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Resumen

Actualmente el uso de los fonemas tiene implicita varias dificultades debido a que la identificacion de las fronteras
entre ellos por lo regular es dificil de encontrar en representaciones acUsticas de voz. El presente trabajo plantea una
alternativa a la forma en la que el reconocimiento de voz se ha estado implementando desde hace ya bastante tiempo,
analizando la forma en la cual el paradigma de la silaba responde a tal labor dentro del espafiol. Durante los
experimentos realizados fueron examinados para la tarea de segmentacion tres elementos esenciales: a) la Funcion de
Energia Total en Corto Tiempo, b) la Funcion de Energia de altas frecuencias Cepstrales (conocida como Energia del
parametro RO), y ¢) un Sistema Basado en Conocimiento. Tanto el Sistema Basado en Conocimiento y la Funcién de
Energia Total en Corto Tiempo fueron usados en un corpus de digitos en donde los resultados alcanzados usando
solo la Funcion de Energia Total en Corto Tiempo, fueron de 90.58%. Cuando se utilizaron los pardmetros Funcion
de Energia Total en Corto Tiempo y la Energia del pardmetro RO se obtuvo un 94.70% de raz6n de reconocimiento.
Lo cual causa un incremento del 5% con relacién al uso de palabras completas en un corpus de voz dependiente de
contexto. Por otro lado, cuando se utilizd un corpus de laboratorio del habla continua al usar la Funcién de Energia
Total en Corto Tiempo y el Sistema Basado en Conocimiento, se alcanz6 un 78.5% de razén de reconocimiento y un
80.5% de reconocimiento al usar los tres parametros anteriores. EI modelo del lenguaje utilizado para este caso fue el
bigram y se utilizaron Cadenas Ocultas de Markov de densidad continua con tres y cinco estados, con 3 mixturas
Gaussianas por estado.

Palabras clave: Reconocimiento de voz, reconocimiento de silabas, sistemas expertos, procesamiento de voz.

Abstract

This work examines the results of incorporating into Automatic Speech Recognition the syllable units for the
Spanish language. Because of the boundaries between phonemes-like units its often difficult to elicit them; the use of
these has not reached a good performance in Automatic Speech Recognition. In the course of the developing the
experiments three approaches for the segmentation task were examined: a) the using of the Short Term Total Energy
Function, b) the Energy Function of the Cepstral High Frequency (named ERO parameter), and c) a Knowledge
Based System. They represent the most important contributions of this work; they showed good results for the
Continuous and Discontinuous speech corpus developed in laboratory.

The Knowledge Based System and Short Term Total Energy Function were used in a digit corpus where the results
achieved using Short Term Total Energy Function alone reached 90.58% recognition rate. When Short Term Total
Energy Function and RO parameters were used a 94.70% recognition rate was achieved. Otherwise, in the
continuous speech corpus created in the laboratory the results achieved a 78.5% recognition rate using Short Term
Total Energy Function and Knowledge Based System, and 80.5% recognition rate using the three approaches
mentioned above. The bigram model language and Continuous Density Hidden Markov Models with three and five
states incorporating three Gaussian Mixtures for state were implemented.

By further including a major number of digital filters and Artificial Intelligent techniques in the training and
recognition stages respectively the results can be improved even more. This research showed the potential of the
syllabic unit paradigm for the Automatic Speech Recognition for the Spanish language. Finally, the inference rules in
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the Knowledge Based System associated with rules for splitting words in syllables in the cited language were
created.
Keywords: Speech recognition, Syllables recognition, Expert System, Speech processing.

| Introduccién

El presente trabajo plantea una alternativa a la forma en la que el reconocimiento de voz se ha estado implementando
desde hace ya bastante tiempo, analizando la forma en la cual el paradigma de la silaba responde a tal labor dentro del
espafiol. Un Sistema de Reconocimiento Automatico del Habla (SRAH) es aquel sistema automaético que es capaz de
gestionar la sefial de voz emitida por un individuo. Dicha sefial ha sido pasada por un proceso de digitalizacion para
obtener elementos de medicion (muestras), las cuales permiten denotar su comportamiento e implementar procesos de
tratamiento de la sefial, enfocados al reconocimiento.

Bajo este esquema, la sefial de voz se ve inmersa en dos bloques importantes: entrenamiento y reconocimiento.
Dicho entrenamiento, es una de las etapas mas criticas dentro de estos sistemas y gran parte del éxito de un sistema de
reconocimiento de voz recae en esta etapa. Como un referente esencial de lo anterior, el presente trabajo presenta la
incrustacion de un bloque destinado al refuerzo de la obtencion de los datos a ser procesados que hace uso de un Sistema
Basado en Conocimiento (SBC al cual se le denominara también Sistema Experto), capaz de realizar la clasificacion de
la sefial de entrada en unidades silabicas, por medio de la aplicacion de un conjunto de reglas lingiisticas que prevalecen
en el espafiol.

