obtuvo una precisión de 91.4%, ver tabla 5.12, Se observa que si 

bien los centroides pierden precisión, al obtener sólo probabilidades discretas de las 

observaciones, no se discrimina entre fonemas adecuadamente. Por lo anterior entre otras 

razones, los sistemas actuales de reconocimiento continuo construyen modelos de Markov 

por fonema o subpalabra y no por toda la palabra. 

En el caso de la base de datos en español, el ruido ambiente fue crucial para que el 

sistema se comportara de manera mucho más imprecisa, teniendo precisiones abajo de 80%, 

de lo que se concluye que no es útil esta técnica con el uso de subpalabras como unidades de 

reconocimiento, 
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Capítulo 6 

RECONOCIMIENTO DE PALABRAS CONECTADAS 

El problema de reconocer palabras de manera fluida en un medio natural fue el primer 

objetivo de los investigadores en esta áreal6J. Como ya se ha mencionado, en virtud de la 

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 objetivo en la última década ha sido mejorar estas precisiones y 

hacerlas extensivas a palabras conectadas y continuas, para esto se han utilizado las técnicas 

DTWy HMM. 

Un problema que aparece en el reconocimiento de palabras conectadas y continuas, y no 

el de aisladas, es la coarticulación. Es decir, la modificación de fonemas por la presencia de 

sonidos vecinos a éste. 

Para el reconocimiento 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 más 

utilizadas son de tipo linguistica como fonemas, difonemas, silabas, demisilabas y disilabas. 

Las principales tareas para un exitoso reconocimiento de palabras conectadas son: 

identificar el número de unidades en una frase y dónde se localizan sus límites, la clasificación 

eficiente de cadenas de palabras, y el realizar un entrenamiento adecuado. 

Las principales técnicas para las dos primeras tareas son: dos niveles de empalme DP por 

Sakoel19J, el edificio de niveles por Myers y Rabiner20J, y un solo paso DP por Vintsyukl23J, Bridle 

y Brownl24J Estas técnicas se han utilizado como métodos de clasificación para DTW y HMM. 

Para mejorar la clasificación DTW se han utilizado muchas técnicas de entrenamientol9J, 

entre las que destacan: el entrenamiento robustol"J, el entrenamiento embebidol27J, éste 

término del ingles embedded, y el entrenamiento por k-medlasl"! 
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En los dos siguientes subtemas se describirán las técnicas de clasificación y 

entrenamiento mencionadas. En el tercer y último subtema se describirá el método propuesto 

que consiste en la técnica de un solo paso con unidades acústicas caracterizadas por los 

parámetros KL T, se comparará su desempeño con coeficientes LPC como unidades; como 

entrenamiento se utilizaron palabras aisladas de la misma base de datos de cadenas de 

palabras, y se comparará su desempeño cuando el entrenamiento se obtiene de palabras que 

se aíslan de cadenas de palabras. 
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6.1 Clasificación de palabras conectadas 

En esta sección, se tratarán las primeras dos metas presentadas en la introducción: 

reconocer el número de unidades en una frase y dónde se encuentran las fronteras, y 

comparar eficientemente cadenas de palabras. 

En el reconocimiento aislado de voz, el principio y fin de la palabra son razonablemente 

fáciles de detectar. Para palabras conectadas, la segmentación es difícil ya que las fronteras 

entre palabras no son fáciles de obtener debido a la coarticulación natural de la voz. Así que 

las técnicas de palabras aisladas que requieren presegmentación no pueden ser aplicadas al 

reconocimiento de palabras conectadas. La mejor estrategia de reconocimiento de palabras 

conectadas es optimar simultáneamente la segmentación y el reconocimiento, en vez de 

hacerlo sucesivamentel84] En las técnicas DTW se optiman simultáneamente la segmentación 

y el reconocimiento. 

En principiO, cada posible segmentación es considerada para todas las posibles 

secuencias de palabras. Si aplicamos esta búsqueda exhaustivamente, entonces los cálculos 

son excesivos. La idea básica de las técnicas DTW es cómo reducir las rutas de búsqueda. Se 

revisarán las tres técnicas más utilizadas que ya se mencionaron. De estas tres 

aproximaciones, la de un solo pasal"! no requiere de varios niveles de optimación, y su 

simplicidad permite una realización eficiente y mejor comportamiento en tiempo real. Las 

técnicas DTW para reconocimiento de palabras conectadas se pueden extender a HMM, para 

este último método se revisará la técnica del edificio de nlvelesl85] Las técnicas OTW para el 

reconocimiento de palabras conectadas se describirá a continuación. 

