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Capitulo 1

Introduccion

En el Instituto de Investigaciones en Matemadticas Aplicadas y en Sistemas (IIMAS)
de la UNANM sc desarrolla el proyecto Didlogos Inteligentes Multirnodales en Es-
paniol (DIME), cuyo objetive es la creacién de un sistema computacional que
interactie por medio del lenguaje hablado y de una interfaz grafica con el usua-
rio [Pineda, 2001).

El trabajo del proyecto DIMIE se enfoca actualimente en tres tareas principales:

1. Grabacidn y transcripcion de didlogos. 1l corpus del proyecto DIME (cor-
pus DIME) estd formado por un conjunto de grabaciones de audio y videco
con sus correspondientes transcripciones ortogrificas. Este corpus regis-
tra la interaccién y conversacién de dos personas realizando el disefio! de
una cocina (ver figura 1.1). Los [enémenos lingiiisticos observados en los
didlogos de este corpus son muy importantes para modelar computacional-
mente como hablan e interactiian las personas.

2. Consiruccion de un sistema de reconocimiento de voz. Este sistema debe
reconocer las palabras que pronuncie cualquicer persona que hable Espaiiol
(ver figura 1.2), aunque el vocabulario de reconocimiento sélo contiene pa-
labras relacionadas al dominio de disefio de cocinas.”

3. Crear una gramdlica del Espanol. Esta gramitica debe describir como se
forman las frases en Espafiol. También debe contemplar los fenémenos
sintdcticos de las frases observadas en el corpus. A partir del andlisis gra-
matical se obtiene cl significado de las frases y su interpretacién en términos
de la aplicacién del sistema. ésto permite que el sistema actiie y responda
de manera adecuada,

'El disefio se renlizé con el programa fome Designer crendo por ALPHA Software.
http://www.alphasoftware.com




figura 1.2: Interaccién humano - miquina por medio del habla.

De manecra especifica, este trabajo de tesis contribuye al desarrollo del médulo
de reconocimiento de voz (ver figura 1.3). Este mddulo utiliza tres modelos princi-
pales: un modelo actistico, un modelo de lenguaje y un modelo de pronunciacién.
Il objetivo general de este trabajo de tesis es crear un nuevo modelo acistico
para cl Espaiiol que incjore el desempeiio del sistema actual. Un modelo actistico
permite identificar la secuencia de sonidos que emite una persona al hablar.

Un modeclo aecistico se construye a partir de un conjunto de grabaciones de
voz. Las grabaciones se procesan con el objetivo de extraer las caracteristicas
actsticas de los sonidos de voz. Estas caracteristicas son los datos de entrada
utilizados por métodos estadisticos, a partir de los cuales, sc crean los modelos
actsticos. Los modelos aciisticos creados en este trabajo de tesis estan basados
en modelos ocultos de Markov y fueron implementados utilizando la herramienta
IHidden AMarkov Model Tool Kit (HTK).
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Figura 1.3: Arquitectura del sistema que se desarrolla en el proyecto. DIME. En
la parte inferior izquicrda se encuentra seiialado el médulo’ correspondiente al
reconocimiento de voz. - L

1.1 Antecedentes

En México, algunos grupos trabajan desarrollando sistemas de reconocimiento
de voz para el espaitol hablado en México. Uno de estos grupos es Tlatoa, de
la UDLA Campus Pucbla, ¢l cual ha realizado algunos prototipos para rcco-
nocimiento de voz independiente del hablante [Tlatoa, 1998]. Algunos prototi-
pos que ha desarrollado Tlatoa son: un sistema de correo electrénico y de voz
usando reconocimiento de voz [Munive,1999], un reconocedor fonético de digitos,
[Munive, 1999], una aplicacién para la enseiianza del Espaifiol [Kirschning, 2000},
entre otros.

Existe otro grupo cn cl ITESN Campus Morelos que ha trabajado en el des-
arrollo de aplicaciones y modelos para reconocimiento de voz. Algunos prototipos
que este grupo desarrolld son: un reconocedor de digitos basado en redes neu-
ronales [{Garcia, 1994], una aplicacién para solicitar la transferencia de llamadas
telefénicas por medio de voz {Uraga, 1999), entre otros. La mayoria de las aplica-
ciones que han desarrollado estos grupos se realizaron con la herramienta CSLU
Toolkit [CSLU, 2002). Estas aplicaciones utilizan un vocabulario restringido y
estan limitadas a un dominio muy especifico.

Actualimente, en el grupo de inteligencia artificial del IIMAS se desarrolla un
mdédulo de reconocimiento de voz para el sistema del proyceto DIME [Pineda, 2001).
Este mddulo permite establecer un didlogo hablado en el disefio de cocinas. El
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desempeiio actual de este médulo es del 50% de reconocimicnto correcto de pala-
bras utilizando voz continua. En este trabajo de tesis se creardn nuevos modelos
aciisticos mas robustos para mecjorar este médulo de reconocimiento de voz.

n la siguiente seccidn se describen las razones por las que la tarea de recono-
citmiento de voz resulta dificil.

1.2 Planteamiento del problema

2l problema general que se aborda en.cste trabajo de tesis es el de reconocimiento

de voz continua ¢ independiente del hablante para el Espaiiol hablado en México.
La voz continua es la forma natural de hablar sin hacer pausas obligatorias entre
la pronunciacién de una palabra y otra [Uraga, 1999]. La independencia del
hablante se refiere a que, independientemente del tipo de voz de la persona que
hable, las palabras pronunciadas deben ser identificadas. Esta propiedad permite
que cualquier persona interactiie con el sistema utilizando el habla commo medio
de comunicacion.

Estas son las razonces por las cuales la tarea de reconocimiento de voz es dificil
{Yannakoudakis, 1985]: .

e La voz continua ticne que ser scginentada para obtener ln mformucmn
actistica correspondiente a cada sonido emitido en cl hnbla. :

e Elementos individuales como fonemas o palabras txcndcn a perdcr su propia
identidad cn ¢l habla; es decir, nlgunos elementos. sufren” efectos ‘de co-
articulacion. Por cjemplo: en la frase "es tan bclla ;" laipronunciacién de
/n/ se realiza como /m/. e :

e Las muestras de voz varian no solo entre hablantcs, ambxcu en la promm-
ciacién de una misma palabra pronuncmdn dnfcxentes veces' por un.mismo
hablante. ; R A

e Una palabra puede variar en tono, acentuacién’y’en la.velocidad: de pro-
nunciacién. J R R e S ey

e Dependiendo del origen geogrifico de los hablant.cs las palabras pueden ser
pronunciadas de distinta forma. ; L ;

e Las pronunciaciones de diferentes palnbras"pucdcn‘ parecerse demasiado.
Por ejemplo: desarrollo y desarrolld varian: cn la nccntuncnon. mjenor c
inlerior varian en un sdlo sonido. ; I g

e Ruido ambiental y otro tipo de intcrfercncias pueden distorsionar la sefial
original y hacer que los sonidos del habla no se entiendan.




El problema especifico que se traté en este tr aba_]o se plantca a coutmuncxon

A partir del sonido generado al pronunciar una sceuencia de. pulabras el ‘pro-
blema consiste en identificar las umdndcm fonéticas correspondientes  (ver ﬁgurn

1.4).

Reconocimiento |y, mudstrame el catilogo de mucbles
de voz -
o >4

unidades fonéticas (palabras)

sonido

Figura 1.4: Iustracién del proceso de reconocimicnto de voz.

1.3 Ohbjetivos

1.3.1 Objetivo general

El objetivo general de este trabajo de tesis es modelar acisticamente la voz del
espafiol hablado en México, utilizando un enfoque basado en modelos ocultos
de Markov, con el propésito de construir un sistema de reconocimiento de voz
continua ¢ independiente del hablante. [

1.3.2 Objetivos especificos
Los objct,i\'os cspccfﬁcos dc cste trabajo de tesis son los siguientes:

e Plantear y. seguxr una_metodologia pam obtener un corpus de s voz ‘con. el
ochr.lvo de crear modelos actisticos de las unidades fonetlcas del Dsptmol

) Cxear un con_]lmto de modelos actisticos - fonéticos, a part;xr del camus,
.utilizando programas de la herramienta HTK [Young, 1997] Cad 'modelo i
tcndrn las siguientes caracteristicas: ; S

— La unidad que modela es el fonema.
— Un entrenamicnto basado en modelos ocultos dc Markov.

~ Un modelado independicente del contexto.

s Integrar los modelos aciisticos a un sistema de reconocimiento ‘de voz.
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e Evaluar cl descimpeiio de los modelos aciisticos - fonéticos en cl sistema de
reconocimiento de voz continua.

1.4 Importancia del trabajo

Por medio de los sistemas de reconocimiento de voz se tiene una nueva forma de

interactuar con las médquinas,

: El uso de tecnologia con reconocimiento de voz pucde brindar beneficios en
diferentes aspectos (cjemplo: social, comercial, ete.). El campo de las telecomu-
nicaciones, la telefonia digital, la inteligenica artificial y la robética han tenido
un gran avance tecnoldgico y con cllo se estdn convirtiendo en medios cada vez
més accesibles y populares, a su vez ha surgido una nueva forma mas natural de
controlar algunos de estos dispositivos y es por medio de la voz, que al ser usada
para controlar miquinas trae otros beneficios como ncjorar la productividad de
los procesos industriales, la eficacia de los servicios médicos, facilitar los trabajos
de exploracién submarina o minera, la manipulacién de sustancias quimicas, etc.;
tarcas de la que pueden ser liberados los humanos, por incrementar su eficacia o.

para reducir riesgos de trabajo.

Aunque muchos de estos sistemas todavia estdin en desarrollo, tienen ¢l poten-
cial de revolucionar la forma en que la gente interactiia con las computadoras. En
un futuro, los sistemas de lengnaje hablado seridn capaces de permitir la interac-
cién humano - méaquina en una forma natural que no requeririi de entrenamiento
especial. Estas interfaces permitirdn que los recursos basados en computadora
sean disponibles a grupos nuevos de usuarios (usuarios casuales. usuarios disca-
pacitados, usuarios con un lenguaje diferente al nativo). También se permitird
apoyar a usuarios expertos en ¢l manejo de problemas de informacidn intensiva
y proporcionar diferentes servicios a varias clases de usuarios (usuarios con ojos
o manos ocupadas, usuarios novatos o discapacitados) proporcionando una mo-
dalidad conveniente y natural de accesar y manipular informacion y sistemas en

general [Cole, 1995). .
Con el objetivo de incluir a todo tipo de usuarios, actualinente se desarrollan

piginas web que permiten al usuario interactuar con el sistenia mediante la voz.
IEsto implica que cada web cuente con una versién preparada para que resulte
mis sencillo navegar a personas con algiin tipo de discapacidad fisica.

En el dmbito comercial, una ecmpresa que se beneficia con este tipo de tecnologia
es Royal Phillips Electronics? con la integracién de un sistema de reconocimien-
to de voz llamado Speech Pearl. Este sistema sc implenientd en la plataforma

2Mas informacién sobre el producto Phillips Speece Proccssing se puede encontrar en
http://www.nortelnetworks.com/corporate/news/newsreleases/2000¢/09.26-0000389_philips_sp. hitinl
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OSCAR (Cémputo de Seiial Abicerta y Recursos de Anélisis) para cl comercio

clectrénico, que permite el uso de asistencias de directorio rafz con voz y aphca— [

ciones de atencién al cliente.

]l desarrollo de esta tesis se considera un trabajo multidisciplinario, ya que =
involucra diversos aspectos en dreas como la linguistica, procesamiento y analisis -
de sefiales, aciistica, fonética, probabilidad y ciencias computacionales. :

1.5 Estrategia de soluciéon

La estrategia de solucion se divide en cuatro partes:

A) Crear un corpus de voz

B) Crear modcelos acisticos

C) Integrar los modeclos aciisticos

D) Evaluar los modclos aciisticos.

1.5.1 A) Crear un corpus de voz

Un corpus es una coleccién de datos linguisticos (textos escritos o grabaciones
de voz) que pueden ser usados como punto de partida en descripcién linguistica
o en la verificacién de hipétesis sobre el lenguaje [Crystal, 1991).

Para desarrollar un corpus de voz; se propuso una metodologia la cual consta
de los siguientes pasos:

1.

Disciiar el contenido linguistico del corpus. Para crear ¢l modelo acustico
del sistema de reconocimiento de voz se requiere un corpus que incluya
muestras suficientes de las unidades linguisticas descadas [Listerri, 1999].
Las unidades linguisticas umlvn(la.s en cste trabajo fueron los fonemas. En”

este trabajo se consideré como suficiente un miimo de 50 muestras para' :
crear cada modelo.

Obtener testo en Espariol. El texto sc obtuvo de tres maneras: - (1). di- -
sehando y escribiendo 505 frases manualmente, (2) capturando 2,445,566
frases automadticamente a partir de la extraccién de textos de Internet
[Vaufreydaz, 1999], (3) seleccionando aleatoriamente 505 frases del corpus
DIME.

Obtener la lranscripcion fonoldgica del texto obtenido. En este proceso se
aplica un conjunto de reglas fonolégicas al texto obtenido. Estas reglas
fonoldgicas se crearon a partir de la relacién entre letras y fonemas del
Espaiiol {Uraga y Pineda, 2002].



4. Seleccionar aleatoriamente un conjunto de 1515 frases del corpus. Las fra-
ses se modificaron manuahnente para que cumplicran con los criterios ‘de

riqueza, suficiencia y balanceo fonéticos.

Grabar las frases seleccionadas. Las frases fueron grabadas con 50 hablantes
(25 hotnbres y 25 mujeres). Para realizar estas grabaciones se utilizé cl
CSLU Tool Kit [CSLU, 2002], cl cual permite grabar; visualizar y procesar
datos de voz.

G. Generar una transcripcion automndtica del corpus de voz. Este proceso se
realizé mediante un programa computacional incluido en la herramienta
HTK [Young, 1997]. Este proceso utiliza el método forced alignment, el
cual determina los litnites temporales de los fonemas utilizando un sistema
de reconocimiento de voz a partir de los datos de voz y su transcripcién

ortograifica.

1.5.2 B) Crear modelos aciisticos

IEste paso consistio en crear un conjunto de modelos aciisticos - fonéticos a partir
del corpus de voz. Los modelos aciisticos creados en este trabajo estan basados
en modeclos ocultos de Markov. Estos modelos fucron creados con la herramienta
HTK (Hidden Markov Model Tool Kit) desarrollada por Entropics{Young, 1997/.
El modeclado de las unidades fue independiente del contexto e independiente del

hablante.

1.5.3 C) Integracién de los modelos aciisticos en el siste-
ma de reconocimiento de voz

El sistema de reconocimicnto de voz del proyecto DIME cuenta principalmente
con tres modelos: un modelo acistico, un modelo de lenguaje y un modelo de

pronunciacién. El modeclo aciistico creado en este trabajo de tesis sustituyé al

modclo aciistico del sistema actual.

1.5.4 D) Evaluacién del sistema de reconocimiento de voz

En la dltima fase se evalué el desempeiio del sistema de reconocimiento de voz
utilizando los nuevos modclos acisticos. El proceso de evaluacién se realizo
utilizando la herramicenta HTK. El desempeiio del nievo sistema nejoré consi-
derablemente el desempeiio del sistema anterior.



