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RESUMEN

Este trabajo tuvo como objetivo hacer reconocimiento automético de unidades del espaiiol
hablado en Venezuela. Las actividades realizadas consistieron en: obtencion de las sefiales de
voz, preprocesamiento de dichas sefiales, seleccion y construccion de los modelos de voz,

construccion por programacion de diversos reconocedores y pruebas de reconocimiento.

Un objetivo subyacente del trabajo consistié en contribuir al desarrollo de la tecnologia del
habla en Venezuela, especificamente con el uso de la teoria de los Modelos Ocultos de
Markov, que es la herramienta base de la mayoria de los sistemas de reconocimiento
comerciales actuales, adoptada hace aproximadamente veinticinco afios a este campo y que

tiene aplicaciones en diversas areas, pero que en este Pais es poco conocida.

Las actividades llevadas a cabo, estuvieron orientadas a la biisqueda y construccion de una
base: de datos del habla venezolana para fines de su reconocimiento automatico }al desarrollo
experimental de elementos basicos de los sistemas de reconocimiento para aplicaciones de
tiempo real, cuya comunicacion hablada se realice a través de lineas telefonicas fijas, en forma
independiente del hablante y donde el lenguaje sea el espafiol hablado por los venezolanos. En
ese sentido, se crearon modelos de la voz de mujeres, modelos de la voz de hombres, modelos
hibridos de la voz de hombres y de mujeres, en los diferentes casos se trabajé con unidades de
fonos y de palabras que permitieron reconocer pronunciaciones de palabras conectadas,

oraciones, el género del hablante y el dialecto del hablante entre varios dialectos venezolanos.

Los resultados experimentales que se obtuvieron, asi como la base de datos con la que se
cuenta actualmente, muestran que a partir de ahora se puede modelar en forma satisfactoria el
habla venezolana para diversas aplicaciones de reconocimiento donde la entrada sea a través
de lineas telefénicas fijas. Un escenario real de prueba serd aquel donde se aprovechen los
resultados de este trabajo para construir un prototipo reconocedor auténomo del habla de los

venezolanos.
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CAPITULO I
INTRODUCCION

Desde que el hombre tuvo conciencia de que pertenece a un ambiente donde se interactda con
seres de su misma especie y de otras, la comunicacion hablada fue y seguira siendo la forma
mas destacable de intercambio de informacién entre los humanos. De hecho, la comunicacién
por medio de la palabra hablada ha trascendido, producto del avance tecnologico, su forma
natural y se ha extendido a través de medios como el teléfono en sus distintas modalidades
(fijos y celulares), el cine, la radio, la television, las videoconferencias y mas recientemente

por Internet.

En la actualidad cobra aun mayor importancia la comunicacién hablada, puesto que se esta
constituyendo en la forma en que las personas desean comunicarse con las maquinas. Es decir,
estd planteado que las maquinas adquieran habilidades fundamentales del hombre como son
hablar, escuchar, analizar y aprender; y por esa razén es que han venido apareciendo desde
hace algin tiempo, dispositivos y pequefios aparatos hasta computadores propiamente dichos,
que cumplen algunas tareas muy especificas en las que son capaces de recibir y entregar

informacién por medio de la voz.

Lo anterior expresado no significa que el reto de establecer comunicacién hablada con las
maquinas baya sido superado, sélo que se han logrado avances y resultados importantes, pero
que en esa direccién queda mucho por realizar cuando se persigue la construccion de sistemas
con los que se pueda comunicar cualquier persona, en cualquier ambiente y en cualquier

idioma.

De hecho, desde los primeros trabajos sobre reconocimiento de digitos realizados en los afios
cincuenta del siglo pasado hasta los sistemas actuales de dictado, transcripcion y didlogo, ha
habido una gran actividad de investigacion relacionada con el reconocimiento automatico y la
produccion del habla. Todo este esfuerzo de investigacion ha dado lugar a la publicacién de

miles de articulos en revistas especializadas y en las secciones de los congresos mas



importantes de procesamiento de las sefiales, de inteligencia artificial, de tecnologia del habla
y de procesamiento del lenguaje natural.

En las ultimas cinco décadas de investigacion han ocurrido planteamientos de tareas
relacionadas con la tecnologia del habla, cada vez mis ambiciosas que se han ido
solucionando en la medida que la tecnologia del momento lo permite. De forma progresiva, el
reconocimiento de voz ha desarrollado su capacidad desde las primeras aplicaciones de
palabras aisladas, limitadas a un tnico usuario y con un vocabulario muy restringido hasta
sistemas independientes del hablante y capaces de reconocer habla continua con vocabularios

de varios miles y hasta decenas de miles de palabras.

En el mundo actual de la investigacion en tecnologia del habla, las tareas que se estan
acometiendo son altamente complejas, puesto que la interaccién usuario-maquina se busca que
sea natural, que se puedan establecer verdaderos didlogos y donde pueda transcribirse de
forma eficiente, por ejemplo, conversaciones telefonicas, y hacer consultas a bases de datos

con habla espontédnea.

La tecnologia que ha permitido alcanzar los niveles actuales no es exactamente nueva. La base
de la mayoria de los reconocedores actuales son los Modelos Ocultos de Markov, cuya
aplicaciéon inicial en este campo apareci6 hace aproximadamente veinticinco afios. Los
avances observados en los tiltimos tiempos son debidos en gran medida al continuo desarrollo
de la electronica y con ella, la capacidad de los computadores, y por supuesto, a la aparicion y
mejora de otras herramientas algoritmicas complementarias que permiten lograr que todos los

elementos involucrados en el proceso de reconocimiento sean mas eficientes.

En este sentido hay continuos avances que se pueden observar en el modelado acustico, en el
uso de modelos con contexto y libres de contexto, en las técnicas de entrenamiento, en la
adopcién de técnicas no tradicionales del area (ANN vy logica difusa, por ejemplo), en los
métodos de parametrizacion de las sefiales, en la construccion de bases de datos de voz, en las
técnicas de modelado de lenguaje, en la imposicion de restricciones gramaticales en el

reconocimiento, etc. Todo estas, son 4reas de investigacion dentro del campo de la tecnologia



del habla que permanecen activan y que han conducido a mejorar cada dia las tasas de

reconocimiento [44][48][50][54][551[56][571[58][59][60].
1.1. MOTIVACION PARA LA REALIZACION DEL TRABAJO

Uno de los subcampos de investigacion de la Tecnologia del Habla es el Reconocimiento
Automatico, que tiene como objetivo darle a la miquina la capacidad “de escuchar”, es decir,
identificar la secuencia de unidades del lenguaje hablado llamense fonos, silabas, palabras y
hasta oraciones presentes en una pronunciacion dada como entrada, almacenar dicha secuencia
y eventualmente realizar alguna acciéon dependiendo del mensaje detectado en la secuencia.
Este subcampo tiene una gran variedad de aplicaciones en la vida diaria y sin embargo, en

Venezuela este tipo de tecnologia ha sido muy poco explorada.

Con la idea de abordar este subcampo de investigacion y contribuir en algin grado con su
desarrollo en Venezuela se planteé la realizacion de una serie de experimentos que
consistieron, en general, en la construccion de una base de datos del habla venezolana para
fincs de reconocimiento, en la parametrizacidn de dichas sefiales, en la construccion de
modelos matematicos del espafiol venezolano, y en la realizacion de pruebas de
reconocimiento del habla venezolana, con el objetivo de crear la posibilidad cierta de que en el
mediano y largo plazo se pueda construir algun sistema de reconocimiento que trate con el

habla propia de los venezolanos.

Este tipo de trabajos cobra importancia cuando se toma en cuenta que diversos centros de
investigacion a nivel mundial, han enfocado sus desarrollos a incorporar poco a poco modelos
de voz de unas cuantas personas, con pronunciaciones de un tema particular y en un ambiente
también particular con la finalidad de que en forma incremental, se pueda llegar en el futuro a
sistemas de reconocimiento mas generales. A manera de ejemplo, se puede encontrar en la
literatura [42][45][51][54][61], trabajos relacionados con el desarrollo de base de datos del
gallego, del mandarin, del japonés, del inglés americano, del inglés britanico, del espafiol
peninsular, etc., para fines de reconocimiento automatico. De la misma manera, en cada caso
se busca dependiendo del pais, del idioma y hasta de la cultura, y para aplicaciones

particulares, desarrollar reconocedores de la voz.
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1.2. CONTRIBUCIONES DEL TRABAJO

Las contribuciones de esta tesis al desarrollo de la Tecnologia del Habla son las siguientes:

Se dispone ahora de la base de datos SpeechDat Venezolana producto de la
colaboracion de la Universidad de Los Andes de Venezuela con la Universidad
Politécnica de Catalufia de Espafia. Esta base de datos es la primera orientada al
reconocimiento automatico de la voz que se concibe en Venezuela y permitird que la
voz venezolana esté disponible para ser incorporada en cualquier sistema de

reconocimiento que se desarrolle en cualquier centro de investigacion del mundo.

La produccién de diversos tipos de modelos matematicos de la voz del espaiiol hablado
en Venezuela, lo cual permitié y seguird permitiendo hacer reconocimiento automéatico
del habla de los venezolanos. Este tipo de investigacion es inédita en este Pais y a nivel
mundial no se ha experimentado con habla venezolana. Los modelos de la voz que se
crearon fueron: modelos de fonos de la voz de mujeres, modelos de fonos de la voz de
hombres, modelos de fonos hibridos de la voz tanto de mujeres como de hombres y al

mismo nivel, modelos de palabras.

La generacion de un modelo de la gramatica de fechas con la particularidad de que se
trata de un modelo especifico de las formas en qué los venezolanos pronuncian esas
unidades del lenguaje. Este modelo gramatical permitié hacer reconocimiento
automatico de oraciones, donde las pronunciaciones de entrada al reconocedor eran
fechas.

La construccion por programacion de un tipo de reconocedor que permitia distinguir si
la voz que se daba como entrada pertenecia a un hombre o a una mujer. Para ello se
emplearon los modelos separados del habla de mujeres y los modelos del habla de
hombres. Este hecho tiene singular relevancia debido a que para muchas aplicaciones
précticas reales, los modelos separados constituyen una alternativa para superar el

rendimiento que presentan los modelos hibridos.



La realizacién de reconocimiento automético de estructuras complejas del habla como
son las oraciones, donde el hablante puede ser cualquier persona de cualquier parte del
territorio venezolano cuya comunicacién hablada la realice a través del idioma espaiiol.
Para este tipo de reconocimiento se utilizaron los modelos hibridos y la gramatica de

fechas venezolana.

La implementacién de dos formas de hacer reconocimiento automitico de dialectos
venezolanos. Se dividié el territorio venezolano en cinco zonas dialectales, para cada
zona se crearon modelos de la voz. La tarea del reconocedor era identificar a qué zona
dialectal pertenecia el hablante cuya voz se daba como entrada. La importancia de
estos experimentos es que estuvieron orientados al reconocimiento de dialectos, en
particular dialectos venezolanos, un campo no investigado en el mundo puesto que la
orientacion general es hacia la identificacion o reconocimiento de los idiomas y no al

de los dialectos.

Se reporta un algoritmo que permite elaborar modelos de lenguaje. En la actualidad, en
el campo de los reconocedores, la atencion se centra mas en el desarrollo del modulo
de descodificacion acustico que en el médulo de descodificacion lingiiistico, y es claro
que del rendimiento de éste ultimo depende en gran medida el rendimiento del
reconocedor como un todo, es por esa razén que se propuso y se programd un
algoritmo como una alternativa a las existentes para contribuir al desarrollo de
descodificadores lingtiisticos para sistemas de reconocimiento de voz y/o para sistemas

automadticos generadores de oraciones.

Se determiné que las redes neurales perceptronicas multicapas entrenadas con BKP no
son adecuadas para hacer reconocimiento de voz a menos que se realice un
preprocesamiento riguroso de las sefiales de entrada. Esto se pudo corroborar en un
caso de reconocimiento de pronunciaciones de palabras aisladas, independientes del
hablante donde por un lado se hizo uso de las técnicas de los Modelos Ocultos de
Markov de observaciones discretas y por otro lado, se utilizé el tipo de redes

mencionado.



e El reconocimiento que se realizé fue independiente del hablante. Los modelos de la
voz que se construyeron y todas las pruebas de reconocimiento que se realizaron
estuvieron orientados a la construccién de sistemas robustos, en el sentido de que en
los diferentes casos, se aceptaban pronunciaciones de miltiples hablantes venezolanos,
cuyas edades oscilaban entre los 18 y los 60 afios. Este tipo de pruebas estan revestidas
de una particular importancia debido a que la mayoria de los sistemas comerciales que
funcionan en la actualidad solo trabajan con la voz de una persona o de un grupo

reducido de personas.

e En general, se reportan resultados de hacer reconocimiento de fonos, palabras y
oraciones del habla de los venezolanos donde se trabaja con voz con calidad telefonica

fija y que pueden tener aplicaciones de tiempo real.

La contribucién mas importante, se refiere al hecho de que este trabajo constituye el primer
intento de envergadura por hacer reconocimiento automdtico del espafiol venezolano, el cual
di6 lugar a las primeras publicaciones relacionadas con la Tecnologia del habla en Venezuela,
que seguramente se constituira en un punto de partida para adoptar este tipo de tecnologia en

el Pais.

1.3. PROCEDIMIENTO EXPERIMENTAL DEL TRABAJO

El desarrollo del trabajo comprendi6 tres grandes etapas: la primera estuvo relacionada con la
revision del proceso de construccion de los sistemas de reconocimiento automatico del habla,
la segunda, estuvo relacionada con la definicién del dominio de las pronunciaciones sobre las
que se realizd el reconocimiento y una tercera etapa que comprendié la construccion de

sistemas a través de los cuales se realizaron las pruebas de reconocimiento.

1.3.1. PRIMERA ETAPA

Del estudio del proceso de construccion de los sistemas de reconocimiento automatico del
habla, se pudo determinar que dichos sistemas estdn constituidos de una cantidad de médulos
implementados en serie y en paralelo a través de diversas herramientas algoritmicas y
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matematicas complejas que estan en constante evolucion, con el fin de lograr cada dia tasas de
reconocimiento mas altas. Dentro de ese conjunto de herramientas de avanzada tecnologica, la
que menos ha evolucionado y que sin embargo constituye la base sobre la cual estan
construidos los modelos de la voz de la mayoria de los reconocedores comerciales actuales, es

la que comprende los Modelos Ocultos de Markov [1][15][17][25][56].

Como efectivamente, los algoritmos basados en los Modelos Ocultos de Markov constituyen
la herramienta que ha prevalecido y que prevalecera por aiios en el campo del reconocimiento
(aun cuando evolucione o se mezcle, como esta ocurriendo, con otro tipos de tecnologias
como las ANN o la Logica Difusa), es imprescindible que toda persona que trabaje en
procesamiento de voz desde el punto de vista ingenieril, realice una revision minuciosa del
funcionamiento y aplicabilidad de esta tecnologia sin descuidar por supuesto otras tecnologias
emergentes. En funcion de ésto, la primera actividad experimental relacionada con el trabajo
descrito en esta tesis, consistié en la implementacion de todos los algoritmos propios de la
Teoria de los Modelos Ocultos de Markov (MOM), a través de programacion en lenguaje C
para realizar reconocimiento de palabras aisladas La programacion de estos algoritmos tiene
su importancia et el hecho de que tedricamente funcionan perfectamente, sin embargo, en la
practica su implementacion tiene que estar acompafiada (especificamente los algoritmos del
tipo Baum-Welch) de algoritmos de escalado (para evitar pérdida de precision en la
representacion numérica debido a la gran cantidad de multiplicaciones de nimeros con valores
entre 0 y 1) muy dificiles de construir. Con esta actividad se logro la construccion de un
pequefio sistema que permitia construir modelos de voz a partir de sefiales de pronunciaciones
parametrizadas y también hacer pruebas de reconocimiento de sefiales tanto de entrenamiento

como de test.

Para esta primera etapa no se contaba con una base de datos del habla venezolana para
construir los modelos y para realizar las pruebas de reconocimiento, por lo que se utilizé una
pequeiia base de datos facilitada por la Universidad Politécnica de Cataluiia de Espana que
consistia de pronunciaciones aisladas de los digitos del Catalan. Vale la pena tomar en cuenta
que es imposible hacer pruebas de reconocimiento del habla en un idioma particular, si no se
cuenta con una base de datos de ese idioma para hacer el entrenamiento, y que sin embargo, la

programacion del sistema es independiente de la base de datos, en el sentido de que en un
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momento se puede entrenar para hacer reconocimiento del habla en un idioma .y

posteriormente se puede entrenar para reconocer el habla de otro idioma.

Esta actividad, que sera descrita en el capitulo 3, estuvo acompafiada de la programacién de un
sistema de reconocimiento basado en Redes Neurales Perceptronicas entrenadas con el
algoritmo BKP [18][19][20][27][36][37], como una forma de comparar si este tipo de redes
podian competir en eficiencia en el reconocimiento de palabras aisladas con los algoritmos
basados en MOM.

1.3.2. SEGUNDA ETAPA

En esta etapa, el trabajo estuvo orientado a la buisqueda de una base de datos de voz del
espaifiol hablado en Venezuela que permitiera cumplir uno de los objetivos de la tesis como era
realizar reconocimiento automatico del habla de los venezolanos. La construccién de dicha

base de datos era otro de los objetivos mas importantes de este trabajo.

La construccion de bases de datos de voz (corpora o corpus cémo se les conoce en la
tecnologia del habla) ha despertado tal interés en los investigadores del campo del
reconocimiento, puesto que constituyen la materia prima mas importante para el desarrollo y
la aplicabilidad de los reconocedores, que en la actualidad existen diversas bases de datos que
coleccionan la voz del inglés, el espafiol peninsular, el catalan, el gallego, el japonés, el
francés, el aleman, etc., y hasta existen formatos estdndares para dicha construccion como es
el SPEECHDAT [46](47][51][61] vy un comité internacional para la estandarizacién de las
bases de datos de voz (International Committee for the Co-ordination and Standarisation of
Speech Databases and Assesment Techniques, COCOSDA)

El proceso de bisqueda de una base de datos de esta naturaleza es muy complicado, puesto
que se requiere mucho material humano y econémico aparte de los medios electronicos que
transportan y almacenan la voz. En primera instancia, en este trabajo, se pens6 construir una
base de datos a través de micréfono, sin embargo, afortunadamente la Universidad Politécnica
de Catalufia de Esparia, tenia planteado un proyecto (el Proyecto SALA I, Speech Accros
Latinoamérica [32][51]) para construir una base de datos del espafiol hablado en
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Latinoamérica a través de telefonia fija. La Universidad de Los Andes, bajo el soporte
econdmico y la orientacién de la Universidad Politécnica de Catalufia llevé a cabo la
construccién de la Base de Datos SPEECHDAT Venezolana. De esta manera, actualmente se
cuenta con una base de datos de voz venezolana dentro del conjunto de bases de datos tipo
SPEECHDAT que existen en el mundo y que estd disponible para la investigacion en el
campo del reconocimiento y de la lingiiistica, no solo en Venezuela sino para cualquier centro

de investigacion y desarrollo.

En el capitulo 4 se muestran detalles de la construccion de la base de datos del espafiol

hablado en Venezuela.

1.3.3. TERCERA ETAPA

Las actividades cubiertas en esta etapa estuvieron orientadas a la creacion de modelos de
unidades del habla del espafiol hablado en Venezuela y a su reconocimiento automatico. Para
ello se hizo uso de la base de datos SPEECHDAT Venezolana.

Entrenamiento o creacion de los modelos de voz

El proceso de construccién de los modelos se inicié con la seleccién de las unidades a
modelar, las cuales fueron: fonos y palabras del habla de los venezolanos (del habla de
mujeres, del habla de hombres, del habla de mujeres y de hombres a la vez, por zonas

dialectales y de todo el territorio nacional).

Para la construccion de los modelos se utilizé el sistema de desarrollo HTK [4] que permite
construir Modelos Ocultos de Markov de la voz a través del algoritmo Baum-Welch [1]
[61[8][13][14]. Un paso previo a la construccién de los modelos consisti6 en la segmentacion
y transcripcion ortogrifica de los sonidos del habla (fonos y palabras) presentes en cada
archivo de voz. De la misma manera se realiz6 la parametrizacion de las sefiales a coeficientes
cepstrales mds la energia y las primeras y segundas derivadas por segmentos de 25
milisegundos desplazados cada 10 milisegundos. Para crear cada modelo, finalmente se

utilizaron conjuntos de patrones parametrizados de cada fono o palabra segin el caso.
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Reconocimiento de voz

Posterior a la construccion de los modelos de los fonos y de las palabras, se construyeron a
través de HTK y del algoritmo Viterbi [1][6][8]{13][14], programas que implementan un
reconocedor de pronunciaciones de digitos conectados con modelos de palabras, un
reconocedor de pronunciaciones de digitos conectados con modelos de fonos, dos
reconocedores que determinan el dialecto venezolano del hablante: uno que utiliza modelos de
palabras y otro que utiliza modelos de fonos, un reconocedor que determina que la voz que se
da como entrada pertenece a un hombre o a una mujer, un reconocedor de oraciones con fonos
de mujeres, un reconocedor de oraciones con fonos de hombres, un reconocedor de oraciones

con fonos hibridos de la voz de hombres y de mujeres.

Se elaboré una gramitica de fechas que implementa todas las formas en que los venezolanos
pronuncian esas unidades del habla. Esta gramatica cobra importancia, cuando se desea un
reconocedor de pronunciaciones de fechas, puesto que contribuiria al reconocimiento cuando
su entrada sean fechas venezolanas (y tal vez de algunos paises de Latinoamérica), pero no de
Espafia, puesto que no considera expresiones del tipo “la una menos cuarto”, por porer un

ejemplo, que es una pronunciacion propia de ese Pais.

Se escogi6 el reconocimiento de fechas para realizar las pruebas de reconocimiento de habla
continua debido en primer lugar, a que lo realmente importante era verificar si los modelos de
los fonos venezolanos estaban bien construidos, y en segundo lugar, averiguar si se podian
utilizar en el reconocimiento de algun tipo de oraciones. Por otro lado, se realizé
reconocimiento de fechas debido a que el sistema de desarrollo HTK adolece de una forma de
construccion de modelos de lenguaje para aplicaciones complejas, a pesar de que es la

herramienta mas popular dentro del mundo de la construccién de reconocedores.

Los reconocedores fueron construidos a través de HTK [4] sobre Linux, para ser utilizados a
nivel de laboratorio, por lo tanto no son transportables directamente como sistemas que
puedan ser utilizados en maquinas que trabajen bajo otro sistema operativo. Se quiere decir
con lo anterior, que si desea construir algin sistema de reconocimiento que trabaje en forma

auténoma y en tiempo real sobre un sistema operativo particular, se pueden usar los modelos
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de voz creados y probados en este trabajo, y bacer la programacion respectiva de la entrada
por medio de una tarjeta de telefonia, programar tanto los algoritmos de reconocimiento
utilizados aqui, como la presentacion ortografica de las entradas reconocidas. Esto es lo que
permite precisamente HTK, probar y construir modelos y transportarlos para el desarrolio de

sistemas de reconocimiento de aplicaciones especificas.

Las actividades desarrolladas en la tercera etapa se describen en los capitulos del 5 al 7.

1.3.4. MODELADO DEL LENGUAJE PARA RECONOCIMIENTO

Una actividad que también se llevo a cabo, pero que fue paralela a la segunda etapa y a buena
parte de la tercera, tuvo que ver con la implementacion por programacion de un algoritmo que
se propuso como una forma de realizar modelado de lenguaje, concretamente referido a
modelar contextos de aplicaciones de reconocimiento. El modelado del lenguaje es un area
abierta a la investigacion, por lo que un punto de partida para disefiar e implementar
descodificadores lingiiisticos en Venezuela es precisamente esta forma a la que se le puede
adaptar variantes de las técnicas més populares como son los n-gramas y el Backoff
[22][33][56].

En el capitulo 11, se muestran los resultados de esta actividad.

1.4. ORGANIZACION DE LA TESIS

El trabajo presenta por capitulos la siguiente distribucion: el capitulo I, es el capitulo
introductorio que se est4 describiendo, el capitulo II, en el cual se da una breve resefia tedrica
de qué son y como es la arquitectura de los sistemas de reconocimiento automético del habla;
En el capitulo III, se describen las primeras pruebas de reconocimiento de voz que se
realizaron en este trabajo, las cuales consistieron en la construcciéon de un reconocedor
prototipo de los digitos pronunciados en Catalén; en el capitulo IV, se describe la base de
datos de voces venezolanas, que se utilizé en la mayoria de las pruebas; en el capitulo V, se
presentan los resultados de un conjunto de pruebas de reconocimiento de secuencias de

palabras conectadas, cuyas pronunciaciones corresponden a hombres y mujeres de Venezuela,
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donde se trabajé con modelos de palabras; en el capitulo VI, se presentan los resultados de un
conjunto de pruebas de reconocimiento de habla continua con la voz de mujeres venezolanas,
donde se trabajé con modelos de fonos; en el capitulo VII, se presentan los resultados de un
conjunto de pruebas de reconocimiento de habla continua con la voz de mujeres y hombres
venezolanos, donde se trabaj6 también con modelos de fonos; en el capitulo VIII, se presentan
los resultados de un conjunto de pruebas de reconocimiento de dialectos venezolanos y del
género del hablante, donde se utilizaron modelos de palabras; en el capitulo IX, se presentan
los resultados de un conjunto de pruebas de reconocimiento de dialectos venezolanos, donde
se utilizaron modelos de fonos; en el capitulo X, se presentan los resultados de un conjunto de
pruebas de reconocimiento de secuencias de palabras conectadas por medio de modelos de
fonos; en el capitulo XI, se presenta un sistema que permite crear modelos de lenguaje de
aplicaciones particulares, generar automaticamente oraciones a partir de esos modelos y hacer

descodificacion lingiiistica de secuencias de palabras.
Finalmente, se presentan las conclusiones y las recomendaciones producto del trabajo, la

bibliografia que sirvi6 de soporte tanto a las pruebas, como a esta redaccion, y los anexos

necesarios para comp’ementar la claridad de los experimentos y de los resultados obtenidos.
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CAPITULO 11
EL RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL HABLA

2.1. INTRODUCCION

En este capitulo se presenta la informacion referida a enmarcar el trabajo dentro del campo de
la Tecnologia del Habla, concretamente en el subcampo del reconocimiento; por esa razon, se
explica de manera general, qué son los sistemas de reconocimiento automatico de la voz,
cOmo es su arquitectura, sus caracteristicas mas relevantes, los diferentes tipos que existen y se

sefialan algunas de las herramientas mas populares de construccion de tales sistemas.

2.2. LOS SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL HABLA

Desde un punto de vista simplista, un sistema de reconocimiento automatico de la voz, es
cualquier méaquina que tenga la habiliaad de recibir mensajes entregados por usuarios

humanos, en forma hablada.

Una definicion més refinada es la que presenta Bonafonte A., [22], en su tesis doctoral: “un
sistema de reconocimiento es un computador o cualquier maquina que pudiera aceptar
comandos y preguntas que cualquier usuario formulase por medio de un micr6fono o teléfono,
entendiese el significado que se pretendia transmitir con esa frase y generase una respuesta”.
Una méquina con la robustez que implica esta tltima definicion no existe todavia, es decir, no
hay reconocedores que puedan recibir la voz de cualquier persona, interpretar en qué consiste
el mensaje y en funcién de ello actuar y generar respuestas que incluso, podrian ser orales

también.

El ambiente que se vive actualmente, respecto a los sistemas de reconocimiento, es el que se

describe por medio de la figura 2.1. En esa figura, se puede observar que efectivamente se

dispone de una méquina que recibe la sefial acistica asociada a una frase pronunciada, que

transforma esa sefial acustica en una representacion ortografica perteneciente al idioma que
13



habla el usuario, y que finalmente almacena esa ultima representacion, para su posterior uso.

Este es el tipo de funciéon que cumplen la mayoria de los reconocedores comerciales.
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Figura 2.1. Sistemas de reconocimiento.

De cualquier manera, cada dia predomina la tendencia a exigir algo m4s a esos sistemas. Entre
esas exigencias se encuentran por ejemplo, las que se refieren a darles la capacidad de
averiguar si las unidades del habla que se detectan en las sefiales acisticas, constituyen
oraciones validas de los lenguajes, y las que se refieren a que el sistema realice alglin tipo de
interpretacidn seméntica de las oraciones, que pueda dar lugar a alguna operacion particular
que el usuario desee que el sistema ejecute, aparte de que se desea que reciban la voz de

distintas personas y en idiomas distintos.

2.3. EL PROCESO DEL RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL HABLA

El proceso de reconocimiento, parte de una idea que el usuario desea transmitirle a la
maquina. Para transformar esa idea en una forma que la maquina la pueda recibir, recurre al
uso de un conjunto de reglas gramaticales propias del idioma que habla. Luego, de una manera
que no esta totalmente clara para nadie, el cerebro del usuario produce una serie de 6érdenes
con el fin de hacer que se activen todos los mecanismos propios de su sistema de produccién
de voz, dando lugar al acto de hablar y en consecuencia, dando origen a la serie de sonidos que
constituyen los elementos de las palabras que forman el mensaje [12]. Segin Mora E., [67]
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“las diferentes etapas cognitivas de la produccion del habla son: una etapa de

conceptualizacion, una de formulacién y una de articulacion”.

Los sonidos asociados al mensaje viajan por el aire en forma de ondas y llegan a elementos
transductores, que en algunos casos pueden ser micréfonos y en otros casos sistemas de
telefonia, que los transmiten a la mdquina reconocedora. En la maquina ocurre un proceso que

consiste en tomar la seflal digitalizada del mensaje, y en extraer de ésta, vectores de

propiedades (vectores de parametros) por segmentos.

En la figura 2.2 se muestra de manera grafica, la forma general en que ocurre el proceso de

reconocimiento.

Concept: 8 requence of symbols

$ 53 Sy ae )

(figura tomada del manual de HTX [4])

Figura 2.2. El proceso de reconocimiento automatico de la voz

Después de contar con una secuencia de vectores de propiedades para la sefial correspondiente
al mensaje que esta recibiendo, el reconocedor desencadena una estrategia de busqueda, a
través de la cual, partiendo de unos modelos actisticos que se encuentran almacenados en su

memoria, logra asociar esa secuencia de vectores con algunos de esos modelos.



Previamente a todo proceso de reconocimiento, hay una etapa de construccion de los modelos
acusticos, dichos modelos no son mis que estructuras matemdticas que representan elementos
de las palabras del lenguaje, a partir de un conjunto de vectores de propiedades (patrones)
extraidos de muchas realizaciones acusticas de las palabras, y/o de realizaciones acusticas de

elementos de las palabras.

Los sistemas de reconocimiento cuentan con mecanismos algoritmicos que determinan si
alguna secuencia parcial de los vectores de propiedades acusticas del mensaje a reconocer, se
corresponde con alguno de los modelos actsticos, y de esta manera, identifican cudles
elementos del lenguaje (fonos, silabas, palabras, etc.) estin presentes en ese mensaje, para

posteriormente hacer una transcripcion ortografica (en grafemas) de todo el mensaje.

2.4. ARQUITECTURA GENERAL DE LOS SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO

OraciQn
Reconocida

Subsistema de Descodificacion
Linguistico

Secuencias de Palabras

Subsistema de Descodificacion
Acustico

f

Sefial de Voz

Figura 2.3. Arquitectura general de los Sistemas de Reconocimiento.

Un sistema de reconocimiento tipico y realizable desde el punto de vista de su implementacién
préactica, comprende los componentes basicos que se muestran en la figura 2.3. Sin embargo,

por afios, se han manejado diversas arquitecturas, que por supuesto dependen del grado de
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exigencia del disefiador, pero la mayoria coinciden en presentar como sus grandes
componentes, un subsistema de descodificacion acistico y un subsistema de descodificacion
lingtiistico. Por esta razén, es que aqui se describen a los reconocedores como sistemas
integrados por esos dos mddulos, tomando en cuenta que desde el punto de vista descriptivo
pueden existir graficas donde se presente de manera mas fina la relacién de esos componentes,
es decir, pueden aparecer arquitecturas donde se muestren esos componentes como integrados

por otra serie de elementos, pero también puede darse el caso en que aparezcan los dos
grandes modulos integrados en uno sélo.

2.4.1. El Subsistema de Descodificacion Acistico

El médulo de descodificacion acustico es el que se encarga de recibir la sefial de la voz y de

realizar la identificacion inicial de los distintos sonidos del habla, presentes en ésta.

Vectores de
Sefial _| Adquisicion Seifial Extraccion de propiedades

de voz de Datos digital propiedades pW l

Cuantificacion
Vectorial
.., Identificador de (¢
‘Pronuncm.cmn Modelos de las
reconocida Pronunciaciones « Secuencias de
indices

Figura 2.4. Sistema de descodificacion acustico.

En base a la figura 2.4., se puede determinar que el subsistema de descodificacion acistico
realiza una serie de funciones que se resumen de la siguiente manera: se encarga de
transformar la sefial acustica del mensaje en una sefial eléctrica inicialmente y luego, en una
secuencia digital. Una vez que dispone de la representacion digital del mensaje, activa una

serie de algoritmos que se encargan de segmentar la sefial y de realizar un anélisis por tramos
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de la sefial. Este analisis consiste en tomar cada segmento y obtener de éste, un vector de

parametros.

La idea detras de la parametrizacion de la seiial, se refiere a que se requiere hacer una
codificacion de la sefial comprimiendo los datos. La razon principal para realizar tal
compresion, consiste en que en la medida que se trabaje con menos valores por tramo de la
sefial, mayor sera la velocidad de respuesta del reconocedor. En la actualidad y por afios se
han usado diferentes algoritmos de parametrizacion (analisis LPC, andlisis cepstral, bancos de
filtros, etc.) [1][8][39]1[57][58], con muy buenos resultados, sin embargo, el grado de
incertidumbre en un reconocedor siempre es muy alto debido a las diferentes fuentes de

conocimiento que estan involucradas.

En el reconocimiento, es indispensable que la respuesta sea rapida, casi en tiempo real, por lo

(13

que un “buen “ reconocedor realizard la parametrizacion en paralelo, con otra serie de
actividades. Este paralelismo de actividades, puede dar una idea de la complejidad inherente a

los reconocedores de propésito general.

/Qué hace el reconocedor con los vectores de propiedades de la sefial acustica?. Asocia en una
forma probabilistica secuencias parciales de vectores de propiedades de la sefial de entrada,
con modelos matematicos construidos en un proceso de “entrenamiento”. Como esos modelos
matematicos son obtenidos a través de secuencias de propiedades extraidas de realizaciones de
elementos de palabras habladas, entonces, estan asociados en la memoria del reconocedor con
simbolos del lenguaje del usuario. Esto significa, que el reconocedor averigua con qué
probabilidad cada uno de los modelos que tiene en memoria, representan a una secuencia de
vectores de propiedades, y a través de un mecanismo de seleccion de méaximo, escoge aquel
modelo que representa a la secuencia de vectores, con mayor probabilidad, y por lo tanto, va
identificando paso a paso los elementos de las palabras que estan presentes en la sefial
[61126][421[561[57].

Como se puede intuir este proceso es complejo, que implica actividades como: dotar al
reconocedor de la capacidad de decidir qué secuencia parcial de vectores corresponde a un

elemento de la palabra, puesto que, la sefial de entrada es para el reconocedor una secuencia de
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vectores que hay que analizar por trozos, y donde hay que decidir si esos trozos se
corresponden o no con simbolos de las palabras. También, hay que considerar que los sonidos
que aparecen en una frase hablada de manera natural, no son eventos aislados o discretos, sino
por el contrario, ocurren con solapamiento por efectos de la coarticulacion [1][39], lo que hace
muy dificil implementar un mecanismo que pueda determinar cuindo empieza y cuando
termina un fono o una palabra. También, hay que tomar en cuenta que la voz presenta una
gran variabilidad, debido a que los sistemas de produccién de voz de las personas no son
iguales, e incluso las sefiales de la voz de una persona varia de un momento a otro,
dependiendo, por ejemplo, del estado de 4nimo y de otras situaciones ambientales. Hay
elementos incluso sociales que pueden influir en el rendimiento de un sistema de
reconocimiento, como es la regién de procedencia del locutor, si esta hablando en un idioma
que no es el de su lugar de origen, si se trata de un hombre, una mujer o un nifio, si hay ruido
estable o intermitente en el ambiente, si hay ruido en el canal de recepcion de la sefial, etc.

Todos esos elementos generan incertidumbre en el proceso de reconocimiento.

El médulo de descodificacion acistica puede ser tan complejo como se desee, es decir, puede
ir desde contener modelos de frases completas, donde toda la sefial de entrada la relacione con
modelos de frases, hasta contener modelos de fonos, donde tendria que relacionar trozos de la
sefial de entrada con diferentes modelos de fonos. Este ultimo, es el tipo de reconocedores que

existen actualmente.

En resumen, el médulo de descodificacion acustica, genera una secuencia de elementos del
lenguaje, que dependiendo del grado de exigencia que se le haga al reconocedor, constituyen
la entrada para el descodificador lingiiistico. En la figura 2.3, esa secuencia de elementos esta

constituida por palabras.
2.4.2. EL Subsistema de Descodificacion Lingiiistico
En la figura 2.5, se pueden apreciar dos tipos de subsistemas lingiiisticos; en el subsistema a,

se supone que éste recibe una secuencia de palabras por parte del subsistema acustico,

mientras que en el subsistema b, se supone que recibe una secuencia de fonos. Se trata de dos
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esquemas tipicos de descodificacion lingiiistica en el campo del reconocimiento y del
procesamiento del lenguaje natural [1][22][39][42][56].

El subsistema de descodificacion lingiiistico, en la actualidad, tiene la tarea de recibir de parte
del subsistema acustico secuencias de unidades del lenguaje, sean éstas, fonos, trifonos,
silabas, semisilabas, etc. [16][21][42][56], luego, debe determinar si esas secuencias de
unidades constituyen una palabra, una orden 6 una oracién vélida dentro del contexto de la
aplicacion del reconocedor. Bajo esta forma de operacion, el subsistema de descodificacién

lingiiistico constituye la fuente del conocimiento lingiiistico de los reconocedores.

Palabra .
1 Analizador Oracién
- Sintictico T
Solicita ¥ 4
palabra [ M odelo del lenguaje J
(@)
Palabra Oracibén
Fono »i Analizador — Analizador 1 Analizador .
ﬁ : de Léxico jag— TITe Sintéctico =—Soﬁc1tl Seméntico Significado
Solicita t alabra L ? Oracién
fono
—p! Modelo del Lenguaje ]

Figura 2.5. Sistemas de descodificacion lingiiistico, a y b.

Para poder llevar a cabo la funcién de detectar si la secuencia de unidades que recibe, de parte
del descodificador actistico, son validas, el descodificador lingiiistico debe estar dotado de un
modelo del lenguaje propio de la aplicacion en la que se va a utilizar el reconocedor. El
modelo del lenguaje se construye, siguiendo un enfoque parecido al utilizado para la

construccion de los modelos actsticos, es decir, en una fase previa de entrenamiento.
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La técnica mas usada en la construccién de los modelos del lenguaje, consiste en seleccionar
tantas oraciones, como sea posible, correspondientes al contexto o lenguaje de la aplicacion
para la cual se desea construir el reconocedor, luego, se recurre a un analisis estadistico de ese
corpus, que consiste en obtener las frecuencias de ocurrencia de las palabras en el corpus, qué
palabras pueden ser seguidas por otras y con qué probabilidad, qué palabras inician oraciones
y con qué probabilidad, qué palabras finalizan oraciones y con qué probabilidad, etc.,
[1][31][39]. Con esta informacion, se construye un grafo, donde en cada uno de sus nodos se
tenga la informacion de la presencia de una palabra y todas las palabras que las puedan
anteceder y también, incluso partiendo de ese nodo se pueda obtener informacion sobre las
palabras que la puedan suceder. Lo que se persigue, con un modelo de lenguaje en la forma de
grafo, es construir una red de todas las posibles oraciones que puede recibir el reconocedor
partiendo del conjunto de palabras distintas presentes en un corpus de oraciones y parrafos de

entrenamiento.

Los modelos de lenguaje pueden estar constituidos por otros submédulos, como el que se
describe a continuacién tomando la idea de la figura 2.5.b. Puede existir un submodulo, que se
encargue de detectar qué palabras serdn formadas por las secuencias de fonos que produce el
descodificador acustico, es decir, también puede haber un grafo adicional, cuyos nodos
comprendan la representacion ortografica de los fonos, y una trayectoria completa dentro de
éste constituiria una palabra. En ese caso, el descodificador tendra una red de fonos que

forman palabras conjuntamente con una red de palabras que forman oraciones.

Lo anterior significa que el modelo del lenguaje puede ser un componente de gran
complejidad, y que existe una gran variedad de reconocedores dependiendo de la forma en que

se implementen estos modulos [56].

Existen diversos algoritmos, bajo los cuales un descodificador lingiiistico puede analizar si la
secuencia de unidades recibida por parte del descodificador acustico, constituye una oracion
valida de la aplicacién, sin embargo, el proceso general consiste en tomar la primera unidad,
luego averiguar en el modelo del lenguaje, aquellas unidades que las pueden seguir con mayor
probabilidad, es decir, se generan hipotesis de partes de palabras u oraciones que se puedan
formar con las unidades de entrada. Luego, se analiza la siguiente unidad de entrada, en ese
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momento se descartan algunas de las hipitesis previamente establecidas y se irdn creando
otras (el descarte se realiza, siguiendo el criterio de solo tomar en cuenta, aquellas hip6tesis
que tengan una medida de probabilidad por encima de un umbral pre-establecido, en la medida
que avanza el proceso de identificacién). Este proceso, al inicio contendrd muchas hipétesis,
pero en la medida que avanza el anlisis de la secuencia se iran reduciendo, facilitando el
proceso de identificacion de las oraciones [22]. En paralelo con la construccion de la busqueda
de las hipétesis, el descodificador lingiiistico lleva un registro del grado de confiabilidad del
reconocimiento, que le permita indicarle al usuario, con qué nivel de confianza la secuencia
que produce el descodificador acustico es una palabra o una oracion vélida para el lenguaje del
reconocedor. Esto quiere decir, que si la secuencia de entrada, sigue un camino donde cada
unidad sucede a la otra con una alta probabilidad, entonces al final se tendrd una secuencia con

una probabilidad alta de ser una palabra o una oracion valida del lenguaje de la aplicacion.

También, se le pide en muchos casos al descodificador lingiiistico, que cumpla la funciéon
correctora siguiente: supongase que por ejemplo, producto de errores en el reconocimiento a
nivel de fonos por parte del descodificador actstico, la secuencia forme una palabra
equivocada, y por lo tanto, se genere una oraciéon que no es valida para el lenguaje de la
aplicacién, se podria esperar que el descodificador lingiiistico aprovechando su fuente de
conocimiento, pueda sustituir la palabra que invalida la oracién, por una que la transforme en
vélida. Para completar la explicacién, supongase que el descodificador acustico produce la
siguiente secuencia de palabras de la sefial acustica que recibe, “el Mérida me cur6 la herida”,
se podria esperar que el descodificador lingiiistico fuese lo suficiente “inteligente” para indicar
que la frase correcta corresponde a “el médico me curé la herida”. Asi, como en este ejemplo,
se realiza una sustituciéon de una palabra, podria esperarse la insercion de una palabra que
debido a alguna fuente de error no se halla detectado, o eliminar una palabra cuando debido a
presencia de ruido, el descodificador acistico se confunda, e indique la ocurrencia de una

palabra cuando en realidad no se produjo.

Hasta este momento podemos darnos cuenta, que el modelo del lenguaje impone condiciones
al mensaje que le transmite el usuario al reconocedor, y que dependiendo de su complejidad
admitird mayor libertad en la construccién del mensaje. También hay que tomar en cuenta que

en el proceso de reconocimiento aparecen diferentes fuentes de error, que van desde que se
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produzca una mala pronunciacién por parte del usuario, pasando por fallas en el subsistema
acustico, en el modelado de las unidades acusticas, en el modelado del lenguaje y en los
algoritmos de analisis lingiiistico de las secuencias de unidades. Todo esto genera errores que
hacen que los reconocedores actuales no sean tan robustos como se desea.

Para complementar lo descrito respecto al descodificador lingiiistico, a continuaciéon se
presenta un resumen de la descripcidn que presenta Deller, et al [1], con respecto a una forma

general de modelado del lenguaje para los reconocedores, como es el Modelo de Lenguaje de

Peirce:

En el modelo de Peirce se supone que el descodificador actstico asocia los sonidos basicos del
habla (fonos) con una serie de simbolos, eso seria la salida de este médulo. El descodificador
lingiiistico de Peirce estd constituido por un médulo analizador de Iéxico a través del cual se
forman las palabras, un analizador de sintaxis a través del cual se revisa la construccion de las
oraciones (los dos constituyen el analizador de la gramatica), un médulo analizador de la
semantica y finalmente, un médulo analizador de la pragmética.

De la misma forma prevalece la idea de Reddy, segun Deller et al [1], sobre el uso de las
fuentes de conocimiento lingiiistico en el reconocimiento de la voz: “Un locutor usa, sin darse
cuenta su conocimiento del lenguaje, del ambiente, y del contexto para entender una oracion....
las fuentes de conocimiento lingiiisticas incluyen las caracteristicas de los sonidos de la voz
(conocimiento fonético), la variabilidad en la pronunciacion (fonologia), los patrones de
entonacién (elementos prosodicos), los patrones de sonidos de las palabras (elementos
Iéxicales), la estructura gramatical del lenguaje (sintaxis), el significado de las palabras y de

las oraciones (semantica) y el contexto de la conversacién (pragmatica)”

Implicitamente o explicitamente las fuentes de conocimiento lingiiistico residentes en los

reconocedores de voz, se pueden asociar con un componente del modelo de Peirce.

Para cerrar la discusion del funcionamiento de los descodificadores linguisticos, obsérvese la
figura 2.5.b, donde se reciben de parte del descodificador acistico secuencias de
representaciones de fonos. Existe un médulo que se encarga de determinar qué palabras

estaran constituidas por las secuencias parciales de fonos (analizador de léxico), un analizador
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sintactico que se encarga de determinar qué oraciones del modelo del lenguaje forman las
palabras obtenidas por parte del analizador de léxico; finalmente, un analizador seméntico que

se encarga de interpretar el significado de las oraciones.

Un ejemplo a través de cual se puede mostrar la funcién de un analizador semantico seria de la

siguiente forma:

Supdngase que se quiere hacer una consulta a una base de datos a través de un sistema de
reconocimiento de voz. Un usuario del sistema de informacion de la némina de una empresa,
podria desear la informacion relacionada con el sueldo que ganan los ingenieros que tienen
entre 5 y 10 afios en la empresa. Para obtener esta informacion a través de un sistema
hipotético de reconocimiento para esa aplicacion, el usuario podria generar los siguientes tipos

de mensajes:

a.- Por favor muéstreme el sueldo de los ingenieros de entre cinco y diez afios.
b.- Listeme el sueldo de los ingenieros de cinco a diez afios. ‘

c.- El sueldo de los ingenieros de cinco a diez afios por favor.

d.- Etc.

