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Resumen

Los sistemas actuales de reconocimiento automatico del lenguaje oral se basan en dos etapas basicas
de procesado: la parametrizacion, que extrae la evolucion temporal de los parametros que
caracterizan la voz, y el reconocimiento propiamente dicho, que identifica la cadena de palabras de
la elocucidn recibida con ayuda de los modelos que representan el conocimiento adquirido en la
etapa de aprendizaje. Tomando como linea divisoria la palabra, dichos modelos son de tipo acustico-
fonético o gramatical. Los primeros caracterizan las palabras incluidas en el vocabulario de la
aplicacion o tarea a la que esta orientado el sistema de reconocimiento, usando a menudo para ello
modelos de unidades de habla de extension inferior a la palabra, es decir, de unidades subléxicas. Por
otro lado, la gramatica incluye el conocimiento acerca de las combinaciones permitidas de palabras
para formar las frases o su probabilidad. Queda fuera del esquema la denominada comprension del
habla, que utiliza adicionalmente el conocimiento semantico y pragmatico para captar el significado
de la elocucion de entrada al sistema a partir de la cadena (o cadenas alternativas) de palabras que
suministra el reconocedor.
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Tema 4, Capitulo 4
MODELIZACION ACUSTICO-FONETICA
Climent Nadeu y Javier Hernando

Dept. Teoria Senyal i Comunicacions
Universitat Politécnica de Catalunya

1. INTRODUCCION

Los sistemas actuales de reconocimiento automatico del lenguaje oral se basan en el esquema
de la Figura 1. En €l se distinguen dos etapas basicas de procesado: la parametrizacién, que
extrae la evolucion temporal de los pardmetros que caracterizan la voz, y el reconocimiento
propiamente dicho, que identifica la cadena de palabras de la elocucion recibida con ayuda de
los modelos que representan el conocimiento adquirido en la etapa de aprendizaje [Rabiner 93].
Tomando como linea divisoria la palabra, dichos modelos son de tipo acustico-fonético o
gramatical. Los primeros caracterizan las palabras incluidas en el vocabulario de la aplicacion
o tarea a la que estd orientado el sistema de reconocimiento, usando a menudo para ello
modelos de unidades de habla de extension inferior a la palabra, es decir, de unidades
subléxicas. Por otro lado, la gramatica incluye el conocimiento acerca de las combinaciones
permitidas de palabras para formar las frases o su probabilidad. Queda fuera del esquema la
denominada comprension del habla, que utiliza adicionalmente el conocimiento semantico y
pragmatico para captar el significado de la elocucion de entrada al sistema a partir de la cadena
(o cadenas alternativas) de palabras que suministra el reconocedor.

- PARAMETRIZADOR 4>{ RECONOCEDOR | —F—

Modelos
Acustico-fonéticos

Figura 1. Esquema basico de un sistema de reconocimiento del habla.

El objeto de estudio del presente capitulo es la modelizacion de las unidades acustico-fonéticas.
Puesto que dichos modelos acustico-fonéticos estan expresados en términos de los parametros



o0 modelos de sefial que representan la voz, deberemos empezar nuestra presentacion con el
estudio de las formas basicas de llevar a cabo la parametrizacién de la sefial de voz, lo cual sera
tratado en la siguiente seccion. Una vez establecidos dichos parametros, podremos pasar en la
seccion tercera a la consideracion de las unidades de habla méas apropiadas y a los modelos
matematicos que las caracterizan.

2. MODELIZACION DE LA SENAL DE VOZ

Para modelar las unidades del habla se requiere una representacion de la propia sefial que
describa sus caracteristicas relevantes desde el punto de vista del reconocimiento [Picone 93].
Esta representacion o modelo se expresa como evolucion temporal de un conjunto de
parametros. El esquema de la Figura 2 muestra las distintas etapas en que hemos dividido el
proceso de obtencion de los parametros cominmente utilizado, donde el analisis se realiza por
tramos , es decir, desplazando regularmente a saltos la ventana a través de la cual se observa la
sefial.

e
Sefial | Ectimacion >|E t=CFiltros y===> Cond'unto
S . % """"" parémeetros
fm Fm E _)m
muestras/seg tramos/seg  \_/

Figura 2. Esquema tipico de determinacion del vector de parametros para cada tramo de
sefal.