6.1.1 Técnicas OTW 

Supóngase que tenemos una cadena de patrones T ~ 1'(/11) de M tramas y de un número 

desconocido de palabras. La cadena T se considera como N secuencias de L patrones de 

referencia R,,(I) (11 )JI"O) (11), ... R"il\ (11), donde cada patrón está dentro de un conjunto de V 

patrones ; R", 1/ ~ 1,2, .... V; II·~ 1.2, .... IV:, y 1.\111':' L '- L,r!\" Se define un super patrón de 

referencia 11' (11) como lo concatenaCión de r patrones de referencia: 
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El patrón de super referencia R s (11) puede ser ahora expresado como: 

RS(I1)~ 

Rq(1) (n - (b(O)), 

Rq (2) (12 - (b(l)), 

1 + (b(O) <; n <; (b(l) 

1 + (b(l) <; 12 <; (b(2) 

Rq(L)(n-(b(L-l)), 1+(b(L-l) <;n <;(b(L) 

donde la longitud de la función (b(l) esta definida como 

1 

~(l) ~ ¿Nq(kl and ~(O) 
k=l 

donde N q tiene una longitud q-ésimo de patrón de referencia. 

Ec 6.1 

Ec6.2 

Ec6.3 

El registro o acoplamiento del patrón de prueba T con un patrón de super referencia 

R' (n) puede ser propuesto como un problema de DTW, esto se ilustra en la figura 6.1. 

Rq(L) 

Rq(L_l) 

• 
• 
• 

Rq(l) 

I 

1~ ____ ~~~~ ____ ~. 
1 PRUEBA(m) M 

Figura 6.1. Acoplamiento D1W para palabras conectadas. 

La ruta óptima de acoplamiento n ~ w(m) es un mapeo entre la trama de prueba m y la 

superficie de referencia n. Asumiendo L y q(1)~1,2, ... ,L, son conocidos, RS(n) se puede 

considerar como un patrón de referencia simple, y el alineamiento entre T y R S (n) puede 
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calcularse como cualquier DTW. La distancia local entre la trama m-ésima del patrón de 

prueba y la n-ésima de la super referencia se denota mediante d(m,n). La distancia global O 

En el reconocimiento de palabras aisladas es: 

0= min[fdCm, w(m»] 
11'(111) IJI=¡ 

Ec6.4 

la cual puede estar sujeta a los limites de inicio y fin de punto w(1) = 1 Y w(M) = ~(L), o bien a 

algunas pendientes globales. El elemento común sigue siendo la continuidad, que en el caso 

más limitante es cuando no se evita ninguno de los puntos: 

m(k)-m(k-l)O::;I y n(k)-nCk-l)O::;I Ec 6.5 

Las trayectorias locales consideradas para palabras aisladas, ver figura 5.2, se vuelven a 

aplicar a palabras conectadas, entre las que destacan las de Itakura, inciso (h) en la figura 6.2, 

de Sakoe y Chiba mostradas en los incisos (a) a (d) de la misma figura, y Myers y Rabiner, en 

los incisos (e) a (g)(711. 

71 /71 ~ // 
(,,- • / (" / (;1) // 

, fl "., fll¡J (i.7 
I / . . . 

Figura 6.2. Trayectorias locales aplicadas a reconocim(ento de palabras conectadas, Itakura (h), Sakoe (a)-(d) y 
Myers (e)_(g)[71] 

Para llegar a una comparación irrestricta entre T y R', primeramente se fija a L y q(l) 

para toda ¡ , obteniendo distancias resultantes D,I(\),,(21 '1(11 (M) , asi por cada L, encontramos 

una combinación óptima de patrones parciales de referencia q(l)q(2)" ... q(L). Finalmente, la 

solución /). es la minimización sobre todos los posibles valores de [" donde L.,:i'· :': L :.: ["" 1\ 
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D' =min[ min [D (M)]] 
L g(l)"(2) ... q(L) q(l)q(2) ... q(L) 

Ec6.6 

Se observa que este esquema de reconocimiento no necesita segmentar la cadena de 

prueba. Esta labor directa requiere de cálculos excesivos, esto es, el número de secuencias 

v v 
para LMAJ( =V y L,U!N =1 es ¿p/ = ¿vL donde pi denota la permutación de L objetos 

L=l L=l 

del conjunto de V objetos. 

Por ejemplo, para L = 6 Y V = 12 (un vocabulario de 12 palabras y con más de 6 palabras 

encadenadas), se tienen que ]26 +]2' + ... + 12 secuencias deben de ser probadas. Los 

métodos que se presentarán reducen la carga de cómputo resolviendo la minimización por 

etapas o niveles, por ejemplo por palabras, en donde se retiene suficiente infollTlación. Así, la 

mejor cadena se retiene como una de las candidatas y la mayoría de cadenas con distorsiones 

altas son descartadas. 

Los pasos en el método 01W201 para reconocimiento aislado de palabras son los 

siguientes: 

Inicialización D min (0,0) = O,Dmin (O,n) = w,n * o. 

Iteración, para m=I,2, ... ,M" calcular 

D min (m,n) = d(m,n) + D min (m,n) Ec6.7 

Solución final 

• D =Dmin(M,N) Ec6.8 

donde: Dmin (m,n) es la distancia acumulada a lo largo de la mejor forma de ruta a partir del 

punto inicial hasta las tramas m 'h y n lh del patrón de prueba y de la super referencia, 

respectivamente; Dmin (m, n) es la mínima distancia sobre todas las rutas pellTlitidas antes de 

los puntos (m, n) . 
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6.1 CLASIFICACiÓN DE PALABRAS CONECTADAS 127 

Ahora el problema en el reconocimiento de palabras conectadas, es cómo introducir en 

este procedimiento un número variable de niveles (palabras) que retienen a las mejores 

cadenas. 