La razon por la cual se pensé en un Sistema Basado en Conocimiento es debido a que en el espafiol en contraparte
del inglés por ejemplo, la forma en la que se escriben los textos y la que se lee no dista mucho de ser semejante. Esto es
debido 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, dentro de los cuales destacan:

Bancos de Filtros.

Codificacion Predictiva Lineal.
Modelos Ocultos de Markov.

Redes Neuronales Atrtificiales.

Logica Difusa.

Sistema de reconocimiento hibrido, etc.

X3

o

X3

o

R/
0.0

R/
0.0

R/
0.0

R/
0.0

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

a) En una sefial de voz, la silaba es una estructura que es independiente para cualquier idioma que se ponga de
ejemplo, pues no es posible encontrar errores de coarticulacion 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) La silaba en el caso del espafiol al contener cierta semejanza a la forma en que se pronuncia con la que se
escribe, puede establecerse como elemento primordial de un SRAH.

c) La separacion automatica de estructuras fonéticas, sigue siendo aun hasta nuestros dias, un problema que no se
ha podido resolver. 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.
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Obviamente esto no quiere decir que en la silaba no pueda suceder, pero por sus propias caracteristicas intrinsecas
pueden permitir una mejora en los esquemas de segmentacion.

Las razones expuestas en los incisos anteriores y las que se presentan en (Wu 1998) son un punto de apoyo en la
elaboracion del presente trabajo.

El presente trabajo se encuentra dividido en 6 partes, los cuales tienen la siguiente estructura:

a) La parte 2, presenta el conjunto de historia y antecedentes de los sistemas de reconocimiento de voz.

b) La parte 3, presenta las metodologias de evaluacion.
c) Enlaseccion 4, se muestran los resultados alcanzados con la metodologia propuesta.
d) Laseccion 5 presenta las conclusiones y la 6, referencias bibliograficas.

2 Reconocimiento de voz por computadora
2.1 Historia

Se considera que el reconocimiento de voz por computadora es una tarea muy compleja debido a todos los
requerimientos que le son implicitos (Suérez, 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 andlisis individual (estados de
animo, salud, etc.). Por tanto, en los SARH, ya sea para tareas especificas o generales, es inmensa la cantidad de
aspectos a tener en cuenta. La historia esencial de los sistemas de reconocimiento de voz se puede resumir con las
siguientes premisas (http://www.gtc.cps.unizar.es):
* Los inicios: afios 50’s

> Bell Labs. Reconocimiento de digitos aislados monolocutor.

> RCA Labs. Reconocimiento de 10 silabas monolocutor.

> University College in England. Reconocedor fonético.

» MIT Lincoln Lab. Reconocedor de vocales independiente del hablante.
« Los fundamentos: afios 60’s — Comienzo en Japon (NEC labs)

» Dynamic Time Warping (DTW — Alineacién Dinamica en Tiempo -). Vintsyuk (Soviet Union).

» CMU (Carnegie Mellon University). Reconocimiento del Habla Continua. HAL 9000.
« Las primeras soluciones: afios 70’s - EI mundo probabilistico.

» Reconocimiento de palabras aisladas.

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

> Gran inversion 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 continua y grandes vocabularios

> Explosion de los métodos estadisticos: Modelos Ocultos de Markov.

> Introduccion de las redes neuronales en el reconocimiento de voz.

> Sistema SPHINX.
« Empieza el negocio: afios 90’s - Primeras aplicaciones: ordenadores y procesadores baratos y rapidos.

> Sistemas de dictado.

» Integracion entre reconocimiento de voz y procesamiento del lenguaje natural.
< Una realidad: afios 00’s - Integracién en el Sistema Operativo

> Integracion de aplicaciones por teléfono v sitios de Internet dedicados a la gestién de reconocimiento de voz

(Voice Web Browsers).

» Aparece el estandar VVoiceXML.

2.2 Antecedentes

Haustein, al comparar el rendimiento en un SRAH hibrido (HMM-NN Hidden Markov Models-Neural Networks —
Cadenas Ocultas de Markov y redes neuronales-) utilizando silabas y fonemas como unidades béasicas para el modelo,
encuentra que ambos sistemas presentan ventajas que se pueden aprovechar de manera combinada (Hauenstein, 1996).
Wu et al., propusieron la integracién de informacion al nivel de silabas dentro de los reconocedores automaticos del
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habla para mejorar el rendimiento y aumentar la robustez (Wu, 1998) y (Wu et al., 1997). La razén de error alcanzada
fue del 10% para un corpus de voz de digitos del corpus de OGI (Oregon Graduate Institute). En (Wu, 1998), se reportan
resultados del orden del 6.8% para un corpus de digitos proveniente de conversaciones telefdnicas, haciendo uso de un
sistema hibrido fonema-silaba.