El primer apartado de la presente seccion aborda el problema de la captacién de las
caracteristicas relevantes mencionadas, las cuales estan asociadas al espectro de potencia de la
sefial. En el segundo apartado se exponen las formas basicas de realizar la estimacion de los
parametros espectrales de cada tramo. A continuacion, en el apartado 2.3, se describen la
transformacion y las operaciones de filtrado de las secuencias temporales de dichos parametros
que permiten aumentar la capacidad de discriminacion del reconocedor. Y, finalmente, el
apartado 2.4 trata de las modificaciones o técnicas alternativas que se utilizan cuando la voz ha
sido generada en condiciones ambientales adversas.



2.1 El problema de la representacion espectral de la voz

La sefial de voz se puede modelar simplificadamente como respuesta de un filtro variante en el
tiempo cuando es excitado por una sefial cuyo espectro es o bien plano (segmento sordo) o un
tren de lineas espectrales situadas a frecuencias maultiplos de la frecuencia fundamental o
frecuencia de vibracién de las cuerdas vocales (segmento sonoro) [O’Shaugnessy 90]. Por
consiguiente, la envolvente del espectro de la sefial coincide con la respuesta espectral del filtro
en ambos casos. Asi pues, la evolucion temporal de la envolvente espectral transporta casi toda
la informacidn relativa al habla. De acuerdo con el modelo anterior, Gnicamente queda al
margen de la envolvente la informacion referente a la frecuencia fundamental (tono de la voz),
la cual es raramente utilizada por ahora en reconocimiento, si exceptuamos el caso de lenguas
tonales como el mandarin.

De este modo, el objetivo del andlisis espectral de la sefial de voz con vistas al reconocimiento
del habla es la estimacion de la envolvente espectral, es decir, S(w1”), donde @ es la variable
frecuencia (angular) y n indica el indice temporal. Para ello es necesario llevar a cabo la
desconvolucién de la sefial, es decir, la separacién en la respuesta del filtro de las
contribuciones debidas a la excitacion y al propio filtro, para quedarse sélo con esta Gltima.

Para poder llevar a cabo un reconocimiento con buenas prestaciones es importante que el
namero de variables que intervienen en el proceso sea lo mas bajo posible, sin perder
informacidn significativa. La razon estriba en que la base de datos de entrenamiento siempre es
limitada, con lo que cuantos mas grados de libertad tenga el modelo menos fiables seran los
valores entrenados y, por otro lado, mas costoso sera el proceso de reconocimiento. Asi pues, la
envolvente espectral estimada ha de poder ser representada en forma paramétrica, o sea, con un
namero reducido de parametros.

Cada estimacidn acarrea un cierto error aleatorio. Suponiendo gausianidad, el error debido a la
estimacion espectral puede representarse con los dos primeros momentos, media y varianza
[Papoulis 91]. El sesgo asociado a la media es el causante de distintos efectos, el mas relevante
de los cuales es -probablemente- la pérdida de resolucion [Marple 87]. Puesto que S$(w,n) es
una funcién bidimensional, dicha pérdida repercute en ambas dimensiones, tiempo y
frecuencia. Una adecuada resolucién temporal resulta importante para seguir bien las
transiciones, es decir, los cambios que se producen en las caracteristicas del habla en torno de
las fronteras entre sonidos (y también en el interior de algunos sonidos). Una adecuada
resolucion frecuencial posibilita captar los pequefios detalles de la envolvente espectral y, en
consecuencia, aumentar la potencia discriminativa de la representacion. En conclusion,
podemos considerar que las medidas mas significativas del comportamiento del estimador



espectral de un sistema de reconocimiento son la varianza y las resoluciones frecuencial y
temporal.

