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Reconocimiento de Voz en Espaiol Mediante Silabas

Reconocimiento de Voz en
Espanol Mediante Silabas

Dr. Sergio Suarez Guerra
Profesor del CIC-IPN
Dr. en C. José Luis Oropeza Rodriguez

Profesor del CIDETEC-IPN
A ctualmente, el uso delos fonemas tieneimplicitas
varias dificultades, debido a que laidentificacion
delas fronteras entre ellos porlo regular es dificil
de encontrar en representaciones actsticas de voz. El
presente trabajo plantea una alternativa a la forma en
la que el reconocimiento de voz se ha estado imple-
mentando desde hace tiempo, analizando la forma en
la cual el paradigma de la silaba responde a tal labor
dentro del espafiol. Durante los experimentos realiza-
dos se examinaron para la tarea de segmentacion tres
elementos esenciales: a) la Funcion de Energia Total en
Corto Tiempo, b) laFuncion de Energia de Altas Frecuen-
cias Cepstrales (conocida como Energia del Parametro
RO) Yy, ¢) un Sistema Basado en Conocimiento. Tanto el
Sistema Basado en Conocimiento como la Funcion de
Energia Total en Corto Tiempo se usaron en un corpus
de digitos en donde los resultados alcanzados usando
solo la Funcion de Energia, fueron de 90.58%. Cuando
se utilizaron los parametros Funcion de Energia Total en
Corto Tiempo y la Energia del Parametro RO, se obtuvo
un 94.70% de razoén de reconocimiento, lo cual causa
un incremento del 5% con relacion al uso de palabras
completasenun corpus de voz dependiente del contexto.
Por otro lado, cuando se utilizé un corpus de laboratorio
del habla continua, al usar la Funcién de Energia Total
en Corto Tiempo y el Sistema Basado en Conocimiento
se alcanzé un 78.5% de razén de reconocimiento y un
80.5% de reconocimiento al usar los tres parametros
anteriores. El modelo del lenguaje utilizado para este
caso fue el bigram, y se emplearon Cadenas Ocultas de
Markov de densidad continua con tres y cinco estados,
con 3 mixturas Gaussianas por estado.
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INTRODUCCION

Un Sistema de Reconocimiento Automatico del Habla
(SRAH) es aquel sistema automatico capaz de gestionar
la sefial de voz emitida por unindividuo. Dicha sefal ha
pasado por un proceso de digitalizacién para obtener
elementos de medicién (muestras), las cuales permiten
denotar su comportamiento e implementar procesos de
tratamiento de la sefial, enfocados al reconocimiento.

Bajoesteesquema, lasefial de vozse veinmersaen dos
bloques importantes: entrenamiento y reconocimiento.
El entrenamiento es una de las etapas criticas dentro
de estos sistemas, y gran parte del éxito de un sistema
de reconocimiento de voz recae en esta parte. Como un
referente esencial de lo anterior, el presente trabajo pre-
senta la incrustacion de un bloque destinado al refuerzo
de la obtencion de los datos a ser procesados, usando
de un Sistema Basado en Conocimiento (SBC, al cual se
le denominara también Sistema Experto), capaz de rea-
lizar la clasificacion de la sefial de entrada en unidades
silabicas, por medio de la aplicacién de un conjunto de
reglas lingiiisticas del idioma espafol.

La razon por la cual se pensé en un Sistema Basado
en Conocimiento es debido a que en el espafiol, en con-
traparte del inglés, por ejemplo, la forma en la que se
escriben los textos y en la que selee son muy semejantes;
esto se debe a que el espafiol es altamente dependiente
del contexto y de la prosodia. Los elementos anteriores
justifican la aplicacion del experto en esta parte del
sistema.

La etapa de entrenamiento puede llevarse a cabo por
varios métodos, entre los que destacan:
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* Bancos de Filtros.

* Codificaciéon Predictiva Lineal.

*  Modelos Ocultos de Markov.

* Redes Neuronales Artificiales.

* Ldgica Difusa.

¢ Sistema de reconocimiento hibrido, etc.

Se han hecho analisis desde fonemas hasta la palabra
misma. Esto ha dado origen a una gran cantidad de
resultados e implementacion de técnicas relacionadas.
El presente trabajo se enfoca al area de la silaba y se
analiza su alta sensibilidad al contexto.

a) En una sefal de voz, la silaba es una estructura
independiente para cualquier idioma que se ponga de
ejemplo, pues no es posible encontrar errores de coar-
ticulacidon en su estructura interna, como sucede en el
caso de los fonemas. Considere la silaba {pla} de las
palabras plazo y plato, si no se realiza una division de
sus elementos fonéticos y se estudian sus caracteristicas,
se concluye que es exactamente igual en cualquier caso,
aunque se use en dos palabras distintas.