Algoritmo de dos niveles 

La minimización 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 patrón de prueba T de M vectores trama, T ~ 11 J" ... J M 

y un patrón de superreferencia R" . Se dividen en L patrones parciales: 

T ~ T¡ ffi T, ffi ... ffi TI 

Ec6.9 

Asumiendo q~e T tiene (L-l) fronteras b1,b" ... ,61.-l' El patrón de prueba puede ser 

expresado como: 

Ec 6. 10 

El patrón parcial T, puede ser expresado en términos de su trama final bi y su número de 

tramas 111" entonces Ti (b,_1 + 1, b,) ~ T(h" 1lJ,) . 

La distancia minima está dada por: 

Ec 6. 11 

La minimización Interna es el acoplamiento en el nivel de palabra. Para esta combinación 

debemos calcular un minimo para cada valor de r y de h" lo que se denota por: 

min[DIF(h.IIl,).1i I ]-l1liIlIJi!¡./II .(!),~/)(h .111) 
_/l'} , ./ " '! 1, I I 

Ec 6. 12 
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Aquí se encuentra el conjunto óptimo de parámetros q para cada patrón parcial. Esta 

minimización es equivalente al reconocimiento de palabras aisladas. Mucho del cálculo se 

realiza en este nivel, así que es conveniente evitar duplicar cálculos de las mismas distancias. 

El alineamiento en el nivel de frase resuelve la minimización 

min{minIÍ /)(b¡,l11,l1} 
L b, (",1 

Ec 6.13 

de donde se obtienen [os parámetros óptimos b¡ y i, hacia atrás se obtiene e[ conjunto de 

parámetros q. 

Algoritmo edificio de niveles 

El algoritmo DlW se desarrolla en niveles, esto es, una referencia a la vez, como se 

observa en al figura 6.3. 

ALGORITMO DTW ALGORITMO DTW DE EDlFlClO DE NIVELES 

" 

'" 
m 

Figura 6.3. Algoritmo edificio de niveles y su comparación con el OTW de palabras aisladas, 

Para el algoritmo D1W en palabras aisladas, el cálculo se hace en líneas verticales (así un 

valor de n para cada m) las cuales generalmente incluyen tramas de dos o más referencias. 

Para el edificio de niveles, el cálculo se hace mediante una secuencia de líneas verticales 

dentro de cada referencia. Siguiendo todas las líneas verticales para la referencia 1 ésima, el 

conjunto de distancias acumuladas a lo largo de la horizontal n = t/J(l) es almacenado (como se 

muestra con los puntos sólidos), y usado como distancia inicial para el siguiente nivel. De esta 

forma, sigue el cálculo para otros niveles. 
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El algoritmo edificio de niveles se puede extender cuando patrones de prueba son 

variables, cuando los fines de palabra se desconocen, y el algoritmo agrega un procedimiento 

hacia atrás para obtener los fines de palabra. Un resumen del algoritmo anterior se presenta a 

continuación: 

Di (m), la distancia acumulada en el nivel 1 del patrón de referencia q, a la trama m; 

F/ (i), un apuntador de regreso indicando donde comenzó la ruta al principio de nivel, en el 

nivel 1, del patrón de referencia q, a la trama i. 

Una vez que Di (111) está calculada para toda q, se lleva a cabo una minimización sobre q 

para obtener al mejor elemento, W/' (m) ,en cada trama m, así como también la distancia 

acumulada D!'(I71) , Y el apuntador F/(I71) que corresponde al mejor elemento, para el nivel 

1 ,como sigue: 

D/, (m) = min D? (m), 15/715 M, 
JSI/SV 

W/, (m) = arg min D? (m), 15 Jl1 5 M, Ec 6. 14 
\$IJSV 

F Ii ( ) - FII'/(III) 
I m - / ' 15m5M, 

esto concluye el nivel 1. El procedimiento es iterativo en los niveles siguientes tomando las 

rutas de D1W a partir de cualquier trama 111, donde 1 5 ¡¡¡ 5 NI. , dentro de la región final del 

nivel que le precede. 

La cadena óptima está determinada por el nivel I , para el cual la distancia acumulada al 

final de la cadena es minima, entonces se encuentra la secuencia de la palabras que 

corresponde a la cadena óptima usando W/' Cm) y mediante el rastreo de hacia atrás hasta 

principio de la cadena. 

Los puntos de segmentación óptima de '{ en palabras individuales se obtienen usando 

1';" (111) Y rastreando hacia atrás. SI el número de palabras en la cadena es conocida, la 

cadena óptima de esa longitud se obtiene mediante la observación de las salidas en el nivel 

que corresponda al nlJ/11erO conocido de palabras. 
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En términos del algoritmo de Sakoe, intercambiamos el orden de minimización 

D' = min{±min[v(T(b¡, m¡),RqU)]l 
L,b, 1=1 q(l) J Ec 6.15 

por 

D' = min{min[±minD(T(b"l11¡ ),RqU))]} 
L q(l) i=l b, 

Ec 6. 16 

calculando para toda b¡, Y para un valor fijo de q(i) , la distancia D(T(b¡,m¡),Rq(i) en un solo 

aclopamiento. Esto reduce los cálculos en un orden de magnitud. 