Idealmente, el analizador espectral deberia obtener una funcién S$(w.n) que capturara el
dinamismo de la sefial oral. Esto significa que en las transiciones deberia afinarse mas la
descripcion temporal y o mismo puede decirse de la descripcion frecuencial en las bandas con
mayor significacion dentro de un segmento dado de sefial. Por el contrario, en las regiones
tiempo-frecuenciales donde las caracteristicas de la sefial se estabilizan o son poco relevantes
para la discriminacion, una representacion paramétrica parsimoniosa evitaria transferir al
reconocedor valores de los pardmetros redundantes o irrelevantes. Aunque ha habido intentos
para conseguir este tipo de representacion flexible mediante herramientas recientes del
procesado de sefial basadas en wuna representacion conjunta tiempo-frecuencia, en
reconocimiento del habla sigue imperando la representacion completamente rigida expuesta en
la Figura 2, basada en una particion de la sefial en tramos de igual longitud, en cada uno de los
cuales se representa el espectro de idéntica manera. Sin embargo, existen numerosos trabajos
que, partiendo de dicha representacion estatica, realizan un postratamiento de la secuencia de
parametros a fin de detectar segmentos temporales acusticamente homogéneos que son
susceptibles de ser caracterizados como una entidad diferenciada (segmentacion de traza,
descomposicion temporal, etc; veéase, p. ej., [Vidal 90],[Lleida 90]).

En principio, y para un determinado nimero de pardmetros, un reconocedor de habla deberia
ser capaz de sacar provecho de unas (supuestamente) mejores prestaciones de la estimacion
espectral para aumentar correspondientemente la tasa de aciertos. Sin embargo, lo cierto es que
ello no depende exclusivamente del estimador espectral sino también del propio reconocedor vy,
principalmente, del grado de adaptacion que exista entre la representacion espectral y el tipo de
medida de distancia o de probabilidad que emplee el reconocedor.

En los sistemas actuales de reconocimiento, existen diversas maneras de realizar la estimacién
espectral [Picone 93]. El resto de apartados de la presente seccion efectuara un breve recorrido
por las técnicas mas significativas.

2.2 Estimacion de la envolvente espectral de un tramo de sefial

Existen multiples procedimientos para la estimacion del espectro de un tramo de sefial. De
hecho, la estimacion espectral es un apartado importante del tratamiento digital de sefial
[Marple 87]. Dado que nuestro problema es la estimacion de la envolvente (es decir, no nos
hace falta determinar los arménicos debidos a la vibracion de las cuerdas vocales) la disciplina
de estimacion espectral nos ofrece -basicamente- como solucion dos enfoques alternativos que
parten de las dos herramientas fundamentales del tratamiento digital de sefial, a saber, el filtro



digital y la transformada discreta de Fourier. Las técnicas empleadas en los sistemas de
reconocimiento se basan en uno u otro enfoque y, a veces, en la combinacion de ambos.

En el primer enfoque (denominado, a menudo, paramétrico) se trata de determinar los
coeficientes del filtro -que s6lo contiene polos- que aparece en el modelo de la sefial de voz
mencionado anteriormente, de forma que se minimize una medida cuadratico-media del error
de la aproximacion [Atal 67] [Itakura 75]. La técnica comunmente utilizada, denominada LPC
(codificacion por prediccion lineal) utiliza como punto de partida de la estimacion los p+1
primeros valores de la autocorrelacion de la sefial, donde p es el nimero de polos del filtro.
Puesto que p suele presentar un valor proximo a 10 (para frecuencia de muestreo de 8Khz),
mientras que el periodo fundamental de la voz es bastante superior para voces normales, este
tipo de estimador consigue desconvolucionar eficientemente la sefial, reduciendo al mismo
tiempo la varianza, por el hecho de prescindir de los demas valores de la autocorrelacion, que
son menos fiables.

El segundo enfoque (denominado no-paramétrico) es la base de las técnicas mas utilizadas en la
actualidad [Picone 93]. Por esta razén lo vamos a considerar con mas detenimiento,
desarrollando una via explicativa que nos permitira resaltar la intima relacion existente entre
dos técnicas de estimacion bien distintas a primera vista, como son la basada en el banco de
filtros y la mel-cepstrum.