Ahora bien, considere al fonema /f/ de las palabras
foca, y fofa; en el primer y segundo caso al fonema /f/ le
prosiguen dos fonemas totalmente diferentes /o/y /a/ de
las silabas {fo} y {fa}. Aqui, el problema es que el fonema
pierde sus caracteristicas propias al tener adyacentes
dos fonemas totalmente diferentes. A esto se le conoce
como el problema de la coarticulacion y es la fuente de
las grandes dificultades que manifiestan los sistemas de
reconocimiento actuales.

b) Lasilabaen el caso del espafol, al contener cierta
semejanza entre la forma en que se pronunciay la que
seescribe, puede establecerse como elemento primordial
de un SRAH.

c) Laseparacionautomaticadeestructurasfonéticas
sigue siendo un problema que no se ha podido resol-
ver. Tal es el caso de que un sistema de reconocimiento
de voz que basa sus principios en este esquema, tiene
que realizarla en ocasiones, de manera semiautomatica
para poder incrementar las tasas de reconocimiento.
Obviamente, esto no quiere decir que en la silaba no
pueda suceder, pero sus propias caracteristicas intrin-
secas pueden permitir una mejora en los esquemas de
segmentacion.
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Las razones expuestas en los incisos anteriores y las
que se presentan en (Wu 1998) son un punto de apoyo
en la elaboracion de este trabajo.

Este articulo se encuentra dividido en 6 partes, las
cuales tienen la siguiente estructura:

a) La parte 2 presenta el conjunto de historia y antece-
dentes de los sistemas de reconocimiento de voz.

b) La parte 3 presenta las metodologias de evalua-
cion.

¢) Enlaseccion4 se muestranlosresultadosalcanzados
con la metodologia propuesta.

d) La seccion 5 presenta las conclusiones, y en la 6 las
referencias bibliograficas.

RECONOCIMIENTO DE VOZ POR COMPUTADORA

HisToria

Se considera que el reconocimiento de voz por com-
putadora es una tarea muy compleja, debido a todos sus
requerimientos implicitos (Sudrez, 2005). Ademas del
alto orden de los conocimientos que en ella se conjugan,
deben tenerse nociones de los factores inmersos que
propician un evento de analisis individual (estados de
animo, salud, etc.). Por tanto, en los SARH, ya sea para
tareas especificas o generales, la cantidad de aspectos a
tener en cuentaesmuy grande. La historia esencial delos
sistemas de reconocimiento de voz se puede resumir con
las siguientes premisas (http://www.gtc.cps.unizar.es):

¢ Losinicios: afios 50’s

* Bell Labs. Reconocimiento de digitos aislados mono-
locutor.

* RCA Labs. Reconocimiento de 10 silabas monolocu-
tor.
* University College England. Reconocedor fonético.

e MIT Lincoln Lab. Reconocedor de vocales indepen-
diente del hablante.

¢+ Los fundamentos: afios 60’s — Comienzo en Japon
(NEC labs)

* DynamicTime Warping (DTW —Alineaciéon Dindmica
en Tiempo -). Vintsyuk (Soviet Union).

¢ (MU (Carnegie Mellon University). Reconocimiento
del Habla Continua. HAL 9000.
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¢ Las primeras soluciones: afios 70’s - El mundo
probabilistico.

* Reconocimiento de palabras aisladas.

* IBM: desarrollo de proyectos de reconocimiento de
grandes vocabularios.

* Gran inversién en los EE. UU.: proyectos DARPA.
¢ Sistema HARPY (CMU), primer sistema con éxito.

¢ Reconocimiento del Habla Continua: afios 80’s
- Expansion, algoritmos para el habla continuay grandes
vocabularios.

* Explosiéon de los métodos estadisticos: Modelos
Ocultos de Markov.

e Introduccién de las redes neuronales en el reconoci-
miento de voz.

e Sistema SPHINX.
¢ Empieza el negocio: afios 90’s.

* Primeras aplicaciones: ordenadores y procesadores
baratos y rapidos.

* Sistemas de dictado.

e Integracion entre reconocimiento de voz y procesa-
miento del lenguaje natural.

¢ Unarealidad: afios 00’s- Integracion en el Sistema
Operativo.

* Integracion de aplicaciones por teléfono y sitios de
Internet dedicados ala gestion de reconocimiento de
voz (Voice Web Browsers).