Algoritmo de un solo paso 

Este algoritmo realiza una parametrización de las rutas con un solo índice y trata el criterio 

de optimización directamente como si fuera una función de esta ruta de alineamiento. Este 

método es mucho más sencillo y eficiente que los dos antes mencionados. 

Regla entre palabras 

e 
10 

J(k) 

e ~ 

10 Regla dentro de una palabra 'S 
~ J(k) 8 
.~ " 0000 § ~ 1 
¡j b f- o ~o 

0000 " ~ j r o~ a 
: J(k) 0000 

'" "'" OQ.:JÜ 

'" 
o O ~ 

"" 0000 ~ 
~ 

~ ~ ~ 

~ 1 I " 1 

" 1 N 
Po; 

p.; i 1 í N 
Palabra de prueba 

Palabras de prueba 

Figura 6.4. Tipos de trayectorias locales dentro de palabras y en fronteras de palabras[221, 

Estas técnicas utilizan dos tipos de trayectorias locales: dentro de las palabras y en sus 

fronteras. Una rejilla en un punto de la ruta se denota como (l11,ll,q) , donde m es una trama 

del patrón de prueba, Jl es una trama del patrón de referencia q. Los límites usados por 

Neyl22J son: 

1. Dentro de palabras,si w(q)=(m,n,q),n>l, entonces 
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w(q -1) E {(m -1,71, q),(m -1,71-I,q),(m,71-I,q)). Ec 6.17 

2. En [as fronteras de palabras, donde n = 1, si w(q) = (m, n, q) entonces 

w(q -1) E {(m -I,n,l);(m -1,L(q' ),q'): q' = 1, ... , V}. Ec 6. 18 

donde L(q') es [a longitud de [a trama de la palabra q que precede a [a palabra q. Estos 

[imites se muestran en [a figura 6.4. 

Esta técnica agrega al algoritmo DTVV de palabras aisladas la regla (2) para las fronteras 

de palabras y selecciona la distancia mínima acumulada, en cualquier punto a lo [argo de todas 

las palabras del vocabulario. 

Algoritmo de Algoritmo de Algoritmo de Algoritmo de 
dos niveles edificio de niveles edificio de niveles un soJa paso 

modificado 
Número de KN KM KM K 
alineamientos 
Tamaño de los J(2R + 1) J(N (3) J(2R+ 1) JN 
alineamientos 
Total de cálculos 

I 
JKN(2R+ 1) JKM(N (3) JKlvf(2R + 1) JKN 

Almacenamiento ZN(2R+ 1) 3NM 3NM 2(J +K +N) 

Número de 3,600 120 120 10 
alineamientos 
Tamaño de los 875 4,200 875 12,600 
alineam jentos 
Total de cálculos 3'150,000 504,000 105,000 126,000 

Almacenamiento IS,OOO 12,960 12,960 1,410 

Tabla G 1. Comparación de los métodos DTW para palabras conectadas[22J. 

El algoritmo es entonces el siguiente: 

1. Se calcu[a 

" 
D(Lll,q)= ¿"(U,e]). Ec 6. 19 

, I 

2. a) Para 1/1 -' 2, .. ,'\i, realizar pasos 2b-2e, 
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b) Para q = 1, ... ,v realizar pasos 2c-2e. 

c) Se calcula 

D(m,l, q) = d(m,l, q) + min{D(m -1,1, q);D(m -1, L(q'), q'): q' = 1,2, ... , V Ec6.20 

d) Para n=2, ... ,L(q), realizarpas02e. 

e) Se calcula 

D(m,n, q) = d(m,n,q) + min{D(m -l,n,q),D(m -l,n, q),D(m,n -l,q)}. Ec 6.21 

3. Obtener hacia atrás la mejor ruta usando el arreglo D(m,n,q) de las distancias acumuladas. 

En la tabla 6.1[221 se muestra la comparación en general y para un caso numérico entre los 

tres algoritmos descritos y un tipo mejorado del edificio de niveles[211, este último resulta del 

del algoritmo del nivel restringiendo la región de búsqueda para la mejor ruta, donde: K es el 

número de palabras, y se obtiene para K = 10; J es la longitud promedio de la palabra, se 

utilizó J = 35; M es número máximo de palabras en la cadena de entrada, se usó M = 12 ; 

N es la longitud de la cadena de entrada, se usó N =360; Y R es el rango para el tiempo de 

alineamiento, se usó R = 12. 

El algoritmo de un solo paso requiere solamente 1/25 de cálculos del algoritmo de dos 

niveles, 1/4 del algoritmo de edificio de dos niveles , y cálculos semejantes del algoritmo 

modificado del edificio de dos niveles. Respecto al almacenamiento, el algoritmo de un solo 

paso ofrece un factor de reducción en un factor de 9 o más comparado con los otros tres 

algoritmos. 