Un analizador seméantico deberia estar dotado de la “inteligencia”, para determinar que lo que
se quiere decir con esos mensajes, es que le pase al manejador de la base de datos la siguiente
orden:

list ((empleados = ingenieros) and (duracién>=5 and duracién<=10)) sueldo.

Esta forma de la 6rden, donde aparecen las palabras del inglés “list” y “and”, es la forma en la
que trabajan la mayoria de los manejadores de bases de datos, por lo menos los que se usan en

Venezuela [65][66].

25. VOCABULARIO DE LOS SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO
AUTOMATICOS DE LA VOZ

24



Los sistemas de reconocimiento presentan como salidas palabras o secuencias de palabras, por
lo tanto, manejan un vocabulario. Esto significa, que todo sistema de reconocimiento esta
dotado de un conjunto de palabras que componen su vocabulario, pero ademas, hay que tomar
en cuenta que en este campo el término palabras, se refiere a cualquier tipo de pronunciacion;
y no necesariamente a la forma en que normalmente lo utilizan las personas. Es decir, en el
contexto de los sistemas de reconocimiento, toda pronunciaciéon diferente que pueda

identificar el sistema se considera como una palabra diferente [39].
2.6. TIPOS DE RECONOCEDORES AUTOMATICOS DE LA VOZ

Los sistemas de reconocimiento se pueden clasificar de muchas maneras dependiendo de las
aplicaciones para las cuales sean desarrollados. Hay sistemas de reconocimiento que segun el
numero de palabras distintas que manejen, pueden ser considerados como de vocabularios
pequefios, medianos, o grandes; otros, que segun acepten como entrada la voz de una, dos,
varias o muchas personas, se consideran como reconocedores dependientes o independientes
del locutor; de la misma manera, otros que dependiendo de si su entrada contiene la
pronunciacion de una sola palabra, o varias palabras con pausas entre cada una de ellas, o sin
pausas, sino pronunciadas de manera natural, serdn reconocedores de palabras aisladas,
reconocedores de palabras conectadas o reconocedores de habla continua [1][39], y finalmente
para agregar otro tipo de estos sistemas, existen aquellos dotados de una gramatica o sin
gramatica. Dentro de esta ultima categoria, se encuentran los que exigen que las secuencias de
palabras que integran el mensaje, constituyan oraciones validas del lenguaje o por el contrario,

pueden constituir cualquier secuencia de palabras, sin importar el orden en que aparezcan.
2.6.1. Reconocedores de vocabularios pequeifios, medianos y grandes

Los reconocedores se clasifican generalmente como de vocabularios pequefios, medianos y
grandes. Sin embargo, no hay consenso en la literatura en cuanto al uso de esos términos, por
lo que recogiendo la informacion que aparece en Déller, et al [1] diremos que, los
reconocedores de vocabularios pequefios son aquellos que manejan entre 1 y 99 palabras; los

reconocedores de vocabularios medianos son aquellos que manejan entre 100 y 999 palabras;
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mientras que los reconocedores de grandes vocabularios son los que manejan mas de 1000

palabras.

De todos modos, como existen reconocedores que manejan miles de palabras, 10000, 20000,
100000, 200000 (se requieren mas de 200000 palabras para cubrir el idioma inglés, segun
Huang, et al [39]), entonces, no es extrafio que un reconocedor de 1000 palabras pueda ser
considerado en algunos contextos como de vocabulario pequefio. Lo que si se debe tener claro
es que un vocabulario pequefio impone limitaciones a los usuarios, puesto que no le permite
muchas libertades en cuanto a la escogencia de frases, y por lo tanto le resta flexibilidad al
reconocedor. Pero por otro lado, un vocabulario pequefio tiende a dar lugar a mejores niveles
de reconocimiento, debido a que en la toma de la decisién sobre qué palabras o frases le
fueron suministradas, el grado de confusion es menor, ya que tiene menos salidas candidatas

de donde escoger la correcta.
2.6.2. Reconocedores dependientes e independientes de los usuarios

Aquellos reconocedores que se entrenan con la voz de una sola persona, tienen un alto grado
de reconocimiento para la voz de ese locutor, pero tienen la desventaja que si en algin
momento se requiere que entiendan la voz de otro locutor es necesario, repetir el proceso de
entrenamiento con la voz del nuevo locutor. A este tipo de reconocedores se les conoce como
dependientes del locutor, mientras que, aquellos reconocedores cuyos modelos, son
construidos con patrones de voz de un grupo considerable de personas, y que sean capaces de
reconocer la voz de muchas personas, incluso de personas que no intervengan en la fase de

entrenamiento, son los reconocedores independientes del locutor.

Existe un tipo intermedio de reconocedores, que pocas veces aparece en la literatura, que se
puede llamar de multiples locutores, que se entrena con la voz de un conjunto reducido de
locutores, y es utilizado para reconocer la voz s6lo de ese conjunto de personas. Este tipo de
reconocedores son entrenados para manejar frases de un contexto particular, como por
ejemplo, 6rdenes que se produzcan en una oficina y que las maquinas las pueden canalizar y

por lo tanto, responder con ciertas actividades como busqueda de informacién en alguna base
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de datos. Desde nuestro punto de vista, a ese ultimo tipo de reconocedores nos podemos referir

también, como dependientes del locutor.

En general, los reconocedores dependientes del locutor presentan una capacidad de
reconocimiento alta, comparados con los reconocedores independientes del locutor, pero su
uso se orienta a aplicaciones muy especificas, mientras que los ultimos pueden tener un uso
mas amplio. Con esto se quiere decir que, la construccion de uno u otro tipo de reconocedor
depende de la aplicacioén, porque por ejemplo, un reconocedor dependiente del locutor puede
facilitar el trabajo de una persona con alguna discapacidad en su voz, puesto que estard
entrenado con la voz sblo de esa persona, mientras que un reconocedor que por ejemplo,

atienda llamadas del publico, necesariamente debe ser del tipo independiente del locutor.
2.6.3. Reconocedores de palabras aisladas, de palabras conectadas y habla continua

Los reconocedores cuyas sefiales a reconocer estdn constituidas por una sola palabra, se
conocen como reconocedores de palabras aisladas. Estos reconocedores se caracterizan porque
sus modelos de voz, modelan palabras y no otras unidades. Su uso es especifico de las
aplicaciones, donde se requiere como entrada la pronunciaciéon de una palabra. Una aplicacion
de reconocimiento de palabras aisladas, podria ser una consulta a un diccionario electrénico,

donde se desee recuperar el significado de una palabra particular.

También existen reconocedores cuyas sefiales a reconocer comprenden varias palabras, pero
con una pausa suficientemente larga entre las pronunciaciones de cada una, que se conocen
como reconocedores de palabras conectadas. En este tipo de reconocedores, los modelos de la
voz también estdn constituidos por modelos de palabras como en el caso anterior, donde
dichos modelos se construyen a partir de pronunciaciones discretas de las palabras, por lo
tanto, no modelan los efectos alofonicos entre palabras, ni la articulacion entre palabras
[1][{39]. En esta técnica de reconocimiento, una frase de entrada se descodifica poniendo en
secuencia una seriec de modelos y luego, se hace corresponder la frase con esos modelos
concatenados. Para obtener buenos resultados se le solicita a los locutores que cooperen

pronunciando las frases en forma lenta y cuidando la pronunciacion de las palabras.
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Una aplicacion de los reconocedores de palabras conectadas, podria ser una consulta a una
cuenta bancaria, donde se requiere alta precision en el reconocimiento de los nimeros de la
cuenta, por lo tanto, la diferencia en tiempo entre las pronunciaciones de cada digito debe ser
de unos cuantos milisegundos, suficiente tiempo para detectar las pausas que permitan

distinguir de forma clara la ocurrencia de una palabra, de la siguiente.

Existen reconocedores mas complejos que los descritos, conocidos como reconocedores de
habla continua, para los cuales los usuarios pronuncian el mensaje de una manera natural, o al
menos con muy pocas restricciones. Estos reconocedores deben tener la capacidad de tratar los
limites temporales de los sonidos, las diferentes fuentes de ruidos, anomalias en la sefial de
voz, los efectos coarticulatorios y el solapamiento de los sonidos en la sefial acustica, por lo
tanto deben ser suficientemente robustos como para detectar, cuando en una frase el usuario se
“come” un sonido o por el contrario “inserta” un sonido, y hacer la correccion respectiva.
Algunos de esos casos se pueden apreciar como en el ejemplo siguiente de uno de los archivos
de la SpeechDat Venezolana, donde el usuario pronuncia la frase: “veinticuatro e noviembre
de mil novecientos cuarenticuatro”. El reconocedor deberfa ser lo suficiente inteligente, cor'no
para darse cuenta que la frase que debe presentar como salida es: “veinticuatro de noviembre
de mil novecientos cuarenta y cuatro”. También, se puede tener el caso de una insercién por
parte del usuario como en la siguiente frase, también de la Speechdat Venezolana: “en enero
de mil novecientos ochenta y seis cinco”. Aqui, el reconocedor debe ser capaz de borrar una
palabra de la frase y mostrar que ésta deberia ser, al menos de la siguiente forma: “en enero de

mil novecientos ochenta y cinco”.

Los reconocedores de habla continua, por ser los mas generales, son esenciales en aplicaciones
donde numerosos usuarios tienen que interactuar con el reconocedor. Estos reconocedores son
construidos en base a modelos de subunidades de palabras y no con modelos de palabras, lo
cual se debe a que como se usan en aplicaciones donde los vocabularios son de tamafios
grandes, la construccion de un modelo por palabra requeriria una gran cantidad de
pronunciaciones de entrenamiento para el conjunto de los modelos, lo que haria que la tarea de
modelado se convirtiera en un problema dificil de superar; por esta razén se recurre a la
construccidon de modelos de unidades como fonos, trifonos, semifonemas, silabas, etc.

[6][16][21][22][56], que constituyen conjuntos pequefios de elementos, como en el caso del
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espafiol peninsular, donde las unidades a entrenar a nivel de fonos o alofonos serian a lo mas
31 [42]. Claro, que el uso de estas unidades implica el uso de algoritmos adicionales para
formar las palabras y las oraciones, a partir de las unidades elementales modeladas, pero que
tienen la ventaja de que se le puede incorporar a los reconocedores conocimiento fonoldgico,
léxico, sintactico e incluso relaciones estadisticas entre las unidades, y por lo tanto, se les
puede incorporar alguna capacidad de interpretacion de las frases.

Una aplicacion de los sistemas de reconocimiento continuo podria ser, el mismo ejemplo de la
seccion 2.4.2, donde se consulta a un sistema de informacién a través de pedirle el sueldo de
los ingenieros de una empresa, por medio de una frase hablada. Otra aplicacion, seria para
redactar informes, donde se le dicte a la maquina hablando sin mayores restricciones en las

pronunciaciones y donde se reciba la voz de cualquier persona.
2.6.4. Reconocedores dotados de gramatica y sin gramatica

Existen reconocedores que no contienen el modulo de descodificacion lingiiistico, por lo tanto
no hacen ningin tipo de andlisis lingiiistico de las salidas que muestra el descodificador
acustico, es decir, para estos reconocedores no es relevante averiguar si las unidades
detectadas en la sefial acustica constituyen palabras u oraciones validas para un lenguaje dado.

A este tipo de reconocedores se les conoce como reconocedores sin gramatica.

Un ejemplo de un tipo de reconocedores sin gramética, serfa el caso de una aplicacién donde
las sefiales actsticas estarian constituidas por secuencias de los digitos, para consultar el saldo
de tarjetas de crédito, donde los modelos actsticos serian modelos de palabras que representan
a los digitos. En ese caso, la respuesta del reconocedor podria contener cualquier combinacion

de la transcripcion ortogréfica de los digitos.

Aquellos reconocedores dotados del descodificador lingiiistico son los reconocedores con
gramatica, ya que éstos si realizan una revision de las secuencias de las unidades de salida del
descodificador actstico, con el fin de determinar si esas unidades siguen un orden y que por lo

tanto constituyen palabras u oraciones validas del lenguaje de la aplicacion.
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Un ejemplo de este tipo de reconocedores podria ser, un sistema que admita consultas cuyas
entradas sean pronunciaciones de fechas, a través de las cuales se pueda obtener informacién
sobre la edad de las personas de una determinada institucion, si esas entradas son fechas de
nacimiento. En este caso, supongase que el reconocedor estd construido en base a modelos de
fonos, es decir, las salidas del descodificador aclistico serian secuencias de transcripciones
ortogréficas de los fonos; el descodificador lingiiistico estaria dotado, por un lado, de un
modulo de anélisis lexical para construir las palabras y por otro lado, de un médulo sintactico
que se encargaria de determinar si las palabras constituyen oraciones de fechas. Por lo tanto, el
reconocedor contendria una gramatica de fechas, a través de la cual averiguaria si la sefial
acustica se corresponde con pronunciaciones de fechas y podria dar adema4s, una medida de
esa correspondencia, e incluso, podria hacer correcciones del tipo insercion, modificacién o
borrado de palabras, para eliminar algunos errores que podrian haberse producido en el

reconocimiento acustico, o hasta en la pronunciacion realizada por el usuario.

2.7. CONSTRUCCION DE LOS SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO
AUTOMATICO DE LA VOZ ‘

La construccion de los sistemas de reconocimiento comprenden varias etapas generales que se
describen a continuaciéon: como en toda ejecucién de un proyecto, se comienza con la
definicion del alcance que se desea del reconocedor, luego hay que definir y disefiar los
modelos de voz que se van a utilizar; en una etapa posterior hay que definir y obtener la base
de datos de voz a través de la cual se realizara la construccién de los modelos y las pruebas
iniciales de reconocimiento. Todo esto conlleva, por supuesto, la bisqueda y seleccion de las
técnicas y algoritmos que, dependiendo de la dificultad de la tarea de reconocimiento, podran

ser usadas para el desarrollo de cada médulo del reconocedor y para la puesta en operacién
final.

El alcance se refiere al tipo de reconocedor que se desea construir, si se quiere un reconocedor
de propdsito general o por el contrario se tratard de un reconocedor que funcione dentro de una
aplicacién especifica. En funcién del tipo de reconocedor que se desee, se procede a definir su
vocabulario, y por lo tanto a construir la base de datos de voz. La construccion de la base de

datos implica la recoleccién de las voces de los locutores, esta base de datos estd determinada
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por el alcance del reconocedor, es decir, depende de si se trata de un reconocedor
independiente o dependiente del hablante, o si se trata de un reconocedor de habla continua, de

palabras aisladas o de palabras conectadas.

Conociendo el objetivo del proyecto y contando con la base de datos, hay otra etapa que
cubrir; se trata de la construccion de los modelos de la voz, representativos de las unidades del
lenguaje, que también estan determinadas por la aplicacién del reconocedor. Después de
construidos los modelos de la voz, comienza la verdadera etapa de medicion de la capacidad
del reconocedor, que consiste en tomar pronunciaciones de test y presentarselas como entrada.
Luego, se analiza una a una la respuesta que da el reconocedor a esas entradas desconocidas,
es decir, se mide la capacidad de reconocimiento comparando la salida que presenta el

reconocedor, con lo que realmente deberia producir.

La construccidn de los reconocedores se puede resumir en dos grandes fases conocidas como:

fase de entrenamiento y fase de reconocimiento u operacion.

2.7.1. Fase o etapa de entrenamiento de los sistemas de reconocimiento

El entrenamiento de los reconocedores comprende bésicamente dos operaciones: la primera
consiste en parametrizar todas las sefiales de voz que pertenecen a la base de datos, y la

segunda, consiste en construir los modelos de la voz.

Para la parametrizacion de las sefiales, se recurre a diversas técnicas de procesamiento digital
de sefiales, con el fin de buscar formas de comprimir cada sefial y representarla a través de
secuencias de vectores de parametros, tratando en la medida de lo posible de minimizar la
pérdida de la informacién en distintos dominios de analisis (temporal, frecuencial, cuefrencial,

etc.).
Una vez que se dispone de ese espacio paramétrico de la base de datos de voz, se le divide en

dos grupos de sefiales parametrizadas; un grupo que constituye el corpus de entrenamiento,

que por lo general es de mayor tamafio, y otro grupo que constituye el corpus de test.
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Luego, haciendo uso del corpus de entrenamiento, se recurre a diferentes técnicas (teoria de
Modelos Ocultos de Markov, Redes Neurales Artificiales, Algoritmos Genéticos, Légica
Difusa, combinaciones de estos, otros, etc.) para crear modelos de unidades del habla. Cada
uno de los modelos se construye en base a un conjunto de realizaciones propias del tipo de
pronunciacion que se quiere modelar, vale decir, si se va a construir el modelo de un
determinado fono, entonces se utilizaran las pronunciaciones parametrizadas de ese fono, que

estén presentes en el corpus de entrenamiento.

Este proceso de entrenamiento puede ser muy complejo y lento, dependiendo de las unidades
del habla que se modelen, de la cantidad de datos disponibles y de las técnicas seleccionadas

para la construccion de los modelos.
2.7.2. Fase de reconocimiento o etapa de prueba y puesta en operaciéon

La etapa de prueba del reconocedor, consiste en presentarle a éste, sefial por sefial cada una de
las secuencias de pardmetros del corpus de test. Para cada una de esas sefiales, se observa su
respuesta, que se refiere a la transformacién de cada sefial a una secuencia de grafemas.
Luego, las secuencias de grafemas se comparan con las secuencias que deberian originarse (las

referencias), si se alcanzara un reconocimiento del cien por cien.

Se acostumbra realizar el célculo del nivel de reconocimiento, por secuencia, de las dos

maneras siguientes [4]:
. I H
Porcentaje de reconocimiento 1 = 7\]—*100 2.1

H-1

Porcentaje de reconocimiento 2 = *100 (2.2)

Donde N representa el nimero total de unidades (por ejemplo, el niimero de palabras)

presentes en la sefial a reconocer.
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H=N-D -8, es el nimero de unidades reconocidas correctamente.

D es la cantidad de unidades borradas.
S es la cantidad de unidades sustituidas.

1 es la cantidad de unidades insertadas.

Los dos tipos de porcentajes de reconocimiento anteriores se obtienen primero por secuencia,
y luego con todas las secuencias, lo que da el nivel de reconocimiento global del sistema.

Es importante, tomar en cuenta que las cantidades referidas como inserciones, borrados y
sustituciones que se presentan en esta seccion, son contadas al comparar los resultados de las

salidas reales y las salidas de referencia, es decir, son errores del proceso de reconocimiento.

Los resultados de esta etapa de pruebas, puede dar lugar a la repeticién de las fase de
entrenamiento y a la preparacion de nuevos datos, cuando sus resultados no convencen al
disefiador. Una vez que se alcanzan porcentajes de reconocimiento suficientemente altos se
puede dar por terminadas las pruebas, y se entra a la fase de operacién final, que consiste en

poner el reconocedor al servicio de la aplicacion para la cual fue desarrollado.

Es bueno hacer notar que la mayoria de los reconocedores no logran porcentajes de
reconocimiento muy cercanos al cien por ciento, a excepcion de algunos del tipo de palabras

aisladas y de pequefios vocabularios.

2.8. HERRAMIENTAS TEORICAS Y ALGORITMICAS UTILIZADAS EN LA
IMPLEMENTACION DE RECONOCEDORES

En la construccion de reconocedores automaticos del habla se recurre al uso de una serie de
herramientas, que pertenecen algunas al mundo matematico clasico y otras al campo heuristico

de la inteligencia artificial.

En ese conjunto de herramientas formales, dentro del campo de los reconocedores
encontramos: los Modelos Ocultos de Markov, las redes Neurales Artificiales, diversos

algoritmos de procesamiento digital de sefiales, algoritmos de clustering del tipo supervisado y
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no supervisado, la logica difusa, los algoritmos evolutivos, algoritmos sintacticos y

estocasticos para el modelado del lenguaje y para el procesamiento del lenguaje natural, etc.

No es la intencion de la tesis, explicar en qué consisten esas herramientas puesto que hay
abundante literatura para ello. Sin embargo, en el anexo A se presenta una descripcidn
detallada del 4rea de los Modelos Ocultos de Markov por ser ésta la herramienta menos
conocida en el Pais y porque tuvo un alto grado de uso en las pruebas que se desarrollaron en
este trabajo. De la misma manera, en el anexo B se presenta una descripcion general del
analisis de Prediccion Lineal y Cepstral debido a que constituy6 la base de la parametrizacion

que se realizo de las sefiales de voz.
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CAPITULO III

LOS MODELOS OCULTOS DE MARKOV FRENTE A LAS
REDES NEURONALES ARTIFICIALES:
UN CASO DE ESTUDIO EN RECONOCIMIENTO
AUTOMATICO DEL HABLA

3.1. INTRODUCCION

En este capitulo se presentan los resultados de evaluar el rendimiento de las técnicas de los
Modelos Ocultos de Markov (MOM) frente a los modelos de ANN Perceptronicas Multicapas
entrenadas con el algoritmo BKP [18][19][20][27][36][37], en un caso particular de
reconocimiento automatico de palabras aisl;das. Las pruebas se realizaron con dos tipos de
sistemas experimentales de reconocimiento: uno construido usando MOM v el otro construido
usando ese tipo de ANN. Se comparan dichas técnicas en funcidn de los resultados obtenidos

en cada caso.

Los sistemas sobre los cuales se realizaron las pruebas, fueron desarrollados como parte de
este trabajo y tienen un funcionamiento limitado, puesto que forman parte de una serie de
programas que se estan probando, y de los cuales se espera que en el futuro integren un
sistema mas general de reconocimiento que se pretende desarrollar en la Universidad de Los

Andes.

Los resultados que se presentan en este capitulo, corresponden a la primera actividad practica
que se realiz como parte de la tesis en el campo del reconocimiento automadtico del habla. En
general, estas pruebas perseguian dos objetivos: por un lado, probar el funcionamiento del
software de reconocimiento desarrollado y por otro lado, observar el comportamiento de los

MOM de Observaciones Discretas frente a un tipo de ANN.
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3.2. BASE DE DATOS UTILIZADA

Se trabajo con una pequefia base de datos proporcionada por el Grupo de Procesado del Habla
de la Universidad Politécnica de Catalufia, Espafia. Dicha base de datos estd compuesta por
sefiales parametrizadas de pronunciaciones aisladas, de los digitos catalanes de 10 personas
[26].

El corpus de entrenamiento comprendia sefiales de 8 personas: 4 sefiales distintas por persona
para cada digito. Se disponia por lo tanto de 32 secuencias de pardmetros por cada digito, y de

320 secuencias para entrenar los diez digitos.

El corpus de test estaba formado por sefiales de cada digito, pronunciados por dos personas
distintas a las personas cuyas pronunciaciones participaron en el corpus de entrenamiento.
Cada una de esas dos personas realiz6 8 pronunciaciones por digito, es decir, se disponia de 16

secuencias de test por cada digito y 160 para el test de los diez digitos.

El vocabulario tratado fue entonces, el conjunto de los digitos catalanes del cero al nueve. La
razoén por la cual se utilizaron esos datos, se debi6é a que para ese momento no se contaba con
ninguna base de datos del habla venezolana para fines de reconocimiento, y porque para ese
momento, era mas importante probar los sistemas de reconocimiento que se habian
programado, puesto que tampoco se contaba en la ULA con un sistema de desarrollo que

permitiera hacer pruebas de reconocimiento.
3.3. FORMATO DE LA BASE DATOS DE LOS DIGITOS CATALANES

La base de datos de los digitos catalanes estaba constituida por secuencias de parametros
indizados para cada pronunciacion de los digitos, es decir, las sefiales de voz no estaban en su
forma digital original sino que ya se les habia realizado el procesamiento que las dejaba
practicamente listas para construir MOM de observaciones discretas o cualquier otro tipo de

modelos.
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El procesamiento de dichas sefiales se resume a continuacion: se les habia realizado el proceso
de parametrizacion, a través del cual se habia generado por segmentos, una secuencia de
vectores de propiedades. Los vectores de propiedades estaban constituidos por 12 parametros
cepstrales (Mel Cepstrum) més su primera y segunda derivada. Posteriormente, con el
conjunto de todos los vectores de propiedades de todas las sefiales del corpus de
entrenamiento, se construyeron 64 grupos de los vectores mas parecidos en sentido de la
métrica euclidiana por medio del algoritmo LBG de cuantificacion vectorial [1][26][58][62].
Por lo tanto, se construyeron 64 vectores centroides, uno por cada grupo; a cada grupo se le
identificaba con un simbolo ASCII. Debido a este proceso de cuantificacién vectorial, cada
sefial de voz (pronunciacion de un digito), se representaba como una secuencia de simbolos
del codigo ASCII.

El Grupo de Procesado del Habla de la Universidad Politécnica de Catalufia us6 un
cuantificador de 6 bits para codificar las pronunciaciones. Es decir, cada secuencia de vectores
de propiedades se cuantificaba de forma que cada vector quedaba representado por un simbolo
entre 64 posibles. Ademas, para codificar los 64 simbolos se escogieron los caracteres ASCII

n.n non

entre ";" y "z", ambos incluidos.

Esta es la forma en la que se recibié la base de datos de los digitos catalanes, como un
conjunto de archivos de texto. Esa forma result6 suficiente para por un lado, llegar a conocer
las técnicas para crear Modelos Ocultos de Markov de Observaciones Discretas, y por otro

lado, para hacer reconocimiento de palabras aisladas usando este tipo de modelos.

Por cada digito habian dos archivos de texto, un archivo para entrenamiento y otro para test.
Donde cada linea o registro de esos archivos era una secuencia de los simbolos asociados a los

vectores de propiedades del digito.

A manera de ejemplo, se presentan las cuatro secuencias de entrenamiento del digito cero

pronunciadas por el hablante uno:

MLMAAMMecsspsssscVVDD@CCCCJJRRa
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MMMAAAAAMCcppsppssceeDD@@CCCCIIRRH;
]IMMAAAAMccspspssscLeccDD@CCCCCJRRRR
|BQQAMAAMMccpspspspscVVD@CCCCCCJJRRHH

3.4. ACONDICIONAMIENTO DE LOS ARCHIVOS DE LA BASE DE DATOS DE
LOS DIGITOS CATALANES

Se convirtieron los archivos de texto (las secuencias de los simbolos) a archivos binarios de
punto flotante simbolo a simbolo, para poder realizar los calculos que se requerian para

construir y probar los MOM, y las ANN perceptronicas multicapas entrenadas con BKP.
3.5. CONSTRUCCION DE LOS RECONOCEDORES BASADOS EN MOM

Al inicio del capitulo, se dijo que se trabajé con dos tipos de reconocedores. Efectivamente fue
asi, y ademas de cada tipo se construyeron por software varios reconocedores, como se

apreciara mas adelante.

Para el entrenamiento y las pruebas de algunos reconocedores basados en MOM, se utiliz6 el

algoritmo Baum-Welch [1][6][8][13][14][17] y para otros, el algoritmo Viterbi
(1][6][8]1[13][14] [17].

En lo sucesivo, para distinguir cuando se esta hablando de un reconocedor construido y
probado con Baum-Welch de uno construido y probado con Viterbi, se referira a ellos como el

sistema Baum-Welch y el sistema Viterbi.

Cada MOM correspondiente a un digito se entrend por separado, es decir, cada reconocedor

basado en MOM creaba por separado los diez modelos de los digitos.

3.6. CONSTRUCCION DE LOS RECONOCEDORES BASADOS EN MODELOS
NEURALES
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El reconocimiento del corpus de entrenamiento por parte de los reconocedores que trabajaban
con MOM de 5 a 8 estados fue del 100%, mientras que los reconocedores que trabajaban con
menos estados por MOM, fallaban entre 1 y 16 secuencias (95% y 99.6875% de

reconocimiento).

Respecto al reconocimiento del corpus de test, el mejor porcentaje se obtuvo cuando se
sefialaron 10 secuencias de forma errada (93.75% de reconocimiento) y el peor ocurri6 cuando

aparecieron identificaciones erradas de 23 secuencias (85.625% de reconocimiento).

En la tabla 3.2 se muestran los resultados de entrenar y probar 7 reconocedores Baum-Welch
con topologia del tipo Bakis [1][13]. Como resultado se observa que en los reconocedores que
trabajan con MOM de 3 a 8 estados el reconocimiento fue del 100% para el corpus de
entrenamiento, mientras que aquellos que trabajaban con 2 estados por MOM fallaban en 2
secuencias (99.375% de reconocimiento). Estos resultados son ligeramente mejores respecto a

los obtenidos con los modelos ergddicos.

Con respecto al reconocimiento del corpus de test, el mejor porcentaje se di6 cuando se
sefialaban 9 secuencias de forma errada (94.375% de reconocimiento) y el peor ocurrié cuando

aparecieron identificaciones erradas de 14 secuencias (91.25% de reconocimiento).

Igual que en el caso de los modelos ergbdicos, es importante notar que cuando se evaliian
estos reconocedores con el corpus de test, el rendimiento no es 100% en ningln caso, sin
embargo, los resultados aunque similares a los obtenidos con los modelos ergédicos son

ligeramente mejores a esos.

En la tabla 3.3 se encuentran los resultados de utilizar MOM del tipo ergédico pero entrenados
con el algoritmo Viterbi. Alli, se observa que los sistemas que trabajaban con MOM de 3 y 4
estados, reconocen 100% el corpus de entrenamiento, mientras que los sistemas que trabajaban
con 2, 5, 6, 7y 8 estados por MOM, fallaron entre 2 y 20 secuencias de las 320 (93.75% y
99.375% de reconocimiento). Respecto al reconocimiento del corpus de test, el mejor

porcentaje de identificacién se da cuando se sefialan 14 secuencias de forma errada (91.25%
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de reconocimiento) y el peor reconocimiento se da cuando aparecen identificaciones erradas

de 34 secuencias (78.75% de reconocimiento).

Tabla 3.3. MOM ergddicos y Viterbi. Tabla 3.4. MOM Bakis y Viterbi.

Corpus de | Corpus Corpus de | Corpus
Estados Estados

entrenamiento |de test Entrenamiento |de Test
2 93.75 83.125 2 98.125 82.5
3 100 90 3 100 88.75
4 100 91.25 4 100 92.5
5 99.375 87.5 5 99.0625 87.5
6 97.8125 81.25 6 100 82.5
7 97.5 78.75 7 98.75 85.5
8 99.0625 83.75 8 99.375 83.125

Estos resultados indican que estos sistemas presentan una capacidad de acierto ligeramente
inferior respecto a los resultados arrojados por los mismos modelos entrenados con Baum-
Welch.

En la tabla 3.4 se muestran los resultados de entrenar y probar reconocedores con MOM tipo
Bakis bajo el algoritmo de Viterbi. Alli, se observé que los sistemas que trabajaban con MOM
de 3, 4 y 6 estados, reconocian 100% el corpus de entrenamiento, mientras que aquellos que
trabajaban con 2 , 5, 7 y 8 estados por MOM fallaban entre 2 y 6 secuencias de las 320
(99.375% y 98.125% de aciertos). Respecto al reconocimiento del corpus de test, el mejor
porcentaje se da cuando se sefialan 12 secuencias de forma errada (92.5% de aciertos) y el

peor ocurre cuando aparecen identificaciones erradas de 28 secuencias (82.5% de aciertos).

3.8. EVOLUCION DE LA VEROSIMILITUD CON LA RE-ESTIMACION DE LOS
PARAMETROS EN LOS MOM

En la tabla 3.5 se presenta la evolucion de la verosimilitud del MOM que se entrend para
representar el cero. Se trata de un modelo tipo Bakis de cinco estados para el cual se hicieron

12 re-estimaciones utilizando el algoritmo de Baum-Welch.
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Tabla 3.5. Calculo de la Verosimilitud con Baum-Welch

Iteracion 1 2 3 4 5 6
Verosimilitud  |-4301.14 |-2822.11 |-2628.2 |- 2577.75|-2503.32 |-2479.09
Iteracion 7 8 9 10 11 12
Verosimilitud [-2471.1 [-2466.57 {-2464.77|-2463.17 {-2461.07 |-2458.57

Alli, se puede apreciar que la verosimilitud de que dicho modelo represente las
pronunciaciones del cero se hace mayor con cada iteracién y da la impresion de que converge
a un valor cercano a -2458. De hecho, es asi, sin embargo la convergencia no es tan rapida
como uno desearia, queremos decir con esto que podemos hacer veinte iteraciones, quizas mas

y la verosimilitud no llega a estar totalmente estable en ese nimero.

Para detener el entrenamiento se recurri6 al criterio de que con una variacion de la
verosimilitud en un valor inferior al uno por ciento respecto a una iteracion anterior se logran
resultados aceptables [1][26][57]. En este caso particular, la variacion ocurre de esa manera a

partir de la sexta o séptima iteracion.

Esta experiencia mostré que el comportamiento de la verosimilitud de los MOM usando
Baum-Welch, es similar cuando se trabaja con modelos Bakis a cuando se trabaja con modelos

Ergddicos.

En la tabla 3.6 se presenta la evolucion de la verosimilitud del MOM que se entrendé para
representar también al cero, con la diferencia respecto al caso anterior que se trata de un
modelo ergddico de 5 estados para el cual se hicieron también 12 re-estimaciones por medio

del algoritmo de Viterbi.

Alli, se puede apreciar como la verosimilitud de que dicho modelo represente las secuencias
de entrenamiento del cero, se hace mas pequefia con cada iteracién y que converge de manera
exacta al valor 3003.7. En esta oportunidad, la convergencia ocurre a partir de la cuarta
iteracion. De estos experimentos, también se observd que el comportamiento de la

verosimilitud de los MOM usando Viterbi, es similar cuando se trabaja con modelos ergddicos
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a cuando se trabaja con modelos Bakis.

Tabla 3.6. Célculo de la Verosimilitud con Viterbi.

Iteracion 1 2 3 4 5 6
Verosimilitud |5016.82 [4188.72 {3005.01 {3004.92 {3003.7 {3003.7
Iteracion 7 8 9 10 11 12
Verosimilitud |3003.7 [3003.7 [3003.7 [3003.7 [3003.7 [3003.7

Algo, que no se puede dejar de mencionar es que para la implementacién de los reconocedores
Baum-Welch, se tuvo que realizar la normalizacién o escalado de las probabilidades, tal como
se menciona en el anexo A, para evitar los problemas de precisidn numérica que tienen esos

algoritmos en su aplicacion préctica.

3.9. PRUEBAS DEL RECONOCEDOR BASADO EN EL MODELO DE ANN
PERCEPTRONICAS ENTRENADAS CON BKP

Los ensayos que se realizaron, asi como los resultados obtenidos con tal modelo se resumen en
las tablas 3.7, 3.8, 3.9, 3.10, 3.11 y 3.12.

Tabla 3.7. Resultado de trabajar con la primera Red Neural.

Coeficiente de|Valor de{Duracién en|Reconocimiento
aprendizaje (convergencia (pasos Ent. Y test

0.9 0.97 603 100% 41.875%
0.8 1.03 550 100% 43.75%
0.6 3.32 357 98.125% [37.50%
0.5 1.28 605 100% 40.625%
0.4 3.87 468 100% 36.25%
0.2 3.66 747 98.125% 141.25%
0.001 97.66 810 0% 0%

La tabla 3.7 muestra los resultados de entrenar la red neural perceptrénica multicapa cuyas
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salidas deseadas, se muestran en la tabla 3.9. Especificamente, el ensayo consistié en entrenar
la red con un coeficiente de aprendizaje dado y en observar cuando el error convergia a un
valor; en el momento que se observaba la convergencia se detenia el entrenamiento, se
contaba la cantidad de veces que era necesario presentarle el conjunto de entrenamiento para
lograr tal convergencia, cuidando de evitar el sobre-entrenamiento; finalmente se evaluaba el
porcentaje de aciertos al solicitarle identificar las secuencias de la base de datos. Se emple6
esta forma de parada para evitar prolongar innecesariamente el entrenamiento, aunque para
algunos ensayos se podria estar arriesgando un mejor rendimiento de la red, debido al
comportamiento no lineal del error respecto al resto de parametros que intervienen en la
basqueda del mejor modelo. Se podria presentar la situacion en que después de estar en
aparente convergencia, el error saltara a un mejor valor. Sin embargo, la mayoria de los
ensayos mostraron que estos casos, las pocas veces que ocurrieron no daban mucha mas

informacion de la que se muestra en las tablas.

Para evitar el sobre-entrenamiento de la red, el error de convergencia se modificaba, y se

repetia el entrenamiento.

Tabla 3.8. Resultados de trabajar con la segunda Red Neural.

Coeficiente de | Valor de |{Duraciéon | Reconocimiento
aprendizaje convergencia |en pasos Ent. y test

0.9 11.25 445 93.75% |21.875%
0.8 11.33 306 93.75% |20.00%
0.6 11.76 425 94.07% |20.625%
0.5 12.96 415 94.07% | 18.125%
04 11.88 479 92.81% |20.625%
0.2 9.95 747 93.75% |17.50%
0.001 116.38 810 0% 0%

Se puede observar en la tabla 3.7, que este modelo neural tiene una capacidad de
reconocimiento cercana al 100% para el corpus de entrenamiento en la mayoria de los casos,

mientras, que para el corpus de test es aproximadamente el 50%. También se puede observar
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que con valores muy pequefios para el coeficiente de aprendizaje, la red tarda mucho tiempo
en aprender y hasta se puede concluir que no aprende, cuando este coeficiente estd muy

cercano a cero.

En vista de los resultados obtenidos con este modelo neural, se pens6 que tal vez modificando
las salidas deseadas y/o la topologia de la red, se podria lograr un mejor reconocimiento. Por

esta razon, se realizaron ensayos con otras dos estructuras de neuronas.

En la tabla 3.8, se presentan los resultados obtenidos aplicando los ensayos a un segundo
modelo neural, cuya diferencia con el primero estaba sélo en que las salidas deseadas son las
que se muestran en la tabla 3.10. Se puede observar que esta nueva red tampoco presenta
buena capacidad de reconocimiento para la base de datos completa.

Tabla 3.9. Salidas deseadas de la primera Tabla 3.10. Salidas deseadas de la segunda

red neural. red neural.
El digito Salida Deseada El digito Salida Deseada
0 0000000000 0 0000000001
1 0000000001 1 0000000010
2 0000000010 2 0000000100
3 0000000011 3 0000001000
4 0000000100 4 0000010000
5 0000000101 5 0000100000
6 0000000110 6 0001000000
7 0000000111 7 0010000000
8 0000001000 8 0100000000
9 0000001001 9 1000000000

Las pruebas y los resultados que se obtuvieron con un tercer modelo con cuatro neuronas en la
salida, se presentan en la tabla 3.11. En la tabla 3.12 se muestran las salidas esperadas de esta
tercera red.

De los resultados obtenidos usando los tres modelos neurales se puede afirmar que la seleccién
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de la topologia de una red multicapa perceptronica para este tipo de aplicaciones no es fécil y
hay que recurrir al ensayo y al error. También, se puede afirmar que el tipo de modelos de
redes que se usaron no da buenos resultados para estas aplicaciones y que se debe
experimentar con otras configuraciones y/o trabajar con una base de datos mds grande. Otra
cosa que hay que sefialar, es que aun cuando se realizaron pruebas en las que se le presentaba
el conjunto de entrenamiento varios miles de veces a estos modelos (estos datos no aparecen

en estas tablas), los resultados no eran muy superiores a los sefialados anteriormente.

En todo caso la mejor configuracion es la tercera red y la de peores resultados es la segunda.

Tabla 3.11. Tercera Red Neural.

Coeficiente de|Valor de | Duracién |Reconocimiento
aprendizaje |convergencia |en pasos |Ent.y test

0.9 3.81 385 100% {41.87%
0.8 2.80 379 100% |45.00%
0.6 2.73 456 100% [39.375%
0.5 5.2 412 97.5% [41.875%
0.4 2.53 619 100% [41.875%
0.2 3.31 1027 100% }42.50%
0.001 97.95 810 0% 0%

Tabla 3.12. Salidas deseadas de la tercera NN.
El digito 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Salida Deseada {0000 (0001 (0010 {0011 {0100 {0101 |0110 {0111 {1000 {1001

3.10. RESULTADOS Y CONCLUSIONES

Comparando los resultados obtenidos con los MOM vy los obtenidos con el tipo de ANN
descrito, se encuentra que los mismos favorecen ampliamente a los MOM.

La convergencia o parada del entrenamiento de los sistemas basados en MOM y de los
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sistemas basados en ANN, requiere un consumo de tiempo similar, sélo por el hecho de que el
nivel de calculo en los MOM es mucho mas complejo, pero en realidad se hacen muy pocas
iteraciones o re-estimaciones de los parametros con esos modelos. Mientras que si se pretende
bajar el error de aprendizaje en el caso neural, el tiempo seria significativamente mayor (ésto
no es necesario como se aprecié en estas pruebas, pues no se gana mucho en cuanto a mejoras

en el reconocimiento).

Los modelos neurales utilizados en este caso, exigen que la longitud de las secuencias a
procesar sean iguales, es decir, exigen que todas las pronunciaciones tengan la misma

duracién, algo imposible en la realidad. Los MOM no presentan esta exigencia.

Entre los algoritmos usados para entrenar los sistemas basados en MOM, el que logra la

convergencia en forma mas rapida, por lejos, es el algoritmo Viterbi.

El algoritmo Baum-Welch produjo el sistema con mayor capacidad de reconocimiento.

Los MOM Bakis generaron una capacidad de reconocimiento mayor que los Ergédicos.

Las pruebas y los resultados obtenidos permiten asegurar que los reconocedores basados en
MOM, desarrollados en la Universidad de Los Andes presentan buen funcionamiento, por lo
tanto se tiene la confianza de haber aprendido esta técnica, lo que sirvi6 y seguira sirviendo

para atacar proyectos mas exigentes dentro del campo del reconocimiento automatico del

habla en la ULA.
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CAPITULO 1V

BASE DE DATOS DE VOZ VENEZOLANA PARA
RECONOCIMIENTO AUTOMATICO

4.1. INTRODUCCION

En este capitulo se da informacién sobre los datos utilizados para llevar a cabo las distintas

pruebas de modelado y reconocimiento automatico del habla de los venezolanos.

Es preciso recordar en este momento, que en la construccion de todo sistema de
reconocimiento, una etapa importante tiene que ver con la escogencia de los datos que
permitan elaborar los modelos de la voz y del vocabulario asociado al lenguaje, sobre el cual
se evaluara su rendimiento. Por esta razon, es indispensable seleccionar muy cuidadosamente

las sefiales de las pronunciaciones tanto de entrenamiento como de prueba.

La descripcion de la base de datos que se presenta en este capitulo, es producto de un resumen
que se realizo del informe SALA SPANISH VENEZUELAN Database for the fixed
Telephone network elaborado por Moreno A. y Mora E., [2], donde se explica el proceso de
construccion de la SPEECHDAT Venezolana, y en el cual la Universidad de Los Andes
participé activamente. Se recomienda recurrir a dicho informe si se quiere profundizar

respecto a como fue la construccion y conocer mas de las caracteristicas de esa base de datos.

4.2. DATOS UTILIZADOS EN LAS PRUEBAS DE RECONOCIMIENTO DEL
HABLA VENEZOLANA

Los datos que se utilizaron para la construccion de los modelos del habla venezolana y a través

de los cuales, posteriormente se realizaron las pruebas de reconocimiento automatico,

pertenecen a la base de Datos de voz que se ha llamado SPEECHDAT Venezolana.
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4.3. ORIGEN DE LA BASE DE DATOS SPEECHDAT VENEZOLANA

La SpeechDat Venezolana es una base de datos de voz propiedad de la Universidad
Politécnica de Catalufia de Espafia, que fue creada bajo el marco del proyecto SALA
(SpeechDat across Latin América [32]) de dicha Universidad. El proyecto SALA, tiene por
objetivo construir ocho bases de datos que coleccionen voces del espafiol y del portugués
hablado en América Latina, con la finalidad de poner dichos datos al servicio de
desarrolladores de maquinas que tengan la propiedad de recibir y entregar informaciéon en
forma hablada.

Las bases de datos del proyecto SALA fueron disefiadas y creadas siguiendo las
especificaciones del formato de construccion de bases de datos de voz, SpeechDat [46], [47].

De ahi viene el nombre de SpeechDat Venezolana.

La construccion de la SpeechDat Venezolana fue dirigida y soportada econémicamente por la
Universidad Politécnica de Catalufia (UPC), Espatfia; de hecho el proceso de transcripeion y el
formateo de las voces se realizaron en esa Universidad, mientras que el disefio del corpus y la
recoleccién de las voces fue ejecutada en la Universidad de los Andes (ULA) Meérida,
Venezuela, en cuyo trabajo participamos activamente. Esta base de datos fue revisada y

validada por la compatiia Holandesa SPEX [51].
4.4. DESCRIPCION DE LA SPEECHDAT VENEZOLANA

Las bases de datos de voz creadas bajo el proyecto SALA, grabaron las voces a través de

lineas telefonicas fijas (dos lineas analdgicas).

En el caso de la SpeechDat Venezolana, esta base de datos comprende registros de voz de
1000 locutores o hablantes; de cada uno se grabaron 44 tipos de pronunciaciones, que dieron
lugar a una base de datos de 44000 archivos de voz. La base de datos esta distribuida en 5 CD-
ROM bajo el esquema ISO 9660.

4.4.1 Formato de los archivos de voz de la SpeechDat venezolana
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Las sefiales de voz fueron muestreadas a 8KHz y codificadas como secuencias de 8 bits a
través del formato mu-law, sin ganancia automética de control (no comprimido,
recomendacion CCITT G.711). Cada tipo de pronunciacion se encuentra almacenada en un
archivo separado; cada archivo de voz tiene asociado un archivo ASCII con informacion

relativa a los datos del locutor y al formato de almacenamiento.

4.4.2 Nomenclatura de los archivos de voz SpeechDat venezolana

Los nombres de los archivos siguen las convenciones ISO 9660 para nombrar archivos (8

caracteres para el nombre y 3 para la extension). Se usa el formato siguiente:

DD NNNN CN. DC F

donde:

Tabla 4.1. Formato de los archivos que integran la SPEECHDAT venezolana

DD Codigo de identificacion de las bases de datos del proyecto SALA:
A4= Grabada por teléfonos fijos; B4= Grabada por teléfonos celulares;
C4= Base de datos para verificacion del hablante.

NNNN | nimero que indica la sesién o llamada registrada (0000-9999)

CN CN (A1-Z9) indica el tipo de pronunciacién grabada y el nimero de

pronunciacion de ese tipo.