* Aparece el estandar VoiceXML.

GENERALIDADES

El reconocimiento de voz por computadora es una
tarea compleja de reconocimiento de patrones y de los
sistemas biométricos. Por lo regular, la sefial de voz se
muestrea en un rango entre los 8 y 16 KHz. En el re-
porte de los experimentos de este trabajo, la frecuencia
de muestreo utilizada fue de 11025 Hz. La sefal de voz
necesitaser analizada paraextraer informacion relevante
una vez que ha sido digitalizada.

A manera de resumen, dentro de esta tarea, se apli-
can las siguientes técnicas de extraccion de parametros
caracteristicos de la sefial (Kirschning, 1998), (Jackson,
1986), (Kosko, 1992) y (Sydral et al., 1995):
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* Andlisis de Fourier.

* Codificacion Predictiva Lineal.

* Andlisis de los Coeficientes Cepstrales.
* Prediccién Lineal Perceptiva.

Una de las caracteristicas esenciales a definir en el
proceso de captura de la sefial de voz, es la frecuencia
de muestreo; este factor es muy importante, pues es la
limitante y posible causante de diferenciar entre una
buena calidad de sefal y los problemas que se pueden
presentar sinoserespetanlasreglas que el procesamiento
digital de senales enmarca. Especificamente hablando,
y suponiendo que el problema anterior se ha resuelto,
quedan atin muchos factores a analizar, dentro de los
cuales se encuentran los siguientes (Kirschning, 1998):

* Tamano del vocabulario y confusion

* Sistemas, tanto dependientes como independientes
del locutor

* Voz aislada, discontinua y continua.
* Voz aplicada a tareas o en general

* Voz leida o espontanea

* Condiciones adversas

METODOLOGIAS DE EVALUACION

LAS REGLAS DE LA SILABA

En (Feal, 2000), se menciona que en el espaniol existen
27 letras, las cuales estan clasificadas de acuerdo a su
pronunciacion en dos grupos: vocales y consonantes. El
grupo de las vocales esta formado por cinco, su pronun-
ciaciéon no dificultala salida del aire. La boca acttia como
una caja de resonancia abierta en menor o mayor grado
y de acuerdo a esto, las vocales se clasifican en abiertas,
semiabiertas y cerradas (Oropeza, 2000) y (Rabiner and
Biing-Hwang, 1993).

El otro grupo de letras, las consonantes, esta forma-
do por veintidds letras, con las cuales se forman tres
consonantes compuestas, llamadas asi por ser letras
simples en su pronunciacion y dobles en su escritura;
las letras restantes son llamadas consonantes simples,
por ser simples en su pronunciacion y en su escritura.
En el idioma espafol existen diez reglas, las cuales
determinan la separacion de las silabas de una palabra.
Estas reglas se listan a continuacion mostrando ademas
excepciones a las mismas.
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REGLA 1. En las silabas,
por lo menos, siempre
tiene que haber una vocal.
Sin vocal no hay silaba.

br, bl, cr, cl, dr, fi, fl, gr,
gl, kv, Il, pr, pl, tr, rr, ch

Figura 1. Representacion de
consonantes inseparables. Excepcidon. Estareglanose

cumple cuandose presentala

Y7

y .

REGLA 2. Cada elemento del grupo de consonantes
inseparables, mostrado en la Figura 1, no puede ser
separado al dividir una palabra en silabas.

REGLA 3. Cuando una consonante se encuentra entre
dos vocales, se une a la segunda vocal.

REGLA 4. Cuando hay dos consonantes entre dos vo-
cales, cada vocal se une a una consonante.

Excepcion: Esto no ocurre en el grupo de consonantes
inseparables (regla 2).

REGLAJ5. Sison treslas consonantes colocadas entre dos
vocales, las dos primeras consonantes se asociaran
con la primera vocal y la tercera consonante con la
segunda vocal.

Excepcion: Esta reglano se cumple cuando la segun-
da y tercera consonante forma parte del grupo de
consonantes inseparables.

REGLA 6. Las palabras que contienen una h precedida
o seguida de otra consonante, se dividen separando
ambas letras.

REGLA 7. El diptongo es la unién inseparable de dos
vocales. Se pueden presentar tres tipos de diptongos
posibles:

* Una vocal abierta + Una vocal cerrada.
* Una vocal cerrada + Una vocal abierta.
* Una vocal cerrada + Una vocal cerrada.

REGLA 8. La h entre dos vocales, no destruye un dip-
tongo.

REGLA 9. La acentuacién sobre la vocal cerrada de un
diptongo provoca su destruccion.