6.~.2 Técnica HMM 

Fundamentalmente el proceso es casi el mismo que el utilizado para el algoritmo edificio de 

niveles. Denotemos a la cadena de prueba como 0=01, O2 ••• OM Y al conjunto de modelos de 

Markov de V palabras como M q , 1:<; q :<; V . Para encontrar la secuencia optima de HMM's 

1111 ~ 11111iiI111111 I I 
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que se ajuste a O, aplicamos a cada HMM Mq un algoritmo de Viterbi con O, empezando en 

la trama 1, nivel 1 y reteniendo para cada posible trama m, lo siguiente!85]: 

1. P/ (m), esto es la probabilidad acumulada a la trama m, en el nivel 1 para el modelo de 

referencia M,}, a lo largo de la mejor ruta. 

2. F/ (m), un apuntador hacia atrás indicando donde principia la ruta en el comienzo del nivel. 

La medida local para calcular P/ (m) utilizada por Myers y Rabiner es: 

Ec 6.22 

donde y, es un coeficiente de energía escalar, Rabiner'5] utiliza el valor 0.375, y K, es una 

constante de normalización que depende de y" de forma tal que la última ecuación es una 

probabilidad. Las probabilidades de transición ingresan al cálculo de P,'l (m) vía la optimización 

por el proceso de Viterbi. 

Como en el caso de palabras aisladas, al final de cada nivel, 1 , una maximización sobre q 

se lleva a cabo para obtener al mejor modelo en cada trama 111 como sigue: 

Pi' (m) ~ max 1'¡'l (m), 1,; m'; M, 
!::::q$¡i 

wi' (m) ~ arg max P¡" (m), 1,; /JI'; A1, Ec 6.23 
1::!f~Y 

1'/ (m) ~ J~~W/(III), l:5:.m~M, 

La mejor cadena de ! palabras (1';!'; L) con probabilidad 1'¡1J (M) se obtiene procesando 

hacia atrás con el apuntador F/ (1/1) que señala las palabras en la cadena. La mejor cadena es 

el máximo de Pi' (M) sobre todos los posibles niveles, l. 
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6.2 Métodos de entrenamiento 

Los primeros reconocedores de palabras conectadas utilizaban palabras aisladas en el 

entrenamientol6JIS61, Esta es la forma más 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 últimas se forman con palabras aisladas. Primero, las 

palabras aisladas tienden a ser de mayor duración que 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 punto, así 

el entrenamiento por palabras aisladas trabaja razonablemente bien en cadenas articuladas de 

palabras lentas, y aún en cadenas de palabras con velocidad moderada (100 palabras por 

minuto, ppm) donde la coarticulación sea pequeña. Sin embargo, a partir de las tasas de voz 

de alrededor de 150 ppm las palabras coarticuladas son sustancialmente más pequeñas que 

las aisladas, y en consecuencia los patrones de entrenamiento son inadecuados, También, 

debe considerarse que la compresión de palabras en frases es no lineal, por ejemplo, para las 

vocales y fricativa s sus regiones estables son reducidas y10 recortadas, mientras que sus 

regiones de transición 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 clasificación DTW: 

entrenamiento robusto [2511261, palabras inmersas[27][2BI, y segmentación k-medias[29113Q
] La primera 

utiliza un entrenamiento modificado de palabras aisladas, la segunda combina patrones de 

referencia de palabras aisladas con referencias de palabras extraídas de cadenas de palabras 

conectadas, La última utiliza palabras extraídas de cadenas de palabras , y desarrolla 

modelos de palabras estrictamente tomados de éstas. Se describirán estas técnicas, 

enfatizando los resultados obtenidos al aplicarlas. 
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6.2.1 Entrenamiento robusto 

En el procedimiento robusto cada palabra se representa por una referencia. Ésta se 

obtiene al promediar un par de repeticiones semejantes. Se aplica una DTW y se promedian 

valores, incluida la duración. Las repeticiones contaminadas con algún tipo de ruido son 

eliminadas!25!. 

Primeramente, el entrenamiento robusto se utilizó en sistemas de reconocimiento de 

palabras aisladas. Es más 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 (aquí, las repeticiones de cada 

palabra son promediadas y se obtiene una referencia por palabra), como sobre el cuantizador 

vectorial (aquí, las repeticiones son cuantizadas en un centroide por palabra). 

Este procedimiento fue comparado con una sola o doble referencia por palabra en un 

sistema de reconocimiento de palabras aisladas, dando un error menor en 1 % a 3% que con 

un entrenamiento multirreferencia!25] Este procedimiento fue comparado también con una 

doble variación por palabra, usando comienzos variables y regiones terminales, para seis 

hablantes, cada uno habló 80 cadenas aleatoriamente, en un modo dependiente del 

hablante!"] Los resultados se muestran en la tabla 6.2 con mejoras no concluyentes. 