1.6 Limitaciones del trabajo
21 sistema de reconocimiento de voz desarrollado tiene las siguié}ltx:svlvirr‘lit.a”x’ites:

e Los modelos aciisticos solo identifican las unidades fonolégicas (fonemas).
del Espaiiol pero no consideran efectos de co—artxculacxon cntrc fonemas. .

e [l vocabulario que se puede utilizar para hablar con el snatema est,a llmxtado‘» R

a un conjunto de 1113 palabras.

e La aplicaciéon que utilizd el sistema de rccouocxmxcnto de voz esta rcst;rm-;, :
gida a didlogos sobre el disefio de cocinas. "

e [l sistema sélo reconoce las palabras pronunciadas de manera cont‘.mua‘ es,; ]
decir, no cs robusto cuando ocurren fenémenos de habla csponmneu como
tartamudecos, chasquidos, interjecciones, palabras incompletas, etc.”

1.7 Organizacion de la tesis

En el capitulo 2 sc presenta brevemente en que consiste un sistema de reco-
nocimiento de voz. Se describe cada uno de los criterios que se utilizan para
clasificarlos y se explican de nanera muy general cada uno de los médulos del
sistema (1nodelo aciistico, modelo dcl lenguaje y modeclo de pronunciacién).

En cl capitulo 3 se presentan los criterios para clasificar a un corpus. Se propone
una mectodologia para crear un corpus de voz rico y balanccado fonéticamente
con ¢l objetivo de crear modelos actisticos para reconocimiento de voz continua
¢ independiente del hablante. .

En el capitulo 4 se describen cada uno de los médulos de un sistema de reco-
nocimiento de voz. Se explican la creacidn y entrenamicnto de modelos acusticos
basados en modelos ocultos de Markov. Se describe la integracién de los nuevos
modelos aciisticos en el sistema de reconocimiento de voz.

En el capitulo § se presenta el método para cvaluar cl desempefio alcanzado
por los nuevos modelos aciisticos en el sistema de reconocimiento de voz continua -
c independiente del hablante.

Finalmente, en el capitulo G, se muestran las conclusiones y se plantea el posible
trabajo a futuro.



Capitulo

Sistemas de reconocimiento de
VOZ

En este capitulo se describen los antecedentes, la descripeion, la clasificacion,
la arquitectura, las aplicaciones, las ventajas y desventajas de los sistemas de
reconocimiento de voz.

2.1 Antecedentes

En este apartado se presenta de manera cronologlca como sé lm desarro]lado la
tecnologia de reconocimiento de voz. i

En el siglo XVIII, se inicia el dcaarrol]o de la:te lologm d' lenguuje hablado, .
cjemplo de cllo es el trabajo de Von I\cmpelen ue; onsxstc en un: dispositivo
parlante, totalmente mecdnico, capaz de cmmr lma cmtena de somdos, ‘que
al ser manipulado con habilidad, pcrnutm la produccwn ‘dé palabras mtcleg:blcs
[Casacuberta, 1987]. i )

En 1870, Alexander Graham Bell queria 'consL'ruif un 'sist.ema/dispositivo que
hiciera el habla visible a las personas con problemas auditivos, como resultado
se obtuvo el teléfono.

Desde 1880, Tihamir Nemes habia pensado en desarrollar un sistema de trans-
cripcion automidtica que identificara sccuencias de sonidos y los imprimicra en
texto; pero no obtuvo financiamiento para poder desarrollarlo.

En 1910 los laboratorios ATET Bell construyeron la primera mdédquina capaz
de reconocer Ia pronunciacion de los 10 digitos del Inglés. Esta médquina requeria
extenso reajuste de la voz de una persona, pero una vez logrado, tenia un 99%
de certeza. Por lo anterior, surge la esperanza de que el reconocimiento de voz

sen simple y dirccto.
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Alrededor de 1960, los investigndores reconocen que producir sistemas de reco-
nocimiento de voz es un proceso mucho mds intrincado y sutil de lo que habian
anticipado. Por lo tanto, se empiczan a reducir los alcances y se enfocan a siste-
mas mais especificos cotno los que se mencionan a continuacién:

e Sisiemas dependicnies del hablante.- Sélo reconocian la voz de la persona
con que se habia entrenado el sistema.

e Sistenas de flujo discreto del habla.- En cstos sistemnas se debia realizar
una pausa entre las palabras pronunciadas.

e Sistemas de vocabulario pequerio.- Estos sistemas contaban con un vocabu-
lario menor o igual a 50 palabras.

Posteriormente aparecen empresas como IBM y CMV, que trnbajabml en re-
conocimicento de voz continua pero no se ven resultados hasta 1970.

A principios de 1970 comienza un proyccto de reconocimiento de voz: el VIP100
de Threshold Technology Inc. que utilizaba un vocabulario pequeiio, dependiente
del locutor y reconocia palabras aisladas .

Paralclamente, cn esa década, se buscaba construir un sistema de reconocimien-
to de voz continua; es decir, que utilizara un vocabulario extenso y que pudiera
reconocer frases pronunciadas continuamente. Ademds, se impulsa la investiga-
cién enfocada al entendimiento del habla, por lo que los sistemas empiezan a
incorporar médulos de:

e anilisis léxico (conocimiento léxico)
e andlisis sintdctico (estructura de palabras)
e andlisis semdntico (significado)

e anilisis pragmadtico (intencién)

En 1976 se crearon sistemas para el ployecto ARPA SUR (Speech Understan.—
ding Research).

Tntre 1980 y 1990 surgen sistemas de vocabulano ar pho, que ahora son los
mis comunes (ya que utilizan mads de 1000 palnb as), adici onal eut;e baJan los,
precios de estos sistemas [Kirschning, 2001].

A partir de 1990 hasta la fecha, la tecnologia- de lengu'uje hablado ha tenido:
un impulso considerable, puesto que actualmente existen’ emprcsns importantes
dedicadas al desarrollo de tecnologia de lcnguaje hnblado, por cjcmplo.,




e Sensory Clircuits: Ha desarrollado procesadores y sintetizadores para re-
conocimicnto de voz.: Los chips creados pueden ser dependientes o-inde-
pendientes del hablante y tienen un alto desempeiio en reconocimiento de
palabras del idioma Inglés [Sensory Circuits, 2002}.

e - Dragon Systemns: Desarrollé un sistema que puede reconocer alrededor de |
160 palabras por mninuto. Su aplicacién es para dictado nut;omatxco del :
idioma Inglés [Dragon Systems, 2002). - :

o Speechworks: Desarrolld un sistema con la ayuda de la Universidad 'dé Bos- .
ton. Este sistema ayudacn cl nprcn(h/a_]c del idioma Inglés. [Sunburbt; 2002} -

o Vocalis: Ha desarrollado sistemas comerciales que permiten reallzar tran- -
sacciones bancarias por medio de la voz; pueden: realizarse  movimientos
entre cuentas de cheque, depésitos, pagos, cntre otros.. Las aplxcncxoncs son

para el idioma Inglés. [Vocalis Co.,2002] -

e Dialogic: Ha desarrollado sistemas que dan solucién a problemas de segu-
ridad por medio del reconocimiento de voz. El desempeiio del sistema se
da cn tiempo real. ![Dialogic, 2002)

e Novell: Desarrollé una plataforina que permite integrar aplicaciones de
reconocimiento de voz para diferentes dominios {Novell, 2002].

e Microsoft: Ha desarrollado proyectos que buscan solucionar problemas en
la interaccién humano-mdquina por medio del lenguaje hablado. Se trabaja
principalmente en el Modelado de Lenguaje, Aprendizaje automadtico de la
gramitica, entre otras drcas [Microsoft-MST, 2002).

2.2 Reconocimiento de voz

El objetivo central en reconocimiento de voz (RV) consiste en convertir la voz
de una persona cn texto, es decir, obtener la secucncxa de pnlnbras pronuncmdas
por una persona. :

El proceso de reconocimicente de voz consiste en obtener la sefial de voz, a
continuacion se deben extraer las caracteristicas acisticas esenciales. Con estas
caracteristicas, se realiza una biisqueda para obtener la secuencia mds proba-
ble de fonemas pronunciados, a partir: de los cuales sc obtendrdn las palabras
pronunciadas (ver figura 2.1).

!Los sistemas de tiempo real procesan y emiten informacién de forma inmediata,
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La scfial

Pre-procesamiento

Reconocimi ento

Palabras
" nota’

Figura 2.1: Proceso de Reconocimiento de voz.

2.3 Clasificacién de sistemas de reconocimiento
de voz

Los sistemas de rcconocimiento de voz se pueden clasificar de acucerdo a los
siguientes pardmetros [Uraga, 1999):

-

. Por la dependencia del hablante

1

Por la forma de reconocimiento

3. Por las caracteristicas del vocabulario

2.3.1 Dependencia del hablante

De acuerdo a la dependencia del hablante los sistemas se clasifican en:
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e Sistemnas dependientes del hablunte: También sc les conoce como sistemas
monolocutores. Los sistemas de este tipo son entrenados con la voz de una
persona; por lo que son usados ecspecificamente para reconocer la voz de
su entrenador. Por cjemplo; tenemos los sistemas de dictado automatico
[Dragon Systems, 2002).

Sistemas independientes del hablante: Estos sistemas reconocen la voz de
un grupo muy numeroso de personas. El sistema es entrenado con varios
hablantes, por lo que puede trabajar con cuestiones de variabilidad en el
habla, y en la mayoria de los casos, reconocer la voz de personas que no
hayan participado en el entrenamiento del sistema.

2.3.2 Forma de reconocimiento

De acuerdo a la forma de reconocimiento los sistemas se clasifican en:

e Sistemas de reconocimiento de palabras aisladas: ésta es la forma mds sim-
ple de reconocimiento. En este tipo de sistemas la pronunciacién debe ser
realizada con una pequeiia pausa entre dos palabras consecutivas, de esta
manera ninguna palabra afecta la pronunciacién de otra palabra. El trabajo
desarrollado por el Grupo de Tecnologia del Habla (" proyecto POLYGLOT
IWSR”) es un cjemplo de un sistema de rcconocimiento de palabras ais-
ladas que puede reconocer 8000 palabras y requiere bajos requerimientos
computacionales {Polyglot, 2002].

Sistemnas de reconocimiento de voz continua: Esta forma de reconocimiento
implica cierta complejidad porque la voz a reconocer ha sido producida de
manera natural en un determinado dominio. En estos sistemas se definen
unidades linguisticas que pueden ser fonemnas, silabas, aléfonos ete. Un
sistema de reconociniento de voz continua es Speech Works. Este sistema
logra reconocer alrededor de 160 palabras por minuto {Sunburst, 2002].

Sistemas de reconocimiento-de voz espontdnea: Estos sistemas tienen mayor
nivel de complejidad; ya que esta forma de reconocimiento acepta cualquier
forma ce hablar y de pronunciar, en ella se pueden producir chasquidos o
ruidos que pueden interferir y que aparecen en el habla natural. Esla forma
de expresién oral mis natural que existe.

Aunque alcanzar un alto porcentaje cn reconocimiento de voz espontdnea -
es una tarea dificil, actualmente, en el proyecto DIME [Pincda, 2001] se
utiliza un modulo de reconocimiento de voz espontdnea que alcanzn un -

50% de reconocimiento de palabras. S
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2.3.3 Caracteristicas del vocabulario”
Las caracteristicas’ del vocabulario .Va1~failvfn¢diaxltc dos criterios:
1. Los sistemas pueden ser, por ¢l mimero de lenguas que conticnen:

e Monolingiies: Los sistemas con vocabulario monolingiie contienen pa-
labras de una sola lengua. Por cjemplo tencmos el corpus DIME
[Villaseiior, 2000] que sdlo contienc grabaciones en Espaiiol.

e Multilingiies: Los sistemas multilingiies involucran vocabulario en més
de una lengua. Por cjemplo tenemos el proyecto CSTAR 11 quc in-.
volucra vocabulario en Inglés, Francés, Italiano, anom,s, Aleman y
Korcano [CSTAR II, 2002]. i

2. De acuerdo al tamaiio del vocabulario, los sxstcmas de rcconocumento dc‘ L
voz se clasifican en [Gibbon en Uxaga, 1999] o

palabras.

e De vocabulario grande: o) vocabulun
palabras,

e De vocabulario muy grande Dl vocabularxo eata en’ el mngo ¢ 5000 .
palabras o mais. : ;

En este trabajo de tesis se desarrollé un sistema de reconocimiento de voz
continua, independiente del hablante, monolingiie (en espaiiol) y con un
vocabulario grande (1113 palabras).

2.4 Arquitectura general de un sistema de re-
conocimiento de voz

En csta seccidén se muestra la arquitectura de un sistemna de reconocimiento de
voz, sc describen sus distintos componentes y las funciones que realizan para
convertir una seial aciistica en texto.
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Clasificador Probabiitico
A

Extractor de Modedlo Modelo de Modelo de
Sental de voz ot M . incidn
Bt ¥
Accion Repe
nguaje

Figura 2.2: La arquitectura general de un sistema reconocimiento de voz cuen-
ta principalmente con dos médulos: [Ahuactzin, 1999, uno que obtiene carac-
teristicas de la seiial de voz (Extractor de caracterfsticas) y el otro probabilistico
que csta integrado por un modeclo aciistico, un modelo de lenguaje y un modelo
de pronunciacién (clasificador probabilistico). )

2.4.1 Extractor de caracteristicas

Al momento de pronunciar una frase se genera una sciial acistica. La extrac-’
cién de caracteristicas consiste en seginentar la seiial acustica en un conjunto de- .-
vectores. Estos vectores reflejan las caracteristicas aciisticas de la sehal de voz.

MFCC (Mel Frecuency Cepstral Coefficients) es una de las tccmcn.s lltlllzadﬂb
para segmentar y crear los vectores de caracteristicas acisticas. Al aplicarla,
un nimero determinado de muestras se reduce de la sefial de voz a un conjunto
de coeficientes. Estos coeficientes representan las concentraciones de energia y
anchos de [recuencia de la senal de voz.

2.4.2 Clasificador probabilistico

Este médulo conforina la estructura medular del sistema de reconocimiento de
voz. Sc compone de tres partes: un modclo aciistico, un modelo de Icnguaje y
un modelo de pronunciacién.

e AModelo acistico. Para crear un modelo aciistico existen varios enfoques:
redes neuronales, modelos ocultos de Markov y modelos hibridos (basado
en modelos ocultos de Markov y redes neuronales). Los modelos que-han
tenido mejores resultados utilizan modelos ocultos de Markov y en algunos
casos modelos hibridos. Los modeclos acusticos proporcionan un método
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para calcular la probabilidad de observar la sccuencia acistica cuando el
hablante pronuncie una sccuencia de palabras. [Uraga, 1999]. Esta proba-
bilidad se estima a partir de varias secuencias de palabras y de la observa-
cién de sus correspondientes secuencias aciisticas.

e Modelo de lenguaje: Este modelo proporciona al reconocedor una fuente de
conocimiento, ya que describe c6mo es el lenguaje o el conjunto de palabras’
y las frases que puede reconocer el sistema. Este modelo mcluye un lexlco
y una gramdtica.

e Modelo de pronunciacion: Conticne todo cl conjunto de palabras y su co--
rrespondiente descripcién de como se pronuncia cada palabra. - i

En el capitulo 4 de este trabajo de tesis se describen a detalle estos tres médulos.
A continuacién se presentan las aplicaciones, ventajas y dcsvcntnjns de los sxste- 3
mas de reconocimiento de voz.