Jones et al. (1999) experimentaron con los modelos ocultos de Markov (HMM - Hidden Markov Models) para
obtener las representaciones de las unidades al nivel de silaba, encontrando que se puede mejorar substancialmente los
rendimientos del SRAH en una base de datos de tamafio mediano al compararlos con modelos monofénicos (Jones et al.,
1999). Logrando un 60% de reconocimiento que lo compararon con un 35% que se obtiene al utilizar monofonemas,
dejando en claro que las aplicaciones précticas deben de conformarse por un sistema hibrido. Fosler et al., encontraron
que una gran cantidad de fendmenos fonéticos en el habla espontanea son de caracter silabico y presentaron un modelo
de pronunciacion que utiliza ventanas fonéticas contextuales mayores a las utilizadas en los SRAH basados en fonemas
(Fosler et al., 1999).

Weber, al experimentar con marcos (“tramas”) de diferentes duraciones, encuentra una mejora en las tasas de error
de reconocimiento de palabra (WER Word Error Rate —razén de error de palabra-) cuando se introduce ruido a la sefial
de voz (Weber, 2000). EI hecho de que sus ventanas abarquen hasta los cientos de milisegundos sugiere, aunque de
manera indirecta, que una unidad conveniente de modelado lo serian las silabas.

Meneido y Neto utilizan la informacion al nivel de silaba para analizar los sistemas de segmentacion automatica que,
aplicado al portugués, mejora la WER (Meneido and Neto, 2000). Comienza a surgir la idea de disefiar un sistema
hibrido de modelado de lenguaje para aplicarlo al SRAH. El trabajo de Meneido en portugués da una pauta de como
funcionaria la incorporacién de la informacion al nivel de silaba en espafiol, ya que ambos idiomas comparten las
caracteristicas de tener silabas bien definidas (Meneido et al., 1999) y (Meneido and Neto, 2000). El trabajo de Meneido
(Meneido et al., 1999), reporta un 93% de deteccion de inicios de la silaba, ademéas de considerar que ventanas de
entrada de contexto amplias (260 ms), son las mas apropiadas.

2.3 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 lo reportado de los
experimentos de este trabajo, la frecuencia de muestreo utilizada fue de 11025 Hz. La sefial de voz necesita ser analizada
para extraerle informacion relevante una vez que ha sido digitalizada.

A manera de resumen, dentro de esta tarea existen las siguientes técnicas de extraccion de parametros caracteristicos
de la sefial (Kirschning, 1998), (Jackson, 1986), (Kosko, 1992) y (Sydral et al., 1995):

> Andlisis de Fourier.

> Codificacion Predictiva Lineal.

» Analisis de los coeficientes Cepstrales.
» Prediccion 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 sefial y los problemas que se pueden presentar si no se respetan las reglas que el procesamiento digital de sefiales
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 DEPENDIENTES E INDEPENDIENTES DEL LOCUTOR
VOZ AISLADA, DISCONTINUA Y CONTINUA.

VOZ APLICADA A TAREAS O EN GENERAL

VOZ LEIDA O ESPONTANEA

CONDICIONES ADVERSAS

VVVVVYVY
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3 Metodologias de evaluacion
3.1 Las reglas de la silaba

En (Feal, 2000) se menciona que en el espafiol existen 27 letras, las cuales estadn clasificadas de acuerdo a su
pronunciacion en dos grupos: vocales y consonantes. El grupo de las vocales esta formado por cinco, su pronunciacion
no dificulta la salida del aire. La boca actla 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 formado 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 espafiol
existen diez reglas, las cuales determinan la separacion de las silabas de una palabra. Estas reglas son listadas a
continuacion mostrando enseguida excepciones a las mismas.

REGLA 1. En las silabas, por lo menos, siempre tiene que haber una vocal. Sin vocal no hay silaba.

Excepcion. Esta regla no se cumple cuando se presenta la “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.

br, bl, cr, cl, dr, fr,
fl, gr, gl, kr, Il, pr,
pl, tr, rr, ch

Fig. 1. Representacion de consonantes inseparables.

REGLA 3. Cuando una consonante se encuentra entre dos vocales, se une a la segunda vocal.
REGLA 4. Cuando hay dos consonantes entre dos vocales, cada vocal se une a una consonante.
Excepcidn: Esto no ocurre en el grupo de consonantes inseparables (regla 2).
REGLA 5. Si son tres las consonantes colocadas entre dos vocales, las dos primeras consonantes se asociaran con la
primera vocal y la tercera consonante con la segunda vocal.
Excepcién. Esta regla no se cumple cuando la segunda 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 unidn inseparable de dos vocales. Se pueden presentar tres tipos de diptongos posibles:
e Unavocal abierta + Una vocal cerrada.
e Unavocal cerrada + Una vocal abierta.
e Unavocal cerrada + Una vocal cerrada.
REGLA 8. La h entre dos vocales, no destruye un diptongo.
REGLA 9. La acentuacion sobre la vocal cerrada de un diptongo provoca su destruccion.
REGLA 10. La union de tres vocales forma un triptongo.