REGLA 10. La unién de tres vocales forma un tripton-
go.

Los SRAH actuales son implementados usando el
fonema como parte fundamental, gran parte de ellos
se encuentran basados en los Hidden Markov Models
(HMM), que se concatenan como se muestra enla Figura
2 (Savage, 1995) para obtener palabras 6 frases.

Los TRES PROBLEMAS BASICOS DE LAS CADENAS
OcuLrtas pE Markov (COM)

Por conveniencia, usamos la notacién compacta:

| =(4,B,p) [1]

para indicar el conjunto de parametros completos del
modelo. Este conjunto de parametros, por supuesto,
define unamedida de probabilidad para O, por ejemplo,

POI1).

Los Tres PrRoBLEMAS BAsicos pE Las COM

Dados los datos de la HMM anterior, los tres pro-
blemas basicos que deben ser resueltos por el modelo
son los siguientes:

PrOBLEMA 1

Dada una secuencia de observacion O = (O,, O,,
.., Op), y un modelo 1= (A, B, p), ;como podemos
calcular eficientemente P(O'%l), la probabilidad
de la secuencia de observaciéon producida por el
modelo?

PROBLEMA 2

Fonema o silaba 1 de la palabra W

Fonema o silaba n de la palabra W

Fonema o silabas
intermedias

Dadalasecuenciade observacién
0=(,0,, .. 0,),yelmodelo],
;como seleccionamos unasecuen-
cia de estados correspondiente Q

BLOQUE 1

Figura 2. Esquema de representaciéon de Cadenas Ocultas de Markov concatenadas para conformar

palabras o frases contintias.

BLOQUE n =(q, q, ..., 9;) que sea Optima en

algtn sentido?

XVil 1 34
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ProBLEMA 3

¢Como ajustar los modelos delos pardametros /=(A, B,
p) para maximizar P(O%2l)?. En este problema, intenta-
mos optimizar los parametros del modelo para describir
de mejor forma como se construye una secuencia de
observacion dada. La secuencia de observacion usada
para ajustar los parametros del modelo, se denomina
secuencia de entrenamiento porque es usada para entre-
nar el HMM. El problema del entrenamiento es una de
las aplicaciones mas cruciales para el HMM, ya que nos
permite adaptar de manera dptima los parametros del
modelo, que son observados durante el entrenamiento
de datos.

SOLUCION AL PROBLEMA 1

Procedimiento hacia adelante

Considerelavariableregresiva a , (i), definida como
se muestra en la ecuacién:

a,(i)=P(0,0,..0,,q, =S

1) [2]

Esto es, la probabilidad de la secuencia de observa-
cion parcial, O,0,...0, (mientras el tiempo t) y analizada
en el estado i, dado el modelo . En (Zhang, 1999), se

menciona que podemosresolver a | (i) inductivamente,
como se muestra en las siguientes ecuaciones:

1. Inicializacién

al(i):p[b[(01) 1<i<N [3]

2. Inducciéon

N
a,,()=b,0,)>a,(a 1<j<N, 1<t<T1
i=1

[4]
3. Terminacion
N .
P(O[1) =) a,() [51
i=1

SOLUCION AL PROBLEMA 2

Elalgoritmo de Viterbi encuentrala mejor delassecuen-
cias de estados, Q={q1, g2, ..., qT}, para una secuencia de
observaciones dada O={O,, O,, ...., O,), como se muestra
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a continuacion:

1. Inicializacién

dl(i):pibi(Ol) 1<i<N [6]

2. Recursion
d,./(/)=b,(0,.)| maxd, (e, |

1<j<N, 1<t<T-1 [71

3. Terminacion

p’ =max[d, ()] 1<i<N [8]

q = argmax[dr(i)] 1<i<N [91

SOLUCION AL PROBLEMA 3

Parapoder darsoluciénal problema 3, sehaceuso del
algoritmo de Baum-Welch, que al igual que los anteriores
realiza por medio de induccidn la determinacion de va-
lores que optimicen las probabilidades de transicion en
la malla de posibles cambios de los estados del modelo
de Markov. Con el andlisis anterior, Baum-Welch logro
obtener la siguiente expresién para la implementacion
desualgoritmo; dicha ecuacion, nos permite determinar
el namero de transiciones del estado s, al estado s,.

a t(i)ai/ bz+1(j)b; (0,,1)
Z za t (Z)alj bt+1 (])b] (OHI)

i=l j=l

e, ))=
[10]