En este tipo de técnicas, el espectro se contempla dividido en bandas, al contrario de lo que
ocurre en la estimacién de tipo LPC, donde se estima globalmente la banda entera. El concepto
fundamental es, pues, el de potencia en una banda espectral. Si S(w) es el espectro de potencia,
la potencia en la banda de ancho W, centrada entorno la frecuencia g se define como

wy+W
Ru(0n)=5- | Sla)do "

es decir, la parte de potencia de la sefial que cae dentro de la banda en cuestion.

El periodograma [Marple 87] es el estimador méas immediato de la potencia de la sefial a una
frecuencia o y viene dado por la expresion

= P
P(a)):ﬁ Zw(n)x(n)e_’“’”
n=0 (2)

en la que x(n) es la sefial, w(n) la ventana a través de la cual se “ve” la sefial y N su longitud.
El ancho de banda viene determinado por la forma de la ventana. EI periodograma no puede ser
utilizado directamente en reconocimiento del habla por tres razones fundamentales: 1) presenta
alta varianza; 2) incluye tanto la envolvente espectral como los armonicos de la frecuencia
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fundamental; y 3) no puede representarse con un conjunto reducido de parametros. Como

veremos a continuacion, los tres inconvenientes pueden ser superados acudiendo a un
promediado de distintos periodogramas para estimar la potencia en una banda centrada en @,

es decir,

2

Ru (@) = D d>_h(mx(n)e 1"
k n

3)

donde, como puede observarse, k indica cada uno de los periodogramas que se promedian y

d(k) es el factor de ponderacion que reciben. Obsérvese que la diferencia entre periodogramas
radica Unicamente en la forma de la secuencia hk(n) que multiplica la sefial x(n).

Cuando

he(n) = w(n)e¥?", @, = %”k

(4)

k es un indice frecuencial, y los distintos valores que se promedian en (3) resultan de desplazar
ax la variable frecuencia del periodograma de (2). Asi pues, en este caso podemos interpretar

(3) como promediado de valores del periodograma en torno am. Se trata del estimador espectral
utilizado por la parametrizacion denominada mel-cepstrum [Davis 80].

Cuando

he(n) = h(n — kM) )

k es un indice temporal, y h(-n) es la respuesta impulsional de un filtro cuya banda de paso
coincide con la banda centrada en wm. Asi pues, en este caso podemos interpretar (3) como
promediado de periodogramas obtenidos a partir de distintos segmentos de la sefial de longitud
N centrados en las muestras kM. Es el estimador utilizado por la parametrizacion basada en los
valores de potencia a la salida de un banco de filtros paso-banda [Dautrich 83].

En el primer caso tenemos un promediado frecuencial y en el segundo un promediado temporal.
Ambos estimadores espectrales permiten superar los tres inconvenientes antes aludidos del
periodograma. En primer lugar, es obvio que el hecho de promediar consigue reducir la
varianza de la estimacion; de hecho, el periodograma no es un estimador consistente, pero si los
obtenidos con sus promedios. Asimismo, el promediado consigue eliminar casi completamente
los arménicos de la frecuencia fundamental, realizando por tanto una desconvolucion de la
sefial. Por altimo, espaciando convenientemente las distintas frecuencias an, a lo largo del eje
frecuencial, se obtiene con (3) un conjunto de parametros espectrales P (@) que representan
la envolvente espectral (su numero suele oscilar entre 12 y 24). Dicho espaciamiento puede ser



lineal o no serlo. En este segundo caso se utilizan espaciamientos de tipo logaritmico basados
en observaciones del funcionamiento de la audicion [O’Shaugnessy 90], como la escala mel
usada en la parametrizacion mel-cepstrum, donde los anchos de bandaW se toman
dependientes del indice m.

Como hemos visto, cada estimador espectral presenta su propia forma de llevar a cabo la
desconvolucién de la sefial y también de fijar el compromiso -mencionado en el apartado
anterior- entre la varianza del error de la estimacion y las resoluciones temporal y frecuencial.
Sin embargo, este compromiso depende sobre todo de dos parametros basicos presentes en
todos los estimadores: 1) El ancho de banda efectivo We en los estimadores que determinan la

potencia de las bandas espectrales, o el orden del modelo p (numero de polos) en la estimacion
LPC. 2) La longitud efectiva de la ventana temporal Le. Para un determinado valor de Le ,We

(o p) controla el compromiso entre varianza y resolucion frecuencial. Para un determinado
valor de We (0 p), Le controla el compromiso entre varianza y resolucién temporal.