2.5 Aplicaciones

Las aplicaciones de los sistemas de reconocimiento de voz son muy variadas,
por cjemplo: asistentes para llenado de formnas, asistentes para dictado au-
tomitico, sistetnas conversacionales, control por comandos, transacciones banca-
rias, marcado telefénico automatico, programacién oral, servicios de informacion
automnitica, control de mdquinas y herramientas, control de calidad e inspeccién,
mancjo y clasificacién automatica de piczas, ete.

2.6 Ventajas y desventajas

Las ventajas de utilizar cl habla como interfaz entre el hombre y la méquina de- .
penden del dominio de aplicacién. Como menciona Klrschmng [Klrsclmmg, 2001], !
los sistemas de reconocimiento de voz tienen, por una pnrt.e, venm_]as que. hacen -
rentable su uso: )

e No se requiere capacitar a los usuurios 'del sist'

e El proceso de rcconocmuento es mas. rapxdo qite

lizar lis:manos como
interfaz, M

e Permiten a mmlos y o_]os permnncccr lxbres

e Pucden utilizarse micréfonos o en su cn.so sc pucdc ut‘.xhzar la vm. t.elcfomcn
como medio de comunicacién. :
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Por otra partc, las dCb\'ClltaJﬂb mds notorms en cl nso de blbtenlﬂb dc rcconocx-
miento de voz son: : L . .

La.s condiciones para usar cl sxstcmn dcbcn ser ubualcs a ln.s COlldlClOHCS con
las que se entrend. :

e I3l ruido puede alterar el funcionamiento del sistema.
Es indispensable hacer uso de alguna interfaz fisica como el micréfono.

[En sistemas de telefonia solamente cs aplicable a dominios pre-determinados.

2.7 Conclusiones

En este capitulo se describié de manera muy general la arquitecturay clasifica-
cién de un sistema de reconocimicnto de voz. También se presentaron algunas:
aplicaciones, ventajas y desventajas de utxhznr la voz como mterfa/ humano—

nmq uina.

ntenos' necesarios
e‘voz) funciona .
para sistemas’ de

En el siguiente capitulo se describe la metodoldgx
para obtener un corpus de voz. Este recurso lingiifstic (corp
como base empirica para entrenar y evaluar modelos ncustxc
reconocimicento de voz. T ;
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Capitulo 3

Corpus de voz para crear
modelos acusticos

Como se mencioné en el capitulo anterior, un sistema de reconocimiento de voz
estid compuesto por tres partes: un modelo aciistico, un modelo de lcngusue yun;
diccionario de pronunciacién. .

En este trabajo de tesis se pretende crear un conjunto de modclos actisticos
para ¢l Espaiiol hablado en México, por lo que es necesario ut;lll/,ar un corpus de
voz con caracteristicas lingiiisticas especificas. - :

EEn éste capitulo se describe qué es un corpus de voz y sus clasificaciones.
Ademas se propone una metodologia para diseiiar el contenido -linguistico de
un corpus tomando en cuenta las ventajas y desventajas de modclar diferentes
unidades lingiiisticas para crear modclos aciisticos.

También se describe el proceso de seleccién, grabacidén y transcripeidon de un
corpus con ¢l objetivo de obtener un corpus de voz rico y balanceado fonéticamente.

3.1 Definicién de corpus

A continuacién se presentan distintas definiciones de corpus:

Un corpus es un conjunto lo imnds extenso y ordenado posible de datos o
textos cientificos, literarios, ete., que puede servir de base a una lnvestxgacxon

[RAE, 1992].

Un corpus cs una coleccion de piczas de lenguaje que son seleccionadas .y or-
denaclas de acuerdo a ciertos criterios lingiiisticos para que sean utilizadas como
muestras del lenguaje [Sinclair en Listerri, 1999). . ;

Un corpus cs una coleccién de datos lingiifsticos, textos o grabaciones de voz,
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que pueden ser usados como punto de referencia para una descripcién lingliistica
o para la comprobacién de una hipétesis del lenguaje {Crystal, 1991].

Los mayoria de los sistemas de reconocimiento de voz estdin basados en métodos
cstadisticos que se construyen a partir de la recoleccién de datos reales del len-
guaje (corpus de voz).

Uno de los principales problemas que involucra el desarrollo de sistemas de
reconocimiento de voz es obtener recursos linglifsticos apropiados para crear mo-
delos actisticos.

El desempeiio de los modcelos aciisticos estd en relacion directa con la canti-
dad y tipo de informacién acistica con la que se entrenan tales modelos. En
tcoria; a mayor cantidad de datos de lenguaje recolectados para entrenar mode-
los aciisticos, mejor serd el desempeiio del sistema de reconocimiento de voz. Sin
cmbargo; el lenguaje hablado es un universo de estudio demasiado amplio y es
practicamente imposible definir en qué consiste recolectar una muestra represen-
tativa de lenguaje para entrenar y evaluar dichos modeclos.

Actualinente, se hace uso de la informitica ya que facilita la explotacién de
grandes cantidades de datos. Por esta razén mads que hablar de corpus deberia
hablarse de corpus informatizados; asimismo, Listerri cefine corpus informético a
una cierta cantidad de datos de lenguaje codificados y estandarizados de manera
homogénea que fungen como muestras de lenguaje {Listerri, 1999)].

3.2 Clasificacion de corpus
A continuacion se presentan distintas clases de corpus:

e Por niveles
e Textual u oral
e Scgun el porecentaje y distribucién de diferentes tipos de texto
e Scgin la especificidad de los textos
3.2.1 - Por niveles
La clasificacién por niveles se divide en:
e Corpus: Es un conjunto homogénco’ de mificstras ‘de’la lengua. ya:sean: -

orales, escritas, literales, colvoquitiles,'ct.c., el cual se toma como modelo-
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de un estado o nivel de lengua prcdctcrminadd [Listerri, 1‘999]' Por cjem-
plo; el corpus recolectado de Internet por Vaufreydaz del idioma- Frzmccs
[Vaufreydaz, 1999].

e Subcorpus: Suele ser una seleccién estdtica de textos derivada de un corpus. .
general y complejo, el cual estd dividido en grupos de muestras textuales
mas especificas; pero también puede ser una seleccién dindmica de textos de -
un corpus cn crecimiento [Listerri, 1999). Por cjemplo; el subcorpus selec-
cionado por la metodologia propuesta por Vaufreydaz (1999) para obtener
un corpus rico y balanceado fonéticamente. ‘

3.2.2 Textual u oral

Por lo regular, un corpus se encuentra en dos formas: textual y oral,

e Corpus textual: BEstd constituido por mucstras de Iengua_]c escrito.
c_]emplo° las novelas, los anuncios del periédico, las colecciones por anto-
logias o solo poemas, ectc. Estos textos pucden ser obLem(los de fornm‘
manual o automatica [Listerri, 1999]. :

La forma manual es disenada por los humanos. Por ejemplo: Escribir R
un conjunto de oraciones. B

- La forma semiautomitica sc obticne cacnblendo el texto y umhznndo ‘
herramientas computacionales que facilitan el procesamiento de texto.
Por cjemplo: ¢l corpus obtenido para este trabajo de tesis se. obt.uVo,
mediante dos formas: Automatica (extrayendo texto de [ntcrnct) y
manual (escribiendo frases).

— La forma automitica consiste en extraer colecciones digitales medihn{’,'
te herramientas computacionales. Por cjemplo: la rccopilaciéon de”
colecciones digitales en Internct. :

e Corpus oral: Se compone bdsicamente de muestras de lenguaje hablado

que se obtienen mediante grabaciones. Pucden considerarse transcripciones .
ortogralicas del habla.
Para el desarrollo de tecnologias del habla, dificilinente se concibe un corpus
que no vaya acompaiiado de su correspondiente registro sonoro. El corpus
DIME, por cjemplo, es un corpus grabado en Espaiiol utilizado en una
aplicacion de diseiio de cocinas[Villasenor, 2000].
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3.2.3 Segin la distribucién fonolégica de los diferentes
tipos de texto

Esta clasificacidn se refiere a criterios de proporcién, distribucién y variedad
fonolégica en el contenido linguistico del corpus:

e Corpus rico fonéticamente: Es aquel que contience a la gran variedad de
eventos fonéticos del lenguaje en su transcripcidn. Es decir, sus grabaciones
contienen la pronunciacién de todos (o casi todos) los fonemas en todos sus
posibles contextos. Por ejemplo: el corpus creado por Vlasta Radova para
¢l idioma checo; el cual ha sido de gran utilidad para modelar actsticamente
la lengua checa, ha obtenido mcjores resultados en reconocimiento de voz;
en comparacion a trabajos realizados con eorpus que no conticnen toda la
variedad fonética. [Radovi, 1999]

o Corpus balanceado fondticamente: Es aquel que busca obtener cventos ’
fonéticos en una frecuencia aproximada en cl habla natural; por ello, po-’
demos suponer que un evento fonético ocurre un mimero de veces mayor o
menor que otro. Por cjemplo: en cl Espaiiol es mayor ¢l empleo de voca-
les que de consonantes a diferencia de otras lenguas como el Aleman o el
Mandarin [Radovd, 1999].

El corpus disefiado para el idioma Checo por Radovi, fue obtenido median-
te un proceso de balanceo fonético para obtener una frccucncla de foncmas
cn proporcion aproximada al habla [Rﬂdovn, 1999]

3.2.4 Segun la especificidad de los textos

La siguiente - clasificacién se genera’a partir del tipo: de texto que contienc un
corpus: : : h Co ’

o. Corpus genér‘zzl; Este tipo de corpus pretende reflejar la lengua comtin en su
dmbito ‘mas amplio, se interesa por obtener distintas clases de textos. Este
tipo .de corpus esitil para describir la lengua comin de una colectividad,
cs decir, el lenguaje que utilizan los hablantes en situaciones comunicativas
normales {Listerri, 1999]. Por ejemplo: el corpus disefiado para este trabajo
de tesis eos general; ya que es para el Espaiol hablado en México.

o Corpus raultilingies: Este tipo de corpus contiene textos de diferentes len-
guas sin que éstos scan, necesariamente, traducciones unos de otros y sin
compartir criterios de seleecion [Sinclair en Listerri, 1999]. Por ¢jemplo: el
corpus ECI/MCI (European Corpus [nitiative) contiene una coleccién de
‘textos en Inglés, Alemdidn, Francés y Espaiiol (alrededor de 5 millones de
palabras).




o Corpus especializado: Se opone al corpus general. El corpus especializado
recoge textos que pucden aportar datos para descripcién de un tipo par-
ticular de lengua. Un ejemplo de este tipo de’ corpus es una coleccién de
textos podticos.

e Corpus periddico o cronoldgico: Este corpus contiene textos de una época
determinada. Por ejemplo; la coleccién de textoa de novelas que pertenecen
tdnicamente al siglo XIX [Listerri, 1999] : E

En estc trabajo de tesis se dlSellO un corpus de voz, con caracterlstxcas lm-
guisticas especificas del Espaifiol hablado en México " con cl objetive de obtener’
datos empiricos sobre dicha lengua. Se pretende ademds que el corpus funcione
como base para el entrenamiento de modelos aciisticos aplicados a reconocimiento
de voz continua.

En la siguiente scccidn, se propone una metodologia para obtener un corpus de
voz rico y balanccado fonéticamente.

3.3 Metodologia para crear un corpus de voz

En esta scccion se describe la metodologia utilizada e¢n este trabajo de tesis para
obtener un corpus de voz rico y balanceado fonéticamente. Los pasos que sc
siguicron son los siguientes:

e Diseciio del contenido linguistico del corpus

o Recoleccion de texto

e Transcripcion automitica de texto

e Scleccidn de frases

e Grabacién de frascs. -

e Transcripecidon automdtica del corpus de voz

Cabe seiialar que los corpus que existen para el Espaiiol de México han sido ge-
neraclos sin disciio previo; por esta razon, el contenido linguistico de estos corpus
puede resultar insuficiente para crear, entrenar y cvaluar modelos actisticos.
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3.3.1 Diseno del contenido lingiiistico del corpus

Para entrenar y evaluar sistemas de reconocimiento se requiere un corpus de voz
grabado con las unidades lingiifsticas que se quieren reconocer [Listerri, 1999)].

Las unidades lingliisticas pueden ser palabras, silabas, trifonemas, bifonemas, y
foncmas, entre otros, cte.

Tomando en cuenta que el corpus serd utilizado para entrenar modelos acusticos
en reconocimiento de voz continua e independiente del hablante, es conveniente
mencionar las ventajas y desventajas que presenta cada tipo de unidad lingiiistica
cn su modelado; ya que esto permitird definir una unidad lingiifstica conveniente.

e Modelado actistico a nivel de palabras

— Ventaja: El modelado lingiiistico a nivel de palabras permite capturar
automdticamente los efectos de coarticulacién en la palabra. Por cjem-
plo, al pronunciarse la palabra investigador, quc se pronuncia como
/imbestigador/, sc da un efecto de co-articulacién entre los fonernas
/n/ y /b/ que altera la pronunciacién de la palabra. Al tener un

modelo actistico para cada palabra, la probabilidad de identificar la
palabra correcta es mayor.

— Desventaja: Sec obtienc un modelo actistico para cada palabra del
vocabulario del corpus, entonces cl sistema requiere de mucha memoria-
para dominios de vocabulario amplio.

o Modclado aciistico a nivel de silabas

— Ventaja: El modcelado silabico es mads especifico que a nivel de palabra;
ademas, captura cfectos de coarticulacién dentro de la silaba: Por
cjemplo: la palabra investigador estd compuesta por 5 silabas in-ves-
ti-ga-dor, donde para cada silaba se tiene un modelo actstico.

Desventaju: Son demasiadas silabas, para ¢l Espaifiol se tienen mds

de 2000. Ademsds no captura efectos de co-articulacién entre silabas.
[Kirschning, 2001]

e Modelado aciistico a nivel de trifonemas

— Ventaja: El modelado a nivel de trifonemas, permite capturar fcnomcnos
de co-articulacién en diferentes contextos.

—~ Desventaja: Se requicre un gran corpus de voz para entrenar modelos ..
a nivel de trifonema; ademas, cs dificil encontrar todos.y cadn uno de
los trifonemas cn los datos de entrenamiento.

e Modclado actistico a nivel de bifouemas
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— Ventaja: Si se modelan bifonemas, se van a capturar efectos de co-
articulacién entre fonemas cen su contexto derecho e izquierdo. Por
cjemplo; el fonema /a/, en la palabra casa se co-articula en su contexto
izquierdo con cl fonema /k/, y con el fonema /s/ cn su contexto
derecho, entonces, los fendinenos actisticos entre fonema y fonema son
modelados en ambos contextos.