Una manera eficiente de optimizar los valores de las
matrices de transicion, en el algoritmo de Baum-Welch,
es de la forma siguiente (Oropeza, 2000) y (Rabiner and
Biing-Hwang, 1993):

nuimero esperado de transiciones del estado s; al estado s;

a.
! numero esperado de transiciones del estado s,

[11]

numero esperado de veces que estando en j aparece el simbolo v,

b,

numero esperado de veces que se analiza el estado j

[12]
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Los parametros de la funcién de
densidad de probabilidad (PDF, Proba-
bility Density Function), son el nimero
de Gaussianas, sus factores de peso,
y los parametros de cada funcién de
Gaussiana tales como la media My la
matriz de covarianza . . Para encontrar
estos parametros, que de alguna forma
describen a una determinada funcién de
probabilidad de un conjunto de datos, se

o. 0.4
o.45r w=02 0.12
o.4r
0.35F '.\-1=U.3 8]
03 0.08F
o.z50
N wi=0.5 oosk
015 ooab
ol
0.z}
oost
a . ; ; . o . . . .
0 5 10 15 ER) E- E ) s ES) ES

Figura 3. Representacion esquematica de una tripleta de mixturas Gaussianas.

MixTURAS DE GAUSSIANAS

Las mixturas Gaussianas, son combinaciones de dis-
tribucionesnormales o funciones de Gauss. Unamixtura
de k Gaussianas puede ser vista como una suma de
densidades de Gaussianas (Resch, 2001a), (Resch, 2001b),
(Kamakshi et al., 2002) y (Mermelstein, 1975).

Como es sabido, la funcién de densidad de probabi-
lidad del tipo Gaussiano es de la forma:

1 e—%(x—m)" = (-
\2p“det(X) [13]

Una mixtura Gaussianas, con ciertos valores de peso
se ve de la forma:

g(mX)(x)=

utiliza el algoritmo iterativo de maxima
esperanza (EM).

IMPLANTACION DEL SISTEMA BAsADO EN CONOCIMIENTOS

Ennuestro caso, labase de conocimientos se encuentra
constituida por todaslasreglas de clasificacion de silabas
del lenguaje espanol; la tarea es entonces, entender y
poner en el lenguaje de programacion apropiado tales
reglas para cumplir de forma satisfactoria los requeri-
mientos del sistema.

La implantacién del Sistema Experto para el pre-
sente trabajo, tiene como entrada el conjunto de frases
o palabras que conforman un vocabulario determina-
do a reconocer (corpus de voz). Tras aplicar las reglas
pertinentes, la energia en corto tiempo de la sefal y la
energia en corto tiempo del pardmetro RO, se procede
a realizar la division en unidades silabicas de cada uno

gm(x) = w, *g(m,X,)(x) [14]
k=1

en donde los pesos son todos positivos y la
suma de los mismos es igual a 1:

K
dDw=1 V iefl. K} w20

i

[15]

En la Figura 3, se muestra un ejemplo de
una mixtura Gaussiana, que consiste de tres
Gaussianas sencillas.

CONOCIMIENTO A Priori
A

Valor de energia
STTEF

Filtro pasa bajas

Muestreo y

Cuantizacion

A
Ventaneo
Camming

Base de
conocimientos

Al variar el numero de Gaussianas K,
los pesos w, y los parametros de cada una
de las funciones de densidad My X, las

*

Filtro pasa altas
F.>3,5kHz

SISTEMA

Analisis espectral

(reglas silabicas)

mixturas Gaussianas pueden usarse para
describir algunas Funciones de Densidad de
Probabilidad Complejas (FDPC).

Figura 4. Representacion esquematica de la etapa de entrenamiento

propuesta haciendo uso del Sistema Basado en Conocimiento.

XVil 1 34 polibits 25
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TECNICA # DE UNIDADES % DE % DE
EMPLEADA DEL CORPUS | RECONOCIMIENTO | RECONOCIMIENTO
de los elementos de entrada, con lo ACUMULADO
cual se logran establecer los inicios v LPC 5 98% 98%
y finales de las silabas (Russell and VC-Gl LPC > 6% 7%

. : VC-GII LPC 9 96.66% 96.83%
Norvig, 1996) y (Giarratano and CV.GI LPC 3 06% 06.41%
Riley, 2001).La incorporacion de un CV-GlI LPC 5 100% 98.20%

. CV-GIII LPC 5 100% 99.10%
expert(1> a la fase de entrenam1en’g), X VARKOV g 97 5% 93.307%
ara el caso propuesto, se puede . L . .
p prop ’ P Tabla 1. Porcentajes de reconocimiento para el caso de silabas aisladas.

resumir con el diagrama a bloques
mostrado en la Figura 4, el cual de-
muestra la finalidad y funcién del mismo.