DC Cédigo del Pais, un codigo de dos letras; EV = Espafiol de Venezuela

F Codigo del tipo de archivo
O= Archivo de texto con las etiquetas ortograficas, U= Archivo de voz

A continuacién se presenta un ejemplo de como se nombra un archivo SALA:
A40000D1.EVU, es el nombre de un archivo de voz (U) grabado por teléfono fijo (A4) a la
primera persona (0000) que llamé al sistema de grabaciones, cuya voz corresponde a la

pronunciacion del primer tipo de fecha (D1) y el espafiol corresponde al venezolano (EV).
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4.4.3. Tipo de pronunciaciones grabadas

A continuacion, en la tabla 4.2, se muestran los tipos de pronunciaciones que se grabaron de

las llamadas de cada locutor.
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Tabla 4.2. Pronunciaciones

de la SPEECHDAT Venezolana

Cddigo de la pronunciacion | Nimero de Tipo de pronunciacion
pronunciaciones
por tipo

A 1-6 6 palabras claves 6 de aplicacién

B 1 1 secuencia de 10 digitos aislados

C 1 1 nimero de hoja (6 digitos)

C 2 1 namero telefonico (9-11 digitos)

C 3 1 nimero de tarjeta de crédito (14-16
digitos)

C 4 1 numero de 6 digitos de un conjunto de
150

D 1 1 fecha espontanea, la fecha nacimiento

D 2 1 fecha en palabras

D 3 1 una fechﬁ relativa, ¢j. ayer

E 1 1 frase donde intervienen palabras claves o
palabras de aplicacion

I 1 1 digito aislado

L 1 1 apellido deletreado

L 2 1 nombre de ciudad deletreado

L 3 1 secuencia de letras

M 1 I cantidad monetaria

N 1 1 niimero natural

0 1 1 apellido de un conjunto de 500

0 2 1 nombre de la ciudad donde naci6 o crecié
el locutor

O 3 1 nombre de ciudad entre los 500 mas
frecuentes

o) 5 1 nombre de empresa entre los 500 mas

frecuentes
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0 7 1 apellido de un conjunto de 150

Q 1 1 pregunta donde la respuesta

predominante es la palabra si

Q 2 1 pregunta donde la respuesta

predominante es la palabra no

S 1-9 9 oraciones ricas fonéticamente
S 0 1 oracién adicional
T 1 1 hora del dia (en forma esponténea, la

hora de la llamada)

T 2 1 frase de hora en palabras

W 1-4 4 palabras ricas fonéticamente

4.4.4. Plataforma de grabacion de la base de datos

Las principales caracteristicas de la plataforma de grabacién se muestran en la tabla 4.3:

Tabla 4.3. Caracteristicas de la plataforma de grabacion

Interface: Analogica
Tarjeta: Dialogic Proline 2V.
Computador: PC con Windows 98

Software de la Tarjeta: | Dialogic System Software

Servidor de llamadas UPC programa ADA-D (Software de aplicacion escrito en C)

Lineas: 2

4.4.4.1. Condiciones de grabacién

Las llamadas se agrupaban por regiones: CENTRAL, ZULIANA, LLANOS, SUD_ORIENTAL,
ANDES

Ambiente: Casa u oficina, casilla telefonica, y lugar publico.

En la tabla 4.4. se indica el nimero de llamadas que se obtuvieron en los distintos ambientes.
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Tabla 4.4. Numero de llamadas recibidas y porcentaje

en funcidn del ambiente de la llamada.

Ambiente Llamadas Porcentaje
recibidas

Casa u oficina 802 80.2%

Casilla telefonica 170 17%

Lugar publico 28 2.8%

Cada bloque de 100 locutores en la base de datos tiene una distribucion similar de sexo, edad,

region dialectal y ambiente.

4.4.4.2. Servidor de llamadas UPC ADA

Se utilizo el programa ADA-D desarrollado en la Universidad Politécnica de Catalufia para
controlar la recepcion de las llamadas y para permitir, las grabaciones de la voz de los

locutores.

El programa ADA-D estd disefiado para trabajar con tarjetas Dialogic y esta basado en el
software para manejo de voz de Dialogic para Windows 98 y Windows NT. Este software de
grabacion, incluye un detector de voz/silencio. El tiempo de grabacion por sefial de la

SpeechDat Venezolana es de 5 segundos.

4.4.4.3. Personas que intervienen en la base de datos

Los hablantes que intervienen en la coleccion de voces, son principalmente estudiantes de
varias universidades de Venezuela y sus familiares. Este método de recoleccién de datos tuvo
acceso a una gran cantidad de personas de varias zonas dialectales, por lo que de esta manera

se consiguid un balance en edad y en sexo.

Para obtener la informacién de voces se distribuyeron hojas a los locutores. El contenido de
las hojas consistia de texto que se debia leer y preguntas que se debian responder; cada hoja
contenia un codigo que identificaba al locutor a quien se le hacia la grabacién, por lo tanto se
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podia contar el nimero de llamadas que realizaba, y sélo se registraba una por locutor.
También se entregaba a los locutores una hoja de instrucciones que los guiaban durante las

grabaciones (ver anexo C).

Se tratd de obtener voces de todo el territorio nacional por zonas dialectales, por esta razén, se
dividi6 a Venezuela segin la propuesta de Mora E. [49], en las regiones dialectales que
aparecen en la tabla 4.5.: Central, Zuliana, Llanos, Sud-Oriental y Andina.

Tabla 4.5. Regiones dialectales, descripcion y llamadas obtenidas en cada region.

REGION DESCRIPCION GRABACIONES
CENTRAL Distrito Federal, Miranda, Carabobo, Aragua, 203
Lara, Yaracuy, Falcon
ZULIANA Zulia 211
LLANOS Portuguesa, Gudrico, Cojedes, Apure, 180
Barinas
SUD_ORIENTAL Sucre, Nueva Espafia, Monagas, Anzoategui, 196

Delta Amacuro, Bolivar y Amazonas
ANDES Tachira Mérida, Truyjillo 210
TOTAL 1000

Caracteristicas de los locutores

En la tabla 4.6, se muestra la informacion relativa a la edad y al sexo de los locutores.

Tabla 4.6. Distribucion de locutores agrupados por edad y sexo

Grupos de Niimero de locutores Porcentaje del total
edades Masc. | Fem. | Total
bajo 16 2 5 7 0.7
16-30 204 272 476 47.6
31-45 182 148 330 33
46-60 111 66 177 17.7
Sobre 60 5 5 10 1
Total 504 496 1000 100
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4.4.4.4. La Transcripcion de los sonidos de la voz

La transcripcion tanto fonética como ortografica de los archivos de voz, fue realizada por la
Universidad Politécnica de Catalufia, Espafia. La transcripcion fonética fue realizada en forma
automatica, por medio de un software desarrollado en la UPC (SAGA: Spanish Automatic
Graphemes to Allophones Transcriber), y a través de la notacion fonémica SAMPA (Speech
Assessment Methods Phonetic Alphabet) [52]. Sélo los nombres propios y los nombres de las

compaflias fueron chequeados manualmente.

Las transcripciones fonéticas o fonémicas de las palabras, realizadas por esa Universidad se
basaron en el dialecto de Caracas y en el espafiol Castellano, (para las pruebas que se
efectuaron en la tesis, se realizd una transcripcion fonética SAMPA propia, en base a los

sonidos del habla que se encontraron en las distintas regiones de Venezuela).

Para ilustrar lo anterior, a continuacion se muestran varias palabras bajo los dos tipos de

transcripciones fonéticas que hizo la UPC, la de Caracas y la del espafiol Castellano:

Alcanzar alkaNs‘ar alkanT-‘ar
Cigarrilo sIGarmr‘ljjo TIGarr‘iLo
Microfichas mIkrof‘itSah mikrof‘itSas

Es importante resaltar que a algunos eventos acuisticos que aparecen en los archivos y que no
corresponden a voz, también se les hizo la transcripcion. Ese tipo de sonidos fueron agrupados
en cuatro categorias, donde las dos primeras categorias se refieren a eventos originados por el

locutor y las dos restantes originadas por otras fuentes.

Esas cuatro categorias son:
Pausas producto de dudas del locutor al estilo mm, ah, eeh, umm, etc.
Ruidos propios del locutor como toser, respiracion, estornudos, etc.

Ruidos estacionarios de fondo como producto de un carro encendido, conversaciones cerca del

locutor, canales ruidosos, etc.
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‘Ruidos -intermitentes como golpearse una puerta, el repique de un teléfono, un grito de un

nifio, etc.

4.4.4.5. Contenido de la base de datos

La base de datos colecciona habla espontdnea y habla producto de la lectura. Para el caso de la
grabacion de habla espontdnea se buscaba que se pudiera registrar el acento del locutor, a
través de frases que indicaran las fechas de nacimiento, el lugar donde crecid, el niimero de la
hoja de texto que le correspondid, y un conjunto de oraciones disefiadas por expertos

lingiiistas para permitir obtener ese tipo de informacion.

Cada llamada registrada en la base de datos producia 44 archivos de voz, 43 de los cuales eran

obligatorios dentro del proyecto SALA.

A continuacién se dan detalles del tipo de informaciéon que se obtuve por cada locutor:

Palabras de Aplicacion (A1-6): en la tabla 4.7 se presenta el conjunto de palabras, que
representan palabras claves para aplicaciones, donde se haga reconocimiento con el lenguaje
espafiol venezolano. El Al-6 que aparece entre paréntesis, indica que por cada locutor se
grabaron 6 pronunciaciones del tipo palabras de aplicacién. Esto es lo que se refleja en la

tabla 4.2, como el cddigo y el nimero de pronunciaciones por tipo.

Tabla 4.7. Lista de las palabras de la aplicacién

1 Espatiol 16 Siguiente
2 Finalizar 17 Final

3 Opciones 18 Insertar

4 Ayuda 19 Cambiar
5 Cancelar 20 Borrar

6 Parar 21 Guardar
7 Continuar 22 reproducir
8 Repetir 23 Grabar
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9 Operadora 24 Enviar

10 Llamar 25 programa

11 Marcar 26 Numero

12 Volver a marcar 27 asterisco

13 Directorio 28 transferir

14 Lista 29 desconectar

15 Anterior 30 Venezuela
Digitos aislados (I1)

Cada locutor pronuncié un digito en forma aislada.

Cadena de Digitos (B1)

Cada locutor lefa una secuencia de digitos dejando una breve pausa entre cada digito. Esa

secuencia se selecciond aleatoriamente entre 150 secuencias diferentes.

Digitos conectados (C1-4)

El locutor pronunci6 4 cadenas de digitos haciendo una lectura normal:

Leia el namero de la hoja (4 digitos) y otros dos digitos mas, C1.

Leia un niimero telefonico incluyendo el codigo del area con 2, 3 o 4 digitos, mas otros 5, 6 6
7 digitos, C2.

Leia un nimero de tarjetas de crédito, C3, con el siguiente formato:

XxxxX Xxxx xxxC xxxx (VISA)

Xxxx xoaxxxx xCxoxx (American Express)
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Se diseflaron 150 ntimeros diferentes de tarjetas de crédito, en los que se consideraron todas
las combinaciones de tres digitos, todas las combinaciones de silencio inicial mas 2 digitos y

todas las combinaciones de 2 digitos y silencio final.

Se lefa un numero de 6 digitos, C4. Este numero se seleccionaba aleatoriamente entre una lista
elaborada de 150 cadenas de 6 digitos cada una.

Fechas (D1-3)

Cada locutor pronunciaba tres fechas diferentes: una fecha espontanea, una fecha leida que fue

elaborada en una forma convencional venezolana y una fecha general o relativa.

La fecha espontédnea correspondia a la fecha de nacimiento, D1.

La fecha leida era del tipo “dia de la semana, dia-mes-afio”, D2, s6lo se utilizaban digitos para

el afio. Cada locutor pronunciaba una fecha diferente.

Ejemplo: Viernes, cuatro de noviembre de 1971.

Las fechas leidas comprendian desde los afios 1920 al 2029 y los dias del 1 al 31, (las palabras

usadas para pronunciar las fechas se encuentran en la tabla 4.8).

Tabla 4.8. Lista de palabras contenidas en las fechas leidas.

Y De, del Febrero Diciembre noviembre
Lunes Martes Abril marzo

Miércoles | Jueves Junio mayo

Viernes Sébado Agosto julio

Domingo Enero Octubre septiembre
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Se pedia al locutor que dijera una fecha relativa, D3. Se trabajé con 88 fechas relativas. Las.
palabras usadas para formar estas fechas incluyen los dias desde el 1 al 31, y las palabras
contenidas en las tablas 4.8 y 4.9.

Tabla 4.9. Lista de palabras contenidas

en las fechas relativas y generales

Al Nochebuena
Anteayer Nuevo(Afio)
Antes Pasado

Afio Pascua

Ayer Primero

De Proxima
Dentro Préximo

Dia Que

Dias Ramos

El Reyes

Hoy Santa (Semana)
Ida Santo (jueves, viernes)
La Semana
Mafiana siguiente

Mes Viene

Mil Y

Navidad

Ejemplos de fechas relativas:

el dia de Reyes
dentro de quince dias

Semana Santa
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Frases de aplicaciones (E1)

Hay 150 frases de aplicaciones. Las frases contienen una o dos palabras claves; y se crearon

especificamente para aplicaciones de reconocimiento automatico. El nimero promedio de
palabras por frase es 5.

En la tabla C.1 del anexo C, se muestran esas frases.

Pronunciacion de nombres/palabras (L1-3)

Cada locutor pronunciaba tres tipos de textos: un nombre de ciudad, un apellido y una cadena
de letras. En el espafiol venezolano no existe deletreo espontaneo, es decir, no es normal en

general, deletrear en el espaiiol a diferencia de otros lenguajes.

La tabla 4.10, muestra los simbolos de las letras de un diccionario espaiiol, el nombre usual de
la letra, el nombre alternativo y la frecuencia de aparicion (en porcentaje) para cada letra en la
base de datos. Las letras que aparecen el menor numero de veces son la X y la W (379 y 377
repeticiones). Esas letras no son comunes en el espafiol venezolano, y sblo aparecen en

apellidos o en algiin nombre de ciudad.

Tabla 4.10. Nombres, nombres alternativos de letras del espafiol y la frecuencia

obtenida para cada letra en el conjunto de 1000 locutores.

Letra | Nombre Nombre Alternativo Frecuencia esperada
(%)
A A 12.60
B Be 2.53
C Ce 3.59
Ch Che ce hache ¢ 2.03
D De 3.17
E 6.40
Efe 1.80
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G Ge 2.57
H Hache 1.79
I I i latina 4.95
J Jota 2.03
K Ka 1.69
L Ele 3.85
Ll Elle doble ele, ele doble, ele ele 2.05
M Eme 2.81
N Ene 4.61
N Efie 1.81
0 ) 6.33
P Pe 2.85
Q Cu 1.99
R Erre ere 6.06
S Ese 4.35
T Te 3.75
U U 3.96
\Y% Ve ve pequefia, uve 2.59
\'Y doble ve doble uve uve doble 1.70
X Equis 1.71
Y 1 griega Ye 2.02
z Zeta 2.40
Apellido (L1)

Cada locutor pronunciaba un apellido de un conjunto de 500 apellidos comunes de Venezuela.

Nombre de ciudad (L2)

Cada locutor pronunciaba un nombre de ciudad de un conjunto de 500 nombres comunes de

Venezuela y de América Latina.
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Cadena de letras (L3)

Cada locutor deletreaba una cadena de letras diferentes a las que aparecian en el apellido y en

el nombre de ciudad. La cadena de letras era diferente para cada locutor.

Cantidad monetaria (M1)

Cada locutor pronunciaba una cantidad diferente.

Ejemplos pronunciaciones de cantidades monetarias:
xxx bolivares

xxx,50 bolivares

xxx bolivares y 50 céntimos

xxx bolivares con 50 céntimos

X.Xxx bolivares

XX.xxX bolivares

Numero Natural (N1)

Cada locutor pronunciaba un nimero diferente, con longitudes que iban desde 2 a 6 digitos.
El formato para los niimeros es el estandar del espafiol. Los miles son indicados por (.).

XX

XXX

XX. XXX

XXX XXX

Nombre propio 6 apellido (O1)

Cada locutor pronunciaba un apellido o un nombre entre 500 comunes de Venezuela. Este

dato es del mismo tipo que L1.
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Nombre de ciudad en forma espontinea (02)

El locutor decia la ciudad donde crecio.

Nombre de ciudad (03)

Cada locutor pronunciaba un nombre de ciudad de 500 de las mas frecuentes en Venezuela y

América Latina.

Nombre de empresas (O5)

Cada locutor pronunciaba un nombre de empresa de 500 posibles. El conjunto incluye
nombres completos, agencias extranjeras, acrénimos, etc. No se daba indicacién de como
pronunciar.

Nombre y Apellido (07)

El locutor pronunciaba un nombre y un apellido, entre 150 de los mas comunes que hay en

Venezuela.

Respuestas Si/no (Q1-2)

Se le hacia una pregunta al locutor cuya respuesta esperada era No.

Se le hacia una pregunta al locutor cuya respuesta esperada era Si.

Oraciones ricas fonéticamente (S1-9)

Se grabaron 5965 oraciones fonéticamente ricas diferentes. El niimero promedio de aparicion

de las oraciones es 1.5, y ninguna se grabo mas de cuatro veces.
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El corpus venezolano fue elaborado, a partir del corpus fonético espafiol disefiado en los
proyectos SpeechDat I y II de la Universidad Politécnica de Catalufia. Un grupo de lingiiistas
venezolanos de la Universidad de Los Andes en Mérida, Venezuela, modificaron esas
oraciones para adaptarlas al espafiol venezolano. Cambiaron el léxico y agregaron las palabras
necesarias, para lograr un balance fonético de la base de datos con una versién del conjunto

SAMPA, al que se puede llamar SAMPA venezolano.

La tabla 4.11 muestra la ocurrencia de los monofonos en las oraciones ricas fonéticamente del
corpus. Se incluyen algunas variaciones alofonicas que pertenecen a los mismos fonemas: D-
d, B-b, G-g, n-N.

Tabla 4.11. Ocurrencia de monofonos en el corpus de oraciones ricas fonéticamente.

Aléfonos | Ocurrencias | Ocurrencias (%)
a 51490 12,87
e 49308 12,32
0 38116 9,53
r 23314 5,83
h 21946 5,49
N 21843 5,46
i 21639 5,41
1 20710 5,18
s 19285 4,82
t 17469 4,37
k 14256 3,56
d 11804 2,95
u 11730 2,93
p 10765 2,69
] 9304 2,33

D 9106 2,28
n 8981 2,24
m 8565 2,14

65



Hora (T1-2)

B 6539 1,63
b 3896 0,97
w 3854 0,96
f 3593 0,90
G 3266 0,82
IT 2984 0,75
i 2536 0,63
g 1800 0,45
tS 1046 0,26
J 954 0,24
total 400099 100

Cada locutor pronunciaba dos horas diferentes:

Una hora espontanea, T1: se le pedia al locutor que indicara la hora al momento de la llamada.

Una hora pre-establecida, T2: Las palabras incluidas en las horas pre-establecidas se muestran
en la tabla 4.12.

Tabla 4.12. Palabras incluidas en las frases de horas

A

exactamente Mediodia y
aproximadamente Hoy Minuto un
Ayer La Minutos dos
Cuarto Las Noche cuatro
De madrugada Para seis
Del Mafiana (en) punto ocho
En Media Son diez
Es medianoche Tarde doce
catorce Cincuenta diecisiete treinta
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dieciséis Una diecinueve quince
dieciocho Tres Veintitin uno
Veinte Cinco Veintitrés veintiocho
Veintidos Siete veinticinco trece
Veinticuatro Nueve veintisiete cuarenta
Veintiséis Once veintinueve

No se incluyé la palabra hora, debido a que sdlo se usaba para preguntar, ni para responder.

Tampoco se us6 AM/PM, en su lugar se utilizo “ de la mafiana” o “de la tarde”.

Ejemplos del formato para la hora pre-establecida:

exactamente a un cuarto para las dos de la madrugada de hoy

ayer a las dos y diez de la tarde

Palabras ricas fonéticamente (W1-4)

Las palabras ricas fonéticamente, fueron seleccionadas de un diccionario electrénico con
51000 raices (Rodriguez S., [2]). El diccionario no contiene plural, variaciones femeninas de
los adjetivos ni conjugaciones verbales. Primero se ordenaron las palabras y luego, se

seleccionaron aquellas que contenian de 5 a 12 fonemas.

El conjunto de palabras fonéticamente ricas consta de 2400 palabras. La tabla 4.13, muestra el
numero de veces que aparecen los fonos en el conjunto de palabras ricas fonéticamente. El
namero total de fonos es 20783 y la tasa de repeticién de cada palabra en la base de datos de

los 1000 locutores es 1.6.
Tabla 4.13. Numero de veces que aparecen

los fonos en el conjunto de palabras ricas fonéticamente.

fonema | Aparicién

a 3182
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e 2107
0 2048
r 1682
i 1264
t 898
N 894
h 865
s 743
k 722
] 694
I 528
m 503
D 493
u 400
n 381
p 367
B 328
d 281
I 274
b 271
j 270
tS 268
267
f 267
j 267
w 265
G 254

Una oracién mas (S0)

Para cada locutor se selecciond una oracién coloquial venezolana.
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El léxico

El léxico comprende todas las palabras del corpus. Cada palabra distinta tiene una entrada
separada y su codificacion alfabética sigue las convenciones ISO-8859. La transcripcion
contiene la palabra, el nimero de veces que aparece en el corpus y su representacion

fonémica.

La tabla 4.14, incluye el conjunto completo de los simbolos SAMPA del espafiol. El espaiiol

hablado en Venezuela no usa los simbolos jj, dl, dZ, T, z, x, ts, C, Sy Z.

Tabla 4.14. Conjunto de aléfonos SAMPA Europeo y latinoamericano

SAMPA Ejemplo |Transcripciéon
P explosiva bilabial sorda pala 'pala

b explosiva bilabial sonora bala 'bala

t explosiva dental sorda tala 'tala

d explosiva dental sonora dar dar

k explosiva velar sorda cala 'kala

g explosiva velar sonora gala 'gala

m nasal bilabial sonora mala 'mala

n nasal alveolar sonora nada 'naDa
J nasal palatal sonora caiia 'kaJa
tS Africada palatal sorda chico 'tSiko
f fricativa labiodental sorda falso 'falso
T fricativa interdental sorda zona "Tona
s fricativa alveolar sorda sala 'sala

ji fricativa palatal sonora ayer Aljjer
X fricativa velar sorda jamon xa'mon
1 alveolar lateral sonora la la

L palatal lateral sonora llana TLana
rr alveolar vibrante sonora carro karro
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i palatal aproximante sonora labio NaBjo

w labial-velar aproximante sonora |agua 'aGwa

B Bilabial aproximante sonora lava 'laBa

D dental aproximante sonora cada 'kaDa

G velar aproximante sonora lago TaGo

r alveolar vibrante simple caro 'karo

a vocal central abierta tal Tal

e vocal anterior media tela 'tela

i vocal anterior cerrada tila 'tila

0 vocal posterior media todo 'toDo
redondeada

u vocal posterior cerrada tul Tul
redondeada

N velar nasal sonora hongo 'oNgo

dl lateral africada * sonora nahuat! | ‘nawadl

dZ Palato alveolar africada sonora | conyuge | ‘kondZuxe

h gloftal fricativa sorda pasta ‘pahta

ts alveolar africada sorda quetzal |ke'tsal

C palatal fricativa sorda cojin Ko’Cin

S palatoalveolar fricativa sorda xocoyote | Soko’jjote

Z palatoalveolar fricativa sonora | yugo ‘ZuGo

* para el espaiiol americano el simbolo dl implica africacion

Los simbolos usados en la tabla 4.14 muestra las variaciones alofonicas. La siguiente lista

muestra los fonemas correspondientes:

D y d pueden representar a /d/
B y b pueden representar a /b/
G y g pueden representar a /g/
{i y L pueden representar a /L/

ny N pueden representar /n/
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4.5. RESULTADOS Y CONCLUSIONES

En la actualidad se cuenta con una base de datos del espafiol hablado en Venezuela que sigue
el formato Speechdat, coleccionada a través de lineas telefonicas fijas, que esta al servicio de
los investigadores del campo del reconocimiento automatico del habla y de la lingiiistica, y
muy particularmente al servicio de la Universidad de Los Andes. Es importante tener en
cuenta, que esta base de datos es la Uinica que existe actualmente, de voces venezolanas al
servicio de la investigacién en el campo de la Tecnologia del habla y de la lingiiistica.
- También, es importante sefialar que estd en ejecucion otro proyecto en el cual se estd
construyendo otra base de datos para reconocedores que reciban la voz venezolana través de
teléfonos celulares. Dicho proyecto estd bajo nuestra coordinacién, aqui en Venezuela y esta

financiado por la empresa espafiola Applied Technologies on Language and Speech, ATLAS
[68].
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CAPITULO V

RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE SECUENCIAS DE
DIGITOS DEL HABLA VENEZOLANA: RESULTADOS DE
PRUEBAS REALIZADAS CON LA VOZ DE MUJERES Y LA
VOZ DE HOMBRES

5.1. INTRODUCCION

El objetivo de este capitulo, es mostrar los resultados obtenidos de un conjunto de pruebas de
reconocimiento de pronunciaciones de digitos conectados. Se realizé reconocimiento del tipo
independiente del hablante, puesto que se trabajé con la voz de un grupo considerable de

mujeres y hombres de Venezuela.

Las actividades realizadas consistieron en: preparacion de las sefiales de entrenamiento y de
prueba, construccién de los modelos de voz, construccién del reconocedor y pruebas de
reconocimiento. Todas estas actividades se realizaron a través de HTK, es decir, los sonidos se

modelaron haciendo uso de la teoria de los MOM de observaciones continuas.

Una vez construido el reconocedor, se le presentaron pronunciaciones de secuencias de digitos

y se observo su capacidad para detectar las digitos presentes en cada pronunciacion.

Con este conjunto de pruebas se crearon modelos de esas unidades tan importantes del habla,
especificamente del habla venezolana, como son las pronunciaciones de los digitos, de los
cuales es facil imaginar la gran aplicabilidad de un sistema que sea capaz de recibir

informacion en forma de secuencias de digitos pronunciados por cualquier venezolano.

5.2. JUSTIFICACION DE LAS PRUEBAS
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Las pruebas se realizaron con la idea de determinar si seria posible construir modelos de
palabras  suficientemente robustos, que permitieran reconocer autométicamente
pronunciaciones de secuencias de digitos, objetos utiles en aplicaciones donde la entrada a una

maquina sélo requiere este tipo de pronunciaciones.

Los modelos que maneja el reconocedor comprenden entonces, caracteristicas de
pronunciaciones de los digitos tanto de hombres como de mujeres. Se busca con este tipo de
modelos, el desarrollo a futuro de algun reconocedor independiente del usuario, es decir, un
reconocedor entrenado para trabajar sin importar que la voz provenga de cualquier persona

que hable el espafiol venezolano y donde la voz contenga sélo pronunciaciones de digitos.

A nivel mundial, existe una gran variedad de trabajos relacionados con el tema
[61[26][28][45], pero no se ha logrado todavia construir modelos de los digitos y sistemas de
reconocimiento de estos que sean cien por ciento confiables, cuando se espera que reciban la
voz de cualquier persona, por lo que los distintos grupos de procesamiento han enfocado sus
desarrollos a incorporar poco a poco modelos de los digitos y de la voz en general, a sistemas

que trabajen en ambientes controlados.

5.3. BASE DE DATOS DE SECUENCIAS DE DIGITOS

Se trabajé en estas pruebas con 564 archivos de voz tomados de la base de datos SpeechDat
venezolana, es decir, se trabajo con voz obtenida a través de lineas telefonicas fijas. Estos

archivos contenian s6lo pronunciaciones de secuencias de digitos.

De los 564 archivos que se utilizaron en las pruebas, 426 fueron tomados como Corpus de
Entrenamiento y 138 fueron tomados como Corpus de Reconocimiento. Las pronunciaciones
de estos corpus fueron tomados de los siguientes estados y ciudades del Pais: Anzdategui,
Sucre, Caracas, Carabobo, Miranda, Guarico, Yaracuy, Falcén, Zulia, Portuguesa, Mérida,
Monagas, Barinas, Téchira, Trujillo, Bolivar, Aragua y Lara.

Las voces que se utilizaron en la etapa de reconocimiento, pertenecian a personas distintas a

las que intervinieron en el entrenamiento.
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5.4. UBICACION Y PREPARACION DE LOS ARCHIVOS DE VOZ PARA LAS
PRUEBAS

La forma como se utilizaron los archivos de voz fue la siguiente: se localizaron dentro de la
base de datos SpeechDat venezolana, un conjunto de pronunciaciones de digitos de mujeres y

hombres.

Posteriormente, cada archivo fue convertido del formato propio de la tarjeta de telefonia
(DIALOGIC), con que se realizaron las grabaciones, a formato WAVE, con el fin de que el
HTK [4] los pudiera procesar. Para esta conversion se utilizé el software VOXSTUDIO [52],
una potente herramienta que permite la conversion entre diferentes formatos de archivos de

audio.

Se realiz6 el etiquetado de cada uno de esos archivos de voz. Este etiquetado consisti6é en
escuchar cada archivo de voz, y realizar la transcripcion ortografica de las pronunciaciones de
los digitos, de las zonas de silencio y de los ruidos, con el fin de identificar las realizaciones de

cada una de las pronunciaciones que se deseaban modelar.

El proceso de etiquetado consistié entonces, en asociar los sonidos de los digitos, detectados a

través del oido, con secuencias de simbolos (palabras) del lenguaje espafiol venezolano.

El altimo paso necesario para iniciar el modelado y la construccion del reconocedor, consistio
en la parametrizacion de las sefiales presentes en cada archivo, para las que se obtuvieron los
coeficientes MFCC (MEL Cepstrum [1],[48],[50]), la energia, la primera y segunda derivada,
sobre segmentos de 25 milisegundos, enventanados a través de una ventana Hamming y
desplazados cada 10 milisegundos sobre la sefial de voz original; por lo que cada segmento se
solapaba con el anterior en 15 milisegundos. Antes de la parametrizacion, cada sefial se pasaba

por un filtro de pre-énfasis cuyo coeficiente tenia el valor 0.98.

Para la construccion de estos modelos se emplearon vectores de 39 parametros por segmento:

12 parametros cepstrales, mas la energia, con las respectivas primeras y segundas derivadas.
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5.5. MODELOS DE LA VOZ UTILIZADOS

Los simbolos que se utilizaron para los modelos de los digitos, estaban constituidos por su

representacion ortografica: cero, uno, dos, tres, cuatro, cinco, seis, siete, ocho, nueve, sil y ru.

Como se puede apreciar, se trataba de modelos de palabras, donde aparte de los digitos, se
crearon modelos para las zonas de silencio (sil) y para los ruidos extrafios de magnitud

considerable (ru).
5.6. CONSTRUCCION DEL RECONOCEDOR DE SECUENCIAS DE DIGITOS

A partir de las 426 pronunciaciones de secuencias de digitos del corpus de entrenamiento y de

las realizaciones de cada palabra en dicho corpus, se crearon los modelos de los digitos.

Aunque no se contaron cudntas realizaciones de cada digito se utilizaron, un buen nimero
estimado es alrededor de 400 realizaciones, ya que aunque en cada secuencia no aparecen
siempre todos los digitos, hay secuencias donde un digito puede aparecer una, dos, o tres

veces.

Los Modelos Ocultos de Markov que representan los digitos son del tipo Bakis de 10 estados y

se estimaron por medio del algoritmo Baum-Welch.

La escogencia del numero de los estados, fue el resultado de un conjunto de pruebas de
reconocimiento con pocas secuencias, donde se determiné que para los digitos venezolanos,

los MOM que daban mejores resultados eran los que tenian 10 estados.

En cuanto a la estructura tipo Bakis que se utiliz6 para los MOM, se debid a que ésta fue la
estructura que mejores resultados arrojo en las pruebas que se efectuaron en el reconocimiento

de los digitos catalanes con MOM de observaciones discretas.

Inicialmente los modelos de los digitos eran clones de un modelo prototipo que se cre6 con los

vectores de medias y covarianzas globales, obtenidos a partir de todos los pardmetros
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extraidos de las sefiales del corpus de entrenamiento. Estos modelos inicialmente contenian

una gausiana por estado.

Una vez que se obtuvieron esos modelos iniciales, el modelo de cada digito se fue re-
estimando progresivamente, con sus propias realizaciones hasta encontrar los mejores

pardmetros para cada modelo.

El proceso de bisqueda de los mejores parametros de los modelos, consistid en hacer re-
estimaciones y en posteriormente, observar la capacidad de reconocimiento con el corpus de

prueba.

A continuacién se describe el proceso de re-estimacién de los modelos con los cuales se

obtuvieron los mejores resultados:

A partir de los modelos iniciales descritos, se realizaron 3 re-estimaciones sucesivas a través
de la version “embedded training” del algoritmo de Baum-Welch [4]. Luego, se fue
aumentando el nimero de gausianas por estado hasta llegar a seis gausianas. Cada vez que se
aumentaba el numero de gausianas, se efectuaban dos re-estimaciones del tipo indicado antes,
a excepcion del ultimo caso donde con seis gausianas por estado, se realizaron 25 re-
estimaciones hasta alcanzar un total de 36 por modelo. Este fue el nimero maximo de

estimaciones que se realizaron, es decir, se hicieron pruebas con re-estimaciones que iban
desde 3 a 36.

Para realizar las pruebas de reconocimiento, se programé el reconocedor a través de HTK.

5.7. DICCIONARIO Y GRAMATICA UTILIZADOS

En este caso el diccionario consistia s6lo de una lista de palabras o representacion ortografica
de los digitos, es decir, el reconocedor estaba obligado a asociar cada representacion acustica

directamente con una palabra sin ningun paso intermedio. Por lo tanto, el modelo acustico que

se detectaba era lo que el reconocedor mostraba directamente.
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En cuanto al uso de gramaética, realmente no se usé ninglin tipo de gramatica, puesto que se
admitia que un digito pudiera ir seguido por cualquier otro, como sucede en la realidad, que al

escribir secuencias de digitos, en cada posicién puede ir cualquiera de éstos.

5.8. DESCRIPCION DE LAS PRUEBAS REALIZADAS

Las pruebas que se realizaron con este reconocedor consistieron en presentarle como entrada,
secuencias de pronunciaciones de digitos y en averiguar su capacidad para identificar esas

secuencias.

En las secciones 5.8.1 y 5.8.2, se describen las pruebas realizadas y se analizan los resultados

obtenidos usando primero el corpus de entrenamiento y luego el corpus de test.

5.8.1. RECONOCIMIENTO DE PRONUNCIACIONES DE ENTRENAMIENTO

En esta seccion se muestra los mejores resultados de las pruebas, en la que se le presentaron al
reconocedor como entradas, las 426 secuencias del corpus de entrenamiento. Estos resultados

fueron obtenidos con los modelos re-estimados 36 veces.

A continuacion se presenta en forma resumida el resultado obtenido:

———————————————————————— Overall Results --——--------------omemmome
SENT: %Correct=75.35 [H=321, S=105, N=426]
WORD: %Corr=99.33, Acc=%4.77 [H=2508, D=7, S=10, I=115, N=2525]

Como se puede apreciar, el reconocedor fue capaz de detectar en forma correcta 321
secuencias de las 426 que sirvieron para crear los modelos de las pronunciaciones de digitos, y
2508 palabras de las 2525 que intervinieron en la prueba. Estos resultados produjeron un
acierto del 75.35% para las secuencias completas y del 99.33% para las palabras presentes en

dichas secuencias.
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Para llevar a cabo estas pruebas, se comenzé trabajando realmente con mas de 426 archivos,
sin embargo, varios de éstos fueron descartados debido a que presentaban un alto nivel de
ruido ambiental algunos, y otros contenian pronunciaciones de palabras distintas a los digitos,

como por ejemplo “cero uno siete éste ah perdén ocho”.

En el anexo D se muestra, bajo el titulo salidadigitosent4, una parte minima de la salida HTK
que se obtuvo para esta prueba. No se muestra la salida completa debido a que el vohimen de
paginas de la tesis se haria poco manejable; por esta razdn, se mostrardn sélo unas pocas
salidas de algunas pruebas donde se considera necesario presentar ejemplos (para la prueba

que se acaba de describir, los resultados completos ocupan 19 paginas).

5.8.2. RECONOCIMIENTO CON PRONUNCIACIONES DE TEST

A continuacion se presentan los resultados de las pruebas de reconocimiento que se realizaron
con el corpus de test. En este caso, se muestra la capacidad del reconocimiento cuando los

modelos fueron re-estimados 21, 27 y 36 veces con el corpus de entrenamiento.

5.8.2.1. Resultados obtenidos con los modelos re-estimados 21 veces

A continuacion se muestran los resultados de hacer pruebas de reconocimiento con los 138

archivos de secuencias del corpus de test.

———————————————————————— Overall Results -------—---————-—---w———mm
SENT: %Correct=55.07 [H=76, S=62, N=138]
WORD: $%$Corr=98.56, Acc=88.28 [H=759, D=5, S=14, I=80, N=778]

Se puede apreciar que el nivel de acierto de las secuencias nunca vistas es de 76 secuencias
completamente reconocidas de las 138 que se le presentaron como entrada, para un porcentaje
del 55.07% y un nivel de acierto de 759 palabras de las 778 que intervienen en la prueba, para

un porcentaje de reconocimiento del 98.56%.

5.8.2.2. Resultados obtenidos con los modelos re-estimados 36 veces
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A continuacion se muestran los resultados de hacer pruebas de reconocimiento con los 138 .

archivos de secuencias del corpus de test, con los modelos re-estimados 36 veces.

———————————————————————— Overall Results ——---————-—=——mome—oommee
SENT: %Correct=58.70 [H=81, S=57, N=138]
WORD: %Corr=98.43, Acc=88.95 [H=758, D=6, S=14, I1=66, N=778]

En este caso, se puede apreciar que al hacer un mayor nimero de re-estimaciones de los
modelos, se consigue un mayor porcentaje de reconocimiento a nivel de secuencias completas
(58.7%), que como se puede observar se logran reconocer completamente cinco secuencias
mas que en la prueba anterior, sin embargo, el porcentaje de reconocimiento a nivel de todas
las palabras de la prueba, baja de 98.56% a 98.43%.

5.8.2.3. Resultados obtenidos con los modelos re-estimados 27 veces

A continuacién se muestran los resultados de hacer pruebas de reconocimiento con los 138

archivos de secuencias del corpus de test, con los modelos re-estimados 27 veces.

———————————————————————— Overall Results ------~——--——-—-=--c—————-
SENT: %Correct=58.97 [H=80, S5=58, N=138]
WORD: %Corr=98.56, Acc=88.17 [H=759, D=6, S=13, I=73, N=778]

En este caso, el numero de re-estimaciones de los modelos corresponde a una cantidad que se
encuentra entre las cantidades utilizadas en las dos pruebas anteriores. Aqui, se consigue un
porcentaje de reconocimiento a nivel de secuencias completas cercano al obtenido en la
prueba con mayor nimero de re-estimaciones de los modelos, y un reconocimiento a nivel de
todas las palabras de la prueba, igual al obtenido en la prueba con el menor nimero de re-

estimaciones por modelo.

5.8.2.4. Resultados obtenidos con los modelos re-estimados 36 veces pero con un conjunto

de 130 archivos de test
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Se trata de una prueba donde se trabajé con el mismo corpus de test, con la excepcion de que
se eliminaron 8 archivos, debido a que al revisarlos se observd que presentaban un nivel de

ruido alto.

Los resultados globales de esta prueba fueron:

------------------------ Overall Results --------~-----cooommmmmm
SENT: %Correct=62.31 [H=81, S=49, N=130]
WORD: %Corr=98.57, Acc=91.89 [H=722, D=6, S=12, I=42, N=740]

Con ese corpus reducido, se logré como se esperaba un incremento considerable en el

porcentaje de reconocimiento tanto a nivel de secuencias completas como a nivel de palabras.

Si se observa el porcentaje de reconocimiento tipo 1 (98.57%), permanece casi igual que en la
prueba anterior, pero el porcentaje de reconocimiento tipo 2 (91.89%), se increment6
considerablemente, debido a que el reconocedor en este caso, cometid menos errores de
insercion que en la prueba anterior. Los porcentajes de reconocimiento tipos 1 y 2 se

explicaron en el capitulo 2.

5.8.2.5. Resultados obtenidos con los modelos re-estimados 36 veces pero con un conjunto

de 126 archivos de test

Se trata de una prueba igual que la anterior, donde se eliminaron 4 archivos més, por su nivel

de ruido alto.

Los resultados son los siguientes:

———————————————————————— Overall Results ---—--------c——-o-—o——————
SENT: %$Correct=64.29 [H=81, S=45, N=126]
WORD: %Corr=98.47, Acc=92.09 [H=710, D=1, S=10, I=46, N=721}
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Como se puede apreciar, el reconocedor es capaz de detectar en forma correcta 81 secuencias
de las 126 que se le presentaron y 710 palabras de las 721 que intervienen en la prueba. Estos
resultados produjeron un acierto del 64.29% para las secuencias completas, del 98.47% vy
92.09% (porcentaje tipo 2) para las palabras presentes en dichas secuencias, lo que constituye

una mejora considerable respecto a las pruebas donde se trabajaba con los archivos ruidosos.

Parte de la salida HTK de esta prueba se encuentra en el anexo D, identificada como

salidadigitostest7.

5.9. DISCUSION DE RESULTADOS

Como es de suponer, en este tipo de experimentos se realizd una gran cantidad de pruebas, sin
embargo, detallar cada uno de esas pruebas, es innecesario, por lo que los resultados que se

muestran, son los mejores que se obtuvieron en esos experimentos.

Los resultados alcanzados son satisfactorios, ya que se logro obtener un alto porcentaje de
reconocimiento a nivel de palabras, lo que se traduce en un reconocimiento promedio de
secuencias completas también alto, lo que se puede observar en las salidas que se presentan en
el anexo D, donde las fallas que aparecen en las secuencias que no son reconocidas
completamente, se debe a que hay error en el reconocimiento de una o dos palabras de dicha

secuencia.

De los resultados globales de las pruebas, se pudo observar que el nivel de reconocimiento
obtenido con las pronunciaciones de un mayor numero de personas, que el empleado en las
pruebas descritas en [29] (15% para secuencias y 95.16% para palabras), es superior, lo que es
una sefial clara de que los modelos estan mejor entrenados. También, el trabajo con
transcripciones ortograficas alternativas generan mayor capacidad de reconocimiento a nivel
de palabras, lo que indica que en general, el reconocimiento a nivel de las secuencias también

€s Superior.
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Por otro lado, se puede manifestar que los resultados obtenidos estan en el rango cuantitativo
obtenido por diversos grupos a nivel mundial en experimentos donde se hace reconocimiento

de voz de palabras conectadas, como es este caso [26][45][50].

5.10. CONCLUSIONES

Se pueden crear modelos robustos de los digitos pronunciados por venezolanos, sin embargo,
para minimizar los errores de reconocimiento en las secuencias de éstos, en una aplicacion
real, habra que recurrir a alguna técnica que minimice el porcentaje de error observado en
estas pruebas. Una técnica que se nos ocurre es indicar al usuario que repita las secuencias un

numero de veces, y que el sistema determine cudl sera la secuencia correcta.

Siempre habra algun nivel de error de reconocimiento que hay que manejar, debido a la alta

variabilidad de las sefiales de voz.
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CAPITULO VI

RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE ORACIONES DEL
HABLA VENEZOLANA: RESULTADOS DE PRUEBAS
REALIZADAS CON FRASES PRONUNCIADAS POR
MUJERES

6.1. INTRODUCCION

En este capitulo se describe un conjunto de pruebas de reconocimiento automdtico de frases

pronunciadas por personas de Venezuela; en particular, pronunciaciones de mujeres.

El procesamiento de las sefiales de la voz y el procedimiento de construccion de los modelos
para realizar el reconocimiento, fueron en general, los 1ni§mos seguidos para realizar el
modelado y el reconocimiento de las secuencias de los digitos descrito en el capitulo anterior.
La diferencia estd en que los reconocedores que se desarrollaron en este caso, son
reconocedores de habla continua, independientes del hablante, donde se trabajé con la voz de
mujeres; no de mujeres y hombres, aparte de que se crearon modelos de fonemas y algunas

variaciones alofonicas de algunos fonemas, no de palabras.

Los reconocedores que se construyeron, son reconocedores de oraciones, y las oraciones que

admiten son de tipo fechas, tal como se pronuncian y se utilizan en Venezuela.

Una vez construidos los reconocedores con HTK, se les presentaron pronunciaciones de
fechas y se observé su capacidad para detectar los fonos, las palabras y la fecha presente en
cada pronunciacion. Para determinar si las pronunciaciones eran fechas propias del
venezolano, se dotaron a los reconocedores de una gramatica que comprendia casi todas las

formas en que los venezolanos pronuncian las fechas.
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Se traté de un intento por construir modelos de la voz de mujeres de Venezuela, con el fin de
adaptarlos a sistemas que en el futuro puedan realizar reconocimiento automatico del habla de

las mujeres de este Pais.

6.2. BASE DE DATOS UTILIZADA EN ESTAS PRUEBAS

Se trabaj6 con archivos de voz tomados de la base de datos SpeechDat Venezolana. Se
seleccionaron archivos de pronunciaciones de fechas por parte de mujeres de 13 estados y
ciudades de Venezuela. Se utilizaron 296 archivos, 214 fueron tomados como Corpus de

Entrenamiento y 82 como Corpus de Reconocimiento.

Las pronunciaciones del corpus de entrenamiento, estaban distribuidas de la siguiente manera:
36 pronunciaciones de mujeres de Anzoéategui, 13 de Sucre, 30 de Caracas, 30 de Falcén, 30
del Zulia, 15 de Portuguesa y 60 de Mérida.

Las pronunciaciones del corpus de test, estaban distribuidas de la siguiente manera: 4
pronunciaciones de mujeres de Barinas, 10 del Tachira, 8 de Trujillo, 6 de Bolivar, 10 de
Aragua, 10 de Lara y 34 de Mérida.

6.3. UBICACION Y PREPARACION DE LOS ARCHIVOS DE VOZ

La forma como se utilizaron los archivos de voz fue la siguiente: se localizaron dentro de la
base de datos SpeechDat Venezolana, un conjunto de archivos cuyos nombres siguen el
formato AAXXXXDX.EVU, donde la A4 significa que el archivo se obtuvo por lineas
telefonicas analdgicas, la D refleja que la sefial corresponde a una fecha, la X representa un
digito cualquiera, EVU es la extension que indica que se trata de archivos del espafiol hablado

en Venezuela.
Posteriormente, para determinar si la voz contenida en esos archivos correspondia a una

mujer o a un hombre, se escuchaba cada archivo; de la misma manera se determinaba el lugar

de origen de las personas, puesto que para cada persona a quien se le grab6 la voz, hay un
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archivo aparte (Adxxx x02.EVU), con una frase donde se menciona el lugar donde ha

transcurrido la mayor parte de su vida.

En paralelo con la identificacién descrita en el parrafo anterior, se transcribia cada
pronunciacién de fecha en sus formas ortografica y fonética, ésta ultima transcripcién por
medio, de una secuencia de simbolos fonéticos, los cuales aparecen en la seccion 6.4. El
procedimiento consistia en escuchar el archivo, luego se transcribian las palabras y
posteriormente de ese texto resultante, se hacia su representaciéon fonética en una version
SAMPA venezolana.

Posterior a ese tratamiento, cada archivo fue convertido del formato propio de la tarjeta de

telefonia con la que se realizaron las grabaciones, a formato WAVE para el HTK.

El ultimo paso necesario para iniciar el modelado y la construccion del reconocedor consistié
en la parametrizaciébn de las sefiales, que se realizd siguiendo exactamente el mismo
procedimiento utilizado para las pruebas descritas en el capitulo 5. La tnica diferencia
respecto a esa parametrizacién, es que en este caso se trabajd, en algunas pruebas con 27

parametros y en otras con 38.