Precisión en el reconocimiento 

CJdCllnS de 
Dos referencias por palabra Entrcnanlicnto robusto 

longitud 

desconocida 1)4 79% 952/% 
.. -

conocIda 9667% 9625% 
-

Tabla 6 2. Comparación de precisiones en palabras conectadCls, usando dos referencias fijas y el entrenamiento 
robusto[26J. 

6.2.2 Técnica embebida 

La idea básica es mejorar el conjunto de referencias combinando patrones de referenc'ra 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 difícil, 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 coarticulación, cuyas estructuras espectrales son modificadas fuertemente. (3) 

Con la velocidad de voz del hablante se varía fuertemente la coarticulación de las palabras. 

Está técnica de entrenamiento consiste en obtener un patrón de referencia por palabra. 

Para esto el sistema almacena cadenas de palabras conocidas y algunas palabras aisladas 

provenientes de cadenas. El propósito es que el último grupo se vaya ampliando a partir de 

cadenas de nuevas palabras. 

Cuando una nueva cadena entra al sistema de entrenamiento, un algoritmo D1W la separa 

por palabras, usando las cadenas de referencia ya mencionadas. Las palabras de la nueva 

cadena son entcnces comparadas con las palabras de referencia usando otro algoritmo D1W. 

De cada conjunto por palabra se escogen las dos repeticiones que tienen la mínima distancia 

entre ellas, y éstas se promedian en sus valores usando D1W, el promedio constituye la 

referencia para esa palabra[27] 

Precisión en el reconocimiento 

Cadena.s 
Entrenamiento embebido y con 

Entrenamiento robusto 
palabras aisladas 

Cuidadosamente Tasa Cuidadosamente Tasa 
longitud aniculadas nonnaI articuladas normal 
conocida 

I 93.13% 85.63% 98.13% 98.13% 

Tabla 6.3. Comparación de precisiones en palabras conectadas, usando entrenamientos embebido y robusto[27]. 

Algunos resultados obtenidos en 1982[27] que se presentan en la tabla 6.3, muestran que. 

las mejores precisiones se obtienen con las combinaciones de variaciones de palabras 

aisladas y embebidas. Los autores utilizaron una combinación de coarticulaciones normales y 

limitadas de palabras, en cadenas de 2 a 5 dígitos, cuatro hablantees produjeron las cadenas 

de entrenamiento. 
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Se probó el procedimiento para 16,17 Y 18 hablantes, en modos tanto dependiente como 

independiente, pero solo se muestran en la tabla 6,3 Jos resultados de los 4 mejores, En un 

artículo subsecuente l281 , los autores obtuvieron para 19 hablanles en modo dependiente un 

error en cadenas de longitud conocida de 5%, y de 7% para cadenas de longitud desconocida, 

de dos a cinco dígitos en las cadenas en ambos casos, Observaron que la inclusión de 

entrenamiento de dígitos 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 mayoría 

de los hablantes hubo pequeñas cadenas de lasa de error, 2,5% o menos, y para algunos 

hablantes la lasa de error fue de 50%, 

6.2.3 Segmentación k-medias 

El procedimiento de entrenamiento consiste en los siguientes pasos: 

Se almacena un conjunto inicial de palabras aisladas, no importando si pertenecen o no a 

cadenas. El primer paso en el entrenamiento es segmentar las cadenas de entrenamiento en 

palabras aisladas utilizando cualquier algoritmo como el de niveles de construcción, El objetivo 

es tener una cantidad múltiple de repeticiones por palabra, 

El segundo paso, con las repeticiones de cada palabra de entrenamiento, se realiza una 

cuantización vectorial si se están usando métodos DTW en la clasificación, Si el método de 

clasificaCión es HMM, entonces se aplica un método de reestimación a las repeticiones, 

El último paso en este Ciclo es la prueba para la convergencia. Si la diferencia entre el 

conjunto último de palabras de referencia y las palabras originales es pequeña, entonces el 

procedimiento termina, En caso contrario, las últimas palabras pasan a ser parte de las 

palabras originales de referenCia y se vuelven a aplicar los dos últimos pasos, ya sea con 

nuevas palabras o con el conjunto que no había convergido, 

Una aproximación más pragmática es utilizar un conjunto independiente de cadenas de 

palabras conectadas y almacenarlas en un archivo de prueba, para evaluar el comportamiento 

de reconocimiento del conjunto de referencia de palabras actualizadas; si la aproximación del 
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reconocimiento incrementa, el ciclo de entrenamiento es reiterativo; de otro modo, se asume 

que hay convergencia y el entrenamiento cíclico termina. 

Precisión en el reconocimiento 

Cadenas de 
Segmentación K-medias 

longitud 
Entrenamiento embebido 

VQ HMM 

desconocida 81.3 % 98.7% 97.8% 

conocida 84.7% 99.0% 99.4 % 

T ab!a 6.4. Comparación de precisiones en palabras conectadas, usando entrenamientos embebidos y de 
segmentación k-medias[29J. 