— Desventaja: Son demasiadas unidades (bifonemnas). Ademis, no mo-
dela efectos de co-articulacién entre bifonemas.,

e Modeclado actistico a nivel de foneinas

— Ventaja: Es un conjunto finito y resulta mads sencillo encontrar mues-
tras de todo ¢l inventario de fonemas; ademds, resulta mis econémico
generar un modelo para cada fonema que un modelo para cada silaba,
trifonemna o bifonema.

— Desvenlaja: El modelado a nivel fonémico no permite capturar efectos
de co-articulacién entre fonemas y esto afecta el desempeiio del sistema
debido a que; los fonemas son afectados por su contexto.

En este trabajo se decidio crear modelos actisticos independientes del contexto;
es decir, no se considera cémo se afecta la pronunciacion entre sonidos por efectos
de coarticulacion; y la unidad escogida para modelar la voz acisticamente es el
fonema; ya que su modclado es independiente del dominio de aplicacién y es
menos costoso generar un modelo para cada fonema que generar un modelo para
cada palabra, silaba, bifonema, trifonema, etc.

Los fonemas son los sonidos que conforman una lengua; ademas forman las uni-
dades de estudio de la fonologia; es decir, la fonologia es la disciplina lingilifstica
que se encarga del estudio y clasificacidn de los sonidos, basdndose en las carac-
teristicas de articulacién y en la distribucién en la cadena sonora del habla.

Los fonemas sc representan entre dos diagonales / /. Por ejemplo: el fonema
/s/ representa el sonido producido al pronunciar las letras s ¥ z en las palabras
casa y caza, respectivamente.

La fonologia distingue 22 fonemas para el Espaifiol hablado en México, clasifi-
cados en 5 vocales y 17 consonantes [Munguia, 1998] (ver tabla 3.1).

Para entrenar modelos aciisticos, es necesario obtener mmuestras suficientes de
cada unidad que se quiera modelar. Sin embargo, en el habla natural, los fonemas
se pronuncian en proporciones diferentes e intuitivamente podemos suponer que
las vocales ocurren con mayor frecuencia que las consonantes y ademads, entre las
consonantes existen algunas que ocurren un mimero mayor de veces que otras.

Cuando se trabaja con lenguaje escrito, es practicamente imposible delimitar
nuestro universo de estudio; para esto tendriamos que conseguir todos y cada
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. /b/ | /a/
/ch/ | Jo/

/d/ | /p/

/e/ | /v/

/57 | [/

/el | /s/

i/ | /t/

/k/ | /a/

N Ix/

/m/ | /y/

Tabla 3.1: [nventario de fonemas del Espafiol de México.

uno de los ecscritos que existen para el Espafiol. Situacién semejante se presenta
cuando se trabaja con muestras de lenguaje hablado, si se quisiera recolectar una
muestra del lenguaje que incluyera a todas las formas de pronunciacién de las
unidades lingiiisticas para el Espaiiol, se tendria que contar con las grabaciones
de todas y cada una de las personas que las pronuncian, lo cual resulta imposible.

Sin embargo, cl tamaiio de la muestra podria estimarse por medio de algtin
método estadistico, siempre y cuando toda variable (unidad lingiiistica), tenga
una probabilidad de aparicién definida en cl universo, pero a su vez no se pueden
estimar proporciones cuando el universo de estudio es demasiado grande y se
modifica continuamente. Por lo tanto, el tamaiio de la muestra requerida puede
oscilar y por ello ocasionar que sea dificil obtener estadisticamente la frecuencia
de aparicién de fonemas, silabas, palabras, ctec., en el lenguaje hablado.

Sin embargo, hay algunas publicaciones en las que se reporta una estimacion
de las frecuencias de aparicién de fonemnas (ver tabla 3.2).

s conveniente entrenar a los modelos aciisticos con una frecuencia similar al
orden de aparicién en cl habla de una lengua en particular{Radové, 1999]. Una
consccuencia favorable de adoptar este criterio radica en conseguir una frecuencia
aproximada para cada unidad lingiiistica; ya que a partir de dicha frecuencia se
calcula la probabilidad de cada unidad linguistica. Esta probabilidad se incluye
en los modelos aciisticos y es determinante al momento de distinguir entre di-
ferentes unidades que son similares actisticamente (como /n/ y /7/). De otra
forma, si se asigna a todos los fonemas una probabilidad uniforme, el sistema
podria confundir facilmente a diferentes fonemas como /n /y /7 / y reconocer
la palabra cariia en lugar de cana y viceversa.

Debido a que todos los modelos aciisticos utilizados para reconocimiento de voz
se crean con métodos estadisticos que caleulan la probabilidad de ocurrencia de
una secuencia de sonidos (ver siguiente capitulo), es necesario crear un corpus que -
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Fonema | .. Frecuencia: Frecuencia Frecuencia

[Dclattre 1965) | [Listerri, 1999] {Rojo, 1991]
7o/ 1297 13.43 : 13.40
/b/ 2.86° © 292 . 2.66
/ch/ 032 | 040 . 0.28

3 96 4.79

contenga, para cada fol

dqn}v de.aparicién
en cl lenguaje natur ST

io ccolccmr la ma.yor
be-dicho’ [)l‘OCCbO :

dos ['ormas Automamca y Manual

El proceso (le ext ac 1ca obtuvo te\to a pm tir de dos fuentes:

e.De mt.erneL

o' Del corpus D[I\'ID
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Extracciéon automitica de textos de Internct

Los documentos se extrajeron de internet por medio de un programa compu-
tacional (ver apéndice A). Los documentos se obtuvieron en un formato html
(hypertext markup languague); por lo tanto, la informacién no consistia de texto
puro, puesto que contenfa caracteres especiales que etiquetan el documento para
darle atributos especificos. Para lograr obtener texto sin caracteres especiales
(abreviaturas, niimeros, etc.) se realizé cl siguiente proceso:

1. Extraer un conjunto de documentos en formato HTML. (ver figura 3.1)

</html>

</head>pagina del periodico La Jomada<head>

<Aitle>Antologa de poetas Mexicanos UN AM<titile>

<body bgcalor=#fIFT text=#000000>

México, D.F. a13 de marzo de 1999,

UNAM, semillero de poetas de carts fino, menctdn del Colcgo de Poelas
Hispanoamesicenos.
Una situacién ue engrandece la ehg'-dad humma es la hbenqd de .
pensamiento ejercida bajo la propia vduﬂ.ad del individuo, 77
<Ibod}0 .

autonmtlcmnente (vcr apcndxcc B)

pegine del periodico La Jomada Antologia de poetué Mexicenos
UNAM o

Meéxico, D.F. a13 de marzo de 1999,
UNAM, semillero de poetas de corte fino, menczén del Col gio de
Paoetas Hispanoamericanos.
Una situacién que engrandece la dignidad humana es la libertad de
pensamiento ejercida bajo la propia valuntad del individuo.

Figura 3.2: Documento en formato de texto.

3. Transcribir las cifras niimericas a palabras. La tarea cousistié en transcribir
automaditicamente (ver apéndice C) los muncros dc lﬂb fechas a las palabras
correspondientes. (ver figura 3.3). -



i ..} pagina del periodico La Jomada i
2. Antologia de poetas Mexicanos UNAM

3. México, D.F. a

4. : Semillero de postas

Hispanoamericano

crte fino, mencién del Calegio de Poetas

Figura 3:3:Los ntimeros sc transcribieron a texto.

pagina del penod.tcn LaJomada. .
Anlulugq de poetas Mexicanos Unlvuadud Nucu:nnl Autmoma de Méxu:a. ™

. México, atrece de marzo de mil novecientos noverta ynueve.
Semillero de poetas de carte fino, mencién del Calegio de Poetas .. P
ispanoamericanos.- -

IP“‘.”."‘

Figura 3.4: Transcripcién’de acrémmos a,su_sxgniﬁvc'adoi no :ibrcviz}do.

4. Transcribir las axglas (acrénimos) a'su slgmﬁcado no abreviado. La Larca
consiste cn generar automdticamente (ver apéndice C) un: dic lonamo de
acrénimos que aparecen en el corpus de texto. Los acrommo xt.uycn :
por las palabras que representan. (Ver figura 3. 4)

Eun total, se obtuvieron 2,445,566 [rases y un total de 13, 118 612 palabras A
continuacion se muestran 10 frases obtenidas de Internct. : S ol

1. Exhibirdn por primera vez obras inconclusas de cht,o vacra..

2. Deccisiva, la participacion de cmc_o act,nccs en el proyccto. i
3. Hablar de lo femenino permite mclmr tolerancna y otrcdad s
4. Desconoce la oposicién el vcto de \lom,lcl a la reforma clecLomI 7

5. Le pechmu que publlque los cambios cn la Gaceta de GOblC!‘l'lO.v

6. Incluye también cxhorto dc bubquedn ¥y captum mtcrnacxoual

7. Los umvcrsntnrloq no pierden'la cspemn/a de colmse a la llgmlla. :

8. ngurm respucesta a la carta que le envié Gobcrnacxén scnaln.
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9. Dl v1rtuosnsmo sncmpre dcbc

10. La Crua Ro_m dc Alemanm a)oym‘ la T onstruccnén. ) '

Extraccién automitica ae:fréées del c fpuS'DIME

Algunas frases fueron ext;rmdus del corpus. DIMD [Vlllascnor, '2000] Este corpus
contienc 3177 frases y un totnl de 18065 pa.lnbras Las sxgulentcs frases pertenccen
al corpus DIME.

-

. bueno no rccuerdo blcn que cra cso

2. qué objeto cs este

3. si

4. okey

5. cntonces qlllSlcl‘k\ movcx cst.a al'\ccna al'lado de la estufa que estd aqui
bueno 1o tal cual en esa po‘ sici o'u

tendriamos que girarlo

podrmb Juntarlo un poco mm.

6

7

8. huolc tal vez csté tin poco acparado dc ]a estufa ‘
o :

0

bueno pnrecc quc cstn

Rccoleccién manual

La forma mmmal consistc en cscnbu' texto.: Eu cste bajo de tesis se escribieron
frases que incluyen’ las’ combmamom,

describe a COllLlnllﬂClOl\.

1.
para ¢l foncm'\ /b/
2. Escribir palnbras q(lc cbntcli Tan it o
3. Escribir oraciones que co neng,mn com 5 ¢ e f&icmaé. Por cjem-

plo; pmu cl fonem'1 /b/

e Un cmnbio es m_m altcl'ac;0|\'




Contexto Fonema . Contexto - | Palabra
lzquierdo ol :Derecho S
m b o cambio
b ‘abrazados
b : - hablo
b vocal barco

Tabla 3.3: El fonema »/b/ y‘algun’as' dé sus poéiblcs combinaciones fonéticas.

e Amanccimos abrazados cn ;i\edio dela playa.
e Yo hablo de lo que me parece real.
e Mi padre viajaba en aquel barco.

4. Verificar que todas las combinaciones entre fonemas aparczcan en el con-
junto de oraciones.

En total se escribieron 505 frascs y 4458 palabras. - Las 433 combinaciones
entre fonemas se incluyeron en las palabras que conforman’ las 505 frases. A
continuacién se presentan 10 frases del corpus diseiiado y escrito manualimente.

-

. El gozne se ha vencido
. El abyecto anciano caminaba por las calles

La abyeccién ha invadido esta colonia

BoR0N

Tenemos aqui como cjemplo un éxlgulo ndya'ccntc

[44)

Debemos comlyuvm al cntrenmmcnto del snstema
Tuvo que cnyugar pam obt.cnex el pexdon

. La pihuecla hllJ(!lﬂ pcrfectmncntc el crguldo condor

(‘IJ\!.O

. Acomoden el pdpcl n manera de rcsum i
9. La loa resulté muy cfusiva

10. La vida es el mcjor cjemplo ilé axioma
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3.3.3 Transcripcion de Texto a Fonemas

Una transcripcién representa clementos fonéticos, fonoldgicos, léxicos o mor-
folégicos de una lengua o dialecto mediante un sisteina de escritura [RAE, 1992].

La transcripcidén fonoldgica consistié en transcribir los fonemas del corpus. Este
tipo de transcripcién representa la pronunciacién de una expresién a con fonemas;
es decir, los hablantes de cnalquier lengua utilizan sonidos articulados para formar
palabras, que al escribirse sc representan por letras.

El proceso de transcripcién se realizé mediante un método que aplica reglas
fonolégicas a una secuencia de palabras para convertirlas de texto a fonemas.

Segiin la Real Academia de la Lengua Espaiiola [Munguia, 1998] se han locali-
zado 26 letras que integran cl sistema de escritura y 23 fonemas que integran el
sistema fonoldgico del Espaiiol.

La relacién entre letras y fonemas en cl Espaiiol no es uno a uno, debido a que
algunas de las letras pueden ser pronunciadas en mds de una forma dependiendo
del contexto de aparicién de una letra en una palabra, ademas, diferentes fonemas
pueden ser representados por la misma letra. Por lo que, las reglas fonoldgicas
aplicadas para obtener la transcripcién de texto a fonemas se dervivan de su
relacion entre si.

A continuacién se explican las reglas para el sistema fonoldgico del Espariol.
[Uraga y Pineda, 2002)

—

Una letra representa un fonema. Por ejemplo, ¢ representa solo un fonema

/t/.

2. Una misma letra puede representar diferentes fonemas en diferentes con-
textos. Por cjemplo, la letra “c” pucde rcprcsentar /i/s /s/ o [ch/ como -
ocurre en las palabras ‘*Aézxico’, ‘excepcidn’ y ‘miziotle’.

3. Una letra puede representar una sceuencia de dos fonemas: diferentes.  Por
- ejemplo, la palabra ‘exzcelente’ es pronunciada como la secuencia /k/ /s/.

4. Unn sccucncia do letras puede representar un fonema simmple. Por ejemplo,
% M 2 k

‘gu” antes de "6 “i" representa el fonema /g/ como sucede en'la palabra
‘dguila’.

5. Diferentes lctra.s puede 1cpxc~.cnmr cl nuhmo fonund. Por e_]cmplo, en laa
palabras ‘zumo’,  ‘sala’, ‘excepcidn’ y ‘cero’, todas las’ lcmab =z, s, .z:,y c:
(antes de e 6 i) son pronunciadas como /s/.

G. Algunas lotras no representan ningun fonecma.. Una h muda cs ommda en
la pronunciacién si la letra ¢ no aparece antes de ln h, como succde en: 1as o
palabras ‘*hola’ o "unahorm A
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.| Transcripeion {_, A
- t—ei ortografica

" Scparado de la estufa

Aplicacion de B
RS, X o reglas fonologicas ’
‘sepaRadodelaestufa
N Transcripeion a
nivel de fonemas *C

Figura 3.5:Proceso de t}mnscripcién fonoldgica.

7. La. uusma leLm, en el mismo conte\Lo, puede representarse por diferentes
fonemas en diferentes’ palabras dependiendo de las fronteras sildbicas. " La
‘palabra’ ‘sobra’, por ejemplo, estd formada por las silabas so + bra y r cs
pronunciado con /r/, mientras la palabra ‘subraya’ cstd formada por las
silabas sub + ra + ya (b y r en diferentes silabas) y r es pronunciado con
T

8. La aparicién de algunos caracteres especiales como la dicresis () y ¢l acento
() determinan si una letra estd pronunciada en una forma u otra. La dicresis
en la vocal u se usa para indicar la pronunciacién de u entre gy e o i.
Por cjemplo, en las palabras ‘antigiiedad’, ‘pingiliino’; el acento en las
vocales: a,e,i,0,u puede determinar las fronteras sildbicas de las palabras.
La palabra rio es pronunciada con dos silabas ri-o0 dondec la primera silaba
esti acentuada.