6.4. MODELOS DE LA VOZ UTILIZADOS

Los modelos de voz que se construyeron para el reconocimiento de las pronunciaciones de

fechas estan al nivel de fonos.

En los archivos utilizados en las pruebas se encontré el siguiente conjunto de sonidos, al cual
se ha llamado el Conjunto de Fonos de Fechas Venezolanas: a, b, B, ¢,d, D, e, f, g, G, h, 1, j,
k,L,myn,N,M,0,p,1,R,5,t,u, w,y ysil.

Se puede apreciar que no aparece la v; ésto se justifica debido a que en la pronunciacién
venezolana no se distingue la ocurrencia de una v de una b. Lo mismo sucede conlasylaz
Tampoco aparece la X, puesto que tal fonema no estd presente en el habla venezolana y menos

aun, en pronunciaciones de fechas. El simbolo ¢ se selecciond para representar el sonido de la
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ch y M para representar el sonido de la fi. B, D y G representan la realizacién oclusiva (inicio
de frase después de una nasal) de los fonemas /b/, /d/ y /g/, mientras que b, d y g representan la
realizacién fricativa de los mismos fonemas. N representa la realizacion velar del fonema /n/
en distension, es decir, al final de silaba seguida por consonante. Se utilizé el simbolo sil para
representar las zonas de silencio presentes en las pronunciaciones. El resto de simbolos

representan sonidos bien definidos e identificados en los archivos.

6.5. ETIQUETADO DE LAS SENALES DE VOZ

En general, el etiquetado se realizo de la manera descrita en la seccién 6.3, para el cual no era
necesario alinear cada sonido con los simbolos, es decir, no se asociaba en forma manual y
estrictamente cada simbolo con un segmento de la sefial, ya que esto se dejaba para que HTK

lo realizara automaticamente. A este proceso se le llamé segmentacion automatica.

Sin embargo, para los archivos de las fechas de las mujeres de Mérida se realiz6 ese tipo de
etiquetado y también otra forma a la que se ha llamado segmentacién semi-automdtica, que
consisti¢ en tomar cada archivo de voz, visualizar la sefial en la pantalla, luego seleccionar
segmentos de esa sefial y escucharlos, identificar de qué fono se trataba, establecer los limites
que lo separaban de sus vecinos inmediatos y hacer la transcripcién simboélica respectiva. En
este caso, se asociaba en forma directa cada fono con su respectivo simbolo, y también se
establecia qué segmento de la sefial completa correspondia, en cuanto a tiempo de duracién, a

cada sonido.

No se realiz el etiquetado en forma semi-automatica de todas las sefiales que se utilizan en
este tipo de experimento, debido a que esta actividad es demasiado lenta, tanto que por
ejemplo, una persona relativamente experta etiquetaria unas 15 sefiales por dia, trabajando 8

horas.

6.6. CONSTRUCCION DE LOS MODELOS

A partir de las 214 pronunciaciones del corpus de entrenamiento y de las realizaciones de cada

sonido en dicho corpus se crearon los modelos de los fonos.
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El nimero de realizaciones utilizados por cada fono, para la prueba mas general, se muestra en

la tabla indicada como Fonosmujeres, que aparece en el anexo D.

Para este caso, los Modelos Ocultos de Markov que representan los fonos eran del tipo Bakis

de 5 estados y se estimaron por medio del algoritmo Baum-Welch.

El numero de estados por modelo, se escogié como producto de la orientacidn recibida por
parte del Grupo de Procesado de la Voz, de la Universidad Politécnica de Cataluila, y por
informacion que se encuentra en la literatura, donde aparece que un MOM adecuado para

fonos, puede tener de 2 a 6 estados [1][6][21][57].

El proceso de construccién de los MOM de los fonos, es basicamente el mismo seguido para
construir los modelos de los digitos, con la diferencia de que en esta oportunidad se creé una
cantidad mayor de modelos, aparte de que en algunos casos, hay muchos mas datos para cada

modelo, por lo que el proceso de re-estimacion es ms lento.

.El proceso de busqueda de los mejores parametros de los modelos consistio en hacer re-
estimaciones y en posteriormente observar la capacidad de reconocimiento con el corpus de

prueba.

6.7. DICCIONARIO

Como se mostré en la seccion 6.4, el sistema de reconocimiento esta dotado de 29 modelos de
sonidos del habla de mujeres venezolanas, lo que significa que dada una pronunciacién como
sefial de entrada, el reconocedor debe ser capaz de identificar la secuencia de los sonidos
presentes en esa pronunciacion, es decir, hacer su transcripcion fonética, y posteriormente,
hacer la transcripcion ortografica de las palabras que estdan formadas por esos simbolos

fonéticos.

Debido a que en este trabajo se planteé como objetivo hacer reconocimiento de palabras y
oraciones, ademds del reconocimiento de fonos, se dotd al reconocedor de un diccionario

cuyas entradas consistian de secuencias de sonidos (secuencia de fonos) y las salidas eran las
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palabras ortogréficas asociadas a esas secuencias de sonidos. En el anexo D se muestra, bajo el
nombre Diccionariofechas, uno de los diccionarios utilizados en las pruebas, que contiene

entradas alternativas.

El diccionario contiene entonces, la lista de las palabras que intervienen en las

pronunciaciones de las fechas y los sonidos asociados a esas palabras.

En el diccionario se puede observar una misma palabra asociada con secuencias diferentes de
sonidos, esto se debe a que se tratd de cubrir para el reconocimiento, las diferentes variantes

de pronunciacion de las palabras que se detectaron en los archivos bajo estudio.

Para ilustrar esta situacién, se presenta como ejemplo la palabra diciembre, que puede estar
constituida por la secuencias de sonidos (fonos) siguientes: disjembre, Disjembre, disiemBre 6
DisjemBre.

Lo anterior significa, que como las personas pronuncian las mismas palabras de manera
diferente, entonces hay que buscar una forma adecuada, para asociar diferentes secuencias de
sonidos (fonos) a una misma palabra. Esto se logra construyendo el diccionario en la manera

descrita.
6.8. GRAMATICA

Asi, como a través del diccionario se puede identificar la secuencia de palabras presentes en
una pronunciacion, para identificar oraciones hay que dotar a los reconocedores con las reglas
gramaticales del lenguaje al cual estdn asociadas las pronunciaciones que se pretenda que
éstos manejen. En este caso, se incorpord al reconocedor una gramatica que consiste en la
combinaciéon adecuada de todas las palabras que usan los venezolanos para pronunciar o
escribir fechas. En el Anexo D, aparece la programacion de esa gramatica bajo el nombre

grammujeres3, la cual estd escrita en el formato HTK.
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Se debe tener presente, que el término gramética se usa en Tecnologia del Habla, para sefialar
cualquier arreglo conveniente de simbolos; no se trata del sentido dado netamente en el campo

de la Lingiiistica.

El programa que modela la gramatica permite aceptar fechas de las formas que se muestran

continuacién, como ejemplo:

“El martes cuatro de diciembre de mil novecientos treinta y cuatro”, “martes cuatro de

diciembre de mil novecientos treinta y cuatro”, “cuatro de diciembre de mil novecientos

treinta y cuatro”, “diciembre de mil novecientos treinta y cuatro”, “cuatro doce de mil

novecientos treinta y cuatro”, “cuatro doce treinta y cuatro”, “el cuatro doce de mil
»

novecientos treinta y cuatro”, “en el mes de diciembre de mil novecientos treinta y cuatro”,

“en diciembre del treinta y cuatro” y algunas otras.

6.9. DESCRIPCION DE LAS PRUEBAS REALIZADAS

A continuacién se describen las pruebas realizadas: en primer lugar, se describe la prueba de
reconocimiento de fechas de las mujeres de Mérida, que constituyé el punto de arranque para
la segunda prueba, que es mas general, y que consistié en el reconocimiento de fechas de

mujeres de Venezuela.

6.9.1. Pruebas con Voces de Mujeres de Mérida

Estas pruebas se realizaron a partir de reconocedores construidos en base a 60 archivos de

entrenamiento y a 34 archivos del corpus de reconocimiento.

En este reconocimiento se realizaron dos tipos de pruebas: En el primer caso, la segmentacion
de la duracién de los sonidos se hizo en forma semi-automatica y en el segundo caso, dicha
segmentacion se realiz6 en forma automatica. Para el primer tipo de pruebas, el mejor
reconocedor fue construido en base a 15 re-estimaciones por modelo, donde se trabajé con 27
parametros por tramo de la sefial y para el segundo tipo de pruebas, el mejor reconocedor fue

construido en base a 54 re-estimaciones por modelo y 38 pardmetros por tramo.
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6.9.2. Pruebas con Voces de Mujeres de Venezuela

Estas pruebas se realizaron a partir de reconocedores construidos en base a todos los archivos
del corpus de entrenamiento y a 48 archivos del corpus de reconocimiento (no se utilizaron los

34 archivos de mujeres de Mérida de éste Gltimo corpus).

El etiquetado y la segmentacion de los sonidos se hizo en forma automatica. Se trabajé con 38
parametros por tramo y el mejor reconocedor fue construido en base a 39 re-estimaciones por

modelo.

En este caso, se realizaron pruebas separadas donde se utilizaron archivos que formaban parte
del corpus de entrenamiento, y pruebas con archivos que formaban parte del corpus de
reconocimiento. Los archivos para estas tltimas pruebas fueron tomados de personas con

origenes distintos a los origenes de las personas del entrenamiento.

Para este tipo de reconocimiento se trabajé en un caso, con la transcripcion general o tnica
para el habla Venezolana llamada Conjunto de Fonos de Fechas Venezolanas (ver secciéon
6.4), y en otro caso, con ese conjunto y algunas transcripciones alternativas adicionales, que
son producto de las pronunciaciones que se han venido escuchando en la SpeechDat
venezolana y de la experiencia diaria.

Todas las pruebas de reconocimiento se realizaron con el algoritmo Viterbi del HTK.

6.10. RESULTADOS

A continuacion se describen los resultados mas favorables obtenidos, en cada una de las

pruebas.

6.10.1. Resultados de las pruebas de reconocimiento de fechas de las mujeres de Mérida

90



Para la primera prueba, la capacidad de reconocimiento resulté del 92.57% a nivel de palabras
(324 palabras reconocidas correctamente de las 350 que intervienen en la prueba) y del

38.24% a nivel de fechas (13 fechas correctas de las 34 que intervienen).

En los resuitados de la segunda prueba se encontr6 una capacidad de reconocimiento del
89.14% a nivel de palabras (312 palabras reconocidas correctamente de las 350 que
intervienen en la prueba) y del 41.18% a nivel de fechas (14 fechas correctas de las 34 que

intervienen en la prueba).

En estas pruebas se evalu6 el reconocimiento en base a archivos de test solamente.

6.10.2. Resultados de las pruebas de reconocimiento de fechas de las mujeres de

Venezuela

Para el caso donde se utilizaron transcripciones del Conjunto de Fonos de Fechas Venezolanas
con 151 pronunciaciones tomadas del corpus de entrenamiento se encontré una capacidad de
reconocimiento del 96.94% a nivel de palabras (1362 palabras reconocidas correctamente de
las 1405 que intervienen en la prueba) y del 70.86% a nivel de fechas (107 fechas correctas de

las 151 que intervienen en la prueba).

Para el caso donde se utilizaron transcripciones del Conjunto de Fonos de Fechas Venezolanas
con 38 pronunciaciones tomadas del corpus de reconocimiento (después de revisar
cuidadosamente las 48 pronunciaciones restantes sin tomar en cuenta las de Meérida, se
encontraron archivos que contenian algunas palabras que normalmente no estan presentes en
las fechas y otros que tenian un nivel de ruido alto, por lo que fueron descartados 10 de esos
archivos), se encontré una capacidad de reconocimiento del 95.88% a nivel de palabras ( 349
palabras reconocidas correctamente de las 364 que intervienen en la prueba) y del 63.16% a

nivel de fechas (24 fechas correctas de las 38 que intervienen en la prueba).

Para el caso donde se utilizaron transcripciones alternativas y con las 151 pronunciaciones
tomadas del corpus de entrenamiento se encontré una capacidad de reconocimiento del

97.01% a nivel de palabras (1363 palabras reconocidas correctamente de las 1405 que
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intervienen en la prueba) y del 71.52% a nivel de fechas (108 fechas correctas de las 151 que

intervienen en la prueba).

Para el caso, donde se utilizaron transcripciones alternativas y las 38 pronunciaciones de
reconocimiento descritas, se encontrd una capacidad de reconocimiento del 96.98% a nivel de
palabras (353 palabras reconocidas correctamente de las 364 que intervienen en la prueba) y

del 60.53% a nivel de fechas (23 fechas correctas de las 38 que intervienen en Ja prueba).

En el anexo D, se muestra parte del resultado de la ultima prueba identificada como

resultadosmujeres6, y se resume los resultados de las restantes.

6.11. DISCUSION DE LOS RESULTADOS

Los resultados alcanzados son satisfactorios, especialmente si se toma en cuenta que no sélo
se estaba haciendo reconocimiento a nivel de fonos y de palabras, sino también de oraciones, y
que para lograr este ultimo tipo de reconocimiento, se requieren buenos resultados a nivel de
las unidades previas, y eso solo se logra cuando los modelos estan bien entrenados y la
gramatica esta bien definida. Otro aspecto a considerar a la hora de evaluar los resultados, es
el hecho de que se trabajo con voces de muchos hablantes, lo que le da amplitud a los

reconocedores, puesto que no es esclavo de la voz de una sola persona.

Para el caso del reconocimiento de fechas con voces de mujeres de Mérida, el resultado
obtenido, cuando se utilizd el etiquetado y la segmentacion semi-automatica, es mejor en
3.43% a nivel de palabras, mientras que en el reconocimiento de frases es menor en un 2.94%.
Esto ultimo, podria suponer una contradiccion, que no es tal debido a que asi como hay frases
en las que se disminuye la identificacion correcta de algunas palabras, en otras puede
aumentarse, y por lo tanto, algunas oraciones que antes resultaron no completamente
reconocidas, es posible que posteriormente puedan ser reconocidas en su totalidad. Lo que
pasa en esta prueba es que el nivel de reconocimiento de las palabras, en oraciones que en la
segmentacion automatica resultaron no reconocidas completamente, aumentd pero no lo
suficiente para que esas oraciones fueran completamente reconocidas. Por otro lado, en

algunas oraciones que en la segmentacion automatica fueron completamente reconocidas, el
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nivel de reconocimiento de las palabras disminuyd, lo que se traduce en que en la
segmentacion semi-automatica, esas oraciones no se reconozcan completamente, por lo tanto,
baja el nivel de reconocimiento de oraciones, aun cuando el porcentaje global de palabras

reconocidas, aumenta.

Para el caso general, donde se hace reconocimiento de fechas con voces de mujeres de buena
parte del territorio venezolano, se puede observar que la capacidad de reconocimiento, cuando
se trabaja con algunas transcripciones alternativas para los sonidos, es 1.1% mejor a nivel de
palabras al reconocimiento del caso cuando se trabaja con las transcripciones generales. Sin
embargo, a nivel de frases completas, el nivel de reconocimiento con transcripciones
generales, resulta mejor en 2.63%; este es el caso en que se trabajo con el corpus de
reconocimiento, mientras que con el grupo de frases correspondientes al corpus de
entrenamiento, el resultado estuvo siempre a favor del caso de transcripciones alternativas:
0.07% mejor a nivel de palabras y 0.66% mejor a nivel de frases. Desde luego, la
contradiccion aparente que se presenta cuando se trabaja con el corpus de reconocimiento, se

explica como en el parrafo anterior.

De los resultados globales de las pruebas, se puede observar que el nivel de reconocimiento
con las voces de mujeres de Venezuela es superior al obtenido cuando se trabajo con voces de

las mujeres de Mérida, lo que es una sefial clara de que los modelos estan mejor entrenados.

También, el etiquetado y la segmentacion semi-automatica, asi como el trabajo con
transcripciones alternativas generan mayor capacidad de reconocimiento a nivel de palabras,
lo que hace suponer que en general, el reconocimiento a nivel de frases también debe ser

superior.
Por otro lado, se puede manifestar que los resultados obtenidos estan en el rango cuantitativo

obtenido por diversos grupos a nivel mundial, en experimentos donde se hace reconocimiento

de voz continua como es este caso [24][45][54][55][57][59].
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6.12, CONCLUSIONES

Es posible crear modelos del habla de mujeres venezolanas a nivel de fonos para hacer

reconocimiento automatico de oraciones.

No se justifica el etiquetado y la segmentacion semi-automatica, si hay herramientas para
hacerlo automaticamente lo que genera menor costo de trabajo, aun cuando los resultados que

se obtengan puedan ser relativamente superiores.

Es posible crear reconocedores generales del habla de mujeres venezolanas, que puedan

admitir la voz de muchas mujeres y hasta trabajar en forma independiente del hablante.

Los resultados obtenidos permiten suponer que en el futuro se podran construir reconocedores

del espaiiol hablado en Venezuela.

Se requiere una gran cantidad de pronunciaciones de entrenamiento por modelo, para obtener

una capacidad de reconocimiento alta.

94



CAPITULO VII

RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE ORACIONES DEL
HABLA VENEZOLANA: RESULTADOS DE PRUEBAS
REALIZADAS CON FRASES PRONUNCIADAS POR
MUJERES Y HOMBRES

7.1. INTRODUCCION

En este capitulo se describen los resultados obtenidos de un conjunto de pruebas realizadas
basicamente en las mismas condiciones de las pruebas descritas en el capitulo precedente, con
la particularidad de que son mas generales, en el sentido en que se estiman modelos de fonos

que incluyen las caracteristicas del habla, tanto de hombres como de mujeres.

Estas pruebas tienen el objetivo de generar modelos y por lo tanto, sistemas de reconocimiento
que puedan recibir como entrada pronunciaciones de fechas de cualquier persona que hable el
espafiol venezolano, a diferencia del caso presentado en el capitulo anterior y el caso que
presentaremos al final de este capitulo, donde la entrada debia ser exclusiva de mujeres en el

primer caso y de hombres en el segundo caso.
7.2. JUSTIFICACION DE LAS PRUEBAS

Como ya se ha mencionado en capitulos precedentes, la Tecnologia del Habla viene realizando
esfuerzos en distintos centros de investigacion de muchos paises con el objetivo de lograr una
comunicacién natural entre las maquinas y sus usuarios humanos. En ese sentido se han
creado modelos de la voz de hombres, de mujeres y de nifios; modelos de la voz pronunciada
en distintos idiomas, modelos de la voz producida en distintos ambientes, modelos de la voz
obtenida por distintos medios como micréfonos, teléfonos, etc, [S1][54][61]. Esos esfuerzos
orientados a la construccion de los modelos de la voz han producido resultados exitosos, y en

la actualidad se sabe que existen sistemas comerciales que cumplen actividades ttiles donde se
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dan 6rdenes a las maquinas, se hace transcripcion de texto, se hace consultas a algunos
sistemas de informacioén y hasta se establece algun tipo de dialogo con maquinas, todo por
medio de la voz, donde se ha experimentado en la creacién de diversos tipos de modelos como
son: modelos de palabras, modelos de silabas, modelos de fonos, modelos de trifonos,
modelos de semifonemas, etc., [21][33][59].

Esa es la razon por la cual, en este trabajo se realiz un conjunto de pruebas en las que se
crearon modelos que representan las caracteristicas de un conjunto de fonos del habla de

hombres y de mujeres, en modelos tinicos.
7.3. BASE DE DATOS UTILIZADA EN LAS PRUEBAS

Para este conjunto de pruebas se trabajé con 332 archivos de pronunciaciones de fechas de
hombres y mujeres de toda Venezuela (SPEECHDAT Venezolana). De los 332 archivos que
se utilizaron en las pruebas, 260 fueron tomados como Corpus de Entrenamiento y 72 como

Corpus de Reconocimiento.

Las pronunciaciones del Corpus de Entrenamiento estaban distribuidas de la siguiente manera:

140 pronunciaciones de mujeres y 120 de hombres.

Las pronunciaciones del Corpus de Reconocimiento estaban distribuidas de la siguiente

manera: 38 pronunciaciones de mujeres y 34 pronunciaciones de hombres.

Las edades de las personas cuyas voces intervinieron en las pruebas oscilaban entre los 18 y

los 60 afios, con un grado de instruccién de educacién media como minimo.
7.4. PREPARACION DE LOS ARCHIVOS DE VOZ

Todo el proceso de tratamiento de las sefiales de la voz, fue el mismo descrito en otras
pruebas, es decir, se hizo la conversion a formato WAVE, luego las transcripciones ortografica
y fonética, por tltimo el etiquetado y la segmentacion, en este caso en la forma definida como

segmentacion automatica.
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La parametrizacion consistié en coeficientes cepstrales (MEL CEPSTRUM), igual que en los

casos precedentes, y se trabajo con 38 parametros por segmento.

7.5. MODELOS DEL HABLA VENEZOLANA UTILIZADOS EN LAS PRUEBAS

Los modelos del habla que se construyeron para el reconocimiento de las pronunciaciones de

fechas estaban constituidos también por fonos, como se describié en el capitulo anterior.

El conjunto de fonos utilizado, fue el que se encontr6 en los archivos de entrenamiento y de
reconocimiento, que correspondia exactamente al mismo descrito para el reconocimiento de
fechas pronunciadas por mujeres, al que se ha llamado Conjunto de Fonos de Fechas
Venezolanas. De esta manera se desea aclarar, que no se estaban tratando todos los fonos del
habla venezolana, sino los que se utilizan en las fechas.

El ntimero de realizaciones por fono utilizados en el entrenamiento, se encuentran en la tabla

del anexo D identificada como fonostotal.

Los modelos se re-estimaron 39 veces siguiendo el mismo procedimiento descrito en el

capitulo anterior.

7.6. PRUEBAS DE RECONOCIMIENTO DE LAS ORACIONES DE FECHAS

Aqui nuevamente, las pruebas de reconocimiento consistieron en presentarle, al sistema de
reconocimiento, como entradas pronunciaciones de fechas y en observar la capacidad que

tenia dicho sistema para identificar esas fechas.

Se realizaron en forma separada pruebas donde se utilizaron archivos que formaban parte del
corpus de entrenamiento, y pruebas con archivos que formaban parte del corpus de
reconocimiento. Los archivos para estas ultimas pruebas fueron tomados de personas de
lugares de origen distinto, al origen de las personas cuyas voces intervinieron en el

entrenamiento.
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7.7. EL DICCIONARIO Y LA GRAMATICA UTILIZADOS EN LAS PRUEBAS

La gramatica es la misma utilizada en las pruebas precedentes donde se hizo reconocimiento

de fechas, mientras que al diccionario se le agregaron algunas entradas alternativas.
7.8. RESULTADOS OBTENIDOS EN ESTAS PRUEBAS
A continuacion se muestran los resultados mas favorables obtenidos en esas pruebas.

7.8.1. Resultados de las pruebas de reconocimiento donde se trabajé con archivos del

corpus de entrenamiento

Se realizaron varias pruebas con este corpus: inicialmente se hizo reconocimiento de los 260
archivos, en ese caso el sistema lograba reconocer completamente el 40% de las fechas y el
80.57% de las palabras que formaban esas fechas. Posterior a esta prueba inicial, se
descartaron los archivos que contenian palabras que normalmente no se usan en las
pronunciaciones de fechas, los archivos que presentaban altos niveles de ruido ambiental y se

corrigieron aquellos que estaban acompafiados de errores en las transcripciones.

Los resultados después de esa revision, se muestran de manera resumida en la siguiente salida
HTK.

Overall Results
SENT: %Correct=69.44 [H=150, S=66, N=216]
WORD: %Corr=96.94, Acc=94.96 [H=1963, D=15, S=47, I=40, N=2025]

7.8.2. Resultados de las pruebas donde se trabajé com archivos del corpus de

reconocimiento

El nivel de reconocimiento para los 72 archivos de ese corpus fue el siguiente:
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Overall Results
SENT: %Correct=58.33 [H=42, S=30, N=72]
WORD: %Corr=93.69, Acc=88.77 [H=609, D=13, S=28, 1=32, N=650]

Se seleccionaron de los 72 archivos utilizados en la prueba anterior, 64 archivos que
presentaban menores niveles de ruido ambiental, que contenian sélo palabras propias de las
fechas y a algunos se les hizo algun tipo de correccion en la transcripcion. A continuacion se

muestran los resultados de esa prueba:

Overall Results
SENT: %Correct=70.31 [H=45, S=19, N=64]
WORD: %Corr=96.82, Acc=94.14 [H=578, D=7, S=12, I=16, N=597]

En el anexo D, se presenta parte de la salida de este ultimo resultado, en salidatotaltest3.

7.9. DISCUSION DE RESULTADOS

En esta prueba en que se hace reconocimiento a nivel de fonos, de palabras y de oraciones
(fechas), en forma totalmente independiente del hablante, podemos darnos cuenta que los
resultados son comparables a cuando se trabaja s6lo con voces de mujeres, e incluso siendo
rigurosos en la observacion de los resultados, en este caso, el nivel de reconocimiento es
menor, lo que lleva a suponer que los modelos se ven afectados por la variabilidad de la voz
de los hombres, es decir, que aun cuando se ha incrementando el mimero de realizaciones por
fono, los modelos parecen estar peor entrenados que en el caso cuando se trabaja con voces de

mujeres.

De todos modos, estos resultados indican que es posible crear modelos de] habla de los
venezolanos a nivel de fonos, para hacer reconocimiento automatico de oraciones y que en el
futuro se podran construir este tipo de reconocedores del espafiol hablado en Venezuela,
siempre que se trabaje con una gran cantidad de pronunciaciones de entrenamiento por

modelo, para mejorar Ia capacidad de reconocimiento obtenida en estas pruebas.
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7.10. RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE FECHAS PRONUNCIADAS POR
HOMBRES

Para complementar las pruebas de reconocimiento de fechas, donde se trabajé en forma
separada por un lado, con modelos de fonos de solo mujeres y por otro lado, con modelos de
fonos de mujeres y hombres, se realizaron un conjunto de pruebas adicionales, donde se hizo

reconocimiento de fechas utilizando modelos de fonos creados sélo con la voz de hombres.

Las actividades realizadas consistieron exactamente en las mismas que se explicaron para los

otros dos casos, s6lo que las sefiales tratadas son de voz masculina.

Con estas pruebas se perseguia obtener modelos de la voz de hombres que pudieran ser
incorporados a sistemas de reconocimiento de voz venezolana, que contengan en forma
separada los modelos de la voz masculina y los modelos de la voz femenina, y que de esta
manera se pueda contribuir a obtener una mayor tasa de reconocimiento si se estiman en los

dos casos, modelos lo suficientemente robustos.
7.10.1. Base de datos utilizada en las pruebas de reconocimiento de fechas masculinas

Se utilizaron 138 archivos, de los cuales 99 fueron tomados como Corpus de Entrenamiento y

39 como Corpus de Reconocimiento.

Las pronunciaciones del Corpus de Entrenamiento estaban distribuidas de la siguiente manera:
9 pronunciaciones de hombres de Anzodategui, 15 de Caracas, 13 de Falcon, 13 del Zulia, 20
de Portuguesa, 14 de Téchiray 15 de Mérida.

Las pronunciaciones del Corpus de Reconocimiento estaban distribuidas de la siguiente
manera: 2 pronunciaciones de hombres de Barinas, 10 del Tachira, 6 de Trujillo, 2 de Bolivar,

2 de Aragua, 4 de Lara, 5 de Portuguesa, 4 de Zulia y 4 de Miranda.

7.10.2. Modelos de la voz masculina utilizados
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Los modelos de voz que se construyeron y al que se ha llamado Conjunto de Fonos de Fechas
Masculinas Venezolanas fueron: M, N, R, a,b,c,d, e f g, h, 1,5, k, I, m,n,0,p, 1,8, t,u, W,y

y sil.

Se puede apreciar que el conjunto de fonos distintos que se encontraron en las
pronunciaciones, esta compuesto por 26 sonidos; y que no aparecen las realizaciones oclusivas

(B, D y G) de los fonemas /b/, /d/ y /g/ como en el caso del reconocimiento de las voces

femeninas.

El hecho de que no aparezcan en el conjunto de fonos, las realizaciones D y G, no significa
que los hombres no produzcan este tipo de sonidos, sino mas bien se debe a que en estas
pruebas se trabajo con corpus mas pequefios. La justificacion de uso de un corpus mas
reducido se debid a que se estaba haciendo uso de las primeras 500 llamadas registradas en la
base de datos, y a que la identificacion de los archivos se hizo muy pesada, debido a que habia
que escuchar archivo por archivo y revisarlos para descartar los que presentaban niveles altos
de ruido, que no fueron pocos. Este problema también se presento obviamente, en el caso de
los archivos de mujeres, solo que para esas pruebas, el trabajo fue mas riguroso en cuanto al

tiempo que se le dedico.

Los mejores modelos se encontraron con 39 re-estimaciones.

7.10.3. Diccionario y gramatica utilizados en el reconocimiento de fechas masculinas

La gramatica utilizada es exactamente la misma de las pruebas precedentes, mientras que el
diccionario presenta como unica diferencia, que no hay palabras que presenten como entradas

los simbolos que representan los sonidos de la D y de la G.

7.10.4. Los mejores resultados obtenidos en las pruebas de reconocimiento donde se

trabajo con archivos del corpus de entrenamiento

Inicialmente se hizo reconocimiento de los 99 archivos, en ese caso el nivel de reconocimiento

era muy pobre por lo que se fueron descartando para este reconocimiento, aquellos archivos
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que contenian palabras no propias de las fechas y los archivos que presentaban altos niveles de

ruido ambiental.

Finalmente, se realizé el reconocimiento con 65 archivos de entrenamiento con los que se

obtuvo el siguiente resultado:

———————————————————————— Overall Results ---------—----ooooemme—o
SENT: %Correct=13.85 [H=9, S=56, N=65]
WORD: %Corr=71.94, Acc=69.35 [H=446, D=64, S=110, I=16, N=620]

Ccomo se puede observar el nivel de reconocimiento es bastante bajo si se considera que se

estaba haciendo reconocimiento con los archivos de entrenamiento.

7.10.5. Los mejores resultados obtenidos en las pruebas donde se trabajé con archivos

del corpus de reconocimiento

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos cuando se trabajé con archivos de test:

———————————————————————— Overall Results -----—-—-—---—oommmmm o
SENT: %Correct=4.17 [H=1, S=23, N=24]
WORD: %Corr=50.68, Acc=46.12 [H=111, D=29, S=79, I=10, N=219]

7.10.6. Discusion de resultados del reconocimiento de las fechas masculinas

Como se puede observar, los resultados en este caso son pobres debido a que la cantidad de
patrones por fono es muy pequefio, lo que hace que esos modelos no sean estimados de
manera adecuada. Esto se puede comprobar en FonosMujeres y FonosHombres en el anexo
D, donde se observa que el niimero de realizaciones por fono, que aparece en el caso del

modelado de fonos de mujeres es muy superior al caso del modelado de fonos de los hombres.

7.10.7. Conclusiones del reconocimiento de fechas masculinas
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Para obtener buenos resultados de reconocimiento, se debe partir de modelos que estén lo
suficientemente bien entrenados, y esto se logra recurriendo a un gran nimero de patrones de
entrenamiento por fono. Del caso del reconocimiento de voz de mujeres venezolanas, se puede

indicar que una cota inferior para el modelado de los fonos masculinos, podria ser la que

aparece en FonosMujeres del anexo D.
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CAPITULO V11

RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE DIALECTOS
VENEZOLANOS Y GENERO POR MEDIO DE MODELOS DE
PALABRAS

8.1. INTRODUCCION

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos de un conjunto de pruebas en las que se
crearon modelos de palabras, a través de los cuales se pretendia analizar la capacidad que
podria tener un sistema de reconocimiento, para determinar si una pronunciacién que se le
suministraba como entrada, pertenecia a un hombre o a una mujer, y cual era el dialecto de esa

persona.

Se trato de un intento por hacer reconocimiento del género del locutor y de la zona dialectal

venezolana a la que pertenecia ese locutor, entre cinco zonas modeladas.

8.2. MODELOS DE LOS DIALECTOS VENEZOLANOS Y DEL GENERO

Se esperaba que el sistema de reconocimiento diera suficientes indicios, que llevaran a tener la
seguridad de que es posible construir en el futuro, reconocedores capaces de distinguir si la
pronunciacion que se le proporciona como entrada corresponde a un hombre o a una mujer de
una de las cinco zonas dialectales siguientes: Zulia, Centro (Distrito Capital, Carabobo,
Aragua, Yaracuy, Miranda, Lara, Falcon), Llanos (Portuguesa, Guarico, Cojedes, Apure,
Barinas), Andes (Téchira, Mérida y Trujillo) y Sud-Oriente (Sucre, Anzoategui, Monagas,

Bolivar, Nueva Esparta, Amazonas y Delta Amacuro).

El criterio bajo el cual se pensé en esas cinco zonas dialectales fue en base al conocimiento
que se tiene de Ja forma de hablar de las personas de los distintos estados y ciudades del Pais

[2][49]. Esto por su puesto, esta sujeto a error debido a que hay zonas o poblados colindantes
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que se pudiese estar separando dialectalmente en unas de esas zonas y sin embargo, en la

realidad pueden hablar de manera muy parecida.

Para la construccion de los modelos de los dialectos, se usaron secuencias de los digitos
pronunciados por personas naturales de las zonas mencionadas, es decir, para cada zona se

crearon modelos de los digitos.

Asi, por ejemplo, para la zona andina se crearon los siguientes modelos: aceroh, aunoh, adosh,
atresh, acuatroh, acincoh, aseish, asieteh, aochoh, anueveh, acerof, aunof, adosf, atresf,

acuatrof, acincof, aseisf, asietef, aochof'y anuevef.

Como se puede observar en ¢l ejemplo, cada nombre que representa a un modelo de un digito
estd precedido por una “a” que identifica a la regién andina, y termina con una “h” o una “f”,
indicando que ese modelo corresponde a la pronunciaciéon que realiza un hombre o una mujer.

Esto significa que para la regiéon andina se tienen veinte modelos de palabras.

De igual manera, para el resto de las zonas dialectales se tiene que los modelos de los digitos
para la regién zuliana, comenzaran con una “z”, los de la region central con una “c”, los de la

region llanera con una “iI” y los de la regién Sud-oriental con una “0”; y todos terminaran con

una “h” o una “f”.
Por lo tanto, para este tipo de pruebas fue necesario construir 101 modelos, veinte por zona

dialectal, mas un modelo comiin para todas las zonas, que correspondia al modelo del silencio

o0 pausa entre las pronunciaciones de los digitos.

8.3. TOPOLOGIA DE LOS MODELOS UTILIZADOS

Los modelos que se crearon para estas pruebas fueron MOM tipo izquierda-derecha, de 10

estados. El nimero de estados por modelo, se determiné como se indicé en el capitulo 5.

8.4. CONSTRUCCION DE LOS MODELOS
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Para la construccion de los modelos, se utilizé un conjunto de pronunciaciones de digitos de
hombres y de mujeres de cada zona dialectal. Asi, para la region andina, se trabajo con
pronunciaciones de secuencias de digitos de 45 hombres y 45 mujeres, para la region zuliana
50 hombres y 50 mujeres, para la zona sudoriental 30 mujeres y 28 hombres, para la region

central 49 hombres y 77 mujeres, y para la region llanera 17 hombres y 32 mujeres.

Hay que destacar también, que de la mayoria de esas personas, se utilizaron 3 pronunciaciones
de secuencias de digitos. Por lo tanto, para el caso de los 17 hombres de la region llanera, que
es el caso donde se presentan menos realizaciones, en realidad se utilizaron cerca de 17*3 = 51

secuencias.

El total de archivos que se usaron en las pruebas alcanzé 707 secuencias de digitos, de los

cuales 138 se tomaron como archivos de test.

En cuanto a la parametrizacion de los archivos de voz, se obtuvieron de éstos los coeficientes
cepstrales en escala MEL. la energia v las primeras y segundas derivadas, para un total de 27

parametros por segmento.

La forma de la estimacion de los modelos, parti6 de un modelo prototipo de medias y
varianzas globales con los datos de la region andina. Luego ese modelo se entreno con las

realizaciones particulares de los digitos de cada region y de acuerdo al género del hablante.

Cada MOM de los digitos, inicialmente contenia una mezcla gausiana por estado, sin
embargo, en la medida que se probaba la capacidad de reconocimiento se fue incrementando
el nimero de mezclas por estado hasta un numero de 12 mezclas. En cuanto al numero de re-
estimaciones de los modelos, se hicieron pruebas donde se alcanzaron hasta 50 re-

estimaciones.

En cuanto al nimero de realizaciones por digito, éste se puede apreciar en el anexo D, en

estadistical0 (para el caso mas general de reconocimiento de dialectos y género).

8.5. PRUEBAS REALIZADAS
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Las pruebas de reconocimiento del dialecto y del género del hablante se realizaron de la

siguiente manera:

8.5.1. Reconocimiento de dos dialectos

Se crearon los modelos de la region andina y los modelos de la region zuliana, y con éstos se

realizaron pruebas donde se pretendia averiguar la capacidad del reconocedor para distinguir,
cuando la persona que le proporcionaba una sefial de entrada era un hombre o una mujer de

una de esas dos regiones.

Se escogieron estas dos regiones como punto de partida, debido a que el dialecto de estas
personas es muy marcado y relativamente facilmente distinguible por el oido humano
venezolano. Se esperaba que la maquina lograra lo mismo.

8.5.2. Reconocimiento de cinco dialectos

Adicionalmente a los modelos andinos y zulianos, se crearon los-modelos centrales, llaneros y

sudorientales. En este caso, el nimero de archivos de entrenamiento fue de 426.

Este era un reconocedor bastante complejo, en el sentido de que contenia los 101 modelos
descritos en la seccion 8.2. Se esperaba que el nivel de reconocimiento bajara respecto a la
prueba realizada con dos regiones, debido a que el grado de confusion se veria incrementado
por el nimero de modelos por cada digito.

8.5.3. Reconocimiento de tres dialectos

También se realizaron pruebas donde se utilizaron sesenta y un modelos, correspondientes a

tres regiones dialectales.

8.6. RESULTADOS DE LAS PRUEBAS
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El criterio que se utilizé para dar una medida de la capacidad del reconocimiento del dialecto y
del género, al que pertenecian las secuencias de los digitos, consistié en calcular manualmente
dos porcentajes a partir de las salidas HTK: uno estaba determinado por el nimero de palabras
que indicaban el género de la persona en la salida que presentaba el reconocedor y el otro, que
indicaba de qué region era esa persona; llamémoslos porcentaje de género y porcentaje de

dialecto.

Asi por ejemplo, si la respuesta del reconocedor era la siguiente “aceroh zceroh asieteh
acincoh aochoh ccuatrof”, entonces se tenia que un porcentaje del 83,33% de las palabras
indicaba que la secuencia era pronunciada por un hombre (el porcentaje de género), y un

porcentaje del 66,66% indicaba que ese hombre era andino (el porcentaje de dialecto).

A continuacion se presentan los mejores resultados obtenidos en las pruebas realizadas.

8.6.1. Resultados de las pruebas de los dos dialectos

En la siguiente salida que presenta el HTK, se muestran los resultados obtenidos de tomar al

azar 22 pronunciaciones de las 211 que se usaron en el entrenamiento.

------------------------ Overall Results ----======-s———e—o——m—————
SENT: %Correct=54.55 [H=12, S=10, N=22]
WORD: %Corr=94.53, Acc=90.62 [H=121, D=2, S$=5, I=5, N=128]

Una salida HTK para esta prueba tiene la forma siguiente:

Salida esperada: aceroh adosh acuatroh acincoh anueveh aochoh asieteh

Salida obtenida: aceroh zdosh acuatrof acincoh znueveh aochoh asieteh

Bajo el criterio explicado antes, y si se fija un porcentaje de acierto, en las palabras
reconocidas por HTK en cada secuencia, por encima del 50% para tomar una decision a favor

de un dialecto y del género, entonces, es claro que la respuesta seria que la secuencia de
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entrada fue pronunciada por un hombre de los andes, puesto que el porcentaje de género indica
que el 85,714% de las palabras corresponden a un hombre, y el porcentaje de dialectos indica

que el 71.43% de las palabras corresponden a una persona andina.

En el sentido explicado antes, en las pruebas de reconocimiento donde se trabajé con las
regiones andina y zuliana, los resultados obtenidos fueron 100% reconocimiento de género y

100% de reconocimiento de dialecto cuando se utilizaron archivos de entrenamiento.

Con respecto a los resultados obtenidos cuando se utilizaron archivos de test, los mejores

resultados se muestran en la siguiente salida HTK:

———————————————————————— Overall Results --~--——----=-——-eom—o—mm—em
SENT: $%Correct=7.41 [H=2, S=25, N=27]
WORD: %Corr=59.01, Acc=47.83 [H=95, D=7, S$=59, I=18, N=161}

En este caso, el porcentaje global de reconocimiento a nivel de palabras que presenta HTK (el
porcentaje 1, segin se explico en el capitulo 2) es 59.01% (superior al umbral minimo fijado
en 50%), luego, al calcular los porcentajes (de género y de dialecto) por cada salida, el
reconocimiento a nivel del género alcanzo el 93.103%, mientras que a nivel de dialecto fue del

72.41%.

Para aclarar porqué se exige el umbral de 50% de reconocimiento de las palabras, por parte de
HTK, para cada secuencia, supdngase que se obtiene una salida de la forma aceroh zdosh
zcuatrof zcincoh znueveh aochoh asieteh. Supdngase también, que el reconocedor identifica
correctamente solo el 40% de las palabras presentes en esa secuencia, entonces la decision de
decir que esa secuencia corresponde a la voz de un hombre zuliano, seria una decisién errada,
aun cuando el 85.714% de las palabras indican que se trata de un hombre y el 57.14% indican
que es de] Zulia.

La situacién anterior se puede presentar cuando no se obtiene al menos el 50% de

reconocimiento de las palabras presentes en la pronunciacién de entrada (en la salida HTK).
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8.6.2. Resultados de las pruebas de los cinco dialectos

Con respecto a las pruebas donde se le pedia al reconocedor que discriminara entre los cien
modelos de los digitos, mas el silencio, los resultados obtenidos cuando se trabajaba con
archivos de entrenamiento fueron cercanos al 100% en dialecto y género, pero cuando se
trabajaba con archivos de test no se lograba practicamente ningin tipo de reconocimiento a

nivel de dialectos, mientras que a nivel de género el porcentaje era alto.

A continuacion se muestra una salida tipica del altimo caso.

———————————————————————— Overall Results ----------—-——o--ooomoomoo
SENT: %Correct=2.90 [H=4, S=134, N=138]
WORD: %Corr=23.26, Acc=7.33 [H=181, D=12 S=585, I=124, N=778]

En este caso se obtuvieron salidas de la forma siguiente:

Salida esperada: acerof adosf acuatrof acincof anuevef aochof asietef anuevef acerof

Salida obtenida: zcerof zdosf ccuatrof llcincoh onuevef aochof csieteh llnuevef licerof

cuando se trabajaba con una gramdtica que admitia, que cualquier palabra podia ser seguida

por cualquier otra.

Se puede observar que el reconocedor falla en el reconocimiento de la secuencia, pues sélo
identificé como correcta una palabra (aochof) de las 9 que contiene la secuencia. Sin embargo,
todas las palabras que presenta como salidas se refieren al digito correcto, y la mayoria de esas

palabras indican que se trata de la pronunciacion de una mujer.
El problema que se presenta en estas pruebas es que el reconocedor no puede determinar la

zona dialectal a la que pertenece el locutor (esto se refleja en la salida HTK que se muestra

arriba), pero si lo hace en cuanto al género y en cuanto al digito.
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Haciendo la revision salida por salida, de los resultados de esta prueba se encontré que el
porcentaje de reconocimiento a nivel de género fue de 97.1%, y st solo nos fijamos en el digito
y no en el dialecto, el nivel de reconocimiento a nivel de los digitos es aproximadamente 90%,

mientras que a nivel de dialectos, obviamente es bajo, aproximadamente 18.31%.

A continuacion se presenta otro resultado, donde se trabajo con los archivos de test, pero con

la gramatica que aparece en el anexo D como gramaticatotall.

———————————————————————— Overall Results ----—-—=--——-mommmomm
SENT: *Correct=0.72 [H=1, S=137, N=138]
WORD: =Corr=34.8S, Acc=18.92 [H=38%8, D=54, 5=672, I=178, N=1115]

En el anexo D se muestra parte de las salidas de esta prueba en salidadialectostest4, donde se
puede observar que es imposible distinguir los dialectos, pero si es posible determinar el

género del hablante en un alto porcentaje.

8.6.3. Resultados de las pruebas de los tres dialectos

Después de revisar los resultados obtenidos en las pruebas donde se trabajo con cinco zonas
dialectales, donde se observd que todos los dialectos se confundian, y que era marcado el
porcentaje de confusion con el centro y con los llanos, se procedié a construir un reconocedor

que manejara solo los dialectos de los Andes, el Zulia y Oriente.

A continuacion se presenta una salida de una de las pruebas de este tipo, donde se re-

estimaron los modelos 36 veces y se utilizaron archivos de test.

Overall Results
SENT: %Correct=7.69 [H=8, S=96, N=104]
WORD: %Corr=42.57, Acc=32.09 [H=252, D=15, S=325, I=62, N=592]
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Luego de hacer la revision salida por salida de los resultados de esta prueba, se determind que
el porcentaje de reconocimiento a nivel de género era de 99.04%, mientras que a nivel de
dialectos era de 35.57%.

8.6.4. Otras pruebas

También se realizaron pruebas donde intervenian cuatro dialectos, como fue el caso donde se
entren6 un reconocedor que tratara con el dialecto zuliano, andino, llanero y oriental. Se dej6
por fuera el dialecto central, porque por alglin momento se llegé a considerar que parecia el

dialecto que generaba mayor confusion al reconocedor de cinco dialectos.

Como en todas las pruebas, para este reconocedor se re-estimaron los modelos diferentes

numeros de veces, para detectar posible sobre-entrenamiento.

Los mejores resultados encontrados fueron un porcentaje de reconocimiento del 97.46% para

el género y un 25.42% para los dialectos. Se trabajé con un total de 118 archivos de test.

De la misma manera se entrenaron reconocedores para distinguir el género y los dialectos
andino y central. Los mejores resultados fueron 100% género y 40.98% dialecto de un total de
61 archivos de test.

En cuanto al mejor reconocedor de dialectos zuliano y llanero, los mejores resultados fueron
100% género y 46.2% dialectos de un total de 52 archivos de test.