El procedimiento de entrenamiento forma un ciclo cerrado, donde cada iteración mejora el 

objetivo. Un sistema con este procedimiento de entrenamiento fue comparado con una técnica 

embebida para el reconocimiento de palabras conectadas en 1986[29] 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 mostrados en la tabla 6.4. 

Precisión en el reconocimiento 

Entrenamiento embebido y con 
Segmentación k-medias, HMM 

Cadena 
palabras aisladas 

dependiente independiente dependiente independiente 

longitud 
97.0% 81.2% 98.17 % 94.00 % 

desconocida 

longitud 
98.4 % 85.5% 99.19 % 96.60 % 

conocida 

Tabla 6.5. Comparación de precisiones en palabras conectadas, usando un entrenamiento embebido y con palabras 
aisladas y segmentación k-medias con HMM[30J. 

De la tabla 6.4 puede observarse una significativa mejora en la precisión. Un año después, 

los mismos autoresl3D) obtuvieron los resultados mostrados en la tabla 6.5 para un HMM de 50 

hablantes en un modo tanto dependiente como independiente, con este procedimiento de 

entrenamiento. 
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Otras técnicas han sido utilizadas para métodos de clasificación HMM, entre las que 

destaca la de algoritmos de agrupamientoI31 ], y un conjunto de modificaciones empleadas para 

incrementar la flexibilidad de este algoritmo. Algunas de estas últimas son: el uso de reglas 

heurísticas de la K-vecinos más cercana (KNN) para el reconocimiento independiente del 

hablanteI26], técnicas que utilizan un libro de código LVQI87] o información parcial de VQIS61, 

técnicas adaptadas para entrenamiento que incluyen estimación de la máxima información 

mutua[89]190], y un entrenamiento en bloques que adapta las nuevas palabras de referencia a 

otras ya almacenadasl91] 

Nuevas técnicas de entrenamiento siguen siendo experimentadas. Para el propósito de 

esta investigación se utilizaron solamente las dos primeras, combinándolas con palabras 

aisladas. 
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6.3 Pruebas de reconocimiento 

La base utilizada fue la de Texas Instruments para dígitos conectados en inglés, que 

contiene dos repeticiones de cada dígito aislado por hablante, además de 16 hablantes y 10 

repeticiones por cada cadena de dígitos de éste número de hablantes, con cadenas de 2 a 7 

dígitos, a excepción de 6 dígitos de los que no se tienen los datos. 

Tabla 6.6. Matriz de confusión para palabras conectadas en inglés de la base de TI, método D1W de un solo paso, 
con parámetros KL T, entrenamiento con palabras ais[adas. 

Las pruebas se realizaron para los parámetros reducidos de la KL T Y los coeficientes LPC, 

usando en ambos el método de un solo paso, en un modo dependiente del hablante. La 

variación realizada al algoritmo fue la de incorporar una vecindad de posibles punto de inicio y 

fin de palabras, que son utilizados en el algoritmo DTW. 

Tabla 6.7. Matriz de confusión para palabras conectadas en inglés de la base de TI, método D1W de un solo paso, 
con coeficientes LPC, entrenamiento con palabras aisladas. 

Para la pruebas se consideraron dos técnicas de entrenamiento: en la primera se usaron 

los dígitos aislados con solo dos repeticiones; en la segunda se combinaron dígitos embebidos 

en las cadenas con dígitos aislados, obviamente para ambas codificaciones el comportamiento 

del segundo entrenamiento fue mejor. 
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En [a tabla 6.6 se muestran [os resultados usando e[ primer entrenamiento y [os 

parámetros reducidos de [a KL T. Si bien [a precisión no es muy alta, debe considerarse que [a 

base de entrenamiento es muy pequeña y [os digitos aislados no es [a mejor opción como 

entrenamiento. 

Para [os experimentos con [a KL T, se aplicaron segmentaciones acústicas basadas en e[ 

método MLR, donde hubo que realizar modificaciones a[ algoritmo para ajustar [os cambios 

espectrales con valores distintos a [os obtenidos para palabras aisladas. 

Tabla 6 8. Matriz de confusión para palabras conectadas en inglés de la base de TI, método DTVV de un solo paso, 
con parámetros KLT, entrenamiento 811bebido y con palabras aisladas. 

En [a tabla 6.7 se muestran [os resultados con e[ mismo entrenamiento y [os coeficientes 

LPC, y [a precisión es muy semejante a[ caso anterior. En ambas tablas puede observarse que 

e[ número de repeticiones utilizado en cada longitud de cadena varia, ya que de 160 

repeticiones disponlb[es algunas de éstas estaban dañadas. 

Tabla 6 9. Matriz de confUSión en % para palabras conectadas en Inglés de la base de TI, método OTW de un solo 
paso, con parametros KL T, entrenamiento embebido y con palabras aisladas 

En [a tabla 6.8 se muestran los resultados usando un entrenamiento combinado entre 

palabras embebidas y palabras aisladas, en primer término se duplicó e[ número de 

repeticiones del entrenamiento, que aunado al uso de palabras embebidas fue crucial para 

mejorar el rendimiento. En esta tabla se usaron los parámetros reducidos de la KL T. 
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Los resultados mostrados 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 combinación con palabras aisladas. De esta tabla puede 

observarse que los resultados son muy similares a los obtenidos por la KL T. Sin embargo, se 

observa una menor precisión a la obtenida por los autores presentados en el subtema anterior. 