9. La misma palabra estd pronunciada en diferentes formas por diferentes
personas. Por cjemplo. ‘drea’ estd pronunciada con dos silabas d-rea o cn
tres silabas d-re-a. La palabra ‘cae’ estd pronunciada con una silaba ecai, -
o por dos silabas ca-e. S

El proceso de aplicacion de reglas fonolog\ctls sc realizé automatxcamcntc me-
diante un programa computacional. (ver apendlcc D). :

La figura 3.5 representa el proceso para tranbcnblr una l'rase de mvel ortograﬁco
a nivel fonético. En el cuadro A, se tiene una frasea nivel ortogmﬁcw en ¢l cuadro
B se ubica el proceso de aplicacién de reglas fonolégicas a la frase del cuadro A
y finalmente; en cl cuadro C se tiene la transcripcion fonologlca. -
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'3.3.4  Seleccién de frases

Como se lia mencionado ya, obtener un corpus especial para entrenar modelos
acisticos es un proceso que involucra seleccionar frases, que contengan variedad
linguistica, en proporciones aproximadas a su orden de aparicién en el habla.

En ésta scccidn se describe el proceso de seleceién: Dado un conjunto de frases
y su transcripcién a nivel de fonemas, y dada una distribucién estadistica de los
fonemas (ver tabla 3.2), el problema consiste en seleccionar un subconjunto de
frases con las siguicentes caracteristicas:

1. Riqueza fonética: consiste en que cada frase debe ser fonologlcnmentc va-
riada. . : g

2. Suficiencia fonética: las frascs deben tener una’frecuenci
muestras para cada unidad linguistica.™

3. Balanceo fonético: Las frases deben contcncr una dlstnbucxon estadl‘st;icn
proporcional a una dnstnbucxon dadn. L

La solucién del problema se realizd mcdiantc los'siguientcs procesos: - <

e Proceso de ordenamiento del corpus. -

® Proceso de seleccién de frases.

El Proceso de ordenamiento del corpus consistié en:

Calcular el ntimero de eventos fonéticos en el corpus (ver apéndice D).
2. Calcular el mimero de veces que cada evento fonético ocurre en cada frase.

3. Crear una tabla con cada frase del corpus y su mimero de eventos fonéticos

distintos.

4. Ordenar las frases e acuerdo a :.u numcro dc evenlos l'onctlcos distintos
(de manera ascendente). :

5.

Definir que el niiinero mnnmo clc mucst;r'us pnrn cndn evento fonetlco es 50.

El proceso de seleccién ;lc frascs co’usf cni'»

1. Crear una lista de cvcntos fouetxcos ordenmh (de manera ascendcnte) de
acuerdo a su numclo dc ocurreucms T
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2. Hasta que el corpus tenga todos los eventos fonéticos y un nimero de
nuestras mayor a 50!

(a) Para cada evento fonético en la lista
Si el evento fonético no estd en el corpus seleccionado o si el cvento
fonético ocurre un mimero de veces menor a 50 muestras ‘
entonces se debe escoger una frase del corpus que tenga tal evento
fonético e mclulrla en el conjunto de frases.

3. Hasta que la frecuencia de cada cvento fonético sea 1gual a dlcha frecucncm ;
+10% de su valor: )

(a) Seleccionar aleatoriamente una frase del corpus.

Se seleccionaron 1515 frases (111‘204 palabras y 86010 fonemas). La tabla 3.3
muestra la frecuencia de aparicion de cada foncma y la proporcién de cada unidad
en el corpus seleccionado.

La tabla 3.4 compara la distribucién fonética del corpus seleccionado con las
proporciones obtenidas por otros trabajos de investigacién 2. El proceso de sclec-
cién de frases periite obtener el texto que serd grabado para obtener un corpus
de voz.

Cabe resaltar que los tres fonemas que mds aparecen son las vocales /e, a, o/.
éstas cubren un 40% de la frecuencia total de todos los fonemas del corpus.

3.3.5 Grabacion de frases

Con la finalidad de crear un corpus de voz, se realizaron grabaciones a 50 perso-
nas; de ellas 25 son mujeres y 25 son hombres, cuya lengua materna es cl espafiol
de México, 42 hablantes nacicron en la capital del pafs (distrito federal) y el resto
nacié en el interior de la Repiiblica Mexicana, de los cuales 2 son de Chiapas, 2
de NMexicali, 2 de Veracruz, 1 de Guadalajara y 1 de Puebla. De estos, 47 radican
en la capital del pais v 3 en el Estado de México.

! Este mimero se puede definir arbitrarinmmente pero en Ia literatura se recomiendan al menos
50 muestras para cnda evento fondtico para entrenar modelos actisticos.

2 Aunque, el andlisis estadistico fue desarrollado con base en un corpus de texto cuyo estilo
literario no contienc todos y cada una de las formas de expresién coloquial del Espaiiol, tales
como revistas, novelas, ete., , es cierto que, excepto para dominios especificos, la mayorin de
las palabras aparecen en los difereutes dominios. Este trabajo de tesis ha escogido modelar
unidades nedasticas o nivel de fonema, debido a que las 22 unidades localizadas aparecen en
todos los dominios independientemente de su estilo literario.
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Las grabaciones consistieron en leer de mancra natural el conjunto de frases. .

La lectura de cada frase no permitia interrupciones, estomudos, teu'tamudcos,
ete. :

El trabajo se distribuyé de la siguiente manera: a 47 hablnntes sc le asignaron '

30 frases y solo a tres 35 frases; es decir, se grabaron un total de 1515 frases.. Para

cada frase se obtuvo un archivo de audio (wav). En cada nrchlvo se venﬁcm‘on

propiedades de audio (ruido, volumen, etc.).

Las grabaciones se realizaron por medio de una computadora, un micréfono y
un par de bocinas. La herramienta utilizada fue el CSLU Tool Kit [CSLU; 2002].

Las grabaciones se realizaron en un ambiente normal de oficina, se traté de
grabar continuamente para obtener una pronunciacién sin ruidos, chasquidos,
interjccciones, ete.

3.3.6 Transcripcién automatica del corpus de voz

Eliltimo paso de la metodologia consistié en transcribir los datos de voz a su
correspondiente transcripcidn fonética. Este procedimiento se realizé mediante
una herramientn computacional (#7TK); utilizando ¢l procedimiento de forced
alignment. Este procedimicnto permite determinar limites fonéticos utilizando
téenicas de reconocimiento de voz para localizar los fonemas, dado solamente el
texto de lo que se dijo y la seiial grabada.

51 proceso que sigue forced aligninent para la determinacion de los limites es
el siguiente: prumnero, la sciial es representada en vectores de caracteristicas, y
segundo, el reconocedor evahia estos vectores reconociendo a que unidad fonética
carresponden, dado que se conoce el texto de la sental. De esta manera la salida
del reconocedor es la identificacion de las unidades fonéticas [Olivier, 1999).

El método forced alignment reduce el problema de biisqueda que realiza ¢l algo-
ritmo de reconocimiento de voz , debido a que al conocer el texto correspondiente
a la sehial, se restringe la bisqueda a la secuencia de fonemas conocida.

En la Figura 3.6 se describe el proceso de forced alignmnent: El inciso A) nues-
tra los datos de voz de la frase " La alinohada estd”. El inciso B) contience la
transcripeion ortogrélica de la frase, C) muestra los limites temporales del fonema
/m/, 1I) representa la transcripeidén a nivel de fonemnas; en este nivel cada fone-
ma esta limitado por su tiempo de duracion en la frase y E) es la transcripcién
ortogrifica.

Cabe resaltar que una vez que se procesan los datos de voz y su correspondiente
transcripcion ortogréfica, por medio del proceso forced alignment, se obtiene una
transcripcion a nivel de fonemas con infortnacién sobre los limites temporales de
cada fonema. Esta informacion se almacena en archives y posteriormente, se
utiliza para entrenar modelos aclisticos.
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Figura 3.6: PProceso de forced aligninent.

Una vez realizada la transcripeién de los datos de voz sc cuenta con los datos
necesarios para crear los modelos aciisticos. Este tema se desarrolla cn el siguiente
capitulo.

3.3.7 Conclusiones

En este capitulo se definié qué es un corpus y sus distintas clasificaciones. Se
describié, la metodologia utilizada para disefiar el contenido lingiiistico de un
corpus, mencionando las ventajas y desventajas de modelar acilisticamente las
diferentes unidades lingiiisticas de una lengua.

Sec desarrolld, el proceso para recolectar, transcribir, seleccionar y grabar texto
con el objetivo de conseguir un corpus de voz rico y balanceado fonéticamente
para entrenar modelos actisticos. Ademads, se explicd el procedimiento forced
aligninent utilizado para realizar la transcripeion de voz automidticamente.

2] corpus conscguido contiene datos del Espaiiol hablado en México; conticne
todos y cada uno de sus fonemas con una distribucion aproximacla a su frecuencia
de aparicién en el habla.

El corpus es muy til para el drea de procesamiento de lenguaje y, méds ain,
en la creacidén y entrenamiento de modelos aciisticos para reconocitiento de voz
continua. En ¢l siguiente capitulo se describen los modelos aciisticos, modeclos de
lenguaje y modelos de pronunciacion que integran a un sistema de reconocimiento
de voz. '
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Capitulo 4

Construccion del Sistema de
Reconocimiento de Voz

En esta de tesis se trabajo en el médulo de reconocimiento de voz del proyecto
DIME (Didlogos Inteligentes Multimodales para ¢l Espaiiol). Este médulo se
compone de un modelo actistico, un modelo de lenguaje y un modelo de pronun-
ciacion. Debido a la complejidad en la tarea de reconocimicento de voz, se decidié
crear un nuevo modelo aciistico para reconocimiento de voz continua, entrenados
y evaluados con un corpus de voz rico y balanceado fonéticamente. El objetivo
de crear este nucvo modelo ¢s mcjorar el descmpeiio del sistema de reconoci-

miento de voz anterior. A continuacién se plantea formalmente el problema de
reconocimiento de voz.

4.1 Planteamiento del problema

Desde el punto de vista probabilistico, el problema de reconocimiento de voz
consiste en obtener la secuencia de palabras W = w,, wa, ..... , Wy, tal que:

W = max, P(W|0)
Counsiderando que este problema se divide en dos partes, una relacionada con

el aspecto aciistico y otra con el lenguaje, éste se puede plantear formalmente-
con ¢l teorema de Bayes {Charniak, 1993 en Uraga, 1999):

_ POVIP(O|W

P(IV|0) = BRI
donde P(W]O) representa la probabilidad a pesteriori de haber pronunciado
In secuencia de. palabras. W dada una secuencia de observaciones actsticas O,
P(O| W) corresponde a la probabilidad de observar la secuencia O cuando el ha-

blante ha pronunciado una secuencia de palabras W, P(W) se interpreta como
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la probabilidad a priori de que el hablante pronuncie la secuencia W y P(O) es
la probabilidad de que O haya sido observada. Como P(O) es un factor de nor-
malizacién, la secuencia de W mas probable sec obtiene encontrando la secuencia
de palabras que maximiza el producto de P(W) y P(O|W) [Uraga, 1999]:

W = max P(W|0) = max P(W)(O|W) (4.1)

donde W corresponde a la secuencia candidata con la probabilidad médxima a
posteriori (MAP). P(W) se calcula con un modelo de lenguaje, mientras que
P(O|W) se calcula mediante un modelo aciistico. En la siguiente seccién se
describen los modelos de lenguaje.

4.2 Modelos de Lenguaje

El propésito de un modelo de lenguaje es estimar la probabilidad de una secuencia
de n palabras W = wy, wy, ..... , wy, de un vocabulario definido. Esta probabilidad
se expresa conmo (). En reconocimiento de voz, P(W) se interpreta como
la probabilidad a priori de que el hablante pronuncic la sccuencin W. Esta
probabilidad guia la biisqueda del reconocedor entre varias opcioles y es un

factor que contribuye al reconocimiento final. Formalmente, (W) se puede ;.

calcular como [Charniak, 1993 en Uraga, 1999]:
P(W) = P(un,..,un) = P(w‘)P(wgllul)l’(u";;]zu., wa)...P(W, |wy, .., M/,,_l)

donde P(uy;|wy, ..., w;_1) cs la probabilidad de que w; sea pronuncm(lu dado quc
la secuencia w,, ...., wi— haya sido pronunciada.

Algunos de los modeclos de lenguaje que han dado buenos résult.adbs son los
modeclos estadisticos n-gramas!: bigramas y trigramas. Los modeclos se contruyen
a partir de los archivos de transcripcién ortogriafica de un corpus y posteriormen-
te, el texto es procesado (ver figura 4.1) para obtencr la lista de monogramas,
bigramas o trigramas del modelo. Finalmente, se realiza un andlisis estadistico
con el objetivo de estimar la probabilidad para cada n-grama (ver figura 4.2).

!5 es el nidmero de palabras
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Figura 41.1: Proceso para crear bigramas.




\2-grams:

pGID i
-1.4104": 1ENTER A
-3.1041 ENTER ABAJO
-3.3259 1ENTER ACA
-1:.3965 {ENTER AHORA
-2.8488 {ENTER AHORITA
-1.6299 1ENTER AHI
-1.7577 {ENTER AJA
-1.7584 ESTE SE
-1.3904 ESTE Y
-0.3605 ESTE !EXIT

Figura 4.2: Bigramas obtenidos a partir del corpus DIME.

Por cjemplo, el modelo de lenguaje utilizado para el desarrollo del reconocedor
de voz del proyecto DIME [Pineda, 2001} estd basado en bigramas. Este modelo
fue construido con cl médulo HLM de HTK (ver figura 4.2). Los bigramas se

construycron a partir de la transcripcién de los 31 didlogos del corpus DIME
(datos de texto).

A partir de los bigramas se construye una red de palabras. Una frase vdlida
es aquella que se puede formar al recorrer los nodos de palabras a través de los
posibles arcos de la red. La red de palabras se construyd por medio del médulo
HBuild de HTK. La figura 4.3 muestra la red de palabras generada a partir
del corpus DIME, donde cada nodo representa una palabra y cada arco tienc
asignada una probabilidad, esta probabilidad corresponde al bigramna formado
por los dos nodos asociados a dicho arco.

Los bigramas que integran el modelo de lenguaje se construyeron a partir de
los didlogos del corpus DIME. Estos didlogos se obtuvicron de grabaciones de
habla espontidnea en una tarca de disciio de cocinas por medio del experimento
del Mago de Oz. Este experimento consistio en simular la interaccién hombre-
mdquina por medio del habla [Villasefior, 2000]. Por lo inisino, ¢l sistema esti
limitado a reconocer sdélo las palabras contenidas en el corpus DIME.