Lo anterior cumple con el objetivo de que en el en-
trenamiento se extraigan la cantidad y tipos de silabas
que conforman el corpus a estudiar; asimismo, se provee
la cantidad de bloques que seran usados en la etapa de
etiquetado silabico de las sefiales de voz.

Los resultados obtenidos en la divisién silabica, al
hacer uso de este sistema sobre silabas independientes,
frases de distintos corpus y textos escritos fue 6ptima.
Uno de los puntos importantes al hacer uso de silabas,
es que existe gran preponderancia de los grupos V, CV,
VC, CCV, CVC, sobre otras representaciones (VVYV,
CVVC,CVVVC, etc.). Unavezrealizadaslas grabaciones
correspondientes, se creo unsistema de reconocimiento
parael habla discontinua, para un determinado conjunto
de silabas, generando los resultados de reconocimiento
mostrados enla Tabla 1. El proceso sigue lalogica de los
arboles de inferencia mostrados en la Figura 5.

que se obtiene tras la aplicacion de un filtro digital a la
senal. Cabe hacer la aclaracion que el pardmetro RO ha
sidoutilizadoenel programa parala extraccion y analisis
de parametros de la voz EXPARAM 2.2; con niimero de
registro 03-2004-052510360400-01, del Registro Ptblico
de Derechos de Autor a nombre del Dr. Sergio Suarez
Guerra. En nuestro caso utilizamos el mismo algoritmo
delaenergia, pero aplicadoalasefal desalidaresultante
del filtro digital, alo que se ha denotado como la energia
en corto tiempo del parametro RO, ERO que tiene la
representacion matematica, mostrada en [16] y es una
modificacion a RO, lo que representa una contribucion
del presente trabajo:

N-1
ERO =Y ROi’

i=0

[16]

Dadolo anterior, se procedid a crear unanueva forma
de segmentacion automatica, usando el parametro ERO
como artifice para ello.

A continuacién se muestran las ca-
racteristicas de cada uno de los grupos
analizados:

GRUPOV (vocal). a, €, i, 0, u. R si

GRUPO VC-GIL. €], es, ir, os, un.

GRUPO VC-GILI. al, am, el, em, es, in, ir,
0s, un.

GRUPO CV-GL. 1a, le, 1j, lo, 1u.

GRUPO CV-GIL. sa, se, si, so, su.

GRUPO CV-GIIL. ba, be, bi, bo, bu.

Vi

Erecto DEL PARAMETRO ERO EN UNA
SENAL DE VOZ

Para poder incrementar la taza de
reconocimiento, tanto a corpus de digitos
analizados y al corpus que se emple al
final, se recurrio a utilizar una variante,
el parametro RO (pardmetro que permite
obtener la respuesta en frecuencia de una
sefal de voz por encima de los 3,500 Hz),

Vi

V.CV,

VLCV,

il cr

CV,

CiCaV2

Vv, V4G4 C,

cV,

V1C1CLaV2

ViVa

vl vayvv, | ovs?

V4V, estan il cn

acentuadas?

Vi

ViCqV2

CLaV3

V, CaV, V{Cy

CaVs

Figura 5. Arboles de inferencia inmersos dentro del Sistema Basado en Conocimiento.
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y, finalmente las lineas de
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ninguno de los dos elemen-
tos tiene su aparicién, pero
que sonnecesarias paraligar
la aparicion o continuacion
de una silaba.

energia

ERO

4
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.

—

i a 70

Alusarlosaspectosmen-

Figura 6. Representacion grafica de la inmersion del parametro ERO y la energia en una seiial de voz. .
cionados sobre un corpus

de digitos, se reporta un

Los beneficios que conlleva este nuevo recurso ra-  reconocimiento de silaba individual del 94.7%, para el
dican basicamente en los siguientes puntos: corpus devoz delhabla continua, mientras quelas figuras
anteriores muestran la comparacion entre reconcer con

* Las palabras que comprendan una componente de palabras completas y conla concatenacion de las silabas,
alta energia se veran beneficiadas, pues el filtro esta ~ la cual es mas eficiente (91% y 96% respectivamente). El
disefiado para dejarlas pasar; esto se puede observar parametro RO se usa para analisis de sefiales de voz en

en las sefales de la Figura 6. nuestrolaboratorio; parafines deestudio de suaplicacién

en sistemas de reconocimiento de voz, se muestran los

* Con ayuda del Sistema Experto se identifica el na- . X
resultados analizados en el presente trabajo.

mero de silabas que conforman a las palabras del

corpus; posteriormente se obtienenlos parametros o S R e e el L aonal Leored Leirel L oed beo D
de energia para ambos casos (aplicacion o no del E]
filtro), con lo cual se identifican tales elementos.