Se atribuye esta baja en el rendimiento a que la base de entrenamiento utilizada en este 

trabajo es mucho menor a la utilizada por los autores mencionados. 

Tabla 6.10. Matriz de confusión para palabras conectadas en inglés de la base de TI, método DTW de un solo paso, 
con coeficientes LPC, entrenamiento embebido y con palabras aisladas. 

Nuevamente se presentan los resultados de la tabla 6.10 en porcentajes para una mayor 

claridad en la tabla 6.11. 

Tabla 6.11. Matriz de confusión en % para palabras conectadas en inglés de la base de TI, método DTW de un solo 
paso, con coeficientes LPC, entrenamiento embebido y con palabras aisladas. 
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CONCLUSIONES 

La presentación de la transformada 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 KL T es bien conocida por ser una transformada ortogonal óptima pero no 

rápida, que inclusive se usa como punto de referencia para obtener transformadas 

semióptimas pero más rápidas. 

En estas consideraciones, se ha pasado por alto que para la codificación o reconocimiento 

de voz es necesario realizar una postcodificación a partir de la correlación en tiempo corto para 

obtener los parámetros por trama, como los multicitados LPC o cepstral. El tiempo de 

procesamiento para obtener estos últimos en una subpalabra es mayor al tiempo para obtener 

los parámetros reducidos KL T para reconocimiento, que son los primeros vectores y valores 

propios. En consecuencia, que la KL T no sea un algoritmo rápido no tiene efectos significativos 

para los sistemas de reconocimiento propuestos. 

Resulta irónico que si bien los parámetros KL T determinan que no sea ésta una 

transformada rápida, son precisamente estos los que proporcionan la capacidad para ubicar 

subpalabras en clases separables, lo que no ocurre con los parámetros de transformadas 

rápidas conocidas. 

Aunado a lo anterior, la utilización de unidades de procesamiento por subpalabra y no por 

trama determina que la clasificación de palabras sea de 1.3 a 1.5 veces más rápida que si se 

usan coeficientes LPC o cepstral, para los diferentes sistemas de reconocimiento de palabras 

aisladas, y con una precisión semejante. Estos resultados constituyen la aportación toral del 

presente trabajo. 

Si bien las precisiones obtenidas para palabras aisladas sobrepasan el 99%, se puede aún 

elevar su precisión aumentando el número de subpalabras, pero entonces requeriria mayor 

tiempo de procesamiento. 

Otro de los aspectos planteados en el trabajo y que resultan innovadores en el área, es la 

utilización de segmentos acústicos. En gran parte de los sistemas actuales de reconocimiento, 

se usan unidades fonéticas como segmentos. El obJetivo de utilizar subpalabras aCLlstlcas fue 
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el de obtener segmentos relevantes analítica y lingüísticamente, sin las complicaciones que se 

tienen para segmentar automáticamente unidades lingüísticas. 

De lo descrito anteriormente, se desprende la ventaja de utilizar parámetros mayores a los 

de una trama, y donde la KL T tiene un papel relevante, y que coincide con la actual dirección 

en las investigaciones sobre el reconocimiento de palabras continuas. 

Otra de las aportaciones que maneja el sistema de codificación utilizado es el de decimar 

las magnitudes de la transformada corta de Fourier en bandas críticas. De hecho antes de 

codificar por la KL T, los vectores de bandas críticas proporcionan una decimación perceptual 

de la trama semejante a los coeficientes LPC o cepstral, del doble de dimensión pero mucho 

más rápidas de obtener. En virtud de que la rapidez de procesamiento es crucial en 

aplicaciones comerciales, resulta también en una codificación muy útil. 

Si bien en los sistemas DTW y VQ utilizados en palabras aisladas se obtienen precisiones 

muy altas, esto no es así para los sistema HMM. Como se ha descrito, los sistemas HMM no 

modelan con precisión estados tan amplios como las subpalabras. De hecho, en la mayoría de 

los sistemas utilizados se asocia todo un modelo HMM por fonema, haciendo el procesamiento 

muy intensivo. 

En palabras conectadas, los resultados son buenos considerando la base tan pequeña de 

entrenamiento en los casos presentados. La extensión 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 paquetes de comandos aplicados a sistemas operativos y comerciales. 

De los experimentos con la base de datos en español, la alta precisión obtenida confirma 

las condiciones 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, así como el desarrollo de sistemas voz-texto-voz. 
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APÉNDICE. ARTíCULOS PUBLICADOS 
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publicado no agota la totalidad de los resultados obtenidos, otros resultados y en especial de 

HMM y de palabras conectados están en preparación para su publicación. Destaca el artículo 

11 que fue nominado para mejor artículo dentro del congreso internacional 10ttl Intenational 

Conference on Signal Processing Applications & Tectlnology, donde se presentaron más de 

400 artículos. 
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