Cuando existen dos palabras acisticamente similares, el modelo de lenguaje
permite seleccionar la secuencia de palabras mds probable. A continuacién, se
presenta un cjemplo donde el sistema tiene que decidir entre las frases: “mueve
la eslante” o “mueve la estufa”. En este ejemplo, estante y estufa son similares
actisticamente. Como se ha mencionado, en un modelo de lenguaje cada palabra
tiene asignada una probabilidad y esta afecla a la probabilidad de toda la se-
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Figura 4.3: Red de palabras que representa el una parte del modelo de lenguaje.

cuencia de palabras. Si la probabilidad de estante, P(estante). y la probabilidad
de estufa, P(estufa), son iguales entonces el modelo de lenguaje sc basa en la
probabilidad de los bigramnas la estufa y la estante, P(estufa | la) y P(estante
| la), respectivamente. Como es de suponerse la estufe es una sccuencia mas
probable que la estante, cs decir, P(estufa | la) > P(estante | la) . Por lo tanto,
la probabilidad de mueve la estufa, P(mueve la estufa), es mayor que la probabi-
lidad de mueve la estante, P(mueve la estante). En este caso mueve la estufa es
la secuencia de palabras mas probables que obtiene ¢l sistema de 1enonocmncnto
de voz. A continuacion se formula el razonamiento descrito:

1. P(mnueve la estantc)=P(mueve)P(mueve|la)P(cstante|la)

2. P(mueve la estufa)=P(1nucve)P(mueve|la)P(estufalla)

P(estufulla) > P(estante|lla) — P(mueve la estufa) > P(mucve la estante)

por.lo tanto, las palabras reconocidas son “rmmueve la estufa”

En la siguiente seccion se describe el diccionario de pronunciacion.

4.3 Modelos de Pronunciacion

Un diccionario estd compuesto de un conjunto de palabras y su correspondiente
pronuuciacién. En este trabajo de tesis, se utilizo el diccionario creado a partir
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del vocabulario del corpus DIME. La pronunciacién de cada palabra se representd
por medio de una secuencia de simbolos fonéticos (ver tabla 4.1).

La construccién de un diccionario depende del sistema de reconocimiento de
voz. Por ejemplo, si se desea construir un reconocedor espccificamente para
reconocimicnto de digitos, sc necesita construir un diccionario que contenga un
conjunto de digitos y su forma de pronunciacién, de lo contrario, si se construye
un diccionario con el nombre de plantas y, lo que se requiere es reconocer digitos,
¢l diccionario estarfa fuera de contexto. El diccionario utilizado consta de 1113
palabras diferentes, acompaiiadas de su transcripcién fonética. El diccionario
utilizado en este trabajo de tesis contiene una pronunciacién por palabra. En
la siguiente tabla se muestran 5 palabras del diccionario con su correspondiente
pronunciacién.

Palabra Pronunciacién
ABRIR abrir
ABARCA abarka
ABRAN abran

ABRE abre
ABREN abren

Tabla 4.1: Diccionario de pronunciacién

En la siguiente scecidn se describen los modelos aciisticos.

4.4 Modelos Aciusticos

Un modelo aciistico permite identificar los sonidos individuales que se producen

al pronunciar una secuencia de palabras. De manecra formal, cl objetivo de un

modelo aciistico es proporcionar un método para calcular la probabilidad de-
observar la sccuencia actistica O, cuando el hablante pronuncie la secuencia de

palabras W, P(O[W).

Esta probabilidad se puede estimar a partir de varias secuencias de palabras W
y de la observacién de sus correspondientes secuencias aciisticas O. En general,
esto no es prictico y en su lugar las sccuencias de palabras se descomponen en
las unidades aciisticas correspondientes a los fonemas [Young en Uraga, 1999],
donde a cada fonema le corresponde un modelo actistico.

Hay dos clases bidsicas de modelos acisticos sobre los cuales estdn basados
casi todos los algoritmos de reconocimiento de voz: los modelos ocultos de Mar-
kov y las redes ncuronales artificiales. Estos modelos utilizan aproximaciones




estocasticas? para dirigir el problema de variabilidad de la voz en el tiempo, par-
ticularmente en sistemas a gran escala. En estos modelos estocdsticos se supone
que la scfial pucde ser caracterizada como un proceso aleatorio paramétrico y

que los pardametros del proceso estocdstico pueden ser estimados de una manera
precisa.

Los enfoques que han tenido mayor éxito en reconocimiento de voz son los que
estan basados en redes neuronales y modelos ocultos de Markov. En general, los
modelos ocultos de Markov han demostrado tener mejor desempeiio que los mo-
delos de redes ncuronales {Cole, 1995]. De los diferentes enfoques para modelar
la voz, los modelos hibridos de redes neuronales y modeclos ocultos de Markov
han demostrado tener el mejor desempeiio en reconocimiento de voz. En los
casos donde la comparacién ha sido controlada (que el mismo sistema ha sido

usado en ambos casos) el enfoque hibrido ha logrado igual o mejor desempeiio
{Uraga, 1999].

A continuacién; sc describe el proceso para la construccidn del modelo actistico
basado cn modelos ocultos de Markov. Este proceso consta de 3 pasos como
sigue:

o Procesamiento de sefiales de voz
e Extraccién de caracteristicas acisticas

e Definicién y entrenamiento de los modelos ocultos de, Markov.

4.4.1 ' Representacion y procesamiento de la senal de voz

Los datos de voz utilizados en este trabajo de tesis se grabaron a una frecuencia
de muestreo de 16 KHZ (16000 muestras por segundo), donde cada muestra estd
representada por un nimero de 8 bits. Este proceso se realizé con la herramienta
CSLU Toolkit. La voz producida al hablar se genera al variar la presién en el aire.
Estas variaciones son continuas en el tiempo y en la magnitud, por lo que para
procesar la seiial de voz con una computadora es necesario realizar lo siguiente:

e Capturar la voz por medio de un micréfono y convertirla a una sefial
eléctrica cuya amplitud corresponda a la magnitud de la. variacién en la
presién original.

e Muestrear la sefial a determinada frccucncm, notrmalmente; entre 8000 .y

16000 Hertz. Esto permite grabar un nimero ﬁmto clL amphtu lcs cn un.:
periodo de tiempo. . :

2] térnino aproximacién estocdstica se usa pard indicar. que los modclos quc son emplcndos
caracterizan inherentemente algo de viariabilidad temporal en el lmbln o




e Cuantizar la sefial en un niimero discreto de bits. Con esto, cada muestra se
representa con un nimero dc bits." A esto se le llama conversién analégica-
digital.

La forma de onda dec una sefial aciistica s(¢) se puede representar graficamente
(ver figura 4.4). El problema en reconocimiento de voz es determinar la secuencia
de palabras mds probable, W dada la seiial acistica s(t) donde cada simbolo
de W pertenece a un conjunto de unidades reconocidas wy(¢), wa(t), ....., we(t).
Para reconocer la secuencia de simbolos dada una entrada de voz se realiza un
procesamiento a la sefial. El procesamiento de la sefial consiste en dar una
representacion discreta a la sefial de voz y realizar una reduccién en el mimero
de datos que contienc. Esto se realiza con el procedimiento de extraccién de

caracteristicas [Uraga, 1999).

hog ' "' maea

Figura <.4: Representacion grifica de una senal de voz. El ¢je vertical corres-
ponde a la amplitud de la forma de onda de la senal de voz.

4.4.2 Extraccion de caracteristicas

EEl proceso de extraccion de caracteristicas consiste en procesar la sefial digital
de voz y representarla con una secuencia de vectores de parametros discretos.
Este proceso sc realiza a partir de los datos de voz; se obtiene un vector de
caracteristicas cspectrales de un segmento o una ventana de voz con determinada
duracién (10 milisegundos), cada vector se integra a partir de un conjunto de
datos de voz observados. Los 39 datos obtenidos fueron los siguientes: )

e 12 cocficientes cesptrales en la escala de Mel (MFCC) + energia.

e la primer derivada de los 12 cocficientes cesptrales + energia (13 coef'cncntea .
delta). .

e la segunda derivada de los 12 coehcxcntes ccsptralca + cnergm (13 cocﬁ-
cientes gama). : i

A partir de estos datos, se obtlcncn 39 vectores ‘de caractensucas con Ios que
s¢ puede determinar la ldcntxda(l de las unidades lmgmstlcas (en’ el caso de este
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trabajo, las caracteristicas contenidas en cada vector determinan la identidad de
cada fonema, ver figura 4.5).

Las caracteristicas aclisticas estdn muy relacionadas con la informacién (fre-
cuencia, gradiente, magnitud) de los formantes de una seiial de voz. Los forman-
tes de una senal de voz se caracterizan por estar en las regiones donde la energia
de la sciial de voz cs mayor. Las regiones de mayor cnergia en el espectrograma®,
que corresponden a los formantes de la sefial, se transforman en las regiones mas
oscuras de la imagen. Normalinente se utiliza la informacién de los primeros tres
formantes, que sc nombran como F1, F2 y F3 para determinar la identidad de las
unidades aciisticas. En la figura 4.6 se mucestra una seiial de voz y sus primeros
tres formantes senalados con F1, F2, F3

RO
EIOTIT

Figura 4.6: En el inciso a), sc thuestra la forma de onda de una seial de voz, en
cl inciso b) se muestran los formantes de la senal de voz (F1, F2, F3).

4.4.3 Definicion de los modelos ocultos de Markov

En reconocimiento de voz cada unidad acistica se puede representar por un
modelo oculto de Markov. Un modelo oculto de Markov es un conjunto de
estados concctados por transiciones. Cada transicion ticne dos conjuntos de
probabilidades: una probabilidad de transicién, que proporciona la probabilidad
de tomar una transicion de un estado a otro, y una funcién de densidad de la
probabilidad de salida. Esta ltima es la probabilidad condicional de emitir cada

3Un ospectrograma es una forma de representacion de Ia seiinl de voz donde el eje horizontal
corresponde al dominio del tiempo, el eje vertical corresponde al dominio de la frecuencia y las-
regiones muts oscuras de In imagen corresponden a las regiones de inayor energia de la seiial
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sfmbolo de salida, a partir de un alfabeto finito, dado que se toma una transicién®
[Uraga, 1999].

En la figura 4.7 se representa graficamente un modelo oculto de Markov comiinmente
usado para representar los fonemas. Este modelo oculto de Markov cstd formado
por tres estados etiquetados en los nodos 2, 3, 4. El estado de entrada, etiquetado
en el nodo 1, y el estado de salida, etiquetado en el nodo 5, sélo son elementos que
sirven para concatenar los modelos. Las ligas que tienen conectadas muestran
que la probabilidad de transicién del estado ¢ al estado 7 es a;; [Uraga, 1999).

d22 Q33 Dgq

2] ] a24'| Dqg Una gaussiana para

3
AT /A SR

Figura 4.7: Representacion de un modelo oculto de Markov.

Cada estado tiene definido un alfabeto de M simbolos que corresponden a los
fonemas del espafiol. Cada transicion tiene, ademds, la probabilidad de emitir
cada simbolo de salida dado que se toma una transicién. En la figura 4.7, la
probabilidad de que se genere el simbolo & dado que se tomd la transicion del
estado i al estado j es (k). Un modelo oculto de Markov se define por los
siguientes pardmetros:

e N cs ¢l mimero de estados en el modelo. Los estados individuales se denotan
como S = 81, 5a,...., Sn ¥ el cstado en el tiempo ¢ como X,.
IEn reconocimiento de voz cada estado representa las unidacdes aciisticas de
reconocimiento. Generalmente, un fonema se divide en 3 partes: las partes .
inicial, central y final. :

e A/ es el mimero de simbolos distintos de observacidn por estado, i.e., el
tamafio del alfabeto. Los simbolos individuales se denotan como V' =
v, U2, .. ar. Bl simbolo de observacion en el tiempo ¢ se denota como o'y

1En In mayoria de Ia literatura, la funcién de densidad de la probabilidad de salida, bij, se
asocin con los estados y no con las transiciones eutre estados. :
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correspoﬁdc a uno de los elementos de V. En reconocimiento de voz estos
simbolos de observacién corresponden a los fonemas o simbolos fonctlcob,
utilizados en la transcripcién fonética de los datos de voz. :

e La distribucién de probabilidad de transicidon, A = a;;, donde a;; es la
probabilidad de tomar una transicién del estado i al estado j. - a;; estd
relacionada con la probabilidad de observar una unidad aciistica corres-’
pondiente a S; dado que otra unidad acistica corrcspondxcnte a S; fue',
observada. :

e La distribucién de probabilidad de emitir un simbolo v, cuando se toma’la’’

transicién del estado ¢ al estado j, B = b;;(vi). bi;(ux) estd relacionada con
la probabilidad de que al cambmr a S se observc cl bll]’\bOlO correspondiente
a 'U;_.

- mcdm y ln vanan7a de los’ datos de voz ob: 'crvados. .

4.4.4 Entré‘nahﬁe‘nto de Modélo$ :Oléiljl'tros de Markov

Para entrenar los modelos aciisticos se utilizé un corpus de voz.  Este corpus
conticne 1515 frases grabadas por 50 hablantes. Una oracién consta aproxima-
“damente de 4 segundos de duracién, por lo tanto, se tienen aproximadamente
2 horas de grabacién. Las frases grabadas contienen toda la variedad fonética
para el espaifiol hablado en México; ademas, se procurd obtener una distribucién
fondética en proporciones aproximadas a la frecuencia de aparicién ecn el habla.

El proceso de entrenamiento se ilustra griaficamente en la figura 4.8 Este pro-
ceso de entrenamiento se realiza con el algoritimo forward-backward (también
conocido como Baum- Welch)[Young, 1997]. Este algoritino estd implementado
en el conjunto de programas de la herramienta (HTK) que fue utilizado en este
trabajo de tesis para crear los modelos aciisticos basados en modelos ocultos de
Markov para cada foncina.




Figura 4.8: Proceso de entrenamiento de Modelos actisticos. - A') Datos de voz,
B) Vectores de caracteristicas extraidos de los datos de voz, C) Proceso de en-
trenamiento de modelos aclisticos por medio ‘del algoritmo forward-backward,
D) Conjunto de medias y varianzas obtenidas a partir de los vectores de carac-
teristicas del corpus de voz. Se obtuvieron 39 gaussianas para cada fonema a
partir de los datos de voz.

4.4.5 Reconocimiento

El proceso de reconocimiento de voz se realiza mediante un proceso de biisqueda
que utiliza el algoritmo de Viterbi. Este algoritmo estd implementado en el pro-
grama HVite de la herramienta HTK {Young, 1997]. Este proceso se representa
graficamente en la figura 4.9.

4.5 Integracion de los modelos ocultos de Mar-
kov en el SRV -

£l nuevo modelo actistico se integro al sistema de reconocimiento de voz del siste-
ma creado en el proyecto DIME. La figura 4. 10 ilustra la arquitectura del sistema
de reconocimiento de voz. El reconocedor es independiente del hablante, y por
lo mismo, se puede utilizar para cualquier aplicacién que utilice reconocimiento
de vorz continua; es decir, se presume qiie puecde obtenerse un alto porcentaje
de reconocimiento en una gran cantidad de hablantes. Finalmente, ¢l sistema se
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Datos de voz

Figura 4.9: Proceso de reconocimiento de voz.

o S >
Figura 4.10: Arquitectura del nuevo sistema de reconocimiento de voz

evalué por medio de los programas [{Vite y HResults de'la horrmmcnl.a HTK
Este proceso se describe en el siguiente capitulo. :

4.6 Conclusiones

En este capitulo se plantes formalmente el problema de reconocimiento de voz. Se

describié cada uno de los médulos que integran un reconocedor poiliéi:do éufasis.
en los modelos actisticos. De manera muy general, se desciibieren los procesos de

entrenamiento y reconocimiento de voz. Finalinente, se describié ln urquncct.ura

del nuevo sistema de reconocimiento de voz.