Desafortunadamente, no existen todavia comparaciones suficientemente amplias y fiables de
los distintos tipos de parametrizacion de la sefial de voz que permitan llegar a conclusiones
definitivas sobre sus prestaciones en reconocimiento. Dichas prestaciones pueden depender de
diversos factores: tipo de sistema (p. ej. los sistemas basados en redes neuronales suelen
emplear como parametros las energias a la salida de un banco de filtros), tarea de
reconocimiento, frecuencia de muestreo, ambiente acustico donde se produce la voz, etc. El uso
extendido de modelos de sefial no-paramétricos es debido seguramente a la sencillez de su
implementacién a partir de la FFT (algoritmo eficiente de calculo de la transformada discreta de
Fourier) y a la flexibilidad que comporta la particion en subbandas, ya que trabajando en
subbandas espectrales resulta sencillo incorporar la escala mel o ciertas técnicas de robustez al
ruido.

2.3 Posprocesado de los parametros espectrales

Dado un estimador espectral, existe la posibilidad de mejorar sus prestaciones dentro del
sistema de reconocimiento posprocesando la representacion bidimensional tiempo-frecuencia
obtenida. Puesto que los reconocedores normalmente utilizan o bien distancia euclidea o bien
funciones de densidad de probabilidad gausianas (cuya evaluacién también involucra el calculo
de la distancia euclidea respecto de la media) un posprocesado eficaz implicara, aunque sea
implicitamente, una adaptacion de los pardmetros espectrales a la forma de la medida euclidea.

En primer lugar, es corriente transformar en el posprocesado los pardmetros de cada tramo al
dominio del cepstrum (transformada inversa de Fourier del logaritmo del espectro [Oppenheim



89]) y ponderarlos de forma que se normalice la varianza de cada coeficiente cepstral [Tokhura
87]. A continuacion se procesa cada una de las secuencias temporales de coeficientes cepstrales
mediante una aproximacion de la primera o primeras derivadas y los parametros diferenciales
resultantes se utilizan en lugar de los pardmetros espectrales o0 como complemento de ellos. En
nuestra explicacion vamos a contemplar la ponderacion cepstral como filtrado frecuencial y las
derivaciones como filtrado temporal, de acuerdo con lo expresado en la Figura 2. Esta -poco
corriente- interpretacion nos permitird observar lo que ocurre en el dominio transformado
respectivo y de esta forma mostrar el cambio que estos tipos de posprocesado de los pardmetros
operan en el compromiso entre varianza y resolucion establecido por el estimador espectral.

A) Filtrado en el dominio frecuencial

La ponderacion de la secuencia de coeficientes cepstrales se realiza con una ventana de
longitud finita M que iguala aproximadamente la varianza (coincidente con la potencia) de los
coeficientes cepstrales. La ventana empleada suele tener forma de rampa (recta de pendiente
unidad) [Hanson 87] o seno remontado [Juang 86]. Se puede demostrar que ambas implican una
cierta derivacion de S(@.n) respecto de la variable o, seguida de la convolucion (de funciones
periddicas) con la transformada de Fourier de un pulso discreto [Nadeu 94]. De esta manera,
ambas ventanas de ponderacion realizan una operacion combinada de derivacion y alisado. El
alisado reduce la varianza del error de la estimacién espectral, ya que cancela los coeficientes
cepstrales de indice superior a M, que son los menos fiables. Sin embargo, esta cancelacion
produce también pérdida de resolucion espectral al incrementar el ancho de banda efectivo We
de la estimacion. La componente derivativa de la operacién consigue aumentar en cierta modo
la resolucion a base de emfatizar los coeficientes cepstrales de indices altos con respecto a los
de indices bajos.