8.7. ANALISIS DE RESULTADOS Y CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos en cada una de las pruebas descritas indican que bajo estas
condiciones, donde se modelan palabras, y donde el tipo de palabras son los digitos, es
imposible crear reconocedores que puedan distinguir los dialectos venezolanos que se trataron
en este experimento. Sin embargo, lo rescatable de estas pruebas es que se observé que puede
ser completamente factible crear reconocedores con modelos de palabras que puedan

distinguir, cudndo habla un hombre de cuindo habla una mujer.
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Los resultados obtenidos en estas pruebas, nos llevaron a realizar otro tipo de experimentos,
donde se elaboraron otros tipos de modelos que pueden ser la base para un sistema de
reconocimiento de dialectos de mejor rendimiento. Los resultados de esos otros experimentos

se explican en el préximo capitulo.
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CAPITULO IX

RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE DIALECTOS
VENEZOLANOS POR MEDIO DE MODELOS DE FONOS

9.1. INTRODUCCION

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos de un conjunto de pruebas en las que se
crearon una serie de modelos de fonos, a través de los cuales se pretendia analizar la capacidad
que podria tener un sistema de reconocimiento, para determinar a qué zona dialectal
venezolana pertenecia el locutor de cada pronunciacion que se le daba como entrada. Para este
tipo de pruebas, se trabajé con las cinco zonas dialectales conocidas: zuliana, andina, central,

llanera y sud-oriental.

Con el fin de averiguar si serfa posible dotar a una maquina con la capacidad de distinguir esos
cinco dialectos venezolanos, se crearon modelos de fonos que incluyeran las caracteristicas de
la voz de hombres y de mujeres de cada zona dialectal. En este caso, sélo se le pedia al
reconocedor que distinguiera los dialectos y no el género del locutor como adicionalmente, se
requeria en el trabajo descrito en el capitulo precedente; ésta es la razén por la cual se trabaj6

con modelos globales por region dialectal.

9.2. JUSTIFICACION DE ESTAS PRUEBAS

Cuando se realizd el reconocimiento simultdneo de los dialectos y del género del locutor
utilizando modelos de palabras (digitos), los resultados de las pruebas indicaron que esa forma
de reconocimiento funciona perfectamente para distinguir si el locutor es un hombre o una
mujer; mientras que no permite distinguir en forma eficiente el dialecto del locutor. Esto llevd
a considerar el modelado de otras unidades (fonos) del habla venezolana, donde el unico
objetivo era buscar una forma adecuada, para lograr un nivel aceptable de reconocimiento de

los dialectos.
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9.3. LOS MODELOS UTILIZADOS

Los modelos de los fonos que se utilizaron fueron los siguientes: s, E, r, 0, u, n, d, s2, t, e, k,
W, a, 1, j, ts, b, sil y sp. Se trata de los distintos sonidos (fonos) que se encontraron en un
conjunto de secuencias de pronunciaciones de digitos pertenecientes a la SPEECHDAT
Venezolana.

Sil y sp son los simbolos que se utilizaron para representar el silencio existente al principio y

al final de cada grabacion y para los espacios entre palabras.

La representacién mediante simbolos de los sonidos que se encuentran en las pronunciaciones
de los digitos venezolanos, es una version del alfabeto fonético SAMPA [52], como se puede

apreciar en la tabla 9.1.

Para esta forma de reconocimiento de los dialectos venezolanos, cuando se hizo el etiquetado,
ademas de realizar la transcripcion fonética a cada sonido, se agregé al simbolo fonético, otro
simbolo constituido por una letra que indicaba la region a la que pertenecia el locutor. La
nomenclatura utilizada fue la siguiente: andinos (a), zulianos (z), centrales (c), llaneros (1) y

orientales (0).

Asi por ejemplo, el digito “cuatro”, cuya transcripcion SAMPA seria “k w a t r 0”; si era

pronunciado por un andino, se transcribiria como “ak aw aa at ar ao”.

Ese tipo de nomenclatura no se aplica al sonido “sp” ni al “sil”, ya que estos dos tipos de

sonidos son independientes de la zona dialectal.

Bajo la forma descrita, para representar los sonidos presentes en los digitos pronunciados por
personas de las cinco zonas dialectales, se tenian entonces: 17 modelos diferentes de los
sonidos de cada region, mas los dos modelos para representar el silencio y las pausas entre las

palabras. Esto daba Iugar a un conjunto de 87 modelos (17*5+2).
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Tabla 9.1. Transcripcion fonética venezolana

para los digitos en una version SAMPA.

Digito Transcripcion fonética
(SAMPA)
CERO [sEro]
UNO [uno]
DOS [dos2]
TRES {tres2]
CUATRO [kwatro]
CINCO [sinko]
SEIS [sejs2]
SIETE [siEte]
OCHO [otso]
NUEVE [nwEbe]

El procedimiento que se sigui6 para etiquetar cada fono, fue el mismo explicado en el capitulo
anterior para etiquetar los modelos de los digitos por regiones, sélo que en ese caso, cada

digito generaba un modelo, mientras que ahora teniamos varios modelos por digito.

Los modelos que se crearon para estas pruebas fueron MOM tipo izquierda-derecha, de 5
estados, se varié el nimero de mezclas gausianas por estado, desde 1 a 12, y se hicieron entre
5 y 36 re-estimaciones. Los mejores resultados se obtuvieron con 7 mezclas gausianas y con

11 re-estimaciones por modelo.

9.4. EL DICCIONARIO UTILIZADO

El diccionario utilizado para el reconocimiento de los dialectos por medio de modelos de

fonos, fue el siguiente:

acero as aE ar ao
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auno au an ao
ados ad ao as2
atres at ar ae as2

acuatro ak aw at ar ao

zseis zs ze zj zs2
zsiete  zszjzE zt ze
zocho  zo zts zo
znueve zn zw zE zb ze
sil sil

Sp Sp

Los tres puntos intercalados en el diccionario indican que ahi estan incluidos también, los

modelos de las zonas llanera, sudoriental y central.

9.5. CONSTRUCCION DE LOS MODELOS

Para la construcciéon de los modelos se utilizo un conjunto de pronunciaciones de secuencias
de digitos de hombres y de mujeres de cada zona dialectal, basicamente los mismos archivos

que se emplearon para el tipo de reconocimiento que se describié en el capitulo precedente.

La parametrizacién de los archivos y la estimacion de los modelos, siguieron exactamente el
mismo procedimiento que el efectuado para hacer reconocimiento de dialectos con modelos de
palabras.

9.6. PRUEBAS REALIZADAS

Las pruebas consistieron en presentarle a los reconocedores sefiales que contenian
pronunciaciones de digitos en secuencia, y se esperaba que de la respuesta, se pudiera obtener

una medida de su capacidad para indicar a qué zona dialectal pertenecia ese tipo de voz.

117



Las pruebas de reconocimiento del dialecto con modelos de fonos, se realizaron de la siguiente

manera:

9.6.1. Reconocimiento de dos dialectos: se crearon los modelos de la regién andina y los

modelos de la region zuliana.

Se trabajé con 60 archivos de entrenamiento, 30 del Zulia y 30 de la regién andina.

A continuacidn se presenta la salida HTK para los archivos de entrenamiento.

———————————————————————— Overall Results —-----~----———-oo—momomo e
SENT: %Correct=70.00 [H=42, S=18, N=60]
WORD: %Corr=97.75, Acc=97.30 [H=651, D=7, S=8, I=3, N=666]

La salida HTK para una prueba con archivos de test es la siguiente:

———————————————————————— Overall Results ------——---——--————o—mome
SENT: %Correct=22.22 [H=2, S=7, N=9]
WORD: %Corr=83.33, Acc=78.43 [H=85, D=9, S=8, I=5, N=102]

9.6.2. Reconocimiento de tres dialectos: se crearon los modelos de las regiones andina,

zuliana y central.

Se trabajo con 96 archivos de entrenamiento, 30 del Zulia, 30 de la regién andina y 36 de la

region central.

A continuacion se presenta la salida HTK para los archivos de entrenamiento.

———————————————————————— Overall Results ——==——-==---s——--omo—me——oo
SENT: %Correct=75 [H=72, S$=24, N=96]
WORD: %Corr=98.04, Acc=97.35 [H=3998, D=8, s=12, I=7, N=1018]
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La salida HTK para una prueba con archivos de test es la siguiente:

———————————————————————— Overall Results ---—=-~=—=—moo———mmm o
SENT: %Correct=6.25 [H=1, S=15, N=16]
WORD: %Corr=77.51, Acc=68.05 [H=131, D=0, S$=38, I=16, N=169]

9.6.3. Reconocimiento de cuatro dialectos: se crearon los modelos de las regiones andina,

zuliana, central y llanera.

Se trabajo con 122 archivos de entrenamiento, 30 del Zulia, 30 de la region andina, 36 de la

region central y 26 de la region llanera.

A continuacion se presenta la salida HTK para los archivos de entrenamiento.

———————————————————————— Overall Results ———-——==-—--———mmm
SENT: %Correct=72.95 [H=89, $=33, N=122]
WORD: %Corr=88.14, Acc=%86.74 ([H=1323, D=10, S=15, I=19, N=1348]

La salida HTK para una prueba con archivos de test es la siguiente:

———————————————————————— Overall Results ——-———=-——mm—mmmm
SENT: $Correct=9.09 [H=2, S=20, N=22]
WORD: %Corr=70.72, Acc=60.36 [H=157, D=3, S=62, I=23, N=222]

9.6.4. Reconocimiento de cinco dialectos: se crearon modelos de las cinco zonas dialectales.

En este caso, el nimero de archivos de entrenamiento fue de 153.

A continuacion se presenta la salida HTK para los archivos de entrenamiento:
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———————————————————————— Overall Results ---=--------c--co——oome———-
SENT: %Correct=69,28 [H=106, S=47, N=153]
WORD: $%Corr=98.04, Acc=96.39 [H=1656, D=14, S=19, I=28, N=1689]

La salida HTK para una prueba con archivos de test es la siguiente:

———————————————————————— Overall Results --=--------——--————oo————uu
SENT: %Correct=3.45 [H=1, S=28, N=29]
WORD: %Corr=62.63, Acc=45.89 [H=184, D=7, S=101, I=50, N=292]

9.7. RESUMEN DE LOS RESULTADOS

El criterio que se siguié para medir la capacidad del reconocedor de dialectos, fue parecido al
que se explicé, cuando se trabajé con modelos de los digitos, sdlo que en este caso, se
calculaba un snlo porcentaje (el porcentaje de dialectos), sobre la secuencia de palabras que

presentaba el reconocedor como respuesta.

Ese porcentaje se calculaba de la siguiente manera: supdngase que se tiene la respuesta que se

desearia que diera el reconocedor y la respuesta que éste daba, en una prueba cualquiera.

Salida esperada: sil cdos ctres ccero cocho csiete csiete ctres sp ccinco sil

Salida obtenida: sil cdos atres ccero zocho sp csiete ctres sp ccinco sil

El porcentaje de reconocimiento se calculaba contando sélo las palabras de los digitos (no los
silencios ni las pausas). En este ejemplo, el reconocedor presenta siete palabras de digitos (en
la salida obtenida), de las cuales 5 palabras (71.43%) indican que el dialecto es de una persona
de la zona central, 1 palabra (14.28%) indica que se trata de una persona andina y 1 palabra
(14.28%) indica que se trata de una persona zuliana.

Se consideraba que el reconocedor identificaba correctamente el dialecto al que correspondia

la secuencia pronunciada, si el porcentaje calculado de la manera sefialada, superaba el 60 por
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ciento de las palabras de las secuencias (este porcentaje umbral es perfectamente vélido

cuando el nivel de reconocimiento a nivel de palabras que presenta HTK, es superior a 50%).

Por lo tanto, para el ejemplo que se acaba de presentar, el 71.43% de las palabras indican que
la voz pertenece a una persona central, como lo es efectivamente, tal como se observa en la
salida esperada.

Es importante tomar en cuenta que la forma descrita para obtener los porcentajes de acierto,
arrojan valores distintos a los que produce HTK en las salidas mostradas de cada prueba. Sin
embargo, el nivel de reconocimiento por palabras que da HTK es en este caso, una buena

aproximacién del nivel de reconocimiento de los dialectos.

Después de realizar los calculos de los porcentajes (en las pruebas, donde las salidas HTK
presentaban los porcentajes mas altos), por cada secuencia de salida, en cada una de las
pruebas sefialadas, se encontré que el mejor porcentaje de reconocimiento para 5 dialectos fue
de 52%, para la prueba de 4 dialectos un 64%, para la prueba de 3 dialectos un 83.4% y para la
prueba de 2 dialectos un 84.21%.

Todos esos porcentajes, se refieren al reconocimiento con sefiales de voz de test, mientras que

con sefiales de entrenamiento, el reconocimiento en la mayoria de los casos resulté de 100%.

9.8. ANALISIS DE LOS RESULTADOS DE LAS PRUEBAS

Como se puede observar, bajo esta forma de trabajo, los resultados de Ia identificacién de los
dialectos mejoran en cantidades considerables, respecto a las pruebas que se describieron en el

capitulo anterior.

9.9. CONCLUSIONES DE LAS PRUEBAS

Es muy dificil dotar maquinas con una capacidad, suficientemente buena, de distinguir los
dialectos venezolanos descritos, cuando se parte de modelos de pronunciaciones de digitos

leidos.
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Los modelos de los fonos venezolanos producen mejores resultados que los modelos de las

palabras para el reconocimiento de los dialectos.

Las pronunciaciones de secuencias de los digitos de los venezolanos capturan, cuando son
leidos, muy poco de las caracteristicas regionales de la voz, por lo que en estudios posteriores
se debe trabajar con modelos de fonos que se construyan en base a pronunciaciones de habla

espontanea o en base a palabras internas de frases leidas.

Entre menor sea el nimero de propiedades que se le exija a un reconocedor, mayor serad su
capacidad de reconocimiento. Por ejemplo, en el capitulo anterior se tenian modelos a través
de los cuales se reconocian palabras (los digitos), el género del locutor y la zona dialectal a la
que pertenecia dicho locutor; alli los resultados no fueron ni siquiera aceptables en el caso del
dialecto, mientras que en las pruebas que se describieron en este capitulo, se utilizaron
modelos a través de los cuales se reconocian so6lo las palabras y el dialecto, con lo cuales los

resultados mejoraron considerablemente.
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CAPITULO X

RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE SECUENCIAS DE
DIGITOS POR MEDIO DE MODELOS DE FONOS

10.1. INTRODUCCION

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos de dos tipos de pruebas en las que se
realiz6 reconocimiento automdtico de secuencias de digitos pronunciados por multiples
hablantes del territorio nacional. En estas pruebas, se trabajo con modelos de fonos, a
diferencia del caso mostrado en el capitulo 5, donde se presenta igual que aqui, el

reconocimiento de cadenas de digitos pero trabajando con un modelo por cada digito.

El objetivo de las pruebas que se describen en este capitulo era averiguar, por un lado, qué
modelos (fonos o palabras) resultan més robustos para hacer reconocimiento de secuencias de
digitos venezolanos y, por otro lado, averiguar cOmo era el nivel de reconocimiento cuando se
obtenian los modelos, partiendo de realizaciones de fonos obtenidos de pronunciaciones

patrones de otras palabras que no fueran precisamente digitos.
10.2. JUSTIFICACION DE ESTAS PRUEBAS

Aun cuando los resultados obtenidos en el reconocimiento de pronunciaciones de secuencias
de digitos, explicados en el capitulo 5, se pueden considerar como satisfactorios, es claro que
en aplicaciones reales se requiere un porcentaje de reconocimiento muy cercano al cien por
ciento, para que este tipo de tecnologia pueda ser aceptada. Es decir, el grado de confiabilidad
que se desea en las aplicaciones reales es tal, que no hay margen para el error, pues sélo
pensar que la mAquina no reconozca completamente, por ejemplo, la secuencia de digitos de

nuestra cédula, lleva a dudar de la verdadera capacidad de esos sistemas.
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Es por eso que se plante6 utilizar otro tipo de modelos, en este caso modelos de fonos para

tratar de mejorar los resultados obtenidos en aquellos experimentos.

Para este conjunto de pruebas no fue necesario construir mas modelos de los fonos, debido a
que se utilizaron los mismos modelos que fueron creados para los tipos de pruebas que se

describieron en los capitulos 7y 9.

10.3. LOS MODELOS UTILIZADOS

Se trabaj6 con dos grupos de simbolos para representar los fonos: un conjunto consistié en los
simbolos que se utilizaron en las pruebas descritas en el capitulo 7 y el otro conjunto, fue el

que se utiliz6 en las pruebas descritas en el capitulo 9.

La razén por la cual aparecen estos dos conjuntos de simbolos, es que no se cuenta todavia con
una forma especifica o uniforme para representar los sonidos del habla venezolana para hacer

este tipo de pruebas, por lo que se recurre al uso de variantes del alfabeto SAMPA [52].

A continuacion se muestran los dos conjuntos de simbolos:

Conjunto 1: 2,b,B, ¢, d,D,e,f,¢,G, h,i,j,k, L, mn, N, M o,p,r,R, s, t, u, w, yysil.

Este conjunto 1, representa el conjunto de todos los sonidos encontrados en los archivos de
voz que se utilizaron en el reconocimiento de las fechas venezolanas. Se podria indicar que
este conjunto de fonos es general y bastante cercano al conjunto de los fonos distintos del
habla venezolana, debido a que en las fechas intervienen una gran cantidad de palabras de
nuestro lenguaje y por lo tanto, una buena cantidad de realizaciones de los sonidos del habla

de Venezuela.
Conjunto 2: s, E,1,0,u,n,d,52,t,¢,k, W, a,1,j, ts, b, sil y sp.
Este conjunto 2, representa solo los fonos presentes en pronunciaciones venezolanas de los

digitos.
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10.4. EL DICCIONARIO UTILIZADO

El diccionario utilizado para este reconocimiento, por medio de los modelos obtenidos a partir
de las pronunciaciones de digitos correspondientes a las zonas dialectales (capitulo 9), tiene la

siguiente forma por cada digito:

cero as aE ar ao
uno au an ao
dos ad ao as2
tres at ar ae as2

cuatro ak aw at ar ao

cinco as ai an ak ao

seis as ae aj as2
siete as aj aE at ae
ocho ao ats ao

nueve an aw aE ab ae

seis Zs ze Zj zS2
siete  zs zj ZzE zt ze
ocho  zo zts zo
nueve znzw zE zb ze
sil sil

sp sp

Los puntos que aparecen en el diccionario, indican que estdn incluidos los modelos de las

cinco zonas dialectales.

La diferencia de este diccionario, respecto al diccionario empleado en el reconocimiento de los
dialectos, es que aqui cada salida del diccionario tiene cinco secuencias alternativas de fonos,
mientras que en aquél caso, cada salida tenia asociada una secuencia.
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Por ejemplo, en este diccionario la palabra cuatro como salida, se obtiene de las cinco formas

siguientes:

cuatro ak aw aa at ar ao
cuatro zk zw za zt zr zo
cuatro ck cw cactcrco
cuatro kklwlaltlrlo

cuatro ok ow oa ot or oo

Asi como se puede obtener la palabra cuatro, cada digito puede ser obtenido de diversas
formas: un digito puede ser obtenido con modelos de fonos creados a partir de realizaciones de
digitos del habla de personas del Zulia, o de personas de los Andes, o de personas de la region
lanera o de la region central o de la region sudoriental. Por esa razon, es que en el diccionario

aparecen cinco formas posibles de producir cada digito.

El diccionario utilizado para el reconocimiento de los digitos por medio de los modelos

obtenidos a partir de las fechas, tiene la siguiente forma por cada digito:

Cero sero
Uno uno
Dos dos

Dos doh
Dos Dos
Dos Doh
Dos do

Dos Do

Tres tres
Tres tre

Tres treh
Cuatro kwatro
Cinco siNko
Seis sejs
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Seis sej
Siete sjete
Ocho oco

Nueve nwebe

Se puede observar que se utilizaron para algunos digitos transcripciones alternativas, que se

emplean debido al conocimiento que se tiene de como los venezolanos pronuncian los digitos.

10.5. PRUEBAS REALIZADAS

Las pruebas de reconocimiento de pronunciaciones de secuencias de digitos con los tipos de

modelos descritos, fueron las siguientes:

10.5.1. Reconocimiento de secuencias de digitos, utilizando los modelos de fonos creados

a partir de pronunciaciones de fechas

Estas pruebas consistieron en presentarle como entrada al reconocedor, el mismo conjunto de
secuencias de pronunciaciones de digitos pertenecientes al corpus de test que se utilizo en las
pruebas descritas en el capitulo 5, recordemos que en esa oportunidad se estaba haciendo
reconocimiento de secuencias de digitos pero trabajando con modelos de palabras (un modelo

por digito).

Los resultados se muestran a continuacion.

———————————————————————— Overall Results --——-—--—————o-————ommmmmo o
SENT: %Correct=10.32 [H=13, 5=113, N=126]
WORD: $%Corr=83.08, Acc=45.35 [H=599, D=2, S=120, I=272, N=721]

10.5.2. Reconocimiento de secuencias de digitos, utilizando los modelos de fonos creados

a partir de pronunciaciones de digitos de las cinco zonas dialectales
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Estas pruebas consistieron en presentarle como entrada al reconocedor, un conjunto de
secuencias de pronunciaciones de digitos pertenecientes al corpus de test que se utilizd para

reconocer dialectos a través de fonos.

A continuacion se presenta la salida HTK de una de estas pruebas:

———————————————————————— Overall Results ---—=------——-————-om—ooo——m
SENT: %Correct=82.75 [H=24, S=5, N=29]
WORD: $%Corr=99.31, Acc=96.23 [H=290, D=0, S=2, I=9, N=292]

10.6. ANALISIS DE LOS RESULTADOS DE LAS PRUEBAS

Los resultados obtenidos en el primer tipo de pruebas muestran claramente una disminucién
en el nivel de reconocimiento, con respecto al obtenido cuando se realizd este tipo de prueba
donde se trabaj6é con modelos de los digitos. En esa oportunidad se obtuvo un reconocimiento
a nivel de digitos del 98.47% y a nivel de secuencias completas un 64.29% para el corpus de

test.

En este caso, en el que se trabaj6é con modelos de fonos que eran independientes del contexto
(esos modelos no fueron construidos de pronunciaciones tomadas de digitos Gnicamente, sino
que fueron obtenidos de pronunciaciones de otras palabras que intervienen en la pronunciacion
de fechas), los resultados fueron decepcionantes, en el sentido de que con estas pruebas se
deseaba averiguar si serfa posible construir modelos generales de fonos, que se pudieran
utilizar para reconocer palabras y oraciones distintas a fechas, y no se logré ese objetivo, aun

cuando las secuencias a reconocer contenian sélo digitos.
Por otro lado, los resultados obtenidos partiendo de modelos de fonos obtenidos a partir de

pronunciaciones de digitos, son excelentes.

10.7. CONCLUSIONES DE LAS PRUEBAS
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Es muy dificil crear modelos de voz generales, que sirvan para reconocer cualquier palabra.
Por lo tanto, para cada aplicacion para la cual se construya un reconocedor, sus modelos de
voz deben obtenerse a partir de realizaciones de palabras y oraciones propias de la aplicacion,

con el fin de obtener buenos niveles de reconocimiento.

Con modelos de fonos se logran resultados superiores, a cuando se trabaja con modelos de

palabras, en casos donde se hace reconocimiento de secuencias de digitos.

En aplicaciones donde se trabaje con grandes vocabularios resultara mas beneficioso desde el
punto de vista del espacio de memoria requerido, asi como del tiempo y los datos invertidos en
el entrenamiento, usar modelos de fonos que podrian llegar a ser de menos de cien modelos,

en muchos casos, y no de tantos como palabras tenga el vocabulario del reconocedor.
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CAPITULO XI

SISTEMA INCREMENTAL GENERADOR DE ORACIONES
Y DE DESCODIFICACION LINGUISTICA

11.1. INTRODUCCION

En este capitulo se describe la implementacién experimental de un sistema que tiene las
siguientes propiedades: permite crear modelos del lenguaje para reconocedores autométicos
del habla, genera oraciones a partir de esos modelos y hace descodificacién lingiiistica de
secuencias de palabras. Se supone que las secuencias de palabras son suministradas por un

modulo de descodificacidon acustica.

11.2. JUSTIFICACION DEL DESARROLLO DE ESTE TIPO DE SISTEMAS

El creciente e indetenible desarrollo en el campo de la Tecnologia del Habla, ha llevado a
pensar que puede ser posible el disefio y construccion de sistemas automaticos de
reconocimiento del habla, cuyo moédulo descodificador linguistico comprenda un modelado de
lenguaje que copie y codifique todos los componentes gramaticales desde un corpus de
entrenamiento [31][33][39][56].

Por nuestro lado, como parte de un intento por incursionar en este apasionante mundo del
desarrollo de ese componente tan importante de los sistemas de reconocimiento, como es, el
subsistema de descodificacion linguistica, hemos desarrollado un sistema (un conjunto de
programas de computacion), a través del cual se ha observado que partiendo del modelo (de
lenguaje) obtenido a partir de un pequefio corpus compuesto de un conjunto de oraciones y
parrafos de un contexto particular, se puede generar automéaticamente una gran cantidad de
oraciones gramaticalmente vilidas y de ese contexto. También, el sistema puede realizar

pruebas de descodificacion lingiiistica donde rechaza como fuera de contexto o incotrectas
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gramaticalmente, aquellas secuencias de entrada que contiene palabras que no estdn presentes

en su vocabulario 0 que contienen historias que no tiene codificadas en su memoria.

Pensamos, que un tipo de sistema de descodificacién y tratamiento de la informaciéon como el
que se presenta en este capitulo, puede cubrir de manera exitosa el reconocimiento en diversos

contextos, donde el tamafio del vocabulario sea de varios miles de palabras.

La construccion de este sistema tiene la finalidad de contribuir en el futuro, al desarrollo de un
sistema de reconocimiento producto de la Universidad de Los Andes, por esa razon se han
programado diversos mddulos, aparte del que se estd describiendo, como son: médulos de
parametrizacién por andlisis de prediccién lineal y cepstral, dos moddulos para hacer
cuantificacién vectorial a través del algoritmo LBG y LVQ [1][62], un médulo para crear y
probar MOM de observaciones discretas a través de los algoritmos de Viterbi y Baum-Welch
(para estimar los parametros de los MOM y obtener la capacidad de produccién de
observaciones, en los dos casos) y un modulo para hacer adquisiciéon de la voz a través de
micréfonos. Recordemos que la mayoria de las pruebas que se presentan en esta tesis, a
excepcidn de la que se estd describiendo, y la explicada en el capitulo 3, se realizaron con
HTK, lo que significa que de esos estudios solo se pueden preservar los modelos creados, y
por su puesto la experiencia adquirida en cuanto al disefio de reconocedores de aplicaciones
especificas, puesto que si se desea construir un reconocedor auténomo de desarrollo propio, se
tienen que implementar la mayoria de los algoritmos necesarios para manipular los modelos

que fueron creados y probados con HTK.
11.3. TERMINOLOGIA UTILIZADA
Corpus de entrenamiento: el conjunto formado por las oraciones y parrafos a partir del cual
se construye el modelo de un contexto o lenguaje de una aplicacién, tanto para el

reconocimiento como para la generacion de las oraciones.

Vocabulario: el vocabulario comprende el conjunto de palabras distintas que se encuentran en

el corpus de entrenamiento.
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Entrenamiento: proceso mediante el cual se crea el modelo del contexto o de lenguaje.

Historias: conjuntos de palabras que aparecen en forma contigua en el corpus de

entrenamiento [22][56].

Ejemplo de historias: sea la siguiente, una oracién presente en el corpus de entrenamiento:

“tres razones parecen ser el origen de este hecho”.
Una historia de dos palabras seria: “el origen”.
Una historia de tres palabras seria: “el origen de”.

Contexto: area de aplicacion a la cual pertenecen las oraciones y parrafos que componen el

corpus de entrenamiento.
Reconocimiento: el proceso de descodificacion de secuencias de palabras que se le presentan
al sistema, a través del cual se determina si dicha secuencia es una oracién vailida respecto a

las reglas gramaticales presentes en el contexto que se modela.

Generacién de oraciones: proceso mediante el cual se crea una oracidn a partir del modelo

del contexto.

Oracién gramiticalmente valida: oracion que tiene una estructura que sigue las reglas

gramaticales encontradas en el corpus de entrenamiento.

Hipotesis de oraciones: conjunto de posibles oraciones a las que podria corresponder una

secuencia de palabras a reconocer o a generar.

Reglas gramaticales: la combinacion de las palabras que se encuentran en el corpus de

entrenamiento.
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11.4. ARQUITECTURA DEL SISTEMA

En la figura 11.1 se muestran los elementos principales del sistema, sus entradas y salidas, y se

da una idea grafica de como interactian dichos elementos.

Se puede apreciar que el sistema desarrollado comprende un médulo que se encarga de
generar el modelo del contexto (generador de modelo), a partir de un corpus de entrenamiento,
un médulo que se encarga de producir oraciones a partir del modelo del contexto y del
vocabulario del sistema (el generador de oraciones), y un moédulo que se encarga de
determinar si una secuencia de palabras es valida para el lenguaje de la aplicacién (el
descodificador lingiiistico), para lo cual se utiliza también el modelo del contexto y el

vocabulario.

Secuencia de palabras | Descodificador Oracién reconoc1d4a>

Linguistico  |q—

: l

Generador de Modelo del Vocabulari
Modelo ‘ > contexto | € ocabulario
- ! +

Corpus.de Genera}dor de <«
entrenamiento oraciones >

Oracion generada

Figura 11.1. Estructura del sistema

Este sistema tiene la particularidad, de que permite crear el descodificador lingiiistico en una
forma completamente independiente de la construccion del descodificador acustico, a
diferencia de muchos trabajos descritos en [56]. Su construccion supone que el descodificador
aclstico se encarga de detectar los sonidos basicos del habla y que con estos construye las
palabras, es decir, el tipo de descodificador lingiiistico desarrollado aqui, recibiria secuencias
de palabras por parte del descodificador actstico. El hecho de que reciba secuencias de
palabras, es otra diferencia con otros sistemas existentes [56], debido a que esta forma de

trabajo requiere que el descodificador acustico necesariamente esté dotado de un médulo de
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analisis de léxico. Otra propiedad que se le puede atribuir al sistema es que permite averiguar
fuera de linea la cantidad aproximada de oraciones que puede manejar para una aplicacién
dada, lo cual se logra a través del moédulo Generador de oraciones, esto ultimo también, en

forma independiente del descodificador actstico.

11.5. GENERADOR DE MODELOS DE CONTEXTOS. ALGORITMO PROPUESTO.
Para crear el modelo se parte de un conjunto gramaticalmente correcto de oraciones y parrafos
propio del contexto que se quiere modelar. El entrenamiento consiste bdsicamente en la
busqueda, codificacion y almacenamiento de la ocurrencia de historias de palabras contiguas

dentro de las oraciones y parrafos del corpus de entrenamiento.

Se crean bloques codificados de historias de palabras. Las palabras presentes en las historias

se codifican a través de niimeros enteros.

historias de 2 palabras codificadas de texto a enteros

el origen el origen de 56 567

------------------

..................

..................

..................

------------------

..................

..................

------------------

..................

..................

.........

.........

.........

.........

.........

.........

.........

.........

.........

---------

historias de 3 palabras codificadas de texto a enteros

Figura 11.2: Ejemplos de bloques de historias tomadas del corpus de entrenamiento

En la figura 11.2, se da una idea de como se ubican las historias presentes en el corpus de
entrenamiento. Alli, se puede observar que la historia “el origen” se codifica como la
secuencia de enteros “ 5 6” y la historia “el origen de” se codifica como la secuencia de

enteros “5 6 7” (esos nimeros corresponden a la posicién que ocupan las palabras en la
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oracién dada en la seccion 11.3, donde se definen las historias). El nimero entero se asigna de

acuerdo a la posicion que tiene cada una de las palabras en el vocabulario obtenido del corpus.

A la primera palabra que aparece en el primer corpus de entrenamiento se le asigna el nimero
1 (se puede trabajar de manera incremental con varios corpus), luego, a la siguiente palabra
distinta a la primera, se le asigna el nimero 2 y asi sucesivamente. Entonces, a la n-ésima

palabra distinta del corpus, se le asigna el niimero n.

Se forman los bloques siguientes:

Un bloque que contiene una lista codificada de las palabras que en el corpus inician las

oraciones; éste bloque es usado por el generador de oraciones y se identifica como bloquel.

Un bloque que contiene una lista de historias de dos palabras. Este bloque puede ser usado
tanto por el generador de oraciones como por el descodificador linguistico. A éste se le

identifica como bloque?2.

Un bloque que contiene una lista de historias de tres palabras, igual que el bloque2, puede ser

usado tanto por el generador como por el descodificador, al que se le identifica como bloque3.

Un bloque que contiene una lista de historias de tres palabras como el bloque3, pero a
diferencia de aquel, cada historia contiene las tres titimas palabras de cada oracion y parrafo
del corpus de entrenamiento. Este bloque le permite al generador de oraciones darse cuenta de

cuando ha de finalizar la produccion de una oracion. Se trata del bloque4.

La codificacion del corpus de entrenamiento en los bloques 1, 2, 3 y 4, se hace para facilitar la
creacion de las hipotesis de las oraciones para el reconocimiento linguistico, para la

generacion de oraciones y para agilizar el manejo de los datos.

Una vez que se crean y se codifican los bloques antes mencionados, se descartan ciertas
historias para bajar un poco la redundancia en la codificacion, y para agilizar el trabajo de los

programas que reconocen y generan oraciones. La eliminacion de historias es un tanto
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arbitraria; por ejemplo, se hicieron pruebas donde se eliminan por un lado, las historias de.dos
palabras cuya frecuencia de aparicion en el corpus es baja, y por otro lado, se almacenan las

historias de tres palabras que se inician con aquellas historias eliminadas, de dos palabras.

Por ejemplo, supéngase que en el corpus, el par de palabras "la linguistica" aparece 7 veces y
el par "sujeto a" aparece 1 vez. Entonces, se almacena el primer par, mientras que el segundo
par no, pero en su lugar, se almacenan tripletas del tipo "sujeto a condiciones". Trabajando de
esta manera, se espera asegurar que aquellas historias que aparecen con baja frecuencia,
también sean tomadas en cuenta a la hora de hacer reconocimiento y generacién de oraciones.
Esta claro que al dejar por fuera muchas historias de tres palabras, el rendimiento del sistema
disminuye, sin embargo, pensamos que tenemos varias alternativas: una seria codificar y
almacenar cada una de las historias que aparecen en el corpus, otra seria agregar mas
oraciones al corpus donde aparezcan con mas frecuencia las historias antes rechazadas, es

decir re-entrenando el modelo.

La segunda alternativa es la que hemos usado en las pruebas, puesto que el modelo que se crea
de esta manera es adaptativo debido a que se puede repetir el procedimiento con otro conjunto
de entrenamiento del contexto, y re-ajustar el modelo sin perder la informacioén obtenida en un
ajuste previo. Esto hace que en forma incremental se pueda enriquecer no sélo el vocabulario
del modelo, sino que se puede aumentar también su capacidad para generar oraciones y para

hacer la descodificacion linguistica.

El proceso de re-entrenamiento o re-ajuste consiste en que una vez que se tiene un modelo
creado a partir de un corpus inicial al que llamaremos Corpusl, se puede seleccionar otras
oraciones del mismo contexto, pero diferentes a las de dicho corpus, y elaborar con éstas un
segundo corpus, digamos el Corpus2. Utilizando este nuevo corpus se codifican todas sus
historias y se suman las frecuencias de aparicion de aquellas que se encuentran tanto en el
Corpusl como en el Corpus2, por lo que se tendria una frecuencia acumulada para esas
historias. Finalmente se almacena en los bloques mencionados 1, 2, 3 y 4, las nuevas palabras
que inician oraciones, las historias pares de mayor frecuencia, las historias triples que
contienen como sus dos palabras iniciales aquellas que constituyen las historias pares

eliminadas y las nuevas tripletas que finalizan oraciones. Podemos ver que se trata de una
136



extension del modelo creado con el Corpusl, al que se agregan nuevas historias y hasta nuevas
palabras a su vocabulario, puesto que en el segundo corpus, pueden aparecer no sélo historias
que no estaban presentes en el primero, sino también nuevas palabras. Este proceso se puede
repetir con tantos corpus como se considere necesario, hasta obtener resultados adecuados en

la generacidn de oraciones y por lo tanto en la descodificacion lingtiistica.

11.6. GENERADOR DE ORACIONES. ALGORITMO PROPUESTO.

A partir del modelo codificado como se explico en la seccion anterior, el sistema es capaz de

producir en forma aleatoria oraciones que estan dentro del contexto que se modela.

El algoritmo para generar una oracion es el siguiente:

1.- Se escoge en forma aleatoria una palabra de la lista del bloquel, digamos w;, y se muestra

en la pantalla del sistema. Por ejemplo, se escoge del bloquel, la palabra "Esta".

2.- Del bloque3, se agrupan aquellas historias que se inician con la palabra w; en un bloque
nuevo, el sub-bloque31. Por ejemplo, "Esta especificacion debe", "Esta oracion declarativa",

"Esta oracion corresponde”, "Esta distincion permite”, "Esta juega un", etc.

3.- Si el sub-bloque3! resulta no vacio, se escoge aleatoriamente una de las historias que
contiene y se muestran en la pantalla las dos palabras que siguen a w; en esa historia. Por
ejemplo, se escoge la historia "Esta oracion corresponde”, y se muestra en pantalla las palabras

"oracion corresponde”.

4.- Se continia la bisqueda de historias en el bloque2. Las historias que interesan de este
bloque, son aquellas que tienen como palabra inicial, la dltima que aparece en la historia
seleccionada del sub-bloque31, cuando éste bloque es no vacio, digamos historias que
comiencen con wi. Cuando el sub-bloque31 es vacio, las historias que interesan son aquellas

que tienen como palabra inicial a w;. Se forma asi un nuevo bloque, el sub-bloque21.
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Supongamos que para este ejemplo, "corresponde a", sea la tinica historia presente en el sub-

bloque21.

5.- Si el sub-bloque2l es no vacio, se selecciona aleatoriamente una de sus historias y se

muestra la segunda palabra de esa historia.

En este ejemplo, se escoge la historia "corresponde a" porque es la unica, pero en caso de
haber mas de una, se selecciona una de ellas aleatoriamente. Se muestra la segunda palabra,

"a'l.

Hasta este momento se ha construido la frase "ESTA ORACION CORRESPONDE A".

6.- Se continua la busqueda en el bloque4. Las historias que interesan de este bloque, son
aquellas que comienzan con la ultima palabra de la ultima historia seleccionada en los pasos

previos. Se forma el sub-bloque41.
Por ejemplo, las historias que interesan de este bloque serian las tripletas que comienzan con
"a". En este ejemplo, supongamos que no se encuentran en el bloque4 historias que comiencen

con "a". Es decir que el sub-bloque41 es vacio.

7.- Si el sub-bloque4! es no vacio, entonces se selecciona aleatoriamente una historia y se

muestran sus dos ultimas palabras. Aqui finalizaria la generacion de una oracion.

8.- Se actualiza w; con el cédigo de la palabra con la que finaliza la ultima historia

seleccionada.

Para el ejemplo, que se presenta aqui, w; tomaria el indice de "a".

9.- Se vuelve al paso 2.

Para el ejemplo descrito, después de volver al paso 2 y encontrar una historia en el bloque4, se
obtiene la oracién "ESTA ORACION CORRESPONDE A UN RITMO SILABICO".
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La mayoria de las oraciones que se generan de esta manera no aparecen en el (los) corpus de
entrenamiento, es decir, s¢ forman a través de la conexiéon adecuada de las historias
codificadas.

La oracién que se genero en el ejemplo no aparece en el corpus, pero si aparecen las oraciones
que se muestran a continuacién y que por sus componentes se puede observar que intervienen

mucho en la produccion de la oracion mencionada.

a- ESTE TIPO DE ORACION CORRESPONDE A UN ENUNCIADO NEUTRO
DESPROVISTO DE ASPECTOS EXPRESIVOS Y APELATIVOS ESPECIALES.

b.- CORRESPONDE A LA ULTIMA SILABA PORTADORA DE ACENTO LEXICO EN
EL GRUPO MELODICO.

c.- ESTA ORACION DECLARATIVA ESTA CONSTITUIDA POR TRES UNIDADES
TONALES.

En resumen, la generacion de una oracion, se hace entonces con una busqueda sucesiva de
palabras en las historias de los bloque3, bloque2 y bloque4, partiendo de la escogencia

aleatoria de un indice del bloquel.

El proceso finaliza cuando se encuentra al menos una historia en el bloque final (bloque4) o
cuando no aparece ninguna historia en ninguno de los tres bloques, que pueda continuar a una
precedente. Este caso se puede presentar, cuando se selecciona una historia que en el corpus
estd ubicada al final de una oracién; estas historias con frecuencia finalizan con palabras que

no forman otras historias, por lo tanto ninguna historia las podra seguir.

En este trabajo, se disefié y construy6 (por programacion) el generador de oraciones descrito,
con el fin de tener una idea de las secuencias de palabras que podria reconocer el
descodificador lingiiistico, que posteriormente se desarrollé y que se describe en la préxima
seccion. En este momento, podemos suponer que el modelo de contexto es una red de historias

codificadas, que contiene las oraciones que pueden ser reconocidas por el descodificador
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linguistico. La utilidad del generador de oraciones en este trabajo fue prevista, sdlo para
mostrar las oraciones presentes en el modelo del lenguaje de aplicaciones de reconocedores y

que por lo tanto pueden ser reconocidas.

11.7. RECONOCEDOR O DESCODIFICADOR LINGUISTICO. ALGORITMO
PROPUESTO.

Recordemos que la parte de los reconocedores que convierte los datos actsticos de una
pronunciacion en una secuencia de simbolos linguisticos (por ejemplo, una secuencia de
fonos, una secuencia de palabras, etc.) se llama Descodificador Acustico, mientras que el
Descodificador Linguistico es la parte que determina si esa secuencia de simbolos,

corresponde a una oracion valida del lenguaje de la aplicacion.

Tal como se aprecia en la figura 11.1, en este trabajo sélo se desarrolla el descodificador
lingiiistico, por lo que sus pruebas se realizan suponiendo que de existir un descodificador

acustico, recibiria de éste una secuencia de palabras.

El procedimiento a través del cual el sistema puede reconocer una secuencia de palabras (wy,
W2, ..., Wp), como gramaticalmente correcta a partir del modelo de contexto, se presenta a

continuacion;

1.- Recibe la primera palabra de la secuencia, wy.

2.- Averigua si w; estd presente en el vocabulario. Si w; no forma parte del vocabulario, la
rechaza y por lo tanto, a la secuencia por estar fuera del contexto. Si pertenece al vocabulario

muestra w; en la pantalla.

3.-Busca historias que se inicien con w; en bloque2 y bloque3. De esta manera se generan dos
nuevos bloques de posibles partes de oraciones, que de acuerdo al lenguaje o contexto que
modelan podrian formarse partiendo de w;. Uno de esos bloques es producto de la bisqueda
en bloque2, llamémoslo bloque21 y otro, producto de la bisqueda en bloque3, el bloque31. Se

generan de esta manera, hipdtesis parciales de oraciones. Esto constituye, creemos, una forma

140



para agilizar el proceso de reconocimiento, puesto que la busqueda de la palabra siguiente, w,

de la secuencia a reconocer se haria solo en bloque21 y bloque31.

Puede ocurrir que no se encuentren historias que se inicien con wj, es decir, puede ocurrir que
el bloque2l y el bloque3! resulten vacios. En este caso, en el modelo no hay palabras que
puedan seguir a w;_por lo que el reconocedor no admitira la oracion (la secuencia de palabras)

y finalizara el reconocimiento.

4.- Se recibe la siguiente palabra de la secuencia, w,. Si forma parte del vocabulario, entonces
se busca su ocurrencia en las historias presentes en el bloque21 y en el bloque31, en caso

contrario se rechaza la secuencia.

5.- Si el bloque21 6 el bloque31 son no vacios, se descartan de estos bloques aquellas historias
que no contengan a w, después de w;. Si quedan historias que contengan a w, siguiendo a w;
se muestra w, en pantalla, en caso contrario se rechaza la secuencia y se termina su
reconocimiento. Esto puede’ocurrir, cuando el par (w; w; ) no aparece en el corpus de

entrenamiento.

6.- Se vuelve al punto 3, trabajando con w, en lugar de w,, es decir, cada vez que la
descodificacion llega a este punto, se re-inicia el recorrido trabajando con la Gltima palabra

tratada en el recorrido previo.

El reconocimiento de la secuencia de palabras tiene dos formas de finalizacion: una, cuando el
descodificador la rechaza debido a que segun el modelo no es valida o porque no pertenece al
contexto y otra, cuando se recibe el simbolo $, que es el indicador de fin de oraci6n (se
escogié este simbolo debido a que en nuestro lenguaje escrito es poco frecuente su uso), en

este ultimo caso se tendra una oracion gramaticalmente correcta de la aplicacion.

Por ejemplo, el descodificador linguistico reconoceria como valida la secuencia "esta oracion
corresponde a un ritmo sildbico $" (suponiendo que dicha secuencia la recibe desde un
descodificador actstico cuya salida sean palabras), puesto que hemos visto que el generador

puede producir dicha oracion.
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Se puede dar el caso de que se rechacen secuencias que pertenezcan al contexto y que sean
gramaticalmente validas. Esto se puede superar re-entrenando el modelo con nuevos corpus

del mismo contexto.

Se puede apreciar que el reconocedor revisa, si la secuencia de palabras que recibe es correcta
desde el punto de vista de las reglas gramaticales del lenguaje al cual est4 asociado el contexto

y determina también, si forma parte del contexto que se modela.

Aunque los modelos de contextos descritos pueden pensarse como una combinacién de
Bigramas y Trigramas [22][33][56], en este trabajo no podemos hablar de modelos n-gramas
estocasticos, ni de autématas de estados finitos estocasticos [1][22][33], puesto que para la
forma como se hace la descodificacién no se utilizan las probabilidades. De hecho, este
descodificador no mide la probabilidad de que las secuencias estén modeladas o no,
simplemente, si puede formar una oracion que esté en el modelo la acepta, de lo contrario la
rechaza.

11.8. PRUEBAS DEL SISTEMA

Los ensayos que se hicieron consistieron en:

1.- Se realiz6 una prueba inicial con un corpus formado por 160 oraciones y parrafos de
distintas longitudes. Se trabajé con longitudes de entre tres y sesenta y tres palabras. Las
oraciones fueron tomadas de un texto propio de la lingiiistica. El corpus completo comprendia

2563 palabras.

2.- Se obtuvo el vocabulario que manejarian tanto el médulo reconocedor como el médulo

generador. El vocabulario al principio fue de 816 palabras.

3.- Se formaron los bloques: bloquel, bloque2, bloque3 y el bloque4 que constituyeron el

modelo del contexto.
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4.- Se generaron bloques de oraciones. Este proceso se repitié unas 30 veces. Cada bloque

generado, comprendia diez oraciones.

5.- Se realiz el reconocimiento de oraciones. La prueba consistié en que dadas secuencias de
palabras, se averiguaba si dicha secuencias, podian ser reconocidas usando el modelo del

contexto.
6.- Se tomaron de nuevo, pequefios corpus de 10 y 20 oraciones y se repiti6 el procedimiento.
11.9. RESULTADOS DE LAS PRUEBAS

1.- Se pudo utilizar nuevos corpus en forma incremental, sin que se perdiera la informacion

codificada en ensayos anteriores.

2.- Las oraciones generadas, eran en general, mas pequefias en longitud respecto a las

contenidas en €l corpus de entrenamiento.
3.- El niimero de oraciones generadas dependia del tamafio del corpus de entrenamiento.