53



Capitulo 5

Pruebas y Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos al evaluar el sistema de
reconocimiento de voz con tres modelos actisticos distintos. Se presentan la forma
de evaluar el reconocedor de voz y el desempeiio alcanzado por cl sistema.

5.1 Método de evaluacion del reconocedor

Una vez que cl sistema de reconocimiento de voz ha obtenido las secuencias de
palabras reconocidas, el sigiiente paso es analizar los resultados. La herramienta
HResults de HTK cs la encargada de cumplir dicha mision; compara las secuen-
cias de palabras reconocidas contra las transeripeiones de referencia y finalmente,
abtiene el mimero de errores por substitucién (S), omision (O) ¢ insercion (1). El
porcentaje de reconocimiento se calcula mediante la siguiente féormula:

EP = 100 — %0 - %S — %I{Young, 1997} (5.1)

donde EP c¢s ¢l porcentaje exacto de palabras reconocidas.

5.2 Pruebas

En esta seccidn se presentan las prucbas realizadas con los tres mmodelos aciisticos
integrados en el mismo sistema de reconocimiento de voz. Los modelos actisticos
creados se evaluaron utilizando las frases de los didlogos 1, 5, 6 y 12 del corpus
DIMIE.

La primera prueba se realizé con ¢l modelo actistico M1. Este inodelo fue creado
a partir de una parte del corpus de voz grabada por 20 de los 50 hablantes. El
desempeno del sistemna de reconocimiento de voz utilizando el modelo M1 se




muestra en la siguicente tabla:

Frases | Palabras | O S I %Palabras
: oo Reconocidas
612 2657 382 | 654 || 34 | 59.73%

Tabla 5.1: Evaluacién del sistema utilizando el modelo M1.

La scgunda prueba se realizé con el modelo aciistico M2. Este modclo fue
creado a partir de una parte del corpus de voz grabada por 40 de los 50 hablantes.
El desempeiio del sistema de reconocimiento de voz utilizando el modelo M2 se
muestra en la siguiente tabla: : :

Frases | Palabras | O S I %% Palabras
Reconocidas
G612 2657 446 | 721 || 32 | 54.87%

Tabla 5.2: Evaluacién del sistemna utilizando 'clv'mbdélt‘)~M2." ;

La tercera prueba se realizé con el modelo acustlco M3 N Dste modclo fuc crcado
a partir del corpus de voz completo grabado por 50 hablaiites.” EI dcscmpcno
del sistema de reconocimiento de voz ut.lh/nndo el modc]o MS se muestra en ‘la
siguicnte tabla: -

Frases | Palabras | O S I ,%Palabras
Reconocidas
G12 2657 287 | 178 | 24 | 70.30%

‘Tabla 5.3: Evaluacién del sistema utilizando ¢l modelo M3.

5.3 Conclusiones

En este capitulo se presentaron los resultados obtenidos durante la cvaluacién
del sistema de reconocimiento de voz. Este sistema fue evaluado utilizando tres
modelos aciisticos diferentes. El mdximo resultado alcanzado fue de 70.23%
de reconocimiento continuo de palabras. Este resultado muestra que-con los
nuevos modelos actisticos se logrd un incremento considerable en el dcscmpcno
del sistema de reconocimiento de voz.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo a futuro

51 objetivo general de este trabajo de tesis fue modelar acisticamente la voz del
espaiiol hablado en México, utilizando un enfoque basado en modelos ocultos
de Markov, con el propdsito de construir un sistema de reconocimiento de voz
continua ¢ independiente del hablante.

Para cumplir dicho objetivo, fue necesario disefiar y obtener un corpus de voz
rico y balanceado fonéticamente. Con este corpus de voz, se construyé un nuevo
conjunto de modelos acusticos para reconocimiento de voz continua e indepen-
diente del hablante para el Espaiiol hablado en México. Estos nuevo modelos
actisticos se integraron al madulo de reconocimiento de voz del proyecto DIME.
El objetivo de mejorar el desempeiio del sistetna de reconocimiento de voz se
cumplié satisfactoriamente al incrementar en un 20% el desempeiio del sistema
anterior.

£n este trabajo de tesis se describié qué es un sistema de reconocimiento de
voz, cudl es su arquitectura y los modelos principales que lo integran: un modelo
actistico, un modelo de lenguaje y un modelo de pronunciacién. También se des-
cribio qué es un corpus y se propuso una metodologia para crear un corpus de
voz rico y balanceado fonéticamente. Este corpus sirvié como base para la crea-
cion de un conjunto de modelos actisticos para reconocimiento de voz continua
¢ independiente del hablante. Estos modelos aciisticos se crearon mediante una
herramienta computacional (I1TIK) que se basa en ol enfoque de modelos ocul-
tos de Markov (HMNM). Finalmente; se presentaron los resultados de las pruebas
realizadas al sistema de reconocimiento de voz con los nuevos modelos acisticos.

Las aportaciones principales de este trabajo de tesis fucron las siguientes:

e Un corpus de voz rico y balanceado fonéticamente: Este corpus fue gra-
bado con 50 hablantes mexicanos, cuyos datos de voz contienen a todos
los fonemas del espafiol en una proporcién aproximada a su frecuencia de
aparicién en el habla,
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e Un nuevo conjunto de modelos aciisticos: El modelo acistico creado consta
de un modelo oculto de Markov para cada fonema del cspaiiol. Este mode-
lo acitistico permite identificar, de manera general, los sonidos del espaifiol
hablado en México.Estos modelos se crearon a partir del corpus rico y ba-
lanceado. Estos modeclos acusticos pueden ser utilizados para desarrollar
diferentes sistemas que utilicen reconocimiento de voz en espaiiol indepen-
dientemente de la aplicacién.

o Un sistema de reconocimiento de voz continua ¢ independiente del hablante:
Este sistema reconoce la voz de un niimero ilimitado de hablantes. Su apli-
cacién es de dominio general; es decir, puede utilizarse para cualquier tipo
de aplicacién. Cabe resaltar que este sistema se esta utilizando actualmente
en ¢l proyccto " Navegacion de un robot mdévil por medio de visién compu-
tacional y de lenguaje natural”!, su desempeno actual ha tenido resultados
muy satisfactorios.

6.1 Objetivos alcanzados

Los objetivos de este trabajo de tesis se lograron satisfactoriamente y se presentan
a continunacién: .
e Plantear y sequir una metodologin para crear un corpus de voz.”
e Crear modelos acisticos-fonéticos independientes del hablante.
e Integrar los modelos acisticos en el sistema de reconocimiento de voz.

o. Bualuar el sistema de reconocimiento de voz.-

A continuacién se describe como se lograron estos objetivos :

6.1.1 Metodologia para crear unjédbpu's de ‘voz

Un corpus de voz es un recurso mcllspensablc para desarrollar- tecnologia de
lenguaje hablado (reconocimiento o sintesis de voz) sin embargo; existen muy
pocos recursos linguisticos dispounibles, por lo misio; en este trabajo de tesis sc
planted como uno de sus principales ob_yct.nvos. desarrollar una metodologia para
crear un corpus de voz.

La metodologia consitié en dlsexmr el contemdo lm[,utstlco del corpus, recolee-
tar texto, SR

!Este proyeccto también osti siendo dcsnrrollado por ¢l grupo de mtchgcncm artificial del
IIMAS. :
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leidas por 50 hablantes (25 hombrcs y 25 mu_lcres)

Datos de voz transcritos a nivel orl.ograf ico y jonetzc

o Riqueza fonética. El corpus de voz, en su vancdad lmgul:.tlcn, conticne
todos y cada uno de los fonemas del Espaiiol.”

e Balanceo fonético. El corpus de voz cont.lenc una vanedad fonética apro-
ximada a la frecuencia de aparicién de cada fonema cn cl habla. Este
corpus fue utilizado para crear modelos actsticos para un sistema de re-

" conocimiento de voz. Las dimensiones del corpus se presentan en la tabla
6.1.

Tiempo de Grabacién | 2 horas
Niimero de Palabras 14204
Nimero de Fonemas 86010

Tabla 6.1: Caracteristicas del corpus.

Comparando la duracién de algunos corpus (de 30 a 200 horas), es muy claro
notar que a pesar de haber generado un corpus con tan pocos datos (2 horas de
grabacién) el desempeiio alcanzado por nuestro sistema es similar al de los siste-
mas creados con grandes cantidades de datos. Esta ventaja es un consecuencia
directa de haber disefiado adecuadamente el contenido linguistico del corpus.

6.1.2 Creacién de modelos actisticos-fonéticos

En este trabajo de tesis, se crearon modelos aciisticos basados en modelos ocultos
de Markov a partir de un corpus rico y balanceado {onéticamente. Se obtuvo un
odelo oculto de Markov por cada fonema del Espaiiol. Cada modelo actistico se
entrend a partir de los datos de voz del corpus; esta tarca se realizé mediante la
herramienta Hidden Markov model Tool Kit (HTK). Estos modelos se integraron
en un sistema de reconocimiento de voz.

6.1.3 Sistema de Reconocimiento de Voz

El sistema de reconocimiento de voz creado en este trabajo de tesis, fue integrado
al sistema del proyecto DIME. Con ecste trabajo se mcjord el desempeiio del
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moédulo de reconocimiento de voz. El nuevo sistema de reconocimiento de voz se
formé con los nuevos modelos actisticos y con el modelo de lenguaje y el modelo
de pronunciacién del sistema anterior.

6.1.4 Ewvaluacion del Sistema

Los resultados obtenidos demuestran que los tnodelos acusticos creados a partir
de un corpus de voz rico y balanceado fonéticamente mejoraron considerable-
mente el desempeiio del sistema de reconocimiento de voz. Los resultados que
se habian obtenido con el sistema anterior cran de 50% para reconocimicnto de
voz continua. Con la integracién de los nuevos modelos acusticos se incrementé
cl desempeiio del sistema en un 20%; es decir, se alcanzdé un 70.23% de recono-
cimiento de voz continua.

6.2 Trabajo a futuro

151 desemnpeno del sisteina de reconocimiento de voz se puede me_]omr de la si-
guiente mancra: : :

e Incluyendo una inayor cantidad de datos de voz en el corpus pm‘n crear; e

nuevos modelos aciisticos que permitan crear- un sistemasmds ‘robtisto’
un mayor niimero de hablantes, ruido ambiental, etc.

e Ampliando el vocabulario del corpus y modelando su bro i\ingl
informacién alofénica que represente las distintas formas dc P
palabra.

e Incorporando modelos de ruidoal sistema de reconocimiento: de

errores causados por ruido excesivo pueden ser dlammuxdos mcorporandol L
nuevos modelos de ruido ambiental y de ruido producndo por ‘el hablantc o

(toser, reir, estornudar, respirar,ctc.).
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Apéndice A

Programa que extrae texto de
internet

#1!/usr/bin/perl

if (QARGV 1= 1) {
print "ERROR: wrong number of arguments\n";

}

($file)=QARGV;

'. "09‘"‘;;"10? S, ’712"5 :

w050 , 06"
X " " 19

10711 "08" 5 "'Oéj" R f’iO" 5 " 1iu ) n12n" \\
. yu22n, ‘72,3~'. 24-: M50 \\

X pen(FECHAS ">$flle fec") lf diév"ﬂﬂ_pﬁédd'crear $file.fec\n";

",'_,,unov—1999 a'dic-1999

$Nmes=10;
: foreach $mes (nov,dic) { . R
- for ($dia=0; $dia<28; $d1a++) { : :
" print FECHAS “http://www.jornada.unam. mx/19997$mes" ;
print FECHAS “99/99$m[$Nmes]$d[$dla]/\n"“
3 ) RS g
$Nmes++; v
¥ B
#ene—-2000 a dic-2000
$Nmes=0; : . :
foreach $mes ("ene" 3 "fab" ;"mar" SMabr" ) "may" s “jun" s "jul" ) "ago" ,\\
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"sep" . '!OCt"‘, "nbv" ,"die") {

for ($dia=0; $dia<28; $dia++) {
print. FECHAS "http://www. jornada.unam.mx/2000/$mes";
print FECHAS. "00/00$m[$Nmes]$d[$dial/\n";

$Nméé+¥-

foreach $mes (ene feb,mar,abr,may, jun, jul, ago) {

for ($dia=0;"$dia<28; $dia++) {
prlnt‘FECHAS "http://www. jornada.unam.mx/2001/$mes" ;
prlnt FECHAS “01/01$m[$Nmes]$d[$d1a]/\n"'

“-nH* Crea ‘el directorio con el nombre de la. pag1na http AN
ahi guarda los archlvos de "la; busqueda : .
Yem" Para crear un espeJo del 51t10

}

~$Nmes++
close(FECHAS); ..
# "-i.file" Extrae los URL desde un archivo "file"
# "-r -1 2" Extrae'URL's'recur51vamente hasta 2 niveles
# "-L" Extrae unicamente lo que- este. en el mlsmo servidor
# "-A html,txt" Extrae unicamente html: y- txt Lo :
# "-Q 200M" Extrae un maximo -de 200. Megas en arhlvos
# "“-nc" . Extrae-solo. los’ archlvos que faltaron:en:un:
#
y
#

system(“wget =i f11e fec —m'—r -L -A html, txt, htm —Q 200M —nH")'

#Para generar un’‘mirror: - : ;
#uget -m -r -L A html txt —Q 200M -nH http //www Jornada unam mx
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Apéndice B

Programa que convierte de
formato HTML a TXT

#!/usr/bin/perl

#Improved HTML2TXT
#Sintaxis: html2txt listahtml

while(<>) -{ . .
#8fn = $ARGV[O) unless

$fn="/s/\.
print'$fn\n!
open' (OUF ;!> $fn"

‘sub pér

t :
$par = shift;
$par =~ s/\<p\>/\./g;
$par =" s/<.*script.=*>//gsi;
$Spar =" s/<img.+>//gsi;
$par =" s/<br>/\./gs;
Spar =" s/\<\/.*7\>/\./gs;
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~ s/<. :?>//gs.

&
o
[

2
|

$par =" s/\&a(grave lacute; )//g,,
~ s/\ke(grave;|acute;)//g;
s/\&i(grave;|a ute;)//g; -
~ s/\&o(grave’;lacute;)//g;
s/\&u(grave; |acute;)//g;
s/\kA(grave;lacute;)//gi. .
~ s/\&E(grave; |lacute;)//g; .
~ s/\&I(grave;lacute;)//g;

~ s/\&0(grave; |acute;)//g;
s/\&U(grave; |acute;)//g;

~ s/\&ntilde;//g;
s/\&Ntilde;//g;

~ s/\&uuml;//g;
s/\&Uuml;//g;

H
1]

HH

t

R
t

HH

L}
t

H K

HH

t

ANDARBODADDARBHHD

cTUTVTUTVOUOTUT VO

FS O T O O O T I T N O I

H L]

oo nou ow o 00 nnno0onn

t

$par s/ (\&) (\w) (grave; lacute )/$2\ /g.
$par =~ s/\&nbsp; /\ /g.
$par =" s/\&lt;/</g;
$par =" s/\&gt;/>/g; .
$par =T.s/\&quot;/\"/g; £
== a/\E#168;/\"/g; < .