1 e

* DadoqueelSistema Experto analizalas componen-
tes de los elementos del corpus, se puede deducir
el namero de silabas y como estan conformadas.
Tales tareas se realizan de forma manual y auto-
matica para fines de comparacion.

ER|

, AT ]
* Elusodeestosdosparametros conllevaaencontrar T ]
. .7 ~ A
regiones de duracion de las senales de voz, con'y Tiod —
sin presencia de tales elementos. s .
7 . [ZE
* Con estos parametros incrustados, se puede ve- =E
s ~ ‘ THH]
rificar que las sefales de voz poseen regiones de i3
transicion energia-pardmetro ERO. e
L]
. 3 TIE]
LA REGION DE TRANSICION 7Izd
ENERGIA-PARAMETRO ERO T
&40 T
[T
. . [1f1LE]

Con los puntos anteriores, se obtiene una seg- e
mentacion que toma la representaciéon numérica y he
esquematica de la Figura 7. Las lineas de color negro LReL
representan las regiones de la sefial de voz en donde 1miD B

la energia de la sefial sin filtrar produce efectos; las

lineas de color gris muestran las regiones en donde Figura 7. Regiones de manifestacion de la energia, parametro ERO

y region de transicion energia-parametro ERO.
———————————
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corpus de silabas mas extenso, se usaron las frases de las
Tabla2y 3 parael sistema de reconocimiento; la primera
tabla muestra un corpus que carece de elementos que
se denominan de confusion lingiiistica, y la segunda es
un corpus con un alto indice de confusion.

Se utilizaron Mixturas Gaussianas, 3 de ellas para
cada estado, y HMM con 5 y 3 estados; se usaron 12
coeficientes CLPC como componentes de observacion,
generandose los Modelos independientes por silaba y
realizandose la concatenacion de las mismas utilizando
las probabilidades obtenidas a través del modelo bi-

Segmentacion Modelos de Markov
3 estados 5 estados
energia 89.5% 95.5%
ERO 95% 97.5%

Tabla 4. Porcentajes de reconocimiento obtenidos para el corpus
de voz 1 usando habla discontinua.

1  De Puebla a México 1  Alamejor ésta es el ala Segmentaci(’)n Modelos de Markov
2 Cuauhtémoc y Cuautla 2 El ?la del ave esta mejor 3 estados 5 estados
3 Cuautla Morelos 3 Ala es el mejor del mejor -
4  Espacio aéreo 4  Alamejor no esta energia 85.5% 86.3%
5  Ahumado 5  Es mejor Ala ERO 90% 90.8%
6  Croacia esti en Europa 6  Es Al el mejor
7  Protozoarios biolégicos 7  Elalano la cubre Ala Tabla 6. Porcentajes de reconocimiento obtenidos para el corpus
8  El trueque maritimo 8 A la mejor, Al esta alla de voz 2 usando habla discontinua.
9  Ella es seria 9  Elala de Al esta alla
10 Seria posible desistir 10 A la mejor es el ala de Ala
Tabla 2. Corpus de voz Tabla 3. Corpus de voz Segmentacion Modelos de Markov
sin confusion lingiiistica. con confusion lingiiistica. 3 estados 5 estados
energia 65.5% 64.5%
. . ., . [ [
Con el fin de extender la aplicacion anterior a un ERO 72% 74.2%

casode “Pue”, elniimero de muestras en el entrenamiento
esde 100; sinembargo, las silabas como “ti” presentaron
complicaciones por el nimero de muestras tan corto, al
ser distribuidas porlos estados de la Mixtura Gaussiana.
Para evitar esto, en el proceso de inicializacion se agrego
el doble de elementos. Los resultados para el corpus
final “2” se muestran en las Tablas 6 y 7.

Parafinalizar, se pretendio verificar el efecto que tiene
considerarlaacentuacion delas palabras que conforman
al corpus final “2”; el resultado gener6 un porcentaje de
reconocimiento entre el 50 y 60%, lo cual implica que
debe utilizarse un andlisis de sefial de voz que permita
identificar la variacion que provoca la acentuacion. El
pitch (Tono fundamental), la amplitud y filtros adapti-
vos pueden ser herramientas utilizadas para tratar de
resolver este problema.