4.- El nimero de oraciones generadas que eran validas, en cuanto a la gramatica y al contexto

era aproximadamente el 70% del total de las que se generaron en los ensayos.
5.- El ntimero de oraciones reconocidas que eran gramaticalmente correctas y que pertenecian
al contexto era cercano al 90%, cuando esas oraciones se escogieron muy parecidas a las del

corpus de entrenamiento.

6.- Aproximadamente el 90% de las oraciones generadas no pertenecian al corpus de

entrenamiento, a excepcion de algunas oraciones cortas, de tres, cuatro y hasta cinco palabras.

7.- No era posible reconocer todas las oraciones y parrafos, tal como aparecian en el corpus de

entrenamiento.
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11.10. CONCLUSIONES

En forma incremental se puede lograr mejorar la robustez tanto del médulo reconocedor como
del generador de oraciones. Claro est4, esto conlleva lentitud durante el re-ajuste del modelo,

que dependera de la aplicacién y de la maquina.

Como se pueden generar grandes cantidades de oraciones, se puede también reconocer un

numero grande de frases y oraciones.

Debido a la gran cantidad de oraciones que se pueden generar y que no pertenecen al corpus
de entrenamiento, es posible, también reconocer una gran cantidad de oraciones y frases no
necesariamente propias del contexto que se modela, pero si propias del lenguaje en el que esta

escrito el corpus.

No es posible reconocer todas las oraciones y parrafos, tal como aparecen en el corpus de
entrenamiento, debido a que en la memoria del sistema no aparecen todas las historias
presentes en el corpus. Lo que podria superarse si se almacenan todas las historias que
aparecen en el texto, pero esto conllevaria a que la bisqueda tanto en reconocimiento como en

generacion sea mas lenta.

Trabajando con la codificacion y los tamafios de las historias que se han indicado, se puede

crear modelos aceptables de contextos.

Se trata de un reconocedor, un generador de oraciones y un modelador de lenguaje de

aplicaciones, altamente deterministico.

Este tipo de descodificador lingiiistico, podria funcionar en aplicaciones de reconocimiento

donde el tamafio del vocabulario abarque varios miles de palabras.
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CAPITULO XII

CONCLUSIONES, CONTRIBUCIONES Y
RECOMENDACIONES GENERALES.

Los experimentos realizados durante la cjecucién de esta tesis han dado lugar a las

conclusiones siguientes:

Con modelos de unas pocas palabras, construidos a través de la voz de hombres y de
mujeres de Venezuela, por separado, es posible que un reconocedor pueda determinar
el género del hablante. Una estrategia valida, seria pedirle a cada locutor que pronuncie
en secuencia varias de las palabras modeladas y que el reconocedor obtenga el
porcentaje de las palabras que correspondan a hombres y el porcentaje de las palabras
que correspondan a mujeres; el porcentaje mayor determinara el género del locutor.
Esta fue la manera en que se obtuvieron buenos resultados, cuando se crearon los
modelos de los digitos pronunciados por hombres y los modelos de los digitos

pronunciados por mujeres.

Para construir reconocedores para aplicaciones donde las entradas sean cadenas de
digitos pronunciados por venezolanos, se puede recurrir a modelos de palabras (uno por
digito) y a modelos de fonos, puesto que el nivel de reconocimiento en los dos tipos de
pruebas result6 suficientemente alto. Claro estd, siempre habrda que recurrir a un
mecanismo que asegure que el porcentaje del error en el reconocimiento sea minimo,
para ello podemos indicar que una forma de minimizar el error, seria solicitdndole al
hablante que diga la secuencia varias veces, y que se acepte como reconocida, aquella

secuencia de salida donde los digitos presenten mayor frecuencia de aparicion.

Es posible crear reconocedores de la voz venezolana, independientes del hablante.
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El reconocimiento automético de los dialectos venezolanos, es imposible realizarlo a

través de modelos de palabras, cuando esas palabras provienen de texto leido.

De los resultados de las pruebas de reconocimiento de dialectos venezolanos, donde se
trabaj6é con modelos de fonos, hay indicios de que se puede alcanzar un nivel aceptable

de reconocimiento.

Para alcanzar un porcentaje alto, cuando se hace reconocimiento de oraciones, hay que
elaborar de manera muy fina la gramatica del lenguaje de la aplicacién, para minimizar
los errores en los que incurre el reconocedor de las unidades actsticas. Esto se pudo
observar cuando se realizé reconocimiento de fechas y modelado de lenguajes de

aplicaciones.

Para cada tipo de aplicacion, hay que construir modelos de la voz propia de esa
aplicacion, para alcanzar mejor rendimiento del sistema de reconocimiento. Esto se
pudo observar, cuando se realizaron pruebas de reconocimiento de cadenas de digitos,
donde se partia de los modelos de fonos construidos con las pronunciaciones de fechas;
el nivel de reconocimiento era muy bajo respecto al resultado que se obtuvo cuando se

trabajé con modelos construidos a partir de pronunciaciones de digitos solamente.

Es posible construir modelos de fonos, fonemas y palabras de la voz venezolana para

hacer reconocimiento de palabras aisladas, de palabras conectadas y de habla continua.

Para muchas aplicaciones de reconocimiento, puede ser conveniente crear modelos de
la voz de mujeres por separado de los modelos de la voz de hombres, puesto que
modelos globales (que representen las caracteristicas de locutores de ambos sexos)

robustos, son mas dificiles de obtener.

Consideramos que los logros mas importantes de este trabajo son los siguientes:

Introducir este tipo de Tecnologia en Venezuela.
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Introducir la teoria de los Modelos Ocultos de Markov, para modelado del habla
venezolana, en la Universidad de Los Andes en Mérida-Venezuela.

Realizar en Venezuela, los primeros trabajos de modelado matematico/actstico de
fonemas y palabras del habla de los venezolanos para fines de reconocimiento

automatico.

Realizar los primeros trabajos en Venezuela, donde se hace reconocimiento automatico

de habla venezolana.

Realizar las primeras publicaciones sobre el reconocimiento automatico del espafiol

hablado en Venezuela.

Conformar conjuntamente con los profesores Manuel Rodriguez y Elsa Mora, una
estructura basica para crear un grupo de trabajo en Tecnologia del habla en la

Universidad de Los Andes, Mérida-Venezuela.

Producir el punto de partida para la construccién de sistemas de reconocimiento del

habla venezolana para aplicaciones reales.

En cuanto a las recomendaciones que podriamos indicar para futuros trabajos, donde se trate la

voz venezolana en forma automaética tenemos que:

Aun cuando, en la mayoria de las pruebas el nivel de reconocimiento alcanzd
porcentajes suficientemente altos, muchas de estas pruebas se realizaron con una
fraccion de archivos de voz de la SPEECHDAT Venezolana, por lo que se recomienda,
verificar qué niveles de reconocimiento se pueden alcanzar cuando se utiliza una
proporcion mayor de dicha base de datos. Para ello, se pueden usar los mismos
programas escritos para HTK en estas pruebas, s6lo tendria que agregarse nuevas listas
de datos.
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Se puede iniciar la construccidn de sistemas de reconocimiento venezolanos para
algunas aplicaciones particulares, donde se requiera como entrada el tipo de sefiales
que se manejaron en este trabajo. Para ello se dispone de todos los modelos

estimados/entrenados en estas pruebas.

Debido a que contamos con una base de datos de la voz venezolana, se podré realizar
todo tipo de pruebas desde el punto de vista del reconocimiento automético y desde el
punto de vista lingiiistico.

Se debe continuar con esta linea de trabajo.
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GLOSARIO DE TERMINOS

ANN: Redes Neurales Artificiales.

ALOFONOS: Las variaciones acusticas de cada fonema.

A/D: Convertidores de sefiales analogicas a digitales.

BKP: Algoritmo de retropropagacion del error (backpropagation algorithm).

CEPSTRUM: El conjunto de los parametros obtenidos del analisis cepstral.

CLUSTERING: Proceso mediante el cual se crean grupos de vectores en términos de una

medida de distancia.

COARTICULACION: La transicion entre los sonidos que constituyen una pronunciacion.

DTFT: Transformada de Fourier en tiempo discreto.

FONO: La realizacion concreta de un fonema, es decir, un sonido del habla (la realizacion
acustica de un fonema).

FONEMA: Unidad basica a través de la cual se describen tedricamente los sonidos de la

lengua.

FORMANTES: Las resonancias del espectro de magnitud de la voz.

FRECUENCIA FUNDAMENTAL: Definida como el inverso del periodo entre aperturas

sucesivas de las cuerdas vocales (campo de reconocimiento).

GRAFEMAS: Escritura ordinaria de las palabras.

HTK: Hidden Markov Models Toolkit, herramienta de programacion disefiado para construir

reconocedores del habla basados en MOM.

IDTFT: Transformada inversa de Fourier en tiempo discreto.

LPC: Codigos de Prediccion Lineal.

LP: Prediccion Lineal.

LBG: Algoritmo de Cuantificacion vectorial de Linde, Buzo y Gray.

LOCUTOR: Persona cuya voz se utiliza para hacer entrenamiento o reconocimiento

automatico; en esta tesis se usa indistintamente del término hablante.

LVQ: El algoritmo Learning Vector Quantizer de Kohonen.

MFCC: Coeficientes cepstrales en escala de frecuencia Mel.

MOM: Modelos Ocultos de Markov.
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MU-LAW: La codificacion estandar Norteamericana, U-Law.

MSE: Error cuadratico medio.

PITCH: Es la frecuencia fundamental de la vibracion de las cuerdas vocales.

PO: Principio de Ortogonalidad.

RECONOCEDORES: En este contexto nos referimos a sistemas de reconocimiento
automaticos de la voz.

SAMPA: Speech Assessment Methods Phonetic Alphabet.

SAGA: Spanish automatic graphemes to allophones transcriber, propiedad de la UPC.
SONIDOS SONOROS: sonidos de voz producidos con alta periodicidad de la sefal de
excitacion producida por la glotis.

SONIDOS SORDOS: sonidos de voz producidos con ninguna periodicidad de la sefial de
excitacion producida por la presion de aire que parte de los pulmones.

UPC: Universidad Politécnica de Catalufia, Espaiia.

VOCABULARIO: Conjunto de palabras diferentes que pueden presentar como salida, los

sistemas de reconocimiento.
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ANEXO A
LOS MODELOS OCULTOS DE MARKOV

A.1. INTRODUCCION

La razén por la cual se dedica este espacio a esas técnicas se debe a que constituyen la base de
la mayoria de las pruebas de modelado de voz realizadas en este trabajo, y a que son las mas

utilizadas en campo del reconocimiento automaético del habla.
A.2. ORIGEN DE LOS MODELOS OCULTOS DE MARKOV

La historia de los MOM se remonta a los afios cincuenta del siglo pasado, cuando estudiosos
de la Estadistica estaban tratando el problema de caracterizar procesos aleatorios para los

cuales no se contaba con suficientes observaciones [1].

La idea implicaba modelar el problema como un proceso estocastico doble, en el cual los datos
observados (las realizaciones) se asumian como el resultado de generar realizaciones de un
primer proceso aleatorio (el proceso oculto), a través de un medio que daba origen a un
segundo proceso aleatorio (el proceso observado). Los dos procesos se lograban caracterizar

usando s6lo el que se podia observar [1][50][57][58].

Del estudio de este problema surgi6 el algoritmo de identificacién que se conoce como el
algoritmo de mixima estimacion (ME) [1]. Luego, en los primeros afios de la década de mil
novecientos setenta se desarrollé un caso especial del algoritmo de ME, el F-B (forward-
backward) también llamado algoritmo de re-estimacién Baum-Welch, en honor a sus
generadores, para estimar los parametros de los MOM, tal como se usa en la actualidad en el

problema del reconocimiento de la voz y en otras aplicaciones.

A.3. LA IDEA DETRAS DE LOS MOM
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Los sistemas del mundo real en general producen salidas o datos que se pueden tratar como
sefiales. Dichas sefiales pueden ser de naturaleza discreta (por ejemplo, las salidas del
lanzamiento sucesivo de un dado) o de naturaleza continua (por ejemplo, las medidas de la
corriente eléctrica en un determinado ambiente). Estas sefiales pueden ser estacionarias o no
estacionarias seguin varien o no sus propiedades estadisticas a través del tiempo y pueden estar

corrompidas o no por otras sefiales de su entorno [1}[13][14][17].

En ese orden de ideas, existe el problema fundamental de crear modelos para esas sefiales con
la finalidad de que a partir de éstos, se puedan describir tedricamente, simular, controlar y

hasta construir los procesos generadores de dichas sefiales.

Los modelos de sefiales se clasifican en dos categorias: deterministicos y estocasticos. Los
deterministicos en general, explotan propiedades conocidas de las sefiales ( por ejemplo, si son
sinusoides, si son sumas de exponenciales etc., tal vez seria suficiente seleccionar como
valores de los parametros del modelo, la amplitud, la frecuencia, el numero de cruces por cero,
etc.), mientras que en los estocasticos se intenta modelar solamente las propiedades

estadisticas de la sefial. Los Modelos Ocultos de Markov caen en esta tltima categoria.

Para fijar ideas respecto a los MOM, se puede revisar el experimento siguiente [17]:
Considérese un sistema que consiste en que en alglin lugar de un salén, hay un conjunto de
cajas y bolas. Y que en el saléon hay un grupo de personas; las personas se encuentran
separadas del conjunto de las cajas y bolas, por una cortina, es decir, las personas no ven esos
objetos. Supdongase que hay un numero N de cajas numeradas y que cada caja contiene un
nimero considerable de bolas de colores. Supdngase también, que hay K distintos colores para
las bolas.

El proceso fisico para obtener las observaciones es como sigue: una persona, llamémosla el
Mago, entra al lugar donde estan los objetos mencionados y escoge una caja, la caja inicial, de
acuerdo a alglin proceso aleatorio. De esta caja toma una bola al azar y la muestra por encima
de la cortina al grupo de personas; las personas anotan el color observado. El Mago vuelve a

colocar la bola en la caja de donde fue extraida. Luego, selecciona una nueva caja de acuerdo
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al mismo proceso aleatorio con que seleccion6 la primera, y toma una bola tal como lo hizo

antes, y la muestra al publico. Las personas vuelven a anotar el color.

Si se repite el procedimiento varias veces se tendrd una secuencia finita de observaciones de
colores, que constituyen una realizacion del proceso observado. Aqui, se puede notar que hay
un proceso aleatorio oculto que da origen a ese proceso observado; ese proceso aleatorio
oculto es el proceso aleatorio de la secuencia de cajas, es decir, la gente no sabe de que caja o
cajas provienen las bolas de colores, sin embargo, se dan cuenta que ocurre una realizacién al
estilo caja 1, caja 3, caja 6, caja 7, caja 1, ...., caja 4, que no pueden observar, pero que da

origen a la realizacién observada del tipo azul, rojo, azul, verde, verde,...., rojo.

Un MOM permite modelar este tipo de experimento partiendo de la secuencia de salidas

observadas.

A.4. COMPONENTES DE LOS MODELOS OCULTOS DE MARKOV

Un MOM consiste formalmente de los siguientes elementos:

- El nimero de estados del modelo, N.

En los MOM los estados estan ocultos en general (son dificiles de definir), sin embargo, para
algunas aplicaciones practicas tienen significado fisico. En el experimento mencionado arriba,
los estados corresponden a las cajas.

- El conjunto de los estados, E = {1,2,...,N}.

La secuencia de estados, es el primero de dos procesos aleatorios asociados con un MOM.

- El proceso aleatorio de los estados, *.

- Las variables aleatorias asociadas al proceso aleatorio de los estados, )_C(t ) .
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- El numero de simbolos distintos que pueden ser observados en los estados (los distintos
colores de las bolas del experimento descrito), K.

- El conjunto de los simbolos distintos, V = {1,2,...,K}.

- La longitud de la secuencia observable, T.

- La probabilidad de ocurrencia del estado i al inicio del experimento, (t=1),
[T =pext) =11
- La matriz de probabilidades de transicion de estado, A[a(i/j)].

- La probabilidad de que ocurra el estado i en el instante t, dado que en t-1 ocurrié el estado j,

a(i/j) =P(x()=/x¢-1)=j), paral<ij <Nyt arbitrario.

Observacion 1: Las filas de A suman 1 debido a que en cualquier instante t, ocurre una
transicion. Se asume que las a(i/j) son independientes del tiempo, es decir, no cambian durante

el experimento.

La secuencia de las observaciones se modela también como un proceso estocastico y (el
segundo proceso aleatorio), con variables aleatorias, y(r), independientes e idénticamente

distribuidas. Se asume que en un estado i, en un instante t, se genera una observacion.

- La secuencia observada, y = {y(1), ¥(2)ys..;¥(t)s...,y(T)}.

- El simbolo observado en el instante t, y(t).

- La matriz de probabilidades de las observaciones, B[b(y(t)/i)].

- La probabilidad de que ocurra el simbolo y(t) en el estado i, en el instante t

by(/) = OO =) 2=,

Observacién 2: Las probabilidades de las observaciones dependen del estado y son
independientes de t. Las filas de la matriz B suman 1, debido a que siempre se genera una

observacion en el estado i en cualquier instante t.
En sentido formal un MOM comprende la siguiente estructura matemética:
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m = {E, I_I(l) »A,B} (A.D)

Bajo la condicion de no preocuparnos por la historia de la secuencia de estados, esta secuencia
aleatoria (de primer orden) es un proceso marcoviano [1][14]. Recordemos también que una
Cadena de Markov es un proceso marcoviano donde las variables aleatorias toman valores

discretos, enteros en general.
A.5. DEFINICION DE LOS MODELOS OCULTOS DE MARKOV

Un MOM es una maquina abstracta que modela un proceso estocastico, es un autémata de
estados finitos, donde la ocurrencia de estos estados estd asociada con una distribucion de
probabilidad; y donde las transiciones entre los estados estdn gobernadas por un conjunto de
probabilidades llamadas probabilidades de transicion de estados. Ademds, en un estado
particular, una observacion se genera también de acuerdo a una distribucion de probabilidad.

Los estados no son visibles en general, de ahi el nombre de MOM [1][8][25].

En las figuras A.1 y A.2 se muestran dos MOM con topologias distintas y tipicas.

Figura A.1. Un MOM de cuatro estados completamente conectados

En la figura A.1. se puede ver un MOM de 4 estados que admite transiciones hacia cualquier

otro estado, incluso hacia si mismo, en un instante cualquiera t.
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Figura A.2. Un MOM de 5 estados parcialmente conectados

En la figura A.2. se puede ver un MOM de 5 estados que admite transiciones a lo més, hacia

los dos estados siguientes y a si mismo, en un instante cualquiera t.

La seleccién de la topologia obedece a la aplicacién que se desee dar al MOM que se esté
creando. En reconocimiento de voz se pueden usar diversas topologias, sin embargo, las que

mejores resultados producen son las del tipo de izquierda a derecha al estilo de la figura A.2.

A.6. CLASIFICACION DE LOS MOM DE ACUERDO A LOS VALORES DE LAS
OBSERVACIONES

Cuando el conjunto de simbolos K (distintos), con los que se forman las secuencias de
observaciones, es muy grande (por encima de 256), se habla de secuencia de observaciones
continuas. En este caso, se usa una funcién de densidad de probabilidades multivariante
continua, en lugar de un conjunto de probabilidades discretas para generar dichas
observaciones [1]. En reconocimiento, se acostumbra usar para estos efectos una suma pesada

de M distribuciones Gausianas G .

Lo anterior lleva a la clasificacién de los MOM en: MOM de observaciones discretas y MOM

de observaciones continuas.
A.7. LOS PROBLEMAS ASOCIADOS A LOS MOM
Una vez que se decide crear un MOM se encuentran tres problemas de interés por resolver

[1][13][14][15][16][17][25].
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1.- El problema de Evaluacion: Dado un MOM m y una secuencia de observaciones
y={y(1), y(2),...,¥(t),....y(T)}, como calcular la probabilidad de que esa secuencia sea generada
por el modelo. Se tiene el problema de calcular de manera eficiente la probabilidad de que las
observaciones sean generadas por el modelo, la probabilidad P(y/m).

2.- El problema de descodificacién: Dado un MOM m y una secuencia de observaciones
y={y(1), ¥(2),....y(t),....y(T)}, hay que determinar la mejor secuencia de estados en el modelo,
que produce a esa secuencia de observaciones. Se tiene el problema de encontrar la secuencia

de estados que haga méaxima a P(y/m).

3.- El problema de entrenamiento: Dado un MOM m y una secuencia de observaciones

y={y(1), y(2),....,y(t),....y(T)}, como ajustar los parametros del modelo. Se estd frente al
problema de calcular el mejor conjunto {E, H(l) ,A,B} con el fin de maximizar P(y/m).

A.8. LOS MODELOS OCULTOS DE MARKOV DISCRETOS

Los MOM discretos son aquellos donde cada una de sus observaciones toma un valor entre un
conjunto de K valores finitos (por debajo de 256 valores distintos), y donde en cada estado i,
la funcién de distribucién de probabilidad, que genera a esas observaciones, toma la forma de

K impulsos en la recta real [1].

Un MOM de observaciones discretas se expresa como:

m={E, [ T0),AB,{yul <ksK}} a2

donde {yi,1 <k<K} es el conjunto de los K simbolos distintos que puede generar el MOM en
un estado.

A.9. SOLUCION DE LOS TRES PROBLEMAS ASOCIADOS A LOS MOM DE
OBSERVACIONES DISCRETAS
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Cuando se va a construir un Modelo Oculto de Markov, se parte de un modelo més o menos
arbitrario, en el sentido de que la matriz de probabilidades de transicion de estados y la matriz
de probabilidades de producir las observaciones en un estado, contienen valores arbitrarios,
pero por supuesto, deben ser valores entre cero y uno (valores probabilisticos), y ademds,
deben cumplir con la regla de probabilidades, de que la suma de las probabilidades de
transicion desde un estado a si mismo y al resto debe dar uno; de la misma manera, la suma de
las probabilidades de que un estado produzca, represente 0 modele cada observacion debe dar

igualmente uno.

En reconocimiento de voz, lo tnico que se sabe con cierta certeza es que cada modelo debe
contener entre 2 y 5 estados, cuando se modelan unidades de palabras (fonemas, fonos,
difonos, semifonemas, trifonemas, silabas, etc.), y entre 5 y 12 estados cuando se modelan
palabras [1][15][26][45]. La justificacion del uso de ese niimero de estados por modelo esta en

que de esa manera es que se han logrado los mejores resultados.

A continuacién se presentan diversas técnicas, a través de las cuales se superan los tres

problemas relacionados con la construccién de los MOM.

A.9.1. SOLUCION AL PROBLEMA DE EVALUACION DE LOS MOM DISCRETOS

Supdngase que se tiene una secuencia de observaciones de la forma y =y1r= {y(1),...y(T)} y

un modelo m, se presentan dos enfoques para calcular la probabilidad de que tal secuencia sea

producida o pueda ser representada por el modelo m.
EL ENFOQUE FORWARD-BACKWARD, F-B:
Las observaciones se producen usando cualquier secuencia de estados en el MOM m.

Sea L una secuencia especifica de estados de longitud T,

L={j .j, 0}
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La probabilidad de que la secuencia de observaciones le, sea producida por la secuencia de

estados L es:
P(y/L,m) = b(y(1)/§ )b(y(2)/},)-b(y(T)/; ), (A3)
y la probabilidad de que ocurra la secuencia L en el modelo m est4 dada por:

P(L/m) = P(D)=; )a(j./ )a(j,/} )G, /7, ). (A4)

Partiendo de las definiciones anteriores, la probabilidad de que la secuencia y: de

observaciones ocurra conjuntamente con la secuencia de estados L en el modelo m, se obtiene

como:

P(y,L/m)=b(y(1)/ j )b(y(2)/ j )...b(y(D)/ j YP(x(V)= )a(j,/ )a(j,/ { )-a(f, /)

= Pa()=},) b)/7,)a(7,/ . )6 @)/f VoG, 1§, IDEGD ). (A5)

Luego, la probabilidad de que la secuencia de observacién yIT sea producida por el modelo m

seria P(y/m) = Z P(y,L/m), lo que implica, la suma sobre todas las posibles secuencias de
L

estados mutuamente excluyentes. Este célculo es muy costoso desde el punto de vista del
tiempo, lo que hace a este enfoque poco practico, aun cuando se disponga de

supercomputadores [1][17].
EL ENFOQUE BAUM-WELCH:

Este es un algoritmo que supera las dificultades encontradas en el enfoque anterior. Para

mostrar su funcionamiento se definen las siguientes secuencias:
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partir de ylr que comienzaent=t; yterminaent =t,.
yi = {y(1), y(2), ...., y(t)}: Secuencia parcial hacia delante hasta el instante t.

y; = {y(t+1), y(t+2), ..., y(T)}: Secuencia parcial hacia atras desde el instante t+1.

La secuencia parcial hacia adelante hasta el instante T, es la secuencia de observaciones

T
completa Y,
Se definen también las probabilidades siguientes:

a(y:,i) =Py = y:, x(t) = 1 /m) : Probabilidad conjunta de generar la secuencia parcial
-1

hacia adelante y: y llegar al estado i en el t-ésimo paso o transicidon de estado, dado un m.

B( y:l/ i) =P(yT1 = y:l/ Jf(t) =i,m) : Probabilidad de generar la secuencia parcial hacia
—t+

T . . . .
atras ym , partiendo de la ocurrencia del estado i en el instante t, dado un m.

La figura A.3. permite entender el funcionamiento de los MOM, puesto que muestra las

transiciones de estados que pueden ocurrir en cada instante de tiempo t.

1

La probabilidad de generar la secuencia y;+ , para algin estado j en el instante t+1, si slo

hubiera una trayectoria hacia el estado j en t+1, que saliera del estado i en el paso t, se obtiene

como sigue:
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@y, ) =ay, DPGE+D =] /5O =DPOE + D=yt + D/ x(t+1) =)

= a(y .Da(j /Dbt +1)/ ) (A-6)

b(y(t+1)/
\

Observaciones y(t-1) y(t) y(t+1)
- t-1 t t+1

Figura A.3. Progreso del cambio de estados para generar las observaciones *

Como en general, hay mas de un estado i en el paso t a través del cual se puede llegar a j, en el

paso t+1, entonces :

N

a(y" D= ey Da(i Db+ ) A7)

La recursion se inicia con a( y:, )= P(J_c(l) =i)b(y(1)/i) para cada i.

De la misma manera, trabajando con las secuencias hacia atras (hacia la derecha en la figura

A.3.) ,se obtienen las siguientes probabilidades:
" 1iy=S B NaG Db +1)/ ) A8
P,/ D= 2By, . Dai 1B +D1) (A8)

Para el célculo de las probabilidades anteriores se trabaja en el rango 1 <t<T-1.
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Se usa la siguiente secuencia parcial inicial (ficticia) conveniente para arrancar la recursién

[1][17][25]:

B (y;]l /iy=1, siiesun estado final legal (0, en otro caso).

Simplemente, es un recurso matematico para permitir el calculo de la probabilidad de la

ocurrencia de la secuencia hacia atras.

Un estado final legal, es aquel o aquellos estados que segiin la topologia que esté usando para

los MOM, se seleccionen como estados en los cuales se puede generar la tltima observacion
de la secuencia ylr Por ejemplo, en el modelo de izquierda a derecha de la figura A.2, el

estado 5 seria claramente un estado final legal.

La probabilidad de que ocurra la secuencia yIT y que en un instante t pase por cualquier

estado i se obtiene como:
t T
Px() =il m)=a(y, DAY, /) (A9)

Finalmente, la verosimilitud P(y/m) (la medida de la probabilidad) se puede calcular en

cualquier instante t de la manera siguiente:

T

P(y/m)= a( y:, DBy /i) (A.10)

t+1
i=l

T
En particular, si se trabaja en t=T, P(y/m) = z a(y ,i). Esta expresion es suficiente
Todoifinallegal !

para encontrar la verosimilitud deseada.

Resumen del algoritmo F-B de Baum-Welch [1][17][25]}:
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Inicializar: o( yi, J)=P() = pHb(y(1)/ j) para i=12,.,N

Recursion : Para t=1,...,T-1
Para j=1,2,..,N

a(y, )= a(y.,Da/ Db +1/ )

fin
fin

Final: PGy/m)= Y a(yi)

Todoifinallegal

La técnica que se acaba de presentar, representa una reduccion en varios 6rdenes de magnitud
de la redundancia en los célculos respecto al primer enfoque, lo que le da la propiedad para su
uso en la realidad préctica, sin embargo, para poder llevarlo a la implementacion se debe hacer
una normalizacién de estas cantidades, para evitar pérdida de precision numérica (lo que se
zonoce en el ambiente de los computistas como “underflow™) al multiplicar una gran cantidad

de valores que estan entre cero y uno.
Mas delante, se dedica una seccion a explicar ese proceso de normalizacion.

A.9.2. SOLUCION AL PROBLEMA DE LA DESCODIFICACION DE LOS MOM DE
OBSERVACIONES DISCRETAS

Para resolver este problema hay que encontrar una secuencia de estados L = {j Y B tal

que la probabilidad de ocurrencia de la secuencia de observaciones y = {y(1),
v(2),...,.¥y(1),....y(T)}, a través de esa secuencia L, para un MOM m dado, sea mayor que la
probabilidad obtenida desde cualquier otra secuencia de estados. Para obtener la mejor
secuencia L existe un algoritmo famoso conocido como el Algoritmo Viterbi

[1][171[25][26][57], que se explica a continuacion.

EL ALGORITMO VITERBI:
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Este algoritmo permite obtener P(y/m), buscando la mejor secuencia de estados posible a

través de la cual, el MOM m pueda generar la secuencia de observaciones y; dada, es decir,

se calcula el nimero P(y, L /m).
Donde

. *
L =agmax P(y, ] / m) (A.11)
L' : La mejor secuencia de estados.
y L es cualquier secuencia de estados de longitud T.
La técnica encuentra la mejor secuencia de estados concurrentemente con el célculo de la
verosimilitud P(y/m). Bajo esta oOptica, el problema se reduce a un problema de optimizacién

secuencial tratable con programacion dinamica.

Obsérvese la figura A.4, en la cual se pinta en el eje de las abscisas los instantes t, en que

ocurren las observaciones y en el eje de las ordenadas, los estados.

N4 . Estado
o . /1 legal
s - y final
t .

a .
d I N I —
o _]
2 et r ........
1 L
- |
T T . |
12 3 Instantes de tiempo , t T

Figura A.4. Busqueda de la mejor trayectoria de estados
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La trayectoria punteada es la secuencia de estados que se busca. Dicha trayectoria avanza un

tramo en cada paso, cada punto de dicha trayectoria es de la forma (t,i) y cada punto final legal
es (T, i p ).

Para facilitar el calculo de P(y, L /m) se definen las siguientes variables auxiliares:

- El costo tipo C 6 costo de permanencia en cualquier punto (t,i):

C,n=b(yn)/)=P(y=y(0)/ x(t)=1) (A.12)

- El costo tipo Z 6 costo de transicion desde cualquier estado j al i:

Z((t,1) [t -1, )) = a(if) =P(x(t) =i/ x(t~1)= j),  cont> 1 arbitrario. (A.13)

Se supone que todas las trayectorias se originan en el punto ficticio (0,0) y hacen una
transicion a cualquier punto inicial (1,i). Al pasar al punto inicial, la trayectoria incurre en un

costo Z de valor a(i/0) = P(J_c(l) =) y enun costo C de valor b(y(1)/i).

- El costo tipo B 6 costo acumulado al llegar a un punto cualquiera (t,i), desde el punto
(t-1,):

B[(t,9) /(r =1, )] = Z[(t,)) /(t =1, NIC(, 1)
= a(i/)) b(y(t)/i) para t> 1. (A.14)

B[(L,#) /(0,0)] = Z[(1,§) /(0,0)]C(L, /)
= P(x (1)=i) by(1)/i) para t=1. (A.15)

Considérese ahora una trayectoria completa de la forma : (0,0), (1,i1), (2,i),....(T,ir).
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Entonces, el costo total B asociado a dicha trayectoria sera el producto de los costos B al pasar

desde cada uno de sus puntos al siguiente:

T
B =[1Bltj)/a-15.)

=[1aG,/j, )6®/]) (A.16)

t=1

a(j, /i) =a(j,/0)= P(J_c(l) = J,) se define asi por conveniencia para arrancar el célculo.

El costo total B de la trayectoria anterior es equivalente a la probabilidad de su ocurrencia

. .y t
conjunta con la secuencia de observacion )/, .

Como la trayectoria que sea ha considerado por medio de puntos (t,i), es equivalente a la

secuencia de estados L =7 .7 ....7.., entonces se puede escribir que:

B =P(y.L/m) (A17)

Luego, la mejor trayectoria (mejor secuencia de estados), serd la que maximice esa

probabilidad, es decir, se tiene el interés de encontrar:

B =P0p.[ Im). (A.18)

Los productos involucrados para calcular esta probabilidad causan problemas computacionales
debido a que pueden llegar a ser muy pequefios, sin embargo, esto se puede solucionar

aplicando logaritmos negativos:

d[ @i/t ~1,)) |==log B[ (1,i)/(t -1, j) ]=—loga(i/ j)-logb(y(t)/i). (A.19)
p=3dl 61 ] (4.20)
D=-log BTA (A.21)
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Buscar la trayectoria con minimo D es equivalente a buscar la trayectoria de méximo BTA ,

puesto que, el logaritmo negativo de un nimero cercano a 1 es mas pequefio que el logaritmo

negativo de un niimero cercano a cero.
Si se quiere, el problema se puede interpretar como la bisqueda de la trayectoria mas
corta o lo que es lo mismo, la trayectoria que genera menor costo D, de la siguiente

manera:

Si se define la distancia desde (0,0) hasta (t,i;) sobre la mejor trayectoria como:

D,..(t:i)

Parat > 1, si se trabaja con los Unicos predecesores a (t,i), de la forma (t-1,i;.,) se tiene:

Duin(t,i)) = g1 {Dmin(t-1,1e1) + d[(61)/(t-1,ie1)]} (A.22)
L)

Como la minimizacién es sobre los estados previos, puesto que siempre se viene de t-1 :

Diin(t,i)= i {Dmin(t-1,ie1) + d[(Li)/(t-1,ie)]}  parat> 1. (A.23)
-

Al trabajar con los parametros del modelo m se tiene:

Dimin(t,ie)= M7 {Dmin(t-1,ic1) + [-loga(ivie) - logh(y(t)/i)]}  parat> 1. (A24)
l!-l

Dmin(0,0)=0 y a(i;/0) es la probabilidad de ocurrencia del estado inicial i;.

Al final de la busqueda,
D' = min {Pumin(T.i0)} (A.25)
legalj,
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sera el logaritmo negativo de la probabilidad de ocurrencia conjunta de la secuencia de

., 4 . . . "
observacion Y, y la mejor secuencia de estados L =i 4,....,i T que la produce.
1

También se puede obtener el mejor de los estados finales como:

i'r=arg min {Dmia(T,ir)}. (A.26)

irlegal

D'=-10gP(y,L‘/m) es tan util como la probabilidad misma para comparar Modelos Ocultos de
Markov, por lo que no hay necesidad de hacer la conversion de nuevo al rango de las
probabilidades [1][17]. Ademds, hay que tener en cuenta que los logaritmos pequefios son

favorables porque implican probabilidades grandes.

Ahora, haciendo un procedimiento de backtracking como el que sigue, se puede recuperar la

mejor secuencia de estados asociada con la D° definiendo  (t,i;) como el penultimo mejor

estado de la trayectoria éptima parcial que termina en (t,i,):

v (t,i)=ar g MIA {Dpin(t-1,i1) - logaivier) - logb(y(t)/ie)}

ll—l

=arg MIN {Dmin(t-1,i1) - loga(ivic1)} (A.27)

L

Los pasos del algoritmo que se ha revisado estan basados en principios de programacion
dindmica. A veces, al algoritmo Viterbi para descodificar secuencias aleatorias, se le llama
Forma estocastica de la Programacion Dindmica debido a que los costos obtenidos son

cantidades estocasticas [1].

Resumen del algoritmo Viterbi para calcular P(y,L/m)6 una funcién de ésta

[1}[17][25}[26][57]):

Inicializacién : El origen de todas las trayectorias es el punto (0,0).
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Para i=1,2,....N
Dhuin(1,i) = -loga(i/0) - logb(y(1)/i)
= - logP(x(1)=i) - logb(y(1)/))
v (1,)=0
Fin.

Recursion :

Para t=2,3,...,T
Parai~1,2,...,.N

Dain(t,0)= 7172 {Dimint- L) - logaidier) - logh(y(t)/i} -
I

v (t,i)) =Arg MiR {Dumin(t-1,c1) - loga(iviv) - logb(y(t)/ie)}

I

=arg Min {Dpin(t-1,ic1) - loga(ivic1)}

I
Fin.
Fin.

Final : La distancia de la trayectoria 6ptima (0,0) a (T,i’r) est4 dada por :

D" = min {Dmin(T,in)}

l'rlegal
o . * .
La mejor s€cuencia de estados L se encuentra como sigue :

i'=arg mir {Dmin(T;i)}

i legal
Para t=T-1, T-2,...,1
=y (i)
fin.

175



El algoritmo Viterbi hace menos célculos que el algoritmo F-B de Baum-Welch para obtener
D’, Io que le da la propiedad de ser mucho ms rapido que aquél.

A.9.3 SOLUCION AL PROBLEMA DEL ENTRENAMIENTO DE LOS MOM DE
OBSERVACIONES DISCRETAS

El problema de entrenamiento o estimacién de un MOM consiste en ajustar sus pardmetros,
partiendo de un conjunto de secuencias de observaciones, llamado conjunto de
entrenamiento, tal que dicho conjunto sea representado por el modelo en la mejor forma
posible, dependiendo del uso que se le desee dar en una aplicacion particular. La idea detrés

del modelo es que éste debe capturar caracteristicas estadisticas comunes de esas secuencias.
Para ajustar o estimar los pardmetros de un MOM se presentan los dos métodos siguientes:

EL METODO DE RE-ESTIMACION BAUM-WELCH PARA MOM DISCRETOS

T
Supdngase que se tienen secuencias de observaciones de la forma =y, = {y(1),....,y(T)} 'y un

MOM m.
El método supone un conjunto de parametros iniciales para m, el cual se pretende mejorar para
maximizar P(y/m), es decir, se parte de un MOM inicial cuyos pardmetros se seleccionan

aleatoriamente tomando en cuenta que [1]{15][16][17][25][26]:

a()) 20, 1< ij<N
N
D a(f) =1, 1<j<N

i=1

bkf) >0, 1<i <N, 1<k <K
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[TO=lpx)=i120,1<i <N

M=

p(x()=i) =1

.
(1]
—

El criterio de optimizacién por medio del cual el algoritmo de Baum-Welch maximiza P(y/m)
se conoce como el Criterio de Mdxima Verosimilitud y la funcién P(y/m) se conoce como

una Funcién de Verosimilitud [1].

Para estimar los pardmetros de un MOM se hacen las siguientes definiciones:

Us/; : Conjunto de transiciones desde el estado i hacia todos los estados.
Uy : Conjunto de transiciones que entran al estado j desde todos los estados.

¥ (¢) : variable aleatoria que modela la observacién emitida en el estado j en el instante t.
-J

u : proceso aleatorio con variables aleatorias u (t) que modelan las transiciones en cada

instante t.

T
Luego, para una Y, y el modelo m se calculan las siguientes cantidades:

La probabilidad de estar en el estado i en el instante t y que ocurra una transicion al

estado j en t+1:

&, 7;1) =P(u() = uyi/y,m), entonces recurriendo al teorema de Bayes, queda

_R’L(t)ztljﬁay/”b
~ Rylm
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¢ T
,. ./. b 1 / o / » )
_|alyDaGInbyE+)/ DAy, /1) . para t=1,..T-1. (A.28)
P(y/m)

La probabilidad de que en el instante t ocurra una transicién desde el estado i:

y(0) = P(u(t) &€ Usji/y,m)

N

2 &G,

J=l

t T
F /i

= AP, D ,t=1,...,T-1 (A.29)
P(y/m)

La probabilidad de que en el instante t, el MOM esté en el estado j:

V(j ;t) = P(x()=j /y,m), de nuevo recurriendo al teorema de Bayes queda
_Px)=j,y/m)
P(y/m)
=y (s, t=1,2,....,T-1

T
=a(y,.j), =T

BESBRD)
P(y/m)

,t=1,...,T (A.30)

La probabilidad de que estando en el estado j, en el instante t, se emita la observaciéon 6

simbolo k:

0 (j-k ;t) = P( y (r)=k /y,m), usando el teorema de Bayes
-J
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P(y@®)=k,y/m)
- P(y/m)

=v(j;t), Siyt)=kyt=1,...T

t T
b J / i

_ 2D PGP para y(§)k y t=1,..,T (A3D)
P(y/m)

Las cantidades antes sefialadas, son cero para cualquier otro t que esté fuera de los rangos
sefialados.

Usando las definiciones anteriores se obtienen otras cantidades adicionales.

El nimero de transiciones desde el estado i al estado j durante la generacién de la

secuencia y(1),...,y(T).

T-1

&, J;*) =Pu(™)=w/ym)= 2, £(j;t) (A.32)

t=1

El nimero de transiciones desde el estado i durante la generacion de la secuencia

Y(D)yees¥(T).

-1

y(i:%) = P(u(*) eusily,m) = Y. y(jist) (A.33)

t=1

El nimero de transiciones hacia el estado j durante la generaciéon de la secuencia

Y(1)seeesy(T).

T

v(j 3*)= P(u(*) € uwly,m) = D, v(j3t) (A.34)

t=1
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El nimero de veces que la observacion k y el estado j ocurren conjuntamente durante la

generacion de la secuencia y(1),...,y(T).

oGk ;*)=P(y (*)=klym)=

-J t

SGk0= 2 i) (A35)

t=1
y()=k

T T
=1

A partir de esas cantidades, los siguientes valores constituyen estimados razonables para los

parametros del MOM m:
- ok
y(@*)

- )
bk ==L

Px(1)=1) = y (i51)

S ayLhaGpbae+D DAY 1)
a(jliy=+ — (A.35)

YDAy, 1

t=1

T

> a(y. DBy 1)

t=1

b(k/ j) =20t , - (A.36)
Y DAY, D)
1 T
. a(y,nBy, /)
P(x(1)=1) = Pyim) (A37)

Al calcular estas tres cantidades para todo i, j y k, se tienen los pardmetros de un nuevo

modelo r;1 ]

Se ha partido de un modelo m inicial, el cual se usa conjuntamente con la secuencia de

T . =
entrenamiento )/ , para calcular cantidades con las cuales producir un nuevo modelo m.
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T .
El objetivo ideal es usar la secuencia ), de entrenamiento, para encontrar el mejor modelo

* . .
m entre varios, es decir, se busca,

m'=arg max P(y/m) (A.38)

m

P(y/m) es una funcién no lineal de los pardmetros del modelo m y contiene muchos maximos
locales en el espacio multidimensional. En la figura A.5, se da una idea, en el espacio

bidimensional, de como varia P(y/m).

La estimacion repetida del modelo garantiza la convergencia 2 un m que corresponde a un

maximo local de P(y/m), por lo tanto, por cada nuevo conjunto de parametros se encuentra un

m mejor que su antecesor, tal que P(y/ r_n) > P(y/m). El procedimiento se detiene cuando se

llega a un maximo local.

Esta re-estimacion no produce el mejor modelo posible (el méaximo global) por lo que se
acostumbra correr el algoritmo varias veces con diferentes conjuntos de pardmetros iniciales’y

tomar como el modelo entrenado, el m con el que se consiga el mayor valor de P(y/m).

P(y/m) 4

Méximo Miximo m
Local Global.

Figura A.5. Comportamiento de P(y/m) respecto a los pardmetros de m
Resumen del algoritmo de entrenamiento Baum-Welch [1][17][25]:

Inicializacion : Generar un modelo arbitrario m.
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Recursion :

1.- Usar m={E,A,B, H(l),{yk,lsksK}} e yIT para calcular P(y/m) y las siguientes
cantidades:

T-1

&G, j;*) =P(*)=up/ym) = D, EGiD.

t=1

M-~

v( )= Pu(*) e wply,m)= 2, v(it)

1
—

t

T
SGk;M=P(y (M =Kym)= D, 5Gk;t)= _Z V(i)

T
-j =1
b7

1
t)=k

2.- Re-estimar el modelo (obtener los parametros para el nuevo modelo 7;1) usando

-1 .
C SayLdaGl b+ HAY. 1))
a(j/i)= = 7-1

2 Y DBY,ID

t=1

> ayL DAY /)
b(k/ j) =2t — -
2.2y DBy, 1)

a(y DAY, 1)
P(y/m)

P(x(1)=1) =

3.- Se calcula la nueva P(y/ r;z).

4.- Si P(y/ 7;1) > P(y/m), es decir, si P(y\r;z) - P(y\m) >¢ (& es un valor suficientemente

pequeiio), se regresa al paso 1, con m=m, de lo contrario se detiene el procedimiento.
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Es importante recordar que este método funciona bien teéricamente, sin embargo, cuando se
va a implementar en la prictica siempre se encuentran problemas de pérdida de precision
numérica, debido a que se trabaja con productos de probabilidades, por lo que para superar

este problema hay que recurrir a una técnica razonable de escalamiento.

- . T
El algoritmo que se acaba de presentar trata una sola secuencia J/, , entonces para obtener un

modelo que represente de forma mas compacta a un proceso estocdstico, es esencial entrenarlo
con todo el conjunto de entrenamiento (con miltiples realizaciones del proceso). Para ello, hay
que recordar que los numeradores y denominadores de los parametros estimados de un
modelo, representan el niimero de veces que ocurre algun evento a lo largo de la generacion de
una secuencia de observaciones. Luego, de acuerdo a esto simplemente se suman las
ocurrencias de cada evento sobre todas las secuencias de observaciones del conjunto de

entrenamiento. Bajo esa filosofia de trabajo, entonces:

s 141 .

Y S ghnauim ¢+ HE Y.

a(j/iy==1= s T-L . T (A3
DA ROMD

s=1  t=l

S T P T
2 XY DNEY, D)

bik/ j) = —2* . - (A.40)
&Y DB

—~

M-
M-~

Il
—
-—

§ t=

S 1
> @ (0B (/)
P((1)=i) = =

(A.41)

N

Z P'(y/m)

. - T
El super-indice s indica el resultado obtenido en el tratamiento de la s-€sima secuencia _)/‘1 , de

las cuales hay S. Salvo este tratamiento, el procedimiento para el entrenamiento con multiples
secuencias es igual a cuando se trabaja con una sola realizacion del proceso estocastico

[1[17][26].
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EL METODO DE RE-ESTIMACION VITERBI PARA MOM DISCRETOS

. 3 . T 14
Supéngase que se tiene un modelo m y una secuencia de entrenamiento Y, , através de la

cual se re-estiman los pardmetros de un nuevo modelo. Se toma un estado cualquiera como
estado inicial (normalmente el estado uno), de tal manera que las probabilidades de ocurrencia

de estados en el instante t=1, no se requiere estimarlas.