()
o
NP
H

s/\&wl73./\‘/g.ﬂ

’m17“'/\/g: #es simbolo de grados
's/&&189;/5/g:

H\&#;SO;/\./&;
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$par 1 4s/\g“00§ /g
" S/N&#13L;/ /g
C/NE#1495/ /g s

#Siﬁbolo‘de marca registrada

while ($nl=<INF>) -

© $el .= $n1{ '1’

[

Sif - ($eli =7 /x> [7<)#\n/)
par($cl);” :
print. OUF. $par;
undef -$cl;
}
}

par($cl);

print OUF $par;
close (INF);
close (QUF);
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Apéndice C

Programa que convierte cifras
numricas a palabras

#1/usr/bin/perl

#Este programa procesa un conjunto de textos y selecciona

#sintaxis: cuentafrases llsta—archlvos frases selec,
otras-~frases acronimos .dicc 8 :

#entrada: lista-archives . : =
#salida: frases-selec/otras-frases. acronimos

’que seran procesados~
open (LIST,: $file_list) (||
" "No puedo abrir el archlvo $f1

# Archivos de salida
open (FRASES, ">$selecc1onadas") ll
die "No puedo abrir el archivo $se1ecc1onadas"'

open (OTRAS, ">$otras") || die ;
"No puedo abrir el archivo $otras"; i
open (ACRO,">$acro") || die

"No puedo abrir el archivo $acro";
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leeDiccionarid($dicc);

while (<LIST>) {

-"No -

<o ABCINY ABCDEI\‘ABEDROPI\ ABFAI\ ABIAI\ ABMI\
. ABMAFP [\ ‘ABMREUTERS | \" ABNIN "ABNAMOR|\!
CABNAMRO|\“ACI\ "ACA [\ ACAAN|\ ACASI\

: :ACAT I\ *ACBN | \"ACC |\ ACCIONESSI\ ",

ACCUI\ ACDBI\ ACDCI\ ACDDHI\ .
_ACDHI\ ‘ACE|\ 'ACEMI\ ACEX|\ ACFI|\
ACFVIN ACGA|\ ACHI\ ACHACHI\ .~

. ACTI\ ACIRI\ ACJIMI\ ACLANI\

ACLUI\ ACMI\ ACME!\ ACMMI|\
ACN|\ ACNOI\ ACNRI\ ACNURI\
ACO|\ ACOPECHI\ ACPI\ ACPCI\
ACPE|\ ACPTI\ ACROBATI|\ ACTI\
ACTUP|\ ADI\ ADAI|\ ADANI\ -
ADCI\ ADCEBRA|\ ADDY!\

ADEGI |\ ADHOCI\ ADII\ ADIATI\
ADIIFHI\ ADIVACI|\ ADMI\ ADNI\
ADNM{\ ADNRNAI\ ADNY|\ ADOI\
ADP|\ ADRI\ ADSI\ AE{\ AECI|\
AEDS|\ AEEUI\ AEGISI\ AEI|\
AEK|\ AELCI|\ AEMBDF|\ AENA|\
AEPCP|\ AEPF|\ AESI\ AF{\ AFAI|\
AFADEM|\ AFANES|\ AFCI\ AFDDI\
AFEP|\ AFFI\ AFFAIRS|\ AFI|\
AFIP|\ AFIS|\ AFISA|\ AFLCCIOI\
AFLCIOI\ AFMI\ AFPI\ AFPCOPAI|\
AFPDEFINEN|\ AFPJUSTICIAI[\
AFPTEIXEIRAI\ AFPZIDANEI\
AFSCCI\ AFSCMEI|\ AFTI\ AFTRAI\
AGI\ AGAI\ AGEB|\ AGEU|\ AGF!|\
AGI|\ AGNI\ AGOPSTO!\ AGPI\



_ AGTI\ AHISA|\"AHISTRICOI\
_AHMDF | \'; AHMSA | \' AHOLD |\
AHPI\: AHPSl\ AHPSP[\ AHQI|\ .

CUATING AIAI\ AIBI\ IBAI\ AIBODIN

U ATHRING AIMI\

£*"AICMINVAID1]
* ATES|\: AIEMI

CAIPINZAIPAC

'/, $linea);

\#L\fl\;l\.l\?

ar espacios sobrantes

#Cuenta las palabras

# Dbtlene acrnimos .\l

if | ( ($palabra~'/[A Z]+/) &&

('($palabra-'/[a-zo 9J+/3)) {°
$acron1mo{$palabra}++
$numacro++ :

} .
$total++;

'$num§a1abras{$ umif

#SI LA FRASE TIENE ENTRE'5 Y 15 PALABRAS, SE GUARDA

if . (($num>4) - k&
prlnt FRASES "$_ \n
$selec++; :

} else:

$num<25)){




“#1f (snu
) prlnt "M

}4#FUNCION QUE DRDENA ELEMENTOS
.~ sub bynum { $a <=> 8%b; }:

#Diccionario que concieneVéIQﬂqmbfe'da‘ciertas

palabras abreviadas Ej. D:F.: Distrito Federal

sub leeDiccionario { : -
(8diccFile)=0Q_; :
local($simb, @palabras).
open (DICC, $diccFile)- |l

“No puedo abrir el archlvo $d1cc“'

while(<DICC>)
{ S

($simb,@palabras)= spl Lt (/\t/: $ ).

$d1cc1onarlo{$51mb}— jo n(“ " @palabras).
} :
close(DICC);
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by

#Sustlcuye e ;nombr Aqs'é¢rnimos”en una frase
sub’ sustltuyeAc on1 ‘ ey ’

($:)=qz
loca1($s

sub sustltuyeNumeros {
($=ei;
local(@llsta Spalabra $1etras)

(cllsta)— spllt(/\s+/ $’
foreach $pa1abra (@1'"

',#obtlgnerlas pa1abtas

if ($pa1abra—'/[0 9]*/){
$palabra== s/\(l\)l\$|\

IN=INGING TN I\’l\l\l\ll\fl\] :
$letras=transcribeNumero ($pa1abra)

NI =

s/$pa1abt§/$1§t'
X R EnE e
Yoo e
return($_); .’
3

sub transcrlbeNumeros e
local ($numers) =@y

#p051 ion d‘nderecha a izquierda
locaL(S}epfasy i

’$decenas $long)

if - ($long 4)’{
if ($d1g==1) {$1etras= “$1etras mil"; }
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if
if
if
if
if
if
if
if

if
if
if
if
if
if
if
if
if

($dig==2) {$letras= "$letras dos mil"; -}
($dig==3) {$letras= "$letras tres mil"; }
($dig==4) {$letras= “"$letras cuatro mil"; }~
(8dig==5) {$letras= "$letras cinco mil"; }
($dig==6) {$letras= "$letras seis mil";:}
(8dig==7) {$letras= "$letras siete mil"; :}
($dig==8) {$letras= "$letras ocho mil"; }
($dig==9) {$letras= "$letras nueve mil"; }

>

if ($long==3) {

($dig==1) {$letras= "$letras cxento“ };
($dig==2) {$letras= "$letras doscientos'’ YR
($dig==3) {$letras= “"$letras trasc1entos"‘};f B
($dig==4) {$letras= "$1etras'cuatroc1entcs" },i
($dig==5) {$letras= "$letras;qu1nlantos“ Y
($dig==6) {$letras= "$1etras‘selsc1entos" ¥
(3dig==7) {$letras= "$letras 2
¥
X;

(3dig==8) {$1etras—‘"$letras,ochoc1entos"
(3dig==9) {$letras= "$letras novec1entos"

¥

if (Slong==2) {

$decenas=%dig;

if
if
if
if
if
if
if

if

($dig==3) {$letras= "$letras treinta" };
($dig==4) {$letras= "$letras cuarenta' };
($dig==5) {$letras= "$letras cincuenta" };
($dig==6) {$letras= "$letras sesenta" };
($dig==7) {$letras= "$letras setenta" };
(3dig==8) {$letras= "$letras ochenta" };
($dig==9) {$letras= "$letras noventa" };

}

if ($long==1) { e .
if (($decenas>—3) && ($d1g' 0))7{ $letras= "$letras

($decenas==1) { } S TR

if ($dig==0) {$letras= “"Sletras diez" };

if ($dig==1) {$letras= “"$letras once" };

if (8dig==2) {$letras= "$letras doce" };

if ($dig==3) {$letras= "$letras trece" };

if ($dig==4) {$letras= "$letras catorce" };

if ($dig==5) {$letras= "$letras quince" };
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if
if
if
if

Yelsif
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if

Yelse: {
if
if
if
if
if
if
if

if ($dig==7) { $letras= "$letras:
if ($dig==8) { S$letras= "$letras
if ($dig==9) { $letras= "$letras

b
X
$long--;

}

return($letras);

¥

($dig==6) {$letras= “$letras
($dig==7) {$letras= "$letras
($dig==8) {$letras= "$letras
($dig==9) {Sletras= "§$letras

($decenas==2) {

($dig==0) {$letras= "$letras
($dig==1) {$letras= "$letras
($dig==2) {$letras= "$letras
($dig==3) {$letras= "$letras
(3dig==4) {$letras= “"$letras
($dig==5) {$letras= "$letras
($dig==6) {S$letras= “"$letras
($dig==7) {$letras= "$letras
($dig==8) {$letras= "$letras
($dig==9) {$letras= "$letras

($dig==0) {‘$1etras¥\9$19tfa§

($dig==1) { $1etras='"$1é;f§
(3dig==2) { $letras=:"$letras
($dig==3) { S$letras= "$letra

($dig==4) { $letras= "$letras’

(8dig==5) { $letras= "$letras

($dig==6) { $letras= "$letras:
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dieciseis" };
diecisiete" };
dieciocho" };
diecinueve" };

veinte"; }
veintiuno"; }
veintids"; }
veintitrs"; }
veinticuatro";
veinticinco"; }

}

veintiseis"; }.:
veintisiete"; '} °

veintiocho"; }-

“einco"; .}
seis";’}
siete"; '}
ocho"; }
nueve"; }

H‘elyl;.}'



Apéndice D

Programa que convierte de texto
a fonemas

#!/usr/bin/perl

” —————————————————————————————————————— -
# Program: txt2phn.exe

# Input arguments: vocab-file

# Author: Esmeralda Uraga'.

# Last modification: 30-oct -2000, 3-nov—2000

# FRE

# Descrlptxon' L U : .

“'# This’ program generate the phonemlc pronunc;at1on of each wotd,
#:in the vocab £il 3 1st of words in uppercases) applylng a set
V#'of phonologlcal rule nd exceptxons rules:ii . L B
# ;

“ #Grapheme to pho

whlle(<>)

s/\n//g, “#eliminating newllne
s/\s+//g, xelxmlnatlng"spacesv
$SWORD=$_ p TR
$IN. WORD $WORD

s/\//g; #ellmznatlng isélated accents
s/U://gy

s/N~//g;

if ($WORD eq “AH") {
$_=$0UT_WORD="ah";
Yelsif ($WORD eq "AY") {
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$_=$0UT_WORD="ay"; - .
lelsif ($WORD eq "EAH") {
$_=$0UT_WORD="eah" ;
}elsif ($WORD eq "EH") {
$_=$0UT_WORD="eh" ;
Yelsif ($WORD eq "EM") {
$_=$0UT_WORD="em";
telsif (SWORD eq "MM") .{

$_=$0UT_WORD="mm" ; Co
}elsif ($SWORD eq "PAU"). {

$_= "sil"; $OUT.WORD="";
}elsif ($WORD eq "SIL").-{

$_= "sil"; SOUT_WORD="";
Yelsif (1 (SWORD=""/\1/)) {.

s/~/#/;

s/$/#/;

s/¢//g;
s/Y#/i#/g;
s/2/S/g;

s/CE/ sE/g;
s/C/ s/g;

s/Cl/ sl/g;
s/C/ s/g;

s/CH/ ch /g;
s/C/k /g;
s/Qu/k /g;
s/X/KS/g;

s/Q/k /g;

s/K/k /g;
s/k/kc k/g;
s/D/D /g;
s/V/V/g;
s/B/V/g;

s/#D/# dec d /g;
s/LD/L dc d /g;
s/ND/N dc d /g;
s/#Y/dZc dZ/g;
s/J/ x /g;
s/#R/#r/g;
s/RR/r/g;
s/ru/r u/g;
s/LR/L r /g;
s/NR/N r /g;
s/SR/S r /g;



s/L/1/g; 5
s/ll/L/g. o

s/dv/#bc b/g,m
s/M/m/g; "
s/mV/ ‘m bc: b/gi
s/NV/-m:bc: b/g;
s/Vm/bec b m/g;
s/VR/bc b R/g;
s/V1/bc b 1:/g;
s/GE/ ' x E/g;
s/G1/. x 1/g;
s/G/ x/g;.
s/G/ x /g;-
s/GUE/ G E/g;
s/GUL/ G I/g;
s/GU/ G /g;
s/GU/ G /g
s/G/ G W/g;
s/N/n/g;

s/nk/N k/g;
s/nG/N ge'g/g;
s/Gr/ge g r /g;
s/Gl/gc g 1 /g;
s/#G/gec g /g;

s/IA/ j-a:/g;
s/IE/ j.e./g:..
s/I0/ j.o /g;
s/IU/ j ou /gi
s/I/ 5 a/gyiiu
s/1/ J e /g,
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s/P/. pc P /g.,
s/S/; s> /g,v,
's/T/.tc't./g;
‘s/ch/: tSc ts /g,
s/1/°1¢ /g.
s/m/ 'm’/g; /.
s/Y/ :dZc:dZ /g. E
s/3r/R/gi
. s/r/RR/g; .- =
s/#//g:
s/\s+/ /g :
($0UT WORD $NORD) é' tr/A Z/a—z/ #to lowercases

$OUT._WORD="v; .
F o

¥
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STAMANO= 1ength($IN UDRD)
if ($TAMANO<4) 1{ :
# create a list of phoneme—words :
push(@phonemes, "$IN_WORD \t\t\t: \[$UUT woaD\] \t\t\t $_");
Yelsif ($TAMANO<7){
push(@phonemes, "$IN_WORD \t\t\t \[$OUT HORD\] \t\t $_");
Yelsif (STAMANO<12){
push(@phonemes, "$IN_WORD \t\t \[$DUT HORD\] \t\t $_ ")
Yelse{
push(@phonemes, "$IN_WORD \t\t \[$OUT_WORD\] \t $_"):;

X

print join("\n",Q@phonemes);
print "\n";
#s///g;

# las guardamos para cuando este la silabificacion:
## s/N+V/M+B/g;

## s/#R/RR/g;

## s/(NILIB)+R/(NILIB)+RR/g;
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