Segmentacion Modelos de Markov
3 estados 5 estados
energia 77.5% 75.5%
ERO 79% 80.5%

Tabla 5. Porcentajes de reconocimiento para el corpus de voz 1
usando habla continua.

gram del lenguaje, para comenzar con el entrenamiento
global de la frase. Estos programas se ejecutaron sobre
MATLAB, y los resultados obtenidos se muestran en la
Tabla 4 para el corpus final “1”, y en la Tabla 5 para el
corpus final “2”.

Sehicieron 20 repeticiones con 5 personas (3 hombres
y 2 mujeres), de las cuales 50% se usaron para el entre-
namiento y 50% para el reconocimiento. Los resultados
de reconocimiento mostrados presentan el acumulado
del analisis de las 1000 frases del experimento. Para las
silabas con un orden de apariciéon de “uno”, como es el
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CONCLUSION

Eneste trabajo se hademostrado quelaincorporaciéon
de la silaba en un sistema de reconocimiento de voz
aplicado a corpus pequefios y medianos, genera buenos
resultados en sistemas tanto del habla continua como
discontinua, lo cual resulta prometedor paraaplicaciones
de gran robustez. El reconocimiento orientado en sila-
bas representa un paradigma diferente al orientado en
fonemas, sobre todo cuando se aplica al idioma espafol.
Dicho paradigma conduce a un rendimiento estable y
sostenido; los experimentos demuestran tal hecho.

A manera de resumen se tiene que:
1) Laintroduccion de un Sistema Basado en Cono-

cimiento permite, por un lado, agregar conocimiento a
priorialaetapa de segmentacion, la cual es fundamental

2006

Tabla 7. Porcentajes de reconocimiento para el corpus de voz 2
usando habla continua.
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en el esquema propuesto; y por otro, la inmersién de
técnicas de Inteligencia Artificial a los procesos de re-
conocimiento de voz se hace cada vez mas necesaria.

2) Elesquema propuesto, representaunaextension al
planteado por Furui, lo cualimplicaun aporteimportante
al area de investigacion del reconocimiento de voz.

3) Uno de los puntos esenciales buscados por la
comunidad cientifica dedicada al reconocimiento de
voz por computadora, es el incremento en los indices
de reconocimiento. La presente investigacion basa sus
principios en el hecho de que, para poder alcanzar un
indice de reconocimiento alto, la etapa de segmentaciéon
debe deser cuidadosamente guiaday realizada. Lamayor
parte de las investigaciones propuestas se fundamentan
en ella; mas atn, los resultados obtenidos demuestran
que tal aseveracion es practicamente cierta.

Lasilabatiene muchas propiedades que son deseables
para la computacion vectorial: 1) los modelos basados
en silabas pueden ser conducidos a remover las ramifi-
caciones durante la ejecucién y, 2) los modelos basados
en silabas son una unidad de organizacién natural para
reducir la computaciéon redundante y definen el espacio
de busqueda. De la misma forma, aunque este trabajo
no explora los beneficios de la programacion paralela,
algunas de sus conclusiones son aplicables al procesa-
miento concurrente, a saber, la combinaciéon de informa-
cion de multiples cadenas de Markov es una operacion
obviamente concurrente. El decodificador de dosniveles
de Fosler-Lussier, puede ser mapeado cuidadosamente
en una maquina de procesador multiple, dado que las
probabilidades de diferentes palabras son calculadas
independientemente. Si este es el caso, el uso de ma-
quinas paralelas y concurrentes puede ser ampliamente
ventajosa enlainvestigacion del reconocimiento de voz;
asimismo, la combinacién de la metodologia empleada
en el trabajo, al unirse con la basada en fonemas, abre
un campo de estudio relevante.

Un punto importante que puede incrementar el ca-
mino de la investigacion, en lo que a la inmersion de las
silabas a los sistemas de reconocimiento se refiere, es el
hecho de introducir un conjunto de filtros, que permitan
determinar de manera adecuada las manifestaciones de
fonemas de mayor ocurrencia en un corpus de voz que
conforman alassilabas; ademads, la particularidad de me-
jorar el problema de la entonacién, lograra incrementar
el alcance que la silaba tiene dentro del idioma espafiol.
Finalmente, los trifonemas pueden ser analizados como
unidades de reconocimiento y comparar los resultados
que se obtengan conlos expuestos en este trabajo, procu-
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rando establecer una alternativa de utilizacién de ambas
unidades esenciales. Hay idiomas dondela silaba esuna
muy buena alternativa, en otros no tanto, tal es el caso
del idioma Espafiol.
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