Los SARH actuales son implementados usando el fonema como parte fundamental, gran parte de ellos se encuentran

basados en los Hidden Harkov Models (HMM?’s) que se concatenan como se muestran en la figura 2 (Savage, 1995) para
obtener palabras 0 frases:
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Foniema o slaba 1de una palabrs W Fanetna o slba n o la palabra W

Fonemss o slabas

intermecias

BLOGLE1 BLOGUER

Fig. 2. Esquema de representacion de Cadenas Ocultas de Markov concatenadas para conformar palabras o frases contindas.

3.2 Los tres problemas basicos de las Cadenas Ocultas de Markov (COM)

Por conveniencia, usamos la notacién compacta:
1=(AB,7) (1)

Para indicar el conjunto de parametros completos del modelo. Este conjunto de parametros, por supuesto, definen
una medida de probabilidad para O, por ejemplo, P(O | /1).

LOS TRES PROBLEMAS BASICOS DE LAS COM

Dados los datos de la HMM anterior, los tres problemas basicos que deben ser resueltos por el modelo son los
siguientes:
Problema 1

Dada una secuencia de observacién O = (Oy, O,, ..., Of), y un modelo A = (A, B, ), como podemos calcular
eficientemente P(O | ), la probabilidad de la secuencia de observacion producida por el modelo.
Problema 2

Dada la secuencia de observacion O = (Oy, O,, ..., O7), y el modelo A, como seleccionamos una secuencia de estados
correspondiente Q = (gy, 0z, ..., gr) que sea ptima en algln sentido.

Problema 3

Como ajustar los modelos de los parametros A=(A, B, x) para maximizar P(O //1). En este problema intentamos
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 pardmetros del modelo es llamada la secuencia de
entrenamiento porque es usada para entrenar el HMM. El problema del entrenamiento es una de las aplicaciones mas
cruciales para el HMM, porque nos permite adaptar de manera 6ptima los parametros del modelo que son observados
durante el entrenamiento de datos.

Solucion al problema 1
Procedimiento hacia adelante

Considere la variable regresiva ¢, (i) definida como se muestra en la ecuacion 4.22
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at(i) = P(OloZ"'Ot’qt = Si‘ﬂ’) @)

Esto es, la probabilidad de la secuencia de observacion parcial, O,0,...0;, (mientras el tiempo t) y analizada en el
estado i, dado el modelo A. En (Zhang, 1999) se menciona que podemos resolver at(i) inductivamente, como se
muestra en las ecuaciones siguientes:

1. Inicializacién

a, (i) =7,b,(0,) 1<i<N )
2. Induccion
am(j)=bj(0t+1)iat(i)aij 1<j<N, 1<t<T-1 4
3. Terminaci6n -
P(O1) =Y 0 () ®

Solucioén al problema 2

El algoritmo de Viterbi encuentra la mejor de las secuencias de estados, Q={q1, g2, ..., T}, para una secuencia de
observaciones dada O={0O,, O,, ..., Ot), como se muestra en las ecuaciones siguientes.

1. Inicializacion

0,(1) =7z;b,(0,) 1<i<N (6)
2. Recursion
5.1()=b;O,)|maxs,(a; | 1sj<N, 1<t<Ta g
3. Terminacién
p" =max|s; (i)] 1<i<N ®)
q =arg max[é‘T (|)] 1<i<N )

Solucioén al problema 3

Para poder dar solucién al problema 3, se hace uso del algoritmo de Baum-Welch, que al igual que los anteriores,
realiza por medio de induccion la determinacion de valores que optimicen las probabilidades de transicion en la malla de
posibles transiciones de los estados del modelo de Markov. Con el analisis anterior, Baum-Welch logré obtener la
siguiente expresion para la implementacion de su algoritmo. La ecuacion 4.23, nos permite determinar el nimero de
transiciones del estado s; al estado s;.

&)=~ ()’i‘t(i)aijﬂtﬂ(j)bj (0,1) (10

Z Z at (i)aij ﬂtﬂ( J)bj (Ot+1)

i=1 j=1
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Una manera eficiente de optimizar los valores de las matrices de transicién en el algoritmo de Baum-Welch, es de la
forma siguiente (Oropeza, 2000) y (Rabiner and Biing-Hwang, 1993):

ndmero esperado de transiciones del estado s; al estado s;
&= (11)
nimero esperado de transiciones del estado s;

nimero esperado de veces que estando en j aparece el simbolo vy
by(k)= _ _ (12)
numero esperado de veces que se analiza el estado j.

3.3 Mixturas de Gaussianas

Las mixturas de Gaussianas como se ha comentado con anterioridad son combinaciones de distribuciones normales o
funciones de Gauss. Una mixtura de k Gaussianas puede por lo tanto ser escrita o 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 probabilidad del tipo Gaussiana es de la forma:

1 Lo s
g(u, 2)(x) = e’ (13)
278 det ()
Una mixtura de Gaussianas con ciertos valores de pesos se ve de la forma:
K
gm(x) = D" w, *g(,, 2, )(X) (14)
k=1
En donde los pesos son todos positivos y la suma de los mismos es igual a 1:
K
Swi=1 V i€l K} w20 (15)

. 014
0.450 .
W= 0.z oizk
o04r
o35k .'\"=CI.3 ok
0.3
Q.08
0.250 —
wy=0. |
oz 0.05]
AES o4t
A}
ooz
0.0
] 5 ] 15 20 25 0 s 10 15 20 25

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

Al variar el nimero de Gaussianas K, los pesos w;, y los parametros de cada de las funciones de densidad zy 2.,

las mixturas de Gaussianas pueden ser usadas para describir algunas Funciones de Densidad de Probabilidad Complejas
(FDPC).
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Los parametros de la funcién de densidad de probabilidad (pdf) son el nimero de Gaussianas, sus factores de peso, y
los parametros de cada funcion de Gaussiana tales como la media 4 y la matriz de covarianza 2. .

Para encontrar estos parametros que de alguna forma describen a una determinada funcion de probabilidad de un
conjunto de datos un algoritmo iterativo, el de maxima esperanza (EM) es utilizado.

4 Implantacion del Sistema Basado en Conocimientos

En nuestro caso la base de conocimientos se encuentra constituida por todas las reglas de clasificacién de silabas del
lenguaje espafiol, la tarea es entonces entender y poner en el lenguaje de programacion apropiado tales reglas para
cumplir de forma satisfactoria los requerimientos que el sistema requiere.

La implantacién del Sistema Experto para el presente trabajo tiene como entrada el conjunto de frases o palabras que
conforman un vocabulario determinado a reconocer (corpus de voz). Tras la aplicacidn de las reglas pertinentes, la
aplicacion de la energia en corto tiempo de la sefial y de la energia en corto tiempo del pardmetro RO, se procede a
realizar la divisidn en unidades silabicas de cada uno de los elementos de entrada, con lo cual se logra establecer los
inicios y finales de las silabas (Russell and Norvig, 1996) y (Giarratano and Riley, 2001).La incorporacion de un experto
a la fase de entrenamiento para el caso que se propone, lo podemos resumir con el siguiente diagrama a bloques de la
figura 4, el cual demuestra la finalidad y funcién del mismo:

Filtro pasa bajas

Muestreo y
Cuantizacion TN
Ventaneo
Segmentacion »  (Hamming)

}

CONOCIMIENTO A Priori
A

Base de
Valor de energia conocimientos

STTEF

*

Filtro pasa altas
F.>3,5kHz

SISTEMA

Andlisis espectra

(reglas silabicas)

Fig. 4. Representacion esquematica de la etapa de entrenamiento propuesta haciendo uso del Sistema Basado en Conocimiento.

Lo anterior cumple con el objetivo de que en el entrenamiento se extraigan la cantidad y tipos de silabas que
conforman el corpus a estudiar; asimismo, provee la cantidad de bloques que seran usados en la etapa de etiquetado
silabico de las sefiales de voz. Todo lo anterior permite encontrar e indicar un parametro de referencia en los siguientes
puntos:

e Se procede a concordar el nimero de silabas obtenidas por el trabajo del experto, con el nimero de segmentos

obtenidos tras la determinacion de la energia en corto tiempo de la sefial de voz y la energia extraida a la sefial
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de voz después de habérsele aplicado un filtro digital del tipo de respuesta al impulso finito (energia del
parametro RO). En caso de no coincidir se desecha la muestra analizada y se retoma una nueva.

Para el caso del habla continua, el experto tiene la misma relevancia en la parte del entrenamiento, pues permite
extraer las unidades silabicas conforme al diccionario en cuestion. Una vez obtenidas las unidades
representativas se procede a realizar el entrenamiento, haciendo uso de la concatenacion de los modelos
obtenidos de las palabras y del modelo del lenguaje del corpus empleado.

Basicamente y debido a que la finalidad es crear el Sistema Experto que se acople a las necesidades del tipo del
SRAH que estamos tratando de realizar, se procedio a realizar el disefio y la programacién del mismo usando lenguaje
C. Las principales caracteristicas de tal programa se describen a continuacion:

>

>
>
>

Posee una toma de decision de tipo cualitativo y cuantitativo del tipo de silabas que comprenden la entrada que
se le esta otorgando. Almacenando los resultados en la base de datos del experto (se usé SQL Server para ello).

La entrada al sistema se produce a través del software disefiado para las aplicaciones referentes a la presente
tesis.

En caso de ser frases, el sistema se encarga de realizar su separaciéon en palabras para después separarlas por
silabas.

La base de conocimiento es usada para poder realizar tal tarea de segmentacion, se tiene como referente las
reglas del espafiol para la obtencién de silabas. El uso de las sentencias if proposicion then, son el estandar
usado en esta capa del sistema.

La base de programacion esta realizada en estructuras dinamicas de datos del tipo lista enlazada. Las cuales nos
permiten ir accediendo a cada uno de los elementos de la palabra para posteriormente realizar la segmentacion
adecuada de la misma segun las reglas silabicas del idioma.

Los resultados obtenidos en la division silabica al hacer uso de este sistema sobre silabas independientes, frases de
distintos corpus y textos escritos fue demasiado 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 (VVV, CVVC, CVVVC,
etc.). Una vez realizadas las grabaciones correspondientes, se realizé la creacidn de un sistema de reconocimiento para el
habla discontinua, para un determinado conjunto de silabas mencionadas anteriormente. Generando los siguientes
resultados de reconocimiento mostrados en la tabla 1. El proceso sigue la I6gica de los siguientes arboles de inferencia
de la figura 5:
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Fig. 5. Arboles de inferencia inmersos dentro del Sistema Basado en Conocimiento.
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Tabla 1. Porcentajes de reconocimiento para el caso de silabas aisladas.

TECNICA # DE UNIDADES % DE % DE
EMPLEADA DEL CORPUS | RECONOCIMIENTO | RECONOCIMIENTO
ACUMULADO
\Y LPC 5 98% 98%
VC-GI LPC 5 96% 97%
VC-GlI LPC 9 96.66% 96.83%
CV-GlI LPC 5 96% 96.41%
CV-GlI LPC 5 100% 98.20%
CV-GllI LPC 5 100% 99.10%
VC-GlI MARKOV 8 97.5% 98.30%

Donde a continuacién se muestran las caracteristicas de cada uno de los grupos analizados:

GRUPO V (vocal). a, e, i, 0, u.

GRUPO VC-Gl. el, es, ir, 0s, un.

GRUPO VC-GiIlI. al, am, el, em, es, in, ir, 0s, un.
GRUPO CV-Gl. Ia, le, i, lo, lu.

GRUPO CV-GiIL. sa, se, si, S0, su.

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

4.1 Efecto del parametro ERO en una sefial de voz

Para poder incrementar la taza de reconocimiento tanto a corpus de digitos analizados y al corpus que se emple6 al final
se recurrio a utilizar una variante, el parametro RO (parametro que permite obtener la respuesta en frecuencia de una
sefial de voz por encima de los 3,500 Hz), que se obtiene tras la aplicacion de un filtro digital a la sefial. Cabe hacer la
aclaracion de que el parametro RO ha sido utilizado en el programa para la extraccion y andlisis de parametros de la voz
EXPARAM 2.2 con numero de registro 03-2004-052510360400-01 del registro pablico de derechos de autor a nombre
del Dr. Sergio Suérez Guerra. En nuestro caso utilizamos el mismo algoritmo de la energia, sélo que aplicado a la sefial
de salida resultante del filtro digital, a lo que se ha denotado como la energia en corto tiempo del pardmetro RO, ERO,
que tiene la representacion matematica, mostrada en [7] y es una modificacion a RO lo que representa una contribucion
del presente trabajo:

N-1
ERO = Y ROV’ (1e)

i=0

Como es sabido, la respuesta en frecuencia de un filtro digital es periddica. Del analisis de las series de Fourier
cualquier funcion periédica puede expresarse como una combinacidn lineal de exponenciales complejas. Por lo tanto, la
respuesta deseada de un filtro digital FIR puede ser expresada por las series de Fourier. El truncamiento de las series de
Fourier provoca los filtros digitales de respuesta al impulso finito (filtros FIR Finite Impulse Response por sus siglas en
inglés) con oscilaciones indeseables en la banda de paso y en la bando de rechazo. Para reducir estas oscilaciones, una
clase particular de funciones son usadas para modificar los coeficientes de Fourier (respuestas al impulso) éstas son
llamadas ventanas. El truncamiento de las series infinitas de Fourier es equivalente a la multiplicacion de los
coeficientes con la funcién ventana. Las ventanas mas comunes son: rectangular, Hamming, Hanning, Kaiser,
Blackman, etc. Para fines de este trabajo se probd con un filtro digital pasa banda de 20 puntos y con una ventana de
Hamming. Debido a que contiene una atenuacién promedio entre la mayor parte de los filtros, ademéas de ser un método
de disefio ampliamente usado para este tipo de filtros y aplicaciones.
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Asimismo y dado que la ventana de Hamming ha sido programada para otras secciones del presente trabajo se utiliz6
para este caso. En este caso se prefirid utilizar este tipo de filtros para analizar y comparar la respuesta que presentan con
relacion a los utilizados en (Hartmut et al., 1998). Otra de las razones del uso de esta ventana es la uniformidad que
presentan sus I6bulos laterales en su representacion del dominio de la frecuencia. EI nimero de coeficientes se extrajo de
pruebas experimentales quedando en este valor para fines practicos. La siguiente figura 6 muestra la forma en la cual,
una vez aplicado al filtro a la sefial original, se comporta la gréafica de energia de dicha sefial. Observe en la figura 6 el
comportamiento de la energia para los casos de cuando se ha aplicado el filtro digital y cuando no. La aplicacion del
pardmetro ERO permite resaltar la presencia de las altas frecuencias, las imagenes demuestran el incremento de la
energia de la sefial filtrada a la sefial no filtrada, en aquellos puntos en donde las componentes de alta frecuencia hacen
sentir sus efectos.
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Fig. 6. Representacion grafica de la inmersion del parametro ERO y la energia en una sefial de voz.

Dado lo anterior, se procedid a crear una nueva forma de realizar la segmentacion automatica usando el parametro
ERO como artifice para ello. El beneficio que contrae este nuevo recurso radica basicamente en los siguientes puntos:

Las palabras que comprendan una componente de alta energia se veran beneficiadas, pues el filtro esta disefiado
para dejarlas pasar, esto se puede observar en las sefiales de la figura 7.

Con ayuda del Sistema Experto se identifica el nimero de silabas que conforman a las palabras del corpus,
posteriormente se obtienen los pardmetros de energia para ambos casos (aplicacién y no del filtro), con lo cual se
identifican tales elementos.

@® Dado que el Sistema Experto analiza las componentes de los elementos del corpus, se puede deducir el nimero

de silabas y como estan conformadas. Tales tareas atn son realizadas de forma manual y automatica para fines de

comparacion.

@ £l uso de estos dos parametros conlleva a encontrar regiones de duracion de las sefiales de voz con y sin

presencia de tales elementos.

@ Con estos parametros incrustados, se puede verificar que las sefiales de voz poseen regiones de transicion
energia-parametro ERO, las cuales se comentaran posteriormente.

4.2 La region de transicion energia-parametro ERO

Con los puntos anteriores se obtiene una segmentacion que toma la representacién numérica y esquematica de la
siguiente figura 7. Las lineas de color negro representan las regiones de la sefial de voz en donde la energia de la sefial
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sin filtrar deja sentir sus efectos, las lineas de color gris representan las regiones en donde la sefial de voz ya filtrada deja
sentir sus efectos, es decir; los puntos en donde las componentes de alta frecuencia se encuentran presentes y finalmente
las lineas de color gris claro, representan las regiones de transicién energia-parametro RO, que permiten visualizar las
regiones en donde ninguno de los dos elementos tiene su aparicion, pero que es necesario para poder ligar la aparicion o
continuacion de una silaba.

Al hacer uso de los aspectos antes mencionados sobre un corpus de digitos se reporta un reconocimiento de silaba
individual del 94.70%, para el corpus de voz del habla continua. Mientras que las figuras anteriores muestran la
comparacion entre el reconocimiento hecho con palabras completas y con la concatenacion de las silabas, que resulta
mas eficiente (91% y 96% respectivamente). El pardmetro RO es utilizado dentro del area de andlisis de sefiales de voz
en nuestro laboratorio, para fines de estudio de su aplicacion en sistemas de reconocimiento de voz se muestran los
resultados analizados en el presente trabajo.

fowron #1F|

Fig. 7. Regiones de manifestacion de la energia, parametro ERO y regién de transicion energia-parametro ERO.
Con el fin de extender la aplicacién anterior a un corpus de silabas mas extenso. Se usaron las siguientes frases para
el sistema de reconocimiento, la primera tabla muestra un corpus que carece de elementos que se denominan de
confusién linglistica y la segunda es un corpus con un alto indice de confusion linguistica:

Tabla 2. Corpus de voz sin confusion linguistica. Tabla 3. Corpus de voz con confusion lingiistica.
1 De Puebla a México 1 Alamejor éstaesel ala
2 Cuauhtémoc y Cuautla 2 Elaladel ave esta mejor
3 Cuautla Morelos 3 Alées el mejor del mejor
4 Espacio aéreo 4 Alamejor noesta
5 Ahumado 5 Esmejor Ala
6 Croacia esta en Europa 6 EsAlael mejor
7  Protozoarios biolégicos 7 Elalanolacubre Ala
8 El trueque maritimo 8 Alamejor, Alaesta alla
9 Ellaesseria 9 ElaladeAlaestaalla

10 Seria posible desistir 10 Alamejoresel ala de Ala

282



Algoritmos y Métodos para el Reconocimiento de Voz en Espafiol Mediante Silabas

Se utilizaron Mixturas Gaussianas con 3 de ellas para cada estado y HMM con 5 y 3 estados, se usaron 12
coeficientes CLPC’s como componentes de observacion, generandose los Modelos independientes por silaba,
realizandose la concatenacion de las mismas utilizando las probabilidades obtenidas a través del modelo bigram del
lenguaje, para comenzar con el entrenamiento global de la frase. Estos programas corrieron sobre MATLAB vy los
resultados obtenidos se muestran a continuacion primero para el corpus final “1” y posteriormente para el corpus final
“m

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

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

Segmentacion Modelos de Harkov Segmentacion Modelos de Markov
3 estados 5 estados 3 estados 5 estados
energia 89.5% 95.5% energia 77.5% 75.5%
ERO 95% 97.5% ERO 79% 80.5%

Se utilizaron un total de 20 repeticiones con un total de 5 personas (3 hombre y 2 mujeres) de las cuales 50% se
usaron para el entrenamiento y 50% reconocimiento. Los resultados de reconocimiento mostrados presentan el
acumulado del andlisis de las 1000 frases del experimento. Para las silabas con un orden de aparicion de “uno”, como es
el caso de “Pue”, el nimero de muestras en el entrenamiento es de 100, sin embargo, las silabas como “ti”, presentaron
complicaciones por el nimero de muestras tan corto, al ser distribuidas por los estados de la Mixtura Gaussiana. Para
evitar esto en el proceso de inicializacion se agregaron el doble de elementos). Los resultados para el corpus final “2” se
muestran a continuacion:

Tabla 4. Porcentajes de reconocimiento obtenidos para el corpus
de voz 2 usando habla discontinua.

Tabla 5. Porcentajes de reconocimiento para el corpus
de voz 2 usando habla continua.

Segmentacion Modelos de Markov Segmentacion Modelos de Markov
3 estados 5 estados 3 estados 5 estados
energia 85.5% 86.3% energia 65.5% 64.5%
ERO 90% 90.8% ERO 2% 74.2%

Para finalizar, se procedid a intentar verificar el efecto que tiene considerar la acentuacion de las palabras que
conforman al corpus final “2” antes citado. El resultado generé un porcentaje de reconocimiento entre el 50 y 60%, lo
cual implica que debe de utilizarse analisis de sefial de voz que permita identificar la variacion que provoca la
acentuacion tanto en los fonemas que conforman a las silabas y las palabras del espafiol. El Pitch (Tono fundamental), la
amplitud y filtros adaptivos pueden ser herramientas utilizadas para intentar resolver este problema.

5 Conclusion

En este trabajo se ha demostrado que la incorporacion 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 para aplicaciones de gran robustez. El reconocimiento orientado en silabas representa un paradigma
diferente al orientado en fonemas, sobre todo, cuando se aplica al idioma espafiol. Dicho paradigma conduce a un
rendimiento estable y sostenido, los experimentos demuestran tal hecho.

A manera de resumen se tiene que:
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1) Laintroduccion de un Sistema Basado en Conocimiento permite por un lado, agregar conocimiento a priori a la
etapa de segmentacion, la cual es fundamental en el esquema propuesto. Por otro, la inmersion de técnicas de
Inteligencia Artificial a los procesos de reconocimiento de voz se hacen cada vez méas necesarios.

2) El esquema propuesto representa una extension al propuesto por Furui, lo cual representa un aporte importante
al area de investigacién del reconocimiento de voz y;

3) Uno de los puntos esenciales que 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 segmentacion debe de ser
cuidadosamente guiada y realizada. Tras lo cual, la mayor parte de las investigaciones propuestas se
fundamentan en ello, mas adn, los resultados obtenidos demuestran que tal aseveracion es practicamente cierta,
lo cual incrementa la veracidad de lo antes escrito.

La silaba tiene muchas propiedades que son deseables para la computacion vectorial: 1) los modelos basados en
silabas pueden ser conducidos a remover las ramificaciones durante la ejecucién y 2) los modelos basados en silabas son
una unidad de organizacion natural para reducir la computacién redundante y define el espacio de bdsqueda. De la
misma forma aunque este trabajo no explora los beneficios de la programacion paralela, algunas de las conclusiones de
este trabajo son aplicables al procesamiento concurrente. A saber, la combinacién de informacién de multiples cadenas
de Markov es una operacion obviamente concurrente. El decodificador de dos niveles 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, usando maquinas paralelas y concurrentes puede ser ampliamente
ventajosa la investigacion del reconocimiento de voz. Asimismo, la combinacion de la metodologia empleada en el
presente trabajo al unirse con la basada en fonemas abre un campo de estudio relevante.

Un punto importante que puede incrementar el camino 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 a las silabas.
Ademas, la particularidad de mejorar el problema de la entonacién logrard 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 con los expuestos en este trabajo, procurando establecer una alternativa de
utilizacion de ambas unidades esenciales. Hay idiomas donde la silaba es una muy buena alternativa, en otros no, tal es
el caso del idioma Espafiol.
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