El método comienza evaluando la P(y/m), usando la descodificacién Viterbi que ya fue
presentada [1]{17]{25]. En el recorrido que se sigue para obtener dicha probabilidad se

almacenan las cantidades siguientes :

n(Uy;): El nimero de transiciones desde el estado i al estado j-
n(Us/;): El nimero de transiciones que parten del estado i.
n(Uy+): El nimero de veces que se visita el estado j.

n( y (#)=k): El nimero de veces que la observacién k y el estado j ocurren simultdneamente.
-J

Luego, la re-estimacion de los parametros del nuevo modelo m, se realiza con las ecuaciones

siguientes:
a(j/i)= ") (A.42)
n(y.,)
) ny (t)=k)
bk/j)= —nf(u—)—— (A.43)

El procedimiento se detiene cuando se encuentra un m tal que P(y/r;z) < P(y/m), (en esta
oportunidad hay que recordar que se trabaja con el concepto de costos 6 con la trayectoria mas

corta).

T .
Para la re-estimacion a través de multiples secuencias de observaciones Y, se extienden las

ecuaciones anteriores a:
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S

- Z ”‘(u,n)

a(jli)= %__._ (A.44)
Z_: n*(y.,)
s
) 2.y 0=k
bk/ j) ==L (A45)
Z "s(u,-/t)

s=1

Igual que en Baum-Welch, el super-indice s indica el resultado obtenido en el tratamiento de

la s-ésima secuencia yf , de las cuales hay S.

Este enfoque es computacionalmente mas eficiente que el método de Baum-Welch y presenta,

hasta cierto punto, resultados comparables.

A.10. LOS MODELOS OCULTOS DE MARKOV DE OBSERVACIONES
CONTINUAS

En el caso de reconocimiento de voz, los vectores de observaciones provienen de sefiales
continuas, y aunque se pueden cuantificar esos vectores, como se hace cuando se trabaja con
MOM de observaciones discretas, el proceso de cuantificacion produce pérdida de
informacién. Para evitar la pérdida de informacion es que se utilizan los MOM con funciones

de densidades de probabilidad de observaciones continuas.

Para este tipo de Modelos Ocultos de Markov la estructura matemética es de la forma

[1][17](25]:
m ={E, []0),A, {fy,x(ffi),lﬁiSN}} (A.46)

donde f y (&/1) es la funcién de densidad multivariante que caracteriza la generacion de las

observaciones en el estado i .
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A.10.1. SOLUCION A LOS PROBLEMAS DE EVALUACION Y DE
DESCODIFICACION DE LOS MOM CONTINUOS

La diferencia esencial, con respecto a cualquiera de los enfoques presentados para el caso de
MOM de observaciones discretas estriba en que ahora, se define [1]{17][25]

b(y(t)/i) = f y,x( y(t) /i) para cualquier observacion y(t)

por lo tanto, se pueden implementar esos algoritmos, con esa nueva b(y(t)/1).

A.10.2. SOLUCION AL PROBLEMA DE ENTRENAMIENTO DE LOS MOM
CONTINUOS

La funcion de densidad de probabilidad que se utiliza con mayor frecuencia, en
reconocimiento es una mezcla de gausianas, para generar las observaciones en los estados de

los MOM de observaciones continuas [1][17][25]. Esa funcion tiene la forma siguiente:

fy/x(g/i) - Z_Ci’"n(g;ﬂim’cm)

1 T
e—;(s’-,um) C.¢ ‘,U.,.)) (A47)

donde (¢, es el coeficiente 0o peso de la m-ésima componente gausiana del estado i,

n(¢; /1,»,,,°Cim) es una funcion de densidad de probabilidad gausiana multivariante de media

My matriz de covarianza (O, , & es el vector de observaciones que se estd modelando y P
im L

es el tamafio de ese vector.
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La mezcla de gausianas f y/x(é /i), es una funciéon de densidad de probabilidad normalizada
en el sentido de que los coeficientes de sus componentes son no negativos y cumplen la
restriccion siguiente:

M
> e =1 parai=1,2,..,N (A.48)

m=1

Cuando M es un nimero suficientemente grande, entonces se puede utilizar a f y (¢/i) para
X

modelar cualquier funcioén de densidad de probabilidad [1], (la m que aparece aqui se refiere a
una funcién componente entre M gausianas, mientras que la m que se ha venido utilizando, en

las secciones precedentes, se refiere a los MOM, a los que se han llamado modelos m).

EL METODO DE RE-ESTIMACION BAUM-WELCH PARA MOM CONTINUOS :

Para este tipo de re-estimacién se definen las cantidades siguientes: ¢ , J7 C,paala

funcién de densidad de probabilidad L (componente L) del estado i. También se define la
probabilidad de que en el instante t, ocurra el estado i cuando la funcién de densidad de

probabilidad L genera la observacion y(t) [1][17] (en este caso una observacion es un vector).

V(i itL) = P(x(0 = /y(1))

a(y NPy 1) cun&p,.C)
X

= . - (A.49)
2.2y DY, D 2earSp,C
Ahora, se define
T
vitL)= 2. vl (A.50)

t=l
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Con estas cantidades se obtienen, para cada estado i y por cada componente L, los valores
estimados de los coeficientes de las funciones de densidad de probabilidad, sus vectores de

medias y sus matrices de covarianzas:

- :7‘&1_’3)_ (A.51)
o S v, m)
m=1
T
ZV(i,i, Lyy(t)
Pty (A.52)
PN CIORY TR CIGEYTRY
s = (A.53)

CL-L v(iy*, L)

La ecuacién (A.51) representa la razon entre, el nimero de veces que la secuencia de estados
. P . . . T

pasa por el estado i y la L-ésima gausiana genera la secuencia de observaciones Viye

niumero de veces que la secuencia de estados pase por el estado i, durante la generacién de la

. . r .y T -
secuencia de observaciones )/, por parte de la funcién f e ( Y, /).

T . . .
En este caso, Y, es una secuencia de vectores sin cuantificar, mientras que en el caso de

MOM de observaciones discretas, se trata de una secuencia de valores (no vectores) que son el

resultado de un proceso de cuantificacion.

La ecuacion (A.52) representa el vector promedio de los vectores de observaciones, ponderado

de acuerdo a la verosimilitud producida por la componente L en el estado i.

El célculo de la covarianza estimada, es también la matriz de covarianza de los vectores de
observaciones, ponderada de acuerdo a la verosimilitud producida por la componente L en el

estado 1.

En reconocimiento, los vectores iniciales de medias y de covarianzas de las componentes L

para cada estado i, se obtienen de todos los vectores de las sefiales de entrenamiento.
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A excepcion de estos célculos, el algoritmo es el mismo que en el caso de los MOM de

observaciones discretas.

EL METODO DE RE-ESTIMACION VITERBI EN EL CASO DE MOM
CONTINUOS

En el enfoque Viterbi, los vectores de medias y las matrices de covarianzas para las

densidades de las observaciones se re-estiman por promedios y luego, se trabaja como en el

caso discreto pero con b(y(t)/i) = f I /).
rx

Supdngase que en un estado i hay una sola gausiana para generar las observaciones. En este
caso, cada vector de observaciones se asigna al estado que lo produjo en la trayectoria 6ptima

cuando se examina la informacion por backtraking.

Si el vector de observaciones y(t) es producido por el estado i, entonces “y(t)> i 1], ¥

supongase que \/ vectores de observaciones se asignan al estado i, entonces

T
,u,.=L >0 (A.54)
ifv?})——w'
== 3 60-won- ) (A.59)

"N, i

y(t)—~>i

Cuando hay M > 1 gausianas por estado, el conjunto de los vectores de observaciones
asignados a cada estado se subdivide en M subconjuntos, y luego se estiman los vectores de
medias y las matrices de covarianzas de cada subconjunto respectivamente. Este proceso se

puede efectuar por medio del algoritmo de las K-medias [1], con K=M.

Sihay N, vectores asignados a la L-ésima componente gausiana en el estado i, entonces el

coeficientes de esa componente , » S€ re-estima como
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N,

CiL= N,-

(A.56)

A.11. ESCALAMIENTO DE LAS PROBABILIDADES EN EL ALGORITMO BAUM-

WELCH

Se realiza una normalizacién, para a(yi J) y p( y:ﬂ /Q).

En el instante t = 1 se calcula el factor de normalizacion [1][17]

1

&
2y, )

l 3
Luego se escala a( Y, ,1) como

- l . l . .
a(yl,l) = C cz(_yl )i) parai=1,....N

Luegoent=2,

-2 Y L .
a(y, D=2, ey, aiff) b))

J=1

i
.1\4z

~,
[
—

¢, ey, ) alif) by

M=

G a( yi 4) a(ij) b(y(2)/i)

J

1
—

= aly 12 )

para i=1, ..., N

por lo tanto, la normalizacién en t = 2 se hard como

1
e
2y, )
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(A.58)

(A.59)

(A.60)



a(y D) = ¢, a(y i)

2,
= CZ CI a(yl ’1)

(A.61)

al proceder de esta manera recursiva, para t = 2, ..., T se tiene la siguiente forma general de

escalar esas cantidades:

- t 3 - ’ I3 3
a(yl,l) =c, a(yl,l) para i=1,...,N

Para calcular la P(y/m) escalada, se recurre a la propiedad

- T T
a(y, » = [T, ay,.)

por lo tanto

N

> ay D=1

i=

T

Z Hct a(le,i) =1

i=1 t=1

T N

[Te.Y, aty,.h=1

1 i=1

N

Sabemos que P(y/m) = Z a( yj,i) entonces

i=

T
H ¢, P(y/m) =1, de aqui se obtiene

t=1
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P(y/m) = —Tl-—- (A.69)

O en términos de logaritmos, como

P (y/m) = Log(B(y/m)) =- Y log ¢, (A.70)

. . r . , .
En cuanto al escalamiento de las cantidades £( ymlt) el proceso es mas sencillo, puesto que,
se utilizan los mismos coeficientes que se emplean en la normalizacion de las cantidades

t o r
a(y,;1). Aunque pueda parecer que escoger los mismos valores de normalizacion, no

garantice que el rango de los valores para los f( yil /i) escalados sean adecuados, lo cierto es

que esos valores quedan acotados, que es lo que realmente se busca, para evitar la pérdida de

precision en los calculos.

Parael instante t =T,

By 1) = ¢, By 1) (AT1)

mientras que parat=T-2, ...,1

T

By 1= ¢ B 1D (AT2)

t+1

con By 1) =¥ By, I a1 Dbyt +2)/ j) (AT3)

j=l
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ANEXO B

PARAMETRIZACION DE LAS SENALES DE VOZ A TRAVES
DE ANALISIS DE PREDICCION LINEAL Y CEPSTRAL

B.1. INTRODUCCION

La sefial de voz generada por el aparato articulatorio humano es una onda de presion que para
que pueda ser procesada hay que convertirla a una sefial digital. Primero se transforma la onda
de presién en una sefial eléctrica analdgica, y luego de analdgica a digital, sobre la que

finalmente, se aplican técnicas de procesamiento digital de sefiales.

En reconocimiento de voz es muy importante encontrar una representacién paramétrica de la
seflal que contenga ademds de informacidn instantanea de la sefial, informacion sobre la
variacién temporal de la propiedades de la sefial. El objetivo de esta representacion
paramétrica es la extraccion de las caracteristicas aciisticas m4s relevantes para el proceso de

reconocimiento.

En la literatura [7][8][11][57][58], se encuentra que un tipo de parametros Optimo para
reconocimiento de voz son los coeficientes cepstrales. Los coeficientes cepstrales son un
conjunto de parametros apropiado para representar las caracteristicas espectrales de la sefial de
voz; sin embargo, sOlo contienen informacién instantdnea de la sefial. La incorporacién de
caracteristicas espectrales dindmicas fue sugerida por Furui, [7] incorporando los coeficientes
que representan las primeras derivadas de los coeficientes cepstrales. Otros trabajos [48][58]
han mostrado que al aumentar el vector de parametros afiadiendo la energia asi como su

derivada se contribuye al reconocimiento.

El primer paso de la parametrizacion es dividir la sefial de voz de entrada en segmentos o
tramas, y a partir de cada segmento hay que realizar una estimacion espectral suavizada. Los

segmentos se van solapando, de modo que la separacion entre ellos sea de unos 10
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milisegundos, y la longitud de los segmentos no sea superior a 30 milisegundos. La sefial de
cada segmento se multiplica por una ventana Hamming para atenuar los efectos de limite de la
ventana cuadrada, y se realiza un preénfasis con la finalidad de compensar la atenuacion a
altas frecuencias producida por la radiacion de los labios [17][26][57][58].

La estimacion espectral requerida se puede realizar, mediante analisis de Prediccién Lineal, o

mediante analisis de Fourier. En cualquiera de los casos hay que hacer varias transformaciones

adicionales a las mencionadas para obtener los vectores de parametros acusticos.

Es importante tener presente que el analisis de la voz se hace en tiempo finito, es decir, sobre
tramos de la sefial y que la voz es un proceso dindmico altamente cambiante por lo que la
longitud de los tramos se selecciona sobre algunas decenas de milisegundos para garantizar

que la sefial presente algun grado de estacionaridad.

El objetivo del analisis LP y Cepstral es determinar, cdmo esos tramos se comportan en €l
tiempo, por lo que se trata de capturar propiedades transitorias de la sefial. Existen muchas
razones por las cuales en procesamiento de voz es importante realizar un analisis por
segmentos de la sefial, debido a que de esta manera se pueden identificar pronunciaciones
como de vocales, de consonantes, de sonidos “sonoros”, sonidos “sordos”, de fonemas, la

energia temporal y espectral, etc., [1][81[39].

Las técnicas de parametrizacion LP y Cepstral han sido la base de muchos resultados tedricos
y practicos, por lo que segin Deller et al [1], es dificil concebir la tecnologia del habla

moderna sin éstas.

B.2. ANALISIS DE PREDICCION LINEAL (LP)

El analisis de prediccion lineal se basa en la suposicion de un modelo de produccion de voz
que se puede encontrar descrito en la literatura especifica relacionada con €l tema, como por
ejemplo en [1], que proporciona un sistema de analisis para las sefiales de voz, donde se
plantea que a través de muchos estudios en el campo de la tecnologia del habla, se han

originado diversos modelos para el proceso de produccion de la voz, hasta llegar a considerar
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que durante un segmento estacionario o cuasi-estacionario de la sefial s(n), un “buen” modelo

estaria dado por una funcién de transferencia con polos y ceros, de la siguiente forma:

1+ 350 Z"
1 j=
0@ =Q, —F—— B.1)
-3 2"
i=1
Este modelo estaria activado por una secuencia de excitacién e(n), que tiene la forma
siguiente:
e(n) = 25 (n-qp), para la produccioén de sonidos del tipo “sonoros” y seria un ruido no
g=—o
correlacionado de media cero y varianza uno, para la produccion de sonidos “sordos”.

6 (n), es la respuesta a un tren de impulsos de periodo p, generado por la glotis.

En la figura B.1, se muestra un diagrama de bloques para el sistema de produccién de la voz

descrito a través de esta funcidon de transferencia.

Periodo P Ganancia .
l ®0
Fuente Generador Filtro l
sonora | de impulsos —» glotal "®_|
) Filtro de Voz
Filtro del |_pf radiacion [
tracto bucal labial
S(n)
Fuente Generador
sorda de ruido
Ganancia
o,

Figura B.1. Modelo de la produccién de voz en tiempo discreto.

El objetivo del analisis LP es identificar los parametros de una funcion de transferencia todo

polo que constituye un estimado del sistema de produccion de voz dado por (B.1):
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0@z) = S S (El modelo LP) B.2)

o - ~i
1-Ya()Z

i=l

donde ©(z) constituye el modelo estimado, mientras que ©(z), se supone que es el sistema
real.

En la figura B.2, se muestra un diagrama de bloques para el sistema de produccién de la voz

estimado, descrito a través de la funcion de transferencia (B.2).

Periodo P

v

Generador
Fuente de impulsos
Filtro Voz

sonora I
todopolo ———»
S(n)
. Generador ‘
uente 1
de ruido Ganancia estimada T

sorda blanco B
- ©(z)

O,

Figura B.2. Modelo de produccién de voz utilizado por el analisis LP.

La justificacion de por qué se usa un modelo todo polo, si se sabe que el modelo mas
adecuado deberia ser de polos y ceros, se debe mas que todo a la dificultad de tratar tal
problema en forma analitica. Mientras que en el caso del sistema todo polos, la bisqueda de
los pardmetros se realiza, a través de ecuaciones lineales, trabajando s6lo con valores pasados

de la salida y donde se requiere minima informacion de la entrada (sélo el valor presente).

Otra justificacion, si se quiere mas realista, es el hecho de que la informacién més significativa
de la sefial actistica se puede extraer de la magnitud espectral, y que la magnitud espectral se
puede modelar en forma exacta con polos estables, no asi la fase, pero las relaciones de fase

entre las componentes de la voz no tienen efecto sobre la percepcion de ésta, vale decir, por
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ejemplo, podemos entender claramente la voz de un locutor que esté parado en algin sitio de
una casa, si nos movemos de duarto en cuarto. Con esto queremos decir que aunque las
relaciones de fase entre las componentes de la voz estén cambiando, la voz parece la misma si
se le da suficiente amplitud. En este sentido, el modelo LP puede preservar de forma exacta la
dindmica de la magnitud espectral (la informacién) de la voz, pero no puede retener las
caracteristicas de fase [1]. De hecho, la naturaleza todo polo, estable, de la representacion LP
condiciona al modelo a ser de fase minima. Si el objetivo es codificar, almacenar, sintetizar la
voz a partir de las caracteristicas de la magnitud espectral (sin tomar en cuenta la dindmica

temporal), entonces el modelo LP planteado es perfectamente valido y 1itil.

A partir de los coeficientes de prediccion lineal se pueden obtener los coeficientes cepstrales

como se muestraen [1] y [17].
B.2.1. JUSTIFICACION MATEMATICA PARA EL MODELO LP
La justificacién del modelo de prediccién lineal se encuentra en los dos lemas siguientes [1]:

Lema 1: Cualquier sistema causal racional de la forma (B.1) puede descomponerse como:
2)=0,0,.® 6, (B.3)

donde (),,(z) es un componente de fase minima y (9,,(z), es todo paso, es decir,

(@ap(ejw)‘ =1 V w (enel plano de la frecuencia)

y @, es una constante relacionada con (), y con las singularidades de ©(z).

Lema 2: El componente de fase minima que resulta de la descomposicién indicada por el

lema 1, se expresa como el sistema todo polo siguiente:
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O 7 ———— B.4)

1->a() 7"

i=1
donde I, en la préctica es un entero relativamente pequefio, aun cuando tedricamente puede ser
infinito.

De acuerdo a los lemas 1 y 2, el modelo de Prediccion Lineal (LP) representa la porcion todo

polo y de fase minima de ©(z), por lo tanto, el modelo real se puede expresar como:

0@=0, ———0, ®.5)
- ia(z)z

1
_Ya) 7"

, serd el modelo al que se le identifican sus parametros.

y0,. @)=

Al hacer I =M como en la expresion (B.2), entonces la tarea consiste en buscar los c—z(i ) de tal

forma que sean buenos estimados de los a(i) del modelo (B.5), con lo cual se producird un

buen modelo en cuanto a magnitud espectral para &(z), ya que [@(w)l =@, !@mm (w)‘.l v w.
B.2.2. ECUACIONES DE PREDICCION LiNEAL

Debido a que los parametros c_z(i ) estimados constituyen una representacion parameétrica o un
cédigo para la sefial acuistica que contiene informacion de la magnitud espectral de dicha
sefial, resulta mas eficiente transmitir, almacenar, analizar, sintetizar o reconocer esa cantidad
M de parametros, que trabajar con la gran cantidad de datos de donde se derivan esos
parametros.

De la ecuacion (B.5), la sefial de voz sera:
$(2) = 8(2)E(2) = @, 0, (2)E'(2) (B.6)
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Donde S(z) es la transformada Z de la secuencia de voz s(n) y E(z) es la transformada Z de la

secuencia de excitacion e(n), con
E'(z) =E(2) @ap(z), donde @ap(z)=1 ®B.7)

Por lo tanto en el dominio del tiempo:

M

Sm =Y aiS(n-i) + @,e'(n)

i=1

=a"S(n) + @,¢'(n) (B.8)
La ecuacion (B.8) es la representacion vectorial de la secuencia de voz s(n), es decir,

a=[a(1) a(2) .... a(M)]"
S(n) = [S(n-1) S(n-2) .... S(n-M)]"

Donde S(n) es la salida del componente de fase minima de ©(z) que es excitado por una
version de e(n). Excepto por este término de entrada, S(n) puede predecirse usando una
combinacion lineal de sus M valores pasados (en términos estadisticos se dice que la salida

regresa sobre si misma y el modelo se llama el modelo autoregresivo AR(M)).

Entonces estamos frente a un modelo AR(M) con M parametros o polos, o simplemente,

frente a un Modelo AR de orden M.

Hay varias formas de calcular los c_z(i) dependiendo de las distintas interpretaciones que se le
den al analisis LP, es decir, por ejemplo, se puede interpretar el analisis LP como un problema
de identificacién de sistemas, como un problema de filtraje inverso, como un problema de

analisis espectral o como un problema de prediccion lineal [1].

B.2.2.1. Calculo de los pardmetros a través del enfoque de Prediccion Lineal

199



El problema se reduce a la bisqueda de un filtro predictivo FIR (filtro de respuesta impulsiva
finita), que minimiza el cuadrado promedio del error de prediccion como lo muestra la figura
B3.

Si S(n) = ﬁ&(i) S(n-i) se ve como la prediccion de S(n) entonces, P(z) = f:c_z(i)Z'i es el

i=1 i=1

filtro de prediccion, donde e (n) es el error de prediccion, (se observara que se trata de un

trabajo con filtros inversos).

S(n) R 3 a) 5"
Voz real

Voz

5 Error de
estimada

prediccion

+

Figura B.3. Filtraje inverso para obtener los parametros LP.
B.2.3. Regla aceptada para fijar el orden del modelo LP
En la practica, el orden real, M, del sistema es por supuesto desconocido. Sin embargo, en la
actualidad se acepta como regla para escoger el orden del modelo, la siguiente [1}[17]:
Fs+ (4 0 5), en el caso sonoro
Fs, en el caso sordo.
Donde Fs es la frecuencia de muestreo de la sefial actistica en Khz.

B.2.4. El analisis LP por tramos de Ia sefial acistica
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Existen dos métodos muy conocidos para obtener la solucién del problema LP: el método de

la Autocorrelacion y el método de la Covarianza [1][39].

En este anexo se presenta solo el método de la autocorrelacion, porque fue dicho método a
través del cual se programé un médulo de parametrizacién que podria formar parte de un

futuro reconocedor venezolano.

B.2.4.1. El Método de la autocorrelacion

Se desea estimar los parametros LP sobre un segmento de N puntos que terminan en el
instante m, es decir, se trabaja sobre el rango S(m-(N-1)), S(m-(N-2)),...,S(m-(N-N)) = S(m-
N+1), S(m-N+2),...,S(m).

Los estimadores naturales para los parametros LP que usan sélo los datos del segmento

especificado, son los estimadores, ry(77;m), de la autocorrelacion [1].

A contiruacién se presentan las ecuaciones correspondientes a los M pardmetros de

autocorrelacion del tramo que se esta analizando:

2& (Drdn-i) =1(np;m), 7n=12,.M (B.9)
y
R(m) a(m)=r(m) = a(m)=FR (m) rym), es su forma matricial. (B.10)

Donde R¢(m) es la matriz de autocorrelacién que constituye un operador Toeplitz, puesto que

los elementos de cualquiera de sus diagonales son iguales.

a(m) y ry(m) son vectores de los parametros estimados LP y de autocorrelacion

respectivamente, asociados con la secuencia S(n) en el tramo.
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La solucién a estas ecuaciones se conoce como el método de la autocorrelacion para

determinar los coeficientes a (i).
B.2.4.2. Método para resolver las ecuaciones de Autocorrelacion

El método de la autocorrelacion estd relacionado con la solucidn de un problema lineal de la
forma Ax = b, donde A es una matriz y donde x y b son vectores (sistemas de ecuaciones
lineales para los cuales existen muchas técnicas de solucién), ademas, el método de la

autocorrelacién produce una A simétrica y Toeplitz.

En procesamiento de sefiales de voz se recurre con mucha frecuencia a la técnica conocida
como el algoritmo Levinson-Durbin para resolver éste problema, cuando se usan los
parametros de la autocorrelacion para obtener los parametros LP [1][17]. Por esta razdn, a

continuacion se describe esa técnica:

En 1947 Levinson [1], publicé un algoritmo para resolver el problema Ax=b, en el cual A es
Toeplitz, simétrica, y definida positiva, y b es arbitrario (las ecuaciones de autocorrelacion son
exactamente de esta forma). En 1960, Durbin publicé un algoritmo ligeramente mas eficiente

para este caso, dando origen al algoritmo conocido como algoritmo Levinson-Durbin (L-D).

La solucion de las ecuaciones de autocorrelacién para el modelo predictor de orden M, la
obtiene la recursién L-D en forma sucesiva, es decir, se trabaja partiendo de obtener los
parametros de modelos de orden menor (de orden cero hacia arriba) hasta alcanzar los

parametros para un modelo de orden M.

La forma matricial de las ecuaciones de autocorrelaciéon dada por (B.10) se puede re-escribir

COomo:

- Ry(m) a™(m) + r(m) = 0 (B.11)
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Si E(mm) es la secuencia de prediccion residual generada debido al estimado de los a(m)

entonces

M

WOm) - Y M) m) = + Y E(nym) ®.12)

i=1 n=-

El término a la derecha de (B.12) se puede interpretar como la energia de la secuencia de
prediccion residual escalada por (1/N), producida por el filtro inverso de orden M, y se

simboliza como £™(m).
Si se construye una nueve estructura matricial utilizando (B.11) y (B.12).

r(0;m)  r;'(m) 1 £¥(m)

= B.13)

r(m)  Rym) || -a(m) 0

donde Ry(m) es una matriz y rs'(m), ry(m), 0 y -a(m) son vectores, (el resto de elementos son
escalares), entonces el problema del estimado de los coeficientes por tramos se reduce a
resolver la estructura matematica (B.13), a través del algoritmo que se presenta a

continuacion:
El algoritmo Levinson-Durbin (L-D) aplicado al tramo n € [m-N+1,m] [1][17][50][57]:
Inicializacién: L=0

£°(m) = Energia en el tramo de voz f{n;m)=S(n)W(m-n).

= r(0;m).

Recursion: Paral. =1,2,..M
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1.- Se calcula el L-ésimo coeficiente de reflexion

K(Lim) = —— (L) - 3" (i L-m)}
g (m) i=l

2.- Se genera el conjunto de pardmetros LP para el modelo de orden L.
a“(L;m) = k(L;m)

a'(im) = a“'(im) - k(@L;m) a“'L-im),  =1,2,....,.L-1

3.- Se calcula la energia del error asociado con la solucion de orden L.
&'(m) = £ (m){1 - [kL;m)]*}

4.-Ir al paso 1 con L = L+1 siempre que L <M.
Propiedades del algoritmo L-D
Hay algunas propiedades que presenta esta recursion que se deben considerar:
1.- La secuencia de la energia promedio del error es no incremental:
0 <&'m) <e(m) < ... <£%m)
2.- Los parametros k se llaman coeficientes de reflexion debido a su estrecha relacién con los
coeficientes de reflexion de uno de tantos modelos que existen para el sistema de produccion
de voz, como son los modelos de tubos actisticos analégicos del tracto bucal y son de la forma:
|k(L;m)| < 1 para todo L.
Estos coeficientes juegan un rol importante en el analisis y aplicaciones de codificacion de la

voz y sirven como una representacion paramétrica alternativa, a los coeficientes LP obtenidos

por autocorrelacion.
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Asi como los coeficientes LP se pueden obtener a partir de los coeficientes de reflexion, éstos

se pueden también obtener a partir de los LP.

Hay otro conjunto de pardmetros que se pueden derivar de los coeficientes de reflexion y
visceversa como son los parametros “log area ratio (LAR)” que se identifican como g(L;m),
los parametros de “seno inverso (IS)” que se identifican como G(L;m) y los pardmetros
cepstrales que se identifican como el CEPSTRUM [1]{39][57}:

1 1+ k(L;m) 1
;m) = —log —————= = Tanh k(L;m), L=1.2,..M .14
gLsm) =~ 8 L) (L;m) (B.14)
2 -1
G(L;m) = = Sen k(L;m), L=1,2,..M (B.15)

A los parametros cepstrales se le dedica buena parte de lo que resta del anexo, por lo que no

dan detalles en esta seccion.

En algunos casos se usan los parametros LAR e IS en lugar de los k(L;m), debido a que
cuando los coeficientes de reflexion tienen una magnitud cercana a la unidad, el resultado es
muy sensible a errores de cuantificacién. Con la transformacién a estos otros pardmetros se

comprime la amplitud de manera que se disminuye esa sensibilidad [1].
B.3. PRE-ENFASIS DE LA FORMA DE ONDA DE LA VOZ

En aplicaciones practicas del analisis LP, es frecuente aplicar un filtro que incrementa la
energia relativa del espectro de alta frecuencia antes de calcular los pardmetros de prediccion.

Tipicamente el filtro es P(z) = 1- #Z" con u ~1.

Este filtro es idéntico en forma al filtro usado para modelar la radiacién labial e introduce un
cero cerca de w = 0. El filtro se emplea debido a que la componente de fase minima de la sefial
glotal puede modelarse por un filtro simple de dos polos reales ubicados cerca de Z = 1.

Ademaés la radiacion labial caracteristica, con su cero cerca de Z = 1, tiende a cancelar los
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efectos espectrales de uno de los polos glotales. Al introducir un segundo cero cercade Z =1,
las contribuciones espectrales de la laringe y los labios se eliminan y el andlisis se orienta a la

bisqueda de los parametros que corresponden al tracto bucal solamente.

El resultado del pre-énfasis es un espectro LP o un filtro libre de efectos glotales y de
radiacion labial (aunque hay que tener presente que estamos frente a un modelo analitico que
obviamente es una simplificacién de un modelo fisico muy complejo). En todo caso, este
procedimiento realza la influencia de los formantes més altos en el tracto bucal sobre la sefial
de salida s(n) [1][50].

B.4. EL ANALISIS CEPSTRAL

De acuerdo al modelo de produccion tratado, la sefial de voz estd compuesta de una secuencia
de excitacién convolucionada con la respuesta impulsiva del modelo del tracto bucal. Por lo
que es deseable para varios propositos, eliminar una de las componentes tal que la otra se

pueda examinar, codificar, modelar y utilizar por medio de algoritmos de reconocimiento.

En el campo de la ingenieria se sabe que eliminar una sefial que se encuentra combinada con
otras, es un problema bastante dificil, sin embargo, cuando su combinacién es lineal hay
técnicas que hacen un buen tratamiento. La herramienta por excelencia para realizar este
tratamiento, que consiste en realizar en el dominio frecuencial una operacion lineal sobre

sefiales combinadas linealmente a trozos, es la Transformada de Fourier.

La Transformada de Fourier da lugar a que el espectro permita examinar las componentes
individuales de las sefiales, debido a que éstas ocurren en lugares diferentes del espectro
frecuencial, es decir, el espectro es la representacion de la sefial compuesta, en la cual se logra
“la separacién” de las partes componentes y por lo tanto se puede derivar informacion

asociada a esas componentes.

Por ejemplo, si el objetivo fuese obtener algunas propiedades del ruido de una sefial, se podria
derivar informaci6n a partir del espectro. Si el objetivo fuese remover el ruido de la sefial, se

podria disefiar un filtro paso bajo para remover la componente indeseada de alta frecuencia y
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el resultado se transformaria de nuevo al dominio del tiempo. Cada una de las operaciones
realizadas para producir este resultado filtrado es un operador lineal, por lo tanto la operacion
total es lineal.

En lo que respecta a la sefial de voz, la convolucién de la secuencia de excitacién con la
respuesta impulsiva del tracto bucal, s(n) = e(n)*®(n), corresponde a una combinaciéon no
lineal, por lo que la Transformada de Fourier no proporciona mucha ayuda en forma directa.
Por esa razén es que se utiliza la técnica cepstral, como una derivacion de esa técnica
espectral, donde al igual que el espectro, el cepstro o cepstrum representa una transformacion

sobre la sefial de la voz con dos propiedades importantes:

1.- Las sefiales componentes mas representativas aparecen separadas en el cepstro.
2.- Las sefiales componentes mas representativas aparecen combinadas linealmente en el

cepstro.

Como el objetivo es obtener algunas propiedades de las sefiales componentes, el cepstro juega
un papel importante para obtener informacién necesaria en el procesamiento de la voz.
Ademas, como también se tiene como objetivo eliminar alguna de las sefiales componentes (la

excitacion), se hace énfasis en el filtraje paso bajo.

Debido a que las representaciones de las sefiales componentes estan combinadas linealmente
en el cepstro, se usan filtros lineales para eliminar la componente cepstral no deseada y la
componente restante se somete a la inversa de la transformacién que produjo al cepstro inicial.
La operacion total, llamémoslau, seguird una suerte de principio de “superposicion
generalizado” [1][39].

Donde :

p{S@)} = u{e@* O@) } = u{em}* x{O@)} (B.17)

e(n): Secuencia de excitacion.
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©(n) : Respuesta impulsiva del tracto bucal.

El anilisis cepstral es un caso especial dentro de una clase general de métodos conocida como

procesamiento de sefiales homoméorficas [1].

El célculo del cepstro se explica siguiendo la figura B.4., es decir, de la sefial de voz se calcula
la magnitud espectral, luego se le aplica el logaritmo natural (puede ser cualquier base) y
posteriormente al logaritmo de la magnitud espectral se le aplica la transformada inversa de

Fourier.

Este dominio, que no es el dominio de la frecuencia sino una transformacion de éste, se llama
dominio de la cuefrencia y el cepstro o cepstrum hace el rol que tiene un espectro en el
dominio de frecuencia, de la misma manera, las armdnicas cuefrenciales se llaman ratmdnicas

en este nuevo dominio [1][8][39].

Cepst
S() epstro

DTFT — | Log|DTFT| IDTFT

Ca

Log[S(w)} = C{w)

Figura B.4. Proceso de obtencion de los parametros cepstrales.

El propdsito del cepstrum es separar los dos pedazos convolucionados de la voz, e(n) y © (n),
en dos componentes aditivos y luego analizar esos componentes con andlisis espectral
(cepstral).

Ci(n) = Ce(n) + CO(n) (B.18)

B.4.1. Enfoque intuitivo del cepstrum

Debido a que C(n) y C®(n) estan bien separadas en el dominio de la cuefrencia, se puede usar

el cepstrum para eliminar, C¢(w) de C@(w) (hacer un filtraje en este nuevo dominio). Este
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proceso de filtraje se llama liftering y en este caso se usa un “lifter tiempo bajo”, andlogo a un
filtro paso bajo en el dominio de la frecuencia. La salida de este proceso en el dominio de la
cuefrencia es un cepstrum, digamos C,(n) = C@(n), de manera que si se desea usar C@(n)
para obtener un estimado de ®(n), hay que salir del dominio de la cuefrencia, invirtiendo la
operacion, aplicando la DTFT al cepstrum. El liftering es un proceso util y significativo para
obtener un estimado del logaritmo del espectro de cualquiera de los componentes separados.
Sin embargo, si se quiere retornar al dominio de tiempo original con un estimado de la sefial

separada, el cepstro falla debido a que la operacion de linealizacién no es invertible [1].
En la practica, el cepstrum se calcula por tramos de voz de la manera siguiente:

Si, f(n;m) = S(n)W(m-n), es un tramo de longitud N que termina en el instante m, entonces la

siguiente expresion es un estimador cepstral para ese tramo:

1 k3 < —JWi fwn
Cs(n;m)=5;[ , {log L=Zf (Lim)e L'}e’w dw

= 51; J: {log

L=m-N+1

if(l;m)e_m’}e’w"dw para n=0,1,.... (B.19)

Este analisis se puede observar en la figura B.5.

El cepstrum igual que como sucede con el andlisis LP hace uso de la magnitud espectral

solamente y no de la fase.

S(n) Fm) | DTFT Log|DTET] IDTFT |  Cepstro
Cy(n;m)
W(m-n) Cy(w;m)

Figura B.5. Proceso de obtencion de los parametros cepstrales por tramos
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B.4.2. La conversion de los parametros LP a parametros cepstrales

Aunque el andlisis cepstral se deriva directamente del andlisis espectral, una de las
aplicaciones mas importantes del cepstrum en el procesamiento contemporaneo de la voz es la

representacion de un modelo LP por parametros cepstrales.

Los parametros LP constituyen una representacion espectral muy 1til de la voz, y representan
una version del espectro que resulta de separar la excitacion de la respuesta impulsiva del
tracto bucal, sin embargo, el andlisis LP no puede separar las caracteristicas del tracto bucal de
la dinamica glotal, por lo que no toma en cuenta las caracteristicas laringeales que varian de
persona a persona € incluso en pronunciaciones de la misma persona, lo que hace que los
parametros LP degraden el desempefio de los reconocedores, sobre todo en aquellos cuyo

funcionamiento es independiente del locutor [1].

Por esa razon, en afios recientes, la representacion paramétrica mas utilizada estd constituida
por el cepstro, debido a que los ingenieros del habla han encontrado mejores resultados
haciendo uso de esta técnica e incluso, se utiliza una técnica que deriva los coeficientes

cepstrales a partir de los coeficientes LP.

También hay que destacar que se utiliza en la actualidad, una version del cepstro llamada
MEL cepstrum, que se basa en que la percepcion auditiva humana de la frecuencia no se
percibe de manera lineal, es decir, se escalan los parametros cepstrales a través de la escala de
frecuencias MEL [1][4][50], se les identifica como coeficientes MFCC (MEL CEPSTRUM).

Adicionalmente, a este tipo de transformacién del cepstrum, se acostumbra obtener un
conjunto de parametros que representan en forma intuitiva los cambios que sufre el espectro
desde algunos tramos previamente tratados hasta el actual y desde el actual hasta otros tramos
tratados posteriormente. Se habla entonces de coeficientes constituidos por la primera y

segunda derivada del cepstrum [48][50]{59].
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5.4.3. Resimen del procedimiento para parametrizar la voz a través de los parametros

LPy el cepstrum

1.- Realizar el pre-enfasis de la sefial:

H(z)=1-az"
S(n) = S(n) - aS(n -1

2.- Se divide la secuencia S(n) en segmentos de N muestras, separando los segmentos por M
muestras.

Se trabaja con L tramos donde yx:, es el I-ésimo tramo y x;,(n) = S(MI +n) es la n-ésima

muestra del tramo 1. Con n=0,1,2,...,.N-1 y 1=0,1,...,L-1.

3.- Se enventana cada tramo para minimizar la discontinuidad al inicio y al final, a través de

una ventana Hamming como sigue:

x,(m = x,(m)-w(n)

2/
N-1

w(n) = 0.54 - 0.46 cos(—21y

4.- Se obtienen p+1 autocorrelaciones por cada tramo (el método de la autocorrelacion es el

que se usa con mayor frecuencia):

N-=1-m

r(m)= D x,(n) x(n+m) m=0],..p

5.- Cada tramo de p+l autocorrelaciones se convierte a un conjunto de pardmetros
(coeficientes LP, coeficientes de reflexion, coeficientes Log area ratio, cepstrales, otra

transformacion, etc).
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Se recurre al algoritmo Levinson-Durbin para obtener los parametros LP de cada tramo
partiendo de las autocorrelaciones de ese tramo.

6.- Luego que se obtienen los parametros LP, se puede obtener a partir de éstos cualquier otra
transformacion como los parametros LAR:

1=k,
gm—log{l_km]

6 los parametros cepstrales:

=g’
m-1 k
= + — |,
Cn ™ Qn ;Z(mjck Qi) 1<m<p
m-1 k
Cn™ ;(;)' ck'a(m—k) M> P

o : es la ganancia del modelo estimado.

o1y SARI®)

Se calculan normalmente Q > p coeficientes cepstrales, con Q = ip
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ANEXO C

INSTRUMENTOS DE TEXTO QUE SE UTILIZARON EN LA
RECOLECCION DE VOZ VENEZOLANA

Se generaron y se distribuyeron 2000 hojas diferentes.

A continuacion se muestra el contenido general de las hojas de texto:

¢Hace la llamada desde una cabina telefénica?. ... ... ...
(Cudl es su fecha de nacimiento?. ... ......

Hora de la llamada. ....... ...

(En qué ciudad estudio el Bachillerato?

¢Ha nacido en Venezuela?

Lea el numero de identificacion nimero por numero

texto 1 [ Oracién
texto 2} Apellido
texto 3 | Deletrear el apellido
texto 4 | Oracion

texto 5 | Hora

texto 6 | Palabra clave

texto 7 | cantidad monetaria

texto 8 | Oracion

texto 9 | Ntimero de tarjeta de crédito

texto 10 | Oracion con palabras claves

texto 11 | Ciudad
texto 12 | Deletrear el nombre de la ciudad
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texto 13
texto 14
texto 15

Numero
Oracién
Fecha

texto 16
texto 17
texto 18

texto 19
texto 20

Palabra

Deletrear una palabra
Oracién

Numero telefénico

Nombre de Agencia/compaiiia

texto 21
texto 22
texto 23
texto 24
texto 25

Palabra
Oracion
Fecha relativa
Palabra clave
Palabra

texto 26
texto 27
texto 28
texto 29
texto 30

Oracion
Palabra
Digito
Palabra clave

QOracion

texto 31
texto 32
texto 33
texto 34
texto 35
texto 36

Numero de 6 digitos
Palabra clave
Oracién

Digitos

Palabra clave

Nombre

texto 37
texto 38

Palabra clave

Oracion adicional
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EJEMPLO DE LA HOJA DE INSTRUCCIONES Y DEL TEXTO ENTREGADO A UN

LOCUTOR

UNIVERSIDAD DE LOS ANDES
COLABORACION EN UN PROYECTO DE INVESTIGACION

INSTRUCCIONES

Lea cuidadosamente estas instrucciones antes de llamar al sistema de grabacion.

Esta hoja contiene las preguntas que le formulara el sistema de grabacién y los textos que debe
leer. Lea en voz alta los textos, especialmente si hay alguno dificil de pronunciar.

Es conveniente que realice la llamada en un momento en que ningun aparato (lavadora, etc.) pueda
producir un ruido de fondo; apague su radio, televisor o equipo de sonido. Evite mantener una
conversacion con alguien mas, mientras nos esté telefoneando.

Asegtirese de conocer la fecha y la hora en que realiza la llamada asi como su niimero de teléfono.

Puede serle util escribir estos datos antes de llamar.

‘Cuando realice la llamada, hable normalmente, con su tono y velocidad habituales. Espere hasta

oir un tono antes de responder a las preguntas o leer cada texto.

Algunos textos que contienen nimeros conviene leerlos digito a digito (por ejemplo: 171: uno,
siete, uno) El sistema se lo indicara oportunamente.

No se preocupe si se equivoca, siga adelante y nosotros lo corregiremos mas adelante.

Si su voz no se escucha adecuadamente, el sistema repetira la dltima pregunta o solicitara que lea
otra vez la altima frase. Si el sistema detecta fallos en la comunicacién debidos a problemas en la
linea, le informard que hay un problema y cancelara la Hlamada. Por favor, trate de realizar la

llamada un poco mas tarde.

Muchas gracias por su colaboracién.

AHORA, POR FAVOR, LLAME AL NUMERO

XXXX XX XX XX
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Un sistema automatico le responderd y le facilitara las instrucciones a seguir .

(A continuacién se detalla el mensaje que el sistema automatico le dara)

Gracias por llamar a nuestro sistema de grabacion automdtico. La sesién empieza con unas

preguntas. Por favor hable en la forma habitual, después de oir el tono.

¢Hace la llamada desde una cabina telefonica?.... ......
¢ Cudl es su fecha de nacimiento?. ... ......

Hora de la llamada....... ...

¢ En qué ciudad estudié el Bachillerato?

¢Ha nacido en Venezuela?

Gracias, ahora gire la hoja

Lea el niumero de identificacién digito por digito 000000

A continuacion se le pedird que lea cada uno de los textos de la columna de la derecha

texto 1 | El general sefialé que no pudieron responder a los disparos
texto2 | Robles

texto3 |ROBLES

texto 4 | Llevard a cabo una reduccion progresiva de los tipos de interés

texto 5 | son exactamente las tres y diecisiete minutos de la tarde

texto 6 | Guarda

texto 7 | 601.704 bolivares

texto 8 | Dirigiéndose a una audiencia superior y mas alta.
texto 9 | 1604 8388 6929 7557

texto 10 | Vuelve a Hamar al mismo ntimero

texto 11 | Mérida

texto12 |[MERIDA

texto 13 | 115.502

texto 14 | Tird la locomotora y advirtié el riesgo que corrian
texto 15 | Lunes, trece de mayo de 1928

216



texto 16 | Hinojosa

texto17 |PZUHCHQY

texto 18 | Va a ejercer su derecho a veto respecto del ingreso de algunos paises
texto 19 | 051-330000

texto 20 | TROC

texto 21 | Bezaar

texto 22 | Al finy al cabo no daba un duro por su vida.
texto 23 | el préximo mes de marzo

texto 24 | Grabar

texto 25 | Potingue

texto 26 | Al mismo tiempo se ha puesto en contacto con el Departamento de Justicia
texto 27 | Substraendo

texto 28 {8

texto 29 | Volver a llamar

texto 30 | He pasado del dia agridulce a la euforia iconoclasta.

texto31l 154400

texto 32 | Aifiadir

texto 33 | Tomaron conciencia de que merecia la pena ser indio.
texto34 [7,5,9,0,8,1,4,6,2,3 '

texto 35 | Borrar

texto 36 | Juan Anglada
texto 37 | Reproducir

texto 38 | El merengue islandés le embarré un mechén

Gracias por su colaboracién. Se ha realizado una grabacién completa. Adios.

Tabla C.1. El conjunto de las frases de aplicacion.