Gracias a la igualacion o normalizacion de la varianza de los pardmetros, la distancia euclidea
usada en el reconocedor coincide con la distancia de Mahalanobis [Duda 73], siempre y cuando
se pueda suponer incorrelacién entre parametros, lo cual es razonable con los coeficientes
cepstrales [Picone 93] (y ésta es posiblemente la clave del éxito de los coeficientes cepstrales
cuando se usa la distancia euclidea en reconocimiento). Por otro lado, cuando el reconocedor
emplea modelos probabilisticos, las funciones de densidad gausianas ya incorporan dicho tipo
de normalizacion.

A) Filtrado en el dominio temporal

Los sistemas de reconocimiento usan este tipo de filtrado lineal para dos objetivos distintos. En
primer lugar, cuando las sefiales estan distorsionadas linealmente por el sistema de adquisicion
(microfono, canal telefonico, etc) y dicha distorsion no es idéntica para todas ellas, la tasa de
error aumenta sustancialmente. La distorsién Unicamente contribuye con un término aditivo a



los coeficientes cepstrales, de forma que si es invariante en tiempo dentro del intervalo de
observacion, se puede cancelar su influencia eliminando la componente continua de las
secuencias temporales de coeficientes cepstrales. Para conseguirlo pueden emplearse filtros con
polos y ceros disefiados a medida (véase, como muestra, [Hirsch 91 ] [Hermansy 91]), los
cuales presentan como caracteristicas comunes un cero a frecuencia cero y un polo real cercano
al valor unidad; este Gltimo controla la frecuencia de corte de la banda atenuada entorno al
origen. Puesto que al cero a frecuencia cero le corresponde en el dominio temporal la diferencia
finita de una muestra y el polo realiza un filtrado paso-bajo, este tipo de filtro lleva a cabo la
misma operacion combinada de derivacion y alisado que observamos en la ponderacion cepstral
del apartado anterior, si bien esta ultima opera en el dominio frecuencial.

El segundo objetivo del filtrado lineal es mas general. En efecto, en la actualidad se ha
generalizado el uso de los pardmetros diferenciales (también denominados delta-pardmetros, o
caracteristicas dinamicas) como complemento de los parametros suministrados por el estimador
espectral [Furui 86]. Estos parametros son del mismo tipo que los mencionados en el parrafo
anterior, pues se obtienen realizando también una derivacion alisada de las secuencias de
parametros espectrales en el entorno de cada tramo. Los denominaremos parametros filtrados,
ya que son el resultado de filtrar las secuencias temporales de parametros espectrales. Los
filtros correspondientes son de respuesta impulsional finita, relativamente corta (es corriente
una longitud de 5 tramos). Hasta el momento presente se han utilizado basicamente dos tipos
distintos. El primero responde a la igualdad [Lee K.F. 89]

N N
dy(n)=c,(n——=)-c,(n+—
n(M)=Cn(n =) ~Cn(n+) ©
donde cm(n) es la secuencia temporal del parametro espectral m y dm(n) es la secuencia del
parametro filtrado correspondiente. Aplicando sucesivamente el filtro a la secuencia cm(n) se

obtienen los parametros filtrados de grados sucesivos.

El segundo filtro tiene como respuesta impulsional el polinomio de Legendre discreto de primer
grado, basandose en la ecuacion [Furui 86]

N/2
Ay () =D i [em(n=i)—cp(n +i)]
i=1 (7)

Cuando cm(n) son los coeficientes cepstrales, dm(n) se suele denominar delta-cepstrum. Los
parametros filtrados de grado sucesivo pueden obtenerse con los distintos polinomios de
Legendre discretos o aplicando sucesivamente el de primer grado, aunque variando el orden N
del filtro. Practicamente todos los sistemas actuales utilizan al menos el parametro filtrado de
primer grado, muchos usan también el de segundo grado y algunos incluso el de tercer grado.



Por poner un ejemplo tipico en reconocimiento del habla continua, en [Lee C.H.90] se usa
dm(n) con N=4 para el primer parametro filtrado y se obtiene el segundo aplicando la misma

ecuacion al primero con N=2