Venezuela es un gran pais finalizar el programa

Quiero una conexién con Venezuela pasar al mensaje siguiente

deseo ir al siguiente programa finalizar la multiconferencia

en espafiol me expresaré mejor marcar el siguiente nimero

Quiero insertar un nombre deseo volver a marcar a la recepcién
intenta cambiar el idioma quiero borrar el mensaje anterior
repetir el mensaje nimero ocho deseo desconectar inmediatamente
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insertar otro niimero en las memorias

parar la reproduccién de mensajes

insertar un nuevo programa

borrar ese nombre de la agenda

la tecla asterisco no puede ser marcada

en espaiiol, por favor

quiero acceder al menu de ayuda

finalizar con la introduccién de datos

has de volver a marcar hasta que consigas la
llamada

para leer el mensaje marque asterisco

por favor utilice el asterisco

borrar el namero de la memoria

por favor, marcar el nimero de mi casa

desconectar el teléfono de la linea

desconectar todos los teléfonos

después de grabarlo se debe enviar a la extensién

ciento doce

Transferir la llamada a la secretaria

marcar el cero cero tres.

me gusta vivir en Venezuela

ir al final del mensaje

continuar con la ayuda

lamar al servicio de informacion

insertar nuevo teléfono

viajara desde Venezuela

he de volver a marcar al mismo nimero

cambiar el nimero de mi esposa

muéstrame la lista de opciones

si no contesta cancelar la orden

ahora continuar con la llamada

reproducir todos los mensajes recibidos

enviar aviso

después de esto, finalizar la sesién

reproduce el directorio principal

quiero enviar la grabacion al cero dos ocho

utilizar el siguiente nimero de teléfono

guardar un nuevo teléfono

Estoy en Venezuela

transferir la siguiente lamada

Transferir mis llamadas a la oficina

se debe guardar este mensaje

(podria hablar en espafiol?

la operadora lo atendera en un momento

Seria mejor si pudiera hablar en espaiiol

grabar el nimero en la cuarta posicién

el anterior, por favor

mi idioma es el espafiol

finalizar la operacién en curso

ahora grabar un mensaje para mi esposa

Favor desconectar el teléfono

continuar después de la transferencia

quiero parar la grabacién

al finalizar repetir el comando

finalizar con el servicio de agenda

es para borrar el mensaje

ir al ment anterior

deseo consultar el siguiente mensaje

Continuar con la entrada de datos

favor, llamar a mi secretaria

cambiar el programa anterior

cambiar la clave de acceso

se debe desconectar la linea

grabar el final de la llamada

repetir la informacion del directorio

cancelar la grabacién del mensaje

lista todo el directorio

reproducir el contenido del menti

llamar a la extension seis cuatro cinco siete

llamar a los bomberos de la ciudad

marcar el teléfono de la operadora

marcar el teléfono de la operadora
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ayuda sobre el servicio.

desea comunicarse con la operadora

borrar 1a actividad ocho

solicita parar la llamada

guardar la lista

es la tecla para grabar el mensaje

Continuar la reproduccién del mensaje

mi nimero telefonico es el cuatro dos uno tres

ahora muestra las opciones de directorio

ir a la quinta posicién de la lista

enviar el mensaje recibido al otro teléfono

guardar el teléfono de Alberto Gémez

repetir el programa del dia

quisiera obtener ayuda sobre esta opcién

¢(podria ofr el mensaje de ayuda?

por favor, repetir la llamada

dentro de diez minutos llamar otra vez

grabar el siguiente mensaje

hunda la tecla asterisco después de la seiial

si no contestan, volver a marcar

borrar el final de la cinta

muestra el directorio

por favor, transferir todas las llamadas a recepcién

no tengo numero de acceso

borrar el mensaje anterior

avanzar hasta el mensaje siguiente

Siguiente opcion

la operadora se encuentra ocupada

leer el final del mensaje

por favor, cancelar la llamada

afiade una entrada al directorio

marcar el teléfono de la policia

Favor comunicarme con la operadora

agregar un nuevo nimero a la lista

grabar un mensaje general

reproducir la informacién de deportes

ve al directorio, por favor

la llamada ha llegado al final

Ahora repetir el proceso de enviar

quiero cambiar a la memoria cinco

quiero introducir el niimero de acceso

transferir la 1lamada a la central telefénica

Parar la operacion en curso

cancelar el Gltimo nimero memorizado

Parar el servicio de mensajeria

reproducir el mensaje grabado

Ahora cancelar la memorizacién de los nombres

cambiar la configuracién original

continuar reproduciendo el siguiente mensaje

insertar una nueva entrada en la agenda

¢l nimero del producto es el dos uno dos

lista las opciones

(cudles son las opciones del servicio?

debe hundir la tecla asterisco

guardar los mensajes que no he escuchado

a continuacién reproducir la informacién de

carreteras

quiero oir el mensaje anterior

repetir el mensaje anterior

necesito ayuda sobre la opcion dos

repite las opciones posibles

insertar otra opcién en el menu

dime las opciones actuales

ahora guardar los mensajes recibidos

enviar el mensaje siete a los jefes de seccion

{qué opciones estan disponibles?

a la hora fijada hay que volver a marcar
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ANEXO D

MUESTRAS DE RESULTADOS EN EL RECONOCIMIENTO
DEL HABLA VENEZOLANA

SALIDADIGITOSENT4

———————————————————————— Sentence Scores —-—---——-—m--————m————— o
HTK Results Analysis ===s=s==s=====s==s======

Date: Thu Apr 25 15:22:20 2002

Ref : /home/luciano/dialectos/listas/totaldigitosx.mlf

Rec : /home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/MLFsalidadigitosd
—————————————————————————— File Results —=—==—-m——mmmme e

a40067cl.rec: 100.00( 75.00) [H= 4, D= 0, S= 0, I= 1, N= 4]
Aligned transcription:
/home/luciano/etiquetas/digitos/total/total2/a40067cl.lab vs
/home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/a40067cl.rec

LAB: dos uno uno dos

REC: dos uno uno dos seis

a40067cd.rec: 100.00(100.00) (H= 4, D= 0, 8= 0, I= 0, N= 4]
a40l76cl.rec: 100.00(100.00) [H= 6, b= 0, 8= 0, I= 0, N= 6]
a40176c3.rec: 100.00(100.00) (H= 6, D= 0, S= 0, I= 0, N= 6]
a40054cl.rec: 100.00(100.00) [H= 5 D= 0, S= 0, I= 0, N= 5]
240054c2.rec: 100.00(100.00) [BH= 9, b= 0, 8= 0, I= 0, N= 9]
a40054c3.rec: 100.00(100.00) [H= 8, b= 0, s= 0, I= 0, N= 8]
a40054c4.rec: 100.00(100.00) [H= 6, D= 0, S= 0, I= 0, N= 6]
ad40l4ecl.rec: 100.00(100.00) [H= 6, D= 0, 8= 0, I= 0, N= 6]
a40146¢c3.rec: 100.00(100.00) [H= 9, b= 0, 8= 0, I= 0, N= 9]
a40l46cd.rec: 100.00(100.00) ([H= 6, D= 0, 8= 0, I= 0, N= 6]
a40184cl.rec: 100.00(100.00) [H= 4, D= 0, s= 0, I= 0O, N= 4]
a40184c4.rec: 100.00(100.00) [H= 5, b= 0, 8= 0, I= 0, N= 5]
a40285cl.rec: 83.33( 83.33) [H= 5, b= 0, s= 1, I 0, N= 6]
Aligned transcription:
/home/luciano/etiquetas/digitos/total/total2/a40285cl.lab vs
/home/lucianc/dialectos/reconocidos/digites/ad40285cl.rec

LAB: tres tres tres tres cinco seis

REC: tres seis tres tres cinco seis

a40407cl.rec: 100.00(100.00) [H= 5 D= 0, S 0, I= 0, N= 5]
a40407c2.rec: 100.00(100.00) ([H= 7, D= 0, S= 0, I 0, N= 7]
a40070cl.rec: 100.00(100.00) [H= 6, D= 0, 8= 0, I= 0, N= 6]
a40070c3.rec: 100.00(100.00) [H= 7, b= 0, s= 0, I= 0, N= 7]
a40070c4.rec: 100.00( 83.33) [H= 6, D= 0, S 0, I= 1, N= 6]
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Aligned transcription:
/home/luciano/etiquetas/digitos/total/total2/a40070c4.lab vs
/home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/a40070cd.rec
LAB: seis seis ocho cero dos seis
REC: seils siete seis ocho cero dos seis

a40074cl.rec: 100.00(100.00) [H= 5, b= 0, S= 0, I= 0, N= 5]
a40087cl.rec: 100.00(100.00) [H= 6, D= 0, 8= 0, I= 0, N= 6]
a40087c3.rec: 100.00(100.00) [H= 9, b= 0, S= 0, I= 0, N= 9]
a40087c4.rec: 100.00( 83.33) [H= 6, D= 0, S= 0, I= 1, N= 6]
Aligned transcription:
/home/luciano/etiquetas/digitos/total/total2/a40087¢c4.lab vs
/home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/a40087cd.rec

LAB: ocho dos ocho tres cinco cinco

REC: ocho dos dos ocho tres cinco cinco

a40107cl.rec: 100.00(100.00) [H= 6, D= 0, 8= 0, I= 0, N= 6]
a40107c3.rec: 87.50( 87.50) [H= 7, b= 0, S= 1, I= 0, N= 8]
Aligned transcription:
/home/luciano/etiquetas/digitos/total/total2/a40107¢c3.1lab vs
/home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/a40107c3.rec

LAB: dos siete siete seis ocho seis seis cinco

REC: dos siete siete seis ocho seis seis siete

a40107c4.rec: 100.00(100.00) [H= 6, D= 0, S= 0, I= 0, N= 6]
240110cl.rec: 100.00(100.00) [H= 6, D= 0, S= 0, I= 0, N= 6]
a40110c3.rec: 100.00(100.00) [H= 4, D= 0, S= 0, I= 0, N= (4]
ad40110c4d.rec: 83.33( 83.33) [H= 5, D= 0, S 1, I 0, N= 6]
Aligned transcription:
/home/luciano/etiquetas/digitos/total/total2/a40110c4.lab vs
/home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/ad40110cd.rec

LAB: cuatro cero seis siete siete cinco

_ REC: cuatro cero seis siete siete siete

a40307cl.rec: 100.00(100.00) [H= 4, b= 0, S= 0, I= 0, N= 4]
a40307c2.rec: 100.00(100.00) [H= 5 D= 0, S= 0, I= 0, N= 5]
a40307¢c3.rec: 100.00(100.00) [H= 5 b= 0, 8= 0, I= 0, N= 5]
a40307c4.rec: 100.00( 75.00) [H= 4, D= 0, S= 0, I 1, N= 4]

Aligned transcription:
/home/luciano/etiquetas/digitos/total/total2/a40307c4.lab vs
/home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/a40307¢c4.rec

LAB: tres cuatro cuatro siete

REC: tres cuatro cuatro siete tres

———————————————————————— Overall Results —~=———=m—w——mo——mmr e oo ——
SENT: %Correct=75.35 [H=321, S=105, N=426]

WORD: %Corr=99.33, Acc=94.77 [H=2508, D=7, S$=10, I=115, N=2525]
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SALIDADIGITOSTEST?7

———————————————————————— Sentence Scores —----—-—-——————mem——e—————n—a-
HTK Results Analysis ===

Date: Fri Apr 26 09:40:43 2002

Ref : /home/luciano/dialectos/listas/digitostestcasal.mlf

Rec : /home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/MLFsalidadigitosé6
—————————————————————————— File Results ==--=——c—mmmeerm e

a40096cl.rec: 100.00(100.00) [H= 5 D= 0, S= 0, I 0, N= 5]
ad40096c3.rec: 100.00(100.00) [H= 5 D= 0, S= 0, I= 0, N= 5]
a40096c¢c4.rec: 100.00(100.00) [H= 6, b= 0, s= 0, I= 0, N= 6]
a40097¢cl.rec: 100.00(100.00) [H= 6, D= 0, S= 0, I= 0, N= 6]
a40097c3.rec: 100.00( 87.50) [H= 8, D= 0, S= 0, I 1, N= 8]
Aligned transcription:
/home/luciano/etiquetas/digitos/test/test2/a40097c3.1lab vs
/home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/a40097c3.rec

LAB: uno nueve nueve cinco cinco cero nueve uno

REC: uno nueve nueve cinco cinco cero nueve cero uno

a40097cd.rec: 100.00(100.00) [B= 6, D= 0, S= 0, I= 0, N= o]
a40l48cl.rec: 100.00(100.00) [H= 5, b= 0, S= 0, I= 0, N= 5]
a40148c2.rec: 100.00( 87.50) [H= 8, D= 0, S= 0, I= 1, N= 8]
Aligned transcription:
/home/luciano/etiquetas/digitos/test/test2/a40148c2.lab vs
/home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/ad40148c2.rec

LAB: cero cero siete cuatro nueve siete dos cero

REC: cero cero siete cuatro nueve tres siete dos cero
ad40148c3.rec: 100.00(100.00) [H= 6, D= 0, 8= 0, I= 0, N= 6]
a40148cd.rec: 100.00(100.00) [H= 6, D= 0, 8= 0, I= 0, N= 6]
a40247cl.rec: 100.00(100.00) [H= 6, D= 0, 8= 0, I= 0, N= 6]
a40247¢c3.rec: 100.00(100.00) [H= 8, D= 0, s= 0, I= 0, N= 8]
ad40247cd.rec: 100.00(100.00) [H= 5 D= 0, 8= 0, I= 0, N= 5]
a40249cl.rec: 100.00(100.00) [H= 6, D= 0, 8= 0, I= 0, N= 6]
ad40249c3.rec: 85.71( 85.71)y [H= 6, D= 0, 8= 1, I= 0, N= 7]
Aligned transcription:
/home/luciano/etiquetas/digitos/test/test2/a40249¢c3.1lab vs
/home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/a40249c3.rec

LAB: cero tres cero siete cinco nueve cero

REC: cero tres cero siete cinco nueve tres

a40249c4.rec: 100.00(100.00) [H= 6, D= 0, 8= 0, I= 0, N= 6]
a40251lcl.rec: 100.00(100.00) [H= 2, b= 0, $s= 0, I= 0, N= 2]
a40251c2.rec: 100.00( 80.00) [H= 5 D= 0, S= 0, I= 1, N= 5]

Aligned transcription:
/home/lucianc/etiquetas/digitos/test/test2/a40251c2.1lab vs
/home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/a40251c2.rec

LAB: cero cero dos ocho ocho

REC: cero cero dos cero ocho ocho

a40251c3.rec: 100.00(100.00) [H= 4, D= 0, S= 0, I= 0, N= 4]
a40251cd4.rec: 100.00(100.00) [H= 5 D= 0, S= 0, I= 0, N= 5]
ad40252cl.rec: 100.00(100.00) [H= 6, D= 0, s= 0, I= 0, N= 6]
ad40252c2.rec: 100.00( 80.00) [H= S, b= 0, s= 0, I= 1, N= 5]
Aligned transcription:
/home/luciano/etiquetas/digitos/test/test2/a40252c2.1ab vs
/home/lucianc/dialectos/reconocidos/digitos/ad40252c2.rec
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LAB: cero cero dos ocho ocho
REC: cero cero dos cero ocho ocho

a40252c4.rec: 100.00(100.00) [H= 6, D= 0, s= 0, I= O,
ad40257cl.rec: 100.00(100.00) [H= 6, b= 0, s= 0, I= O,
ad40257c4.rec: 100.00(100.00) [H= 6, D= 0, 8= 0, I= O,
a40258cl.rec: 100.00(100.00) [H= 6, D= 0, 8= 0, I= G,
a40258c2.rec: 83.33( 83.33) [H= 5 D= 1, S= 0, I= O,

Aligned transcription:
/home/luciano/etiquetas/digitos/test/test2/a40258c2.1lab vs
/home/lucianc/dialectos/reconocidos/digitos/a40258c2.rec
LAB: cero cero dos ocho ocho cinco
REC: cero cero ocho ocho cinco
a40282cl.rec: 100.00(100.00) [H= 6, b= 0, s= 0, I= O
a40282c2.rec: 100.00(100.00) [H= 9, p= 0, 8= 0, I= O,
ad40282c3.rec: 100.00( 88.89) [H= 9, b= 0, s= 0, I= 1
Aligned transcription:
/home/luciano/etiquetas/digitos/test/test2/a40282c3.1lab vs
/home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/a40282c3.rec
LAB: cinco tres siete uno nueve tres dos nueve ocho
REC: cinco tres siete uno nueve tres dos nueve ocho uno

———————————————————————— Overall Results ----—----—----——-v=———————-

SENT: %Correct=64.29 [H=81, S=45, N=126]
WORD: %Corr=98.47, Acc=92.09 [H=710, D=1, S=10, I=46, N=721]

FONOSMUJERES
Nro. de Fono Simbolo Patrones de entrenamiento
1 "B" 15
2 "D 17
3 "Gg" 5
4 "M 4
5 N" 315
6 "R" 4
7 "a" 254
8 "b" 319
9 et 55
10 "d" 374
11 "g" 1345
12 "f" 15
13 "g" 31
14 "h" 49
15 "" 391
16 i 337
17 "k" 90
18 " 229
19 "m" 228
20 "n" 263
21 "o" 642
22 "p" 22
23 "r" 281
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24 "s" 597

25 e 481
26 g 81
27 " 98
28 " 27
29 "sil" 419

DICCIONARIOFECHAS

abrilabril
agostoagosto
agostoagohto
afioaMo
catorcekatorse
cerosero
cincosiNko
cincuentasiNkweNta
cincuentasiNkweNte
cuarentak wareNta
cuarentakwareNte
cuatrokwatro

dede

dee

deDe

dedi

deldel

delDel
diciembredisjembre
diciembre Disjembre
diciembredisjemBre
diciembre DisjemBre
diecinuevedjesinwebe
diecinueve Djesinwebe
dieciochodjesioco
dieciochoDjesioco
dieciseisdjesisejs
dieciseisdjesisej
dieciseis Djesisejs
dieciseis Djesisej
diecisieted jesisjete
diecisiete Djesisjete
diezdjes

diezdje

diezDjes

diezDje

diezdjeh

diezDjeh

docedose

doceDose
domingodomiNGo
domingoDomiNGo
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dosdos

dosdo

dosDos

dosDo

dosdoh

dosDoh

elel

enen

eneroenero
febrerofebrero
jueveshwebes
jueveshwebe
jueveshwebeh
juliohuljo
juniohunjo
luneslunes
lunesluneh
luneslune
martesmartes
martesmarte
martesmarteh
marzomarso
mayomayo
miercolesmjerkoles
miercolesmjerkole
miercolesm jerkoleh
milmil

mil m i

novecientosnobesjeNtos
novecientosnobesjeNto
novecientosnobesjeNtoh

noventanobeNta
noventanobeNti
noviembrenobjembre
noviembrenobjemBre
nuevenwebe
ochentaoceNta
ochentaoceNte
ochentaoceNti
ochooco
octubreotubre
onceonse
quincekinse
sabadosabado
seissejs

seissej
septiembresetjembre
septiembresetjemBre
sesentaseseNta
sesentaseseNte
setentaseteNta
setentaseteNte
setentaseteNti
sietesjete

trecetrese
treintatrejNta
trestres
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trestre

trestreh

unouno

veintebejNte
veinteBejNte

veintebe jNti
veinticincoBejNtisiNko
veinticincobejNtisiNko
veinticuatrobe jNtikwatro
veinticuatroBe jNtikwatro
veintidosbejNtidos
veintidos BejNtido
veintidosbejNtidoh
veintidosBejNtidoh
veintidosBejNtidos
veintidosbejNtido
veintidosbejNtios
veintidosBejNtio
veintidos BejNtioh
veintinuevebejNtinwebe
veintinueve Be jNtinwebe
veintiochobejNtioco
veintiochoBejNtioco
veintiseisbe jNtisejs
veintiseisbe jNtisej
veintiseis BejNtisejs
veintiseisbejNtisejh
veintiseisBejNtisejh
veintiseis BejNtisej
veintisietebejNtisjete
veintisiete BejNtisjete
veintiresbejNtitres
veintitresbe jNtitre
veintitres BejNtitres
veintitresbejNtitreh
veintitres BejNtitreh
veintitresBejNtitre
veintiunobejNtiuno
veintiinoBejNtiuno
vienesbjernes
viernesbjerne
vienesBjernes
viernesbjerneh
vienesBjerneh
vienesBjerne

yi

yy

sil sil

Sp sp
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GRAMMUJERES3

$numl = cero | uno | dos | tres | cuatro | cinco | seis | siete | ocho |
nueve;

$num2 = diez | once | doce | trece | catorce | quince | dieciseis |
diecisiete | dieciocho | diecinueve | veinte | veintiuno | veintidos |
veintitres | veinticuatro | veinticinco | veintiseis | veintisiete |
veintiocho | veintinueve | treinta;

$num3 = cuarenta | cincuenta | sesenta | setenta | ochenta | noventa | sil;
$fin2 = y S$numl;

$finl = $numl | $num? | $Snum3 $fin2 | $num3;

$nmes = $numl | diez | once | doce;

$§ia = lunes | martes | miercoles | jueves | viernes | sabado | domingo |
sil;

Smes = enero | febrero | marzo | abril | mayo | junio | julio | agosto |
septiembre | octubre | noviembre | diciembre;

$deldosmil = del dos mil;
$Sdemil = de mil | del mil;
Sdosmil = $deldosmil;

Sano = $demil;

Sdemes = $mes | de $mes;
Seldia el $dia | S$dia;
Senmes = en Smes;

$num = $numl|{ Snum2;
Selnum = el Snum | S$num;

$parted = Seldia [sil} $num [y uno]l| el Snum | $num;

$partel = S$parte4 de Smes [sil]] Senmes | $elnum Snmes| treinta y uno;
$parte2 = $ano | S$dosmil;

S$parte3 = $finl;

Sparte5 = $parte2 novecientos [sil]| $parte2;

Sparte6 = $parteb $partel3 | del $parte3 | Sparte3;

Sparte7 = $parted $demes;

$pasado = el $dia pasado| el mes pasado;
$proximo = el proximo mes de $mes | el proximo $dia;

( [sil] ( (Spartel $parte5)| (Spartel $parte6)| $parte7 | $pasado | $proximo
) [sil])
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RESULTADOSMUJERES6

———————————————————————— Sentence Scores —-——-—-———————————————=—=—o-—-—
HTK Results Analysis
Date: Tue Feb 26 09:20:55 2002
Ref : /home/luciano/tesisfechas/listas/palabrasmujerestest.mlf
Rec : /home/luciano/tesisfechas/reconocidos/MLFsalida
—————————————————————————— File Results -—-——=———v——m——mm——m -

0, I= 0, N= 12]

a40081d2.rec: 100.00(100.00) [H= 12, D= O, S
0, S 1, I= 0, N= 7]

a40081d3.rec: 85.71( 85.71) [H= 6, D=
Aligned transcription:
/home/luciano/etiquetas/mujeres/fechas/test/palabras/a40081d3.1lab vs
/home/luciano/tesisfechas/reconocidos/a40081d3.rec

LAB: sil el proximo mes de mayo sil

REC: sil el proximo mes de marzo sil

a40085dl.rec: 87.50( 87.50) [H= 7, D= 0, 8= 1, I= 0, N= 8]
Aligned transcription:
/home/luciano/etiquetas/mujeres/fechas/test/palabras/a40085dl.lab vs
/home/luciano/tesisfechas/reconocidos/a40085dl.rec

LAB: sil diez ocho del ochenta y uno sil

REC: sil dieciocho ocho del ochenta y uno sil

a40085d2.rec: 100.00(100.00) [H= 14, D= 0, S= 0, I= 0, N= 14]
a40107d3.rec: 100.00(100.00) [H= 5, D= 0, 8= 0, I= 0, N= 5]
a40139d2.rec: 100.00(100.00) ([H= 11, D= 0O, S= 0, I= 0, N= 1l1]
a40139d3.rec: 83.33( 66.67) [H= 5, D= 0, $S= 1, I= 1, N= 6]

Aligned transcription:
/home/lucianoc/etiquetas/mujeres/fechas/test/palabras/a40139d3.1lab vs
/home/luciano/tesisfechas/reconocidos/a40139d3.rec

LAB: . el proximo mes de mayo sil

REC: sil el proximo mes de marzo sil

a40l46d2.xec: 100.00(100.00) {#= 13, b= 0, 8= 0, I= 0, N= 13]
a40146d3.rec: 100.00(100.00) [H= 7, D= 0, 8= 0, I= O, N= 7]
a40176dl.rec: 100.00(100.00) [H= 11, D= 0, S= 0, I= 0, N= 11]
a40l76d2.rec: 90.91( 81.82) |[H= 10, D= 0, 8= 1, I= 1, N= 11]
Aligned transcription:
/home/lucianc/etiquetas/mujeres/fechas/test/palabras/a40176d2.1lab vs
/home/luciano/tesisfechas/reconocidos/a40176d2.rec

LAB: sil viernes sil veinticuatro de septiembre de mil sil quince
REC: sil viernes sil veinticuatro de septiembre de mil sil y seis
ad0176d3.rec: 100.00(100.00) [H= 6, b= 0, s= 0, I= 0, N= 6]
a40184dl.rec: 100.00(100.00) [H= 9, D= 0, s= 0, I= 0, N= 9]
ad40184d2.rec: 100.00(100.00) ([H= 8, D= 0, 8= 0, I= 0, N= 8]
a40184d3.rec: 100.00( 60.00) (H= 5, D= 0, S= 0, I= 2, N= 5]
Aligned transcription:
/home/luciano/etiquetas/mujeres/fechas/test/palabras/a40184d3.1ab vs
/home/luciano/tesisfechas/reconocidos/a40184d3.rec

LAB: el tres de marzo sil

REC: sil el sil tres de marzo sil

a40257d2.rec: 100.00(100.00) (H= 10, D= 0, s= 0, I= 0O, N= 10]
a40285d3.rec: 100.00(100.00) [H= 5 D= 0, S= 0, I= 0, N= 5]
a40301dl.rec: 100.00(100.00) [H= 11, D= O, S= 0, I= 0, N= 11]
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S=
S=

a40302d2.rec: 100.00(100.00)
a40407d2.rec: 90.91( 90.91)
Aligned transcription:

[H=
[H=

13, D=
10, D=

0,
0,

0,
1,

13}
11}

I=

0, N
I= 0, N

/home/luciano/etiquetas/mujeres/fechas/test/palabras/a40407d2.1lab vs

/home/luciano/tesisfechas/reconocidos/a40407d2.rec
LAB: sil martes veinticuatro de mayo sil del dos mil

REC: sil martes veinticuatro de mayo sil del dos mil
a40433dl.rec: 100.00(100.00) [H= 11, D= 0, S= O,
a40433d2.rec: 100.00( 90.00) [H= 10, D= 0, S= O,

Aligned transcription:

sil
sil
N=
N=

cuatro
dos
I=
I=

0,
1,

11}
10]

/home/luciano/etiquetas/mujeres/fechas/test/palabras/a40433d2.1lab vs

/home/luciano/tesisfechas/reconocidos/a40433d2.rec

LAB: sil miercoles catorce de mayo del dos
REC: sil el miercoles catorce de mayo del dos
ad40476d2.rec: 90.91( 90.91) ([H= 10, D= 1, 8= O,

Aligned transcription:

mil veinticuatro
mil veinticuatro

sil
sil
117

I= 0, N=

/home/luciano/etiquetas/mujeres/fechas/test/palabras/a40476d2.1lab vs

/home/luciano/tesisfechas/reconocidos/a40476d2.rec

LAB: sil domingo veintiocho de septiembre de del dos

REC: sil domingo veintiocho de septiembre del dos
a40479dl.rec: 100.00(100.00) [B= 11, D= 0, S= O,
a40479d2.rec: 91.67( 91.67) ([H= 11, b= 0, S= 1,

Aligned transcription:

mil diecinueve sil
mil diecinueve sil
I= 0, N= 11}
I= 0, N= 12]

il

/home/luciano/etiquetas/mujeres/fechas/test/palabras/ad40479d2.lab vs

/home/luciano/tesisfechas/reconocidos/a40479d2.rec

LAB: martes sil veintiocho de febrero de mil novecientos sesenta y seis

sil
REC: martes sil veintiocho de febrero de mil novecientos setenta y seis
sil
———————————————————————— Overall Results ------==--—--
SENT: %Correct=60.53 [H=23, S=15, N=38]
WORD: %Corr=96.98, Acc=95.05 [H=353, D=1, S=10, I=7,

N=364]

FONOSTOTAL

Nro. de Fono Simbolo Patrones de entrenamiento
1 "B" 15
2 "D" 17
3 "G" 5
4 "M" 8
5 "N" 431
6 "R" 5
7 "a" 363
8 "b" 445
9 "c" 76
10 "d" 558
11 "e" 1884
12 T 21
13 "g" 40
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14 "W 75

15 "y 541
16 " 479
17 V'S 134
18 e 332
19 "m" 335
20 "n" 371
21 "o 929
22 "p" 31
23 "y 400
24 n" 869
25 "t 674
26 g 125
27 " 140
28 ny 41
29 "sil" 621
SALIDATOTALTEST3

———————————————————————— Sentence Scores —=—=——m————m——e——m————— -
==== HTK Results Analysis
Date: Mon Mar 11 17:46:16 2002
Ref : /home/luciano/tesisfechas/listas/palabrastotaltest3.mlf
Rec : /home/luciano/tesisfechas/reconocidos/MLFsalidatotaltest3
—————————————————————————— File Results —-=-—-==—=——c—————m——————————

a40001dl.rec: 80.00( 70.00) [H= 8, D= 1, 8= 1, I= 1, N= 10]
Aligned transcription: /home/luciano/etiquetas/fechastest/a40001dl.lab vs
/home/luciano/tesisfechas/reconocidos/a40001dl.rec

LAB: sil catorce sil de marzo del setenta y cinco sil

REC: sil catorce y uno de marzo setenta y cinco sil

a40003d2.rec: 100.00(100.00) [H= 10, D= 0, S= 0, I= 0, N= 10]
a40077dl.rec: 87.50( 87.50) [H= 7, b= 1, 8= 0, I= 0O, N= 8]
Aligned transcription: /home/lucianc/etiquetas/fechastest/a40077dl.lab vs
/home/luciano/tesisfechas/reconocidos/a40077dl.rec

LAB: sil trece nueve del cuarenta y cuatro sil

REC: sil trece nueve cuarenta y cuatroc sil

a40077d2.rec: 91.67( 91.67) [H= 11, D= 0, S= 1, I= 0, N= 12]
Aligned transcription: /home/luciano/etiquetas/fechastest/a40077d2.lab vs
/home/luciano/tesisfechas/reconocidos/a40077d2.rec

LABR: sil martes dieciocho de enero de mil novecientos treinta y dos sil

REC: sil martes dieciocho de enero de mil novecientos noventa y dos sil
a40097d3.rec: 100.00(100.00) [(H= 7, b= 0, 8= 0, I= 0, N= 7]

a40148dl.rec: 100.00(100.00) [H= 11, D= 0, S= 0, I= 0, N= 11]
a40148d2.rec: 100.00(100.00) [H= 11, D= 0, s= 0, I= 0, N= 11]
a40251d2.rec: 90.91¢( 90.91) ([BR= 10, D= 0, s= 1, I= 0, N= 11]
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Aligned transcription: /home/luciano/etiquetas/fechastest/a40251d2.1lab vs.
/home/lucianc/tesisfechas/reconocidos/a40251d2.rec

LAB: sil sabado sil cinco de enero sil de dos mil uno

REC: sil sabado sil cinco de enero sil del dos mil uno

a40252dl.rec: 87.50( 87.50) [H= 7, D= 1, S= 0, I= 0, N= 8]
Aligned transcription: /home/luciano/etiquetas/fechastest/a40252dl.lab vs
/home/luciano/tesisfechas/reconocidos/a40252dl.rec

LAB: sil dos dos del setenta y tres sil

REC: sil dos dos setenta y tres sil

a40252d2.rec: 100.00(100.00) [H= 10, D= 0, S= 0, I= 0, N= 10]
a40270d2.rec: 100.00( 90.00) ([H= 10, D= 0, S= 0, I= 1, N= 10]
Aligned transcription: /home/luciano/etiquetas/fechastest/a40270d2.1lab vs
/home/luciano/tesisfechas/reconocidos/a40270d2.rec

LAB: sil lunes ocho de abril de mil novecientos noventa sil

REC: sil el lunes ocho de abril de mil novecientos noventa sil
a40270d3.rec: 100.00(100.00) [H= 7, b= 0, S= 0, I= 0, N= 7]
a40308d2.rec: 100.00(100.00) (= 12, D= 0, S= 0, I= 0, N= 12]
a40308d3.xrec: 100.00(100.00) [H= 5 b= 0, 8= 0, I= 0, N= 5]
a40325dl.rec: 100.00( 91.67) [A= 12, D= 0, S= 0, I= 1, N= 12]
Aligned transcription: /home/luciano/etiquetas/fechastest/a40325dl.lab vs
/home/luciano/tesisfechas/reconocidos/a40325dl.rec

LAB: treinta y uno de marzo de mil novecientos cuarenta y cuatro sil

REC: sil treinta y uno de marzo de mil novecientos cuarenta y cuatro sil
a40325d3.rec: 100.00(100.00) [H= 6, D= 0, S= 0, I= 0, N= 6]
a40330dl.rec: 83.33( 83.33) [H= 5 D= 1, S= 0, I= 0, N= 6]
Aligned transcription: /home/luciano/etiquetas/fechastest/a40330dl.lab vs
/home/luciano/tesisfechas/reconocidos/a40330dl.rec

LAB: sil veintiocho doce cinco dos sil

REC: sil veintiocho doce cinco sil

a40060d3.rec: 100.00(100.00) [H= 6, D= 0, S= 0, I= 0, N= 6]
ad40066d2.rec: 90.91( 90.91) [A= 10, D= 0, S= 1, I= 0, N= 11}
Aligned transcription: /home/luciano/etiquetas/fechastest/a40066d2.lab vs
/home/luciano/tesisfechas/reconocidos/a40066d2.rec

LAB: sil martes seis de agosto de mil novecientos cincuenta y uno

REC: sil martes seis de agosto de mil novecientos cincuenta y dos

a40067d2.rec: 100.00(100.00) [H= 13, D= O, S= 0, I= 0, N= 13]
a40070d2.rec: 100.00(100.00) [H= 9, b= 0, s= 0, I= 0, N= 9]
a40081ld2.rec: 100.00(100.00) [BH= 12, D= 0, S= 0, I= 0, N= 12]
a40081d3.rec: 100.00(100.00) [H= 7, b= 0, 8= 0, I= 0, N= 7]
a40085dl.rec: 50.00( 0.00) [H= 4, D= 1, 3= 3, I= 4, N= 8]

Aligned transcription: /home/luciano/etiquetas/fechastest/a40085dl.lab vs
/home/luciano/tesisfechas/reconocidos/a40085dl.rec

LAB: sil diez ocho del ochenta y uno sil

REC: sil viernes ocho de abril del dos mil cuarenta y dos

a40085d2.rec: 100.00(100.00) [BH= 14, D= 0, S= 0, I= 0, N= 14]

a40107d3.rec: 100.00(100.00) [H= 5, D= 0, S= 0, I= 0, N= 5]

a40139d2.rec: 100.00(100.00) [H= 11, D= O, S= 0, I= 0, N= 11]

a40139d3.rec: 100.00(100.00) [B= 7, D= 0, S= 0, I= 0, N= 7]
(

ad40l46d2.rec: 92.31( 92.31) [H= 12, D= 0, S= 1, I= 0, N= 13]
Aligned transcription: /home/luc1ano/et1quetas/fechastest/a40146d2 lab vs
/home/luciano/tesisfechas/reconocidos/a40146d2.rec

LAB: sil miercoles sil dieciseis de febrero de mil novecientos noventa y
tres sil

REC: sil miercoles sil dieciseis de febrero del mil novecientos noventa y
tres sil

a40433d2.rec: 100.00(100.00) ([H= 10, D= 0, S= O
a40476d2.rec: 90.91( 80.91) ([H= 10, D= 1, s= O,
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Aligned transcription: /home/luciano/etiquetas/fechastest/a40476d2.1lab vs
/home/luciano/tesisfechas/reconocidos/a40476d2.rec

LAB: sil domingo veintiocho de septiembre de del

dos

mil diecinueve sil

REC: sil domingo veintiocho de septiembre del dos mil diecinueve sil
ad40476d3.rec: 100.00(100.00) [H= 5 D= 0, S= 0, I= 0, N= 5]
a40479dl.rec: 100.00(100.00) (H.= 11, D= 0, S= 0, I= 0, N= 11]
a40479d2.rec: 100.00(100.00) [H= 12, D= 0, S= 0, I= 0, N= 12]
———————————————————————— Overall Results --—=-=—-mmemeemmmm e
SENT: %Correct=70.31 [H=45, S=19, N=64]

WORD: %Corr=96.82, Acc=9%94.14 [H=578, D=7, S=12, I=16, N=597]

FONOSHOMBRES

Nro. de Fono Simbolo Patrones de entrenamiento
1 "M 4

2 "N" 116

3 "R" 4

4 "a" 109

S "b" 126

6 "c" 21

7 "d" 184

8 "e" 539

9 " 6

10 "g" 9
11 "h" 26
12 " 150
13 "j" 142
14 "K" 44
15 " 103
16 "m" 107
17 "n" 108
18 "o" 287
19 "p" 9
20 "r" 119
21 "s" 272
22 "t" 193
23 "y 44
24 "W 42
25 "y" 14
26 "sil" 202
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ESTADISTICA10

Nimero Modelo  Realizaciones

1 "acuatroh" 17
2 "aochof" 24
3 "aochoh" 11
4 "odosft" 31
5 "aunof" 25
(3] "odosh" 10
7 "aunoh" 8
8 "zseisf" 21
9 "zseish" 25
10 "ocincof" 35
11 "ocincoh" 2
12 "llcincof" 32
13 "llcincoh" 17
14 "csietef"” 37
15 "csieteh" 20
16 "acincof" 16
17 "acincoh" 20
18 "cochof" 27
19 "cochoh" 22
20 "sil" 1671
21 "zdosf" 29
22 "zdosh" 29
23 "zsietef” 15
24 "onuevef" 15
25 "zsieteh" 27
26 "oseisf" 26
27 "onueveh" 11
28 "oseish" 10
29 "adosf" 30
30 "adosh" 36
31 "llnuevef" 27
32 "llnueveh" 21
33 "aseisf" 22
34 "aseish" 13
35 "anuevef" 15
36 "lltresf" 32
37 "anueveh" 10
38 "lltresh"” 20
39 "zcuatrof" 27
40 "zcuatroh" 15
41 "llcuatrof” 53
42 "llcuatroh" 31
43 "cunof” 35
44 "cunoh" 30
45 "ccincof" 35
46 "ccincoh" 25
47 "llcerof"” 43
48 "llceroh" 33
49 "cseisf" 31
50 "cseish" 34
51 "ztresf" 32
52 "ztresh" 31
53 "ccuatrof" 34
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54 "ccuatroh” 25

55 "ocuatrof"” 19
56 "ocuatroh"” 8
57 "zcerof" 25
58 "zceroh" 34
59 "zcincof” 32
60 "zcincoh" 40
61 "llochof" 32
62 "llochoh™ 15
63 "llunof® 37
64 "1lunoh"” 21
65 "cnuevef” 40
66 "cnueveh” 36
67 "cdosft" 46
68 "cdosh" 32
69 "otresft" 33
70 "otresh" 22
71 "zochof" 18
72 *zochoh" 24
73 "osietef" 27
74 "osieteh" 11
75 "ounof™” 21
76 "atresf" 21
77 "ounoh" 7
78 "atresh" 13
79 "znuevef” 27
80 "znueveh” 24
81 "llsietef"™ 41
82 "llsieteh" 23
83 "ocerof" 26
84 "oceroh"” 9
85 "asietef" 17
86 "asieteh" 7
87 "acerof" 33
88 "aceroh" 19
89 "lldosf" 44
90 "1lldosh" 24
91 "llseisf" 39
92 "llseish" 25
93 "ctresf" 35
94 "ctresh" 45
95 "zunof" 19
96 "zunoh" 22
97 "oochof” 36
98 "oochoh" 15
99 "ccercf" 38
100 "cceroh" 27
101 "acuatrof” 14
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GRAMATICATOTALI1

$digitol = zceroh | zunoh | zdosh | ztresh | zcuatroh | zcincoh | zseish |
zsieteh | zochoh | znueveh |sil;
$digito2 = zcerof | zunof | zdosf | ztresf | zcuatrof | zcincof | zseisf |
zsietef | zochof | znuevef |sil;
$digito3 = aceroh | aunoh | adosh | atresh | acuatroh | acincoh | aseish |
asieteh | aochoh | anueveh |sil;
$digitod4 = acerof | aunof | adosf | atresf | acuatrof | acincof | aseisf |
asietef | aochof | anuevef [sil;

$digito5 = cceroh | cunoh | cdosh | ctresh | ccuatroh | ccincoh | cseish |
csieteh | cochoh | cnueveh |sil;

$digito6 = ccerof | cunof | cdosf | ctresf | ccuatrof | ccincof | cseisf |
csietef | cochof | cnuevef |[sil;

$digito7 = llceroh | llunoh | lldosh | lltresh | llcuatroh | llcincoh |
llseish | llsieteh | llochoh | llnueveh |sil;

$digito8 = llcerof | llunof | 1lldosf | lltresf | llcuatrof | llcincof |
llseisf | llsietef | llochof | 1llnuevef |sil;

$digito9 = oceroh | ounoh | odosh | otresh | ocuatroh | ocincoh | oseish |
osieteh | oochoh | onueveh |sil;
$digitol0 = ocerof | ounof | odosf | otresf | ocuatrof | ccincof | oseisf |}
osietef | oochof | onuevef |sil;

(
<$digitol>|<$digito2>|<8digito3>|<$digitod>|<sdigito5>|<$digitob6>|<$digito?
>|<$digito8>|<8digitod>| <$digitol0>)

SALIDADIALECTOSTEST4

———————————————————————— Sentence Scores ——-——-—-——mm——me—eemm—— e
HTK Results Analysis

Date: Wed Mar 20 18:46:05 2002

Ref : /home/luciano/dialectos/listas/dialectostestd4.mlf

Rec : /home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/MLFsalidadialectostest4
—————————————————————————— File Results —-———=——=——mm—mem o

a40001cd.rec: 25.00( 12.50) [BH= 2, b= 0, S= 6, I= 1, N= 8]
Aligned transcription: /home/luciano/etiquetas/digitos/test/a40001c4d.lab vs
/home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/a40001c4.rec

LAB: sil llsieteh llceroh llceroh llsieteh llcincoh llcincoh sil
REC: sil zsieteh zceroh zceroh zceroh zsieteh zcincoh zcincoh sil
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a40002cl.rec: 88.89( 77.78) [H= 8, D= 1, 8= 0, I= 1, N= 9]
Bligned transcription: /home/luciano/etiguetas/digitos/test/a40002cl.lab vs
/home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/a40002¢cl.rec

LAB: sil adosf sil acerof sil acerof sil atresf sil

REC: adosf sil acerof sil acuatrof acerof sil atresf sil
a40002c4.rec: 100.00( 50.00) [H= 6, D= 0, 8= 0, I= 3, N= 6]
Aligned transcription: /home/luciano/etiquetas/digitos/test/a40002c4.lab vs
/home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/a40002¢c4.rec

LAB: acerof acuatrof acincof atresf aochof anuevef

REC: acerof sil acuatrof sil acincof acercf atresf aochof anuevef
a40015c3.rec: 10.00( 10.00) ([B= 1, b= 1, s= 8, I= 0, N= 10]
Aligned transcription: /home/luciano/etiquetas/digitos/test/a40015c3.lab vs
/home/lucianc/dialectos/reconocidos/digitos/a40015c3.rec

LAB: sil acuatrof asietef aseisf acerof adosf acincof asietef aochof sil
REC: zcuatrof zsietef zseisf zcuatrof zdosf zcincof zsietef zochof sil
a40033¢c3.rec: 100.00( 87.50) [H= 8, D= 0, s= 0, I= 1, N= 8]
Aligned transcription: /home/luciano/etiquetas/digitos/test/a40033c3.lab vs
/home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/a40033c3.rec

LAB: sil csieteh cceroh cochoh ccincoh sil ccuatroh cunoh

REC: sil sil csieteh cceroh cochoh ccincoh sil ccuatroh cunoh
a40033c4.rec: 100.00( 87.50) [H= 8, D= 0, S= 0, I= 1, N= 8]

Aligned transcription: /home/luciano/etiquetas/digitos/test/a40033c4.lab vs
/home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/a40033c4.rec

LAB: sil cseish csieteh cnueveh cnueveh cdosh csieteh sil

REC: sil cseish csieteh cunoh cnueveh cnueveh cdosh csieteh sil
a40257cl.rec: 33.33( 33.33) [H= 3, b= 0, 8= 6, I= 0, N= 9]

Aligned transcription: /home/luciano/etiquetas/digitos/test/a40257cl.lab vs
/home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/a40257cl. rec

LAB: sil adosf adosf adosf sil aochof acuatrof acuatrof sil

REC: sil zdosf zdosf zdosf sil zochof zcuatrof sil sil

ad40258cl.rec: 25.00( 12.50) [H= 2, b= 0, s= 6, I= 1, N= 8]

Aligned transcription: /home/luciano/etiquetas/digitos/test/a40258cl.lab vs
/home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/a40258cl.rec

LAB: sil adosh adosh anueveh aunoh acuatroh asieteh sil

REC: sil lldosh lldosh sil llnueveh llunoh llcuatroh llsieteh sil
a40258c2.rec: 25.00( 12.50) [H= 2, D= 0, 8= 6, I= 1, N= 8]

Aligned transcription: /home/luciano/etiquetas/digitos/test/a40258c2.lab vs
/home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/a40258c2.rec

LAB: sil aceroh aceroh adosh sil aochoh aochoh acincoh
REC: sil ctresh ctresh cceroh cdosh sil cochoh cochoh ccincoh
a40282cl.rec: 0.00(-50.00) ([H= 0, b= 0, S= 6, I= 3, N= 6]

Aligned transcription: /home/luciano/etiquetas/digitos/test/a40282cl.lab vs
/home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/a40282cl.rec

LAB: ztresf zseisf zdosf znuevef zcerof zsietef

REC: sil otresf oseisf osietef odosf onuevef ocerof osietef sil
a40282c2.rec: 100.00(100.00) [H= 9, D= 0, S= 0, I= 0, N= 9]
a40438cl.rec: 100.00( 20.00) [H= 5 D= 0, s= 0, I= 4, N= 5]
Aligned transcription: /home/luciano/etiquetas/digitos/test/a40438cl.lab vs
/home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/a40438cl.rec

LAB: sil llcuatrof llcerof llochof llsietef

REC: sil llcuatrof lldosf sil llcerof sil llochof sil llsietef
a40438c3.rec: 100.00( 50.00) [H= 6, D= 0, S= 0, I= 3, N= 6]
Aligned transcription: /home/luciano/etiquetas/digitos/test/a40438c3.lab vs
/home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/a40438c3.rec

LAB: sil lltresf llunof llseisf llseisf sil

REC: sil llcerof llitresf sil 1lunof sil llseisf llseisf sil

ad40447¢3.rec: 100.00( 71.43) [H= 7, b= 0, 8= 0, I= 2, N= 7]



Aligned transcription: /home/luciano/etiquetas/digitos/test/a40447c3.lab vs
/home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/a40447c3.rec

LAB: sil otresf ocerof onuevef oseisf ounof osietef

REC: sil otresf ocerof onuevef otresf oseisf sil ounof osietef
a40462cl.rec: 100.00( 20.00) [H= 5, D= 0, S= 0, I= 4, N= 5]
Aligned transcription: /home/luciano/etiquetas/digitos/test/a40462cl.lab vs
/home/luciano/dialectos/reconocidos/digitos/a40462cl.rec

LAB: sil llcuatrof llunof llnuevef llcerof

REC: sil llcuatrof llcerof sil llunof lldosf llnuevef sil llcerof
———————————————————————— Overall Results ——===—=-m-cmmmme e

SENT: %Correct=0.72 [H=1, S=137, N=138]
WORD: %Corr=34.89, Acc=18.92 [H=389, D=54, S=672, I=178, N=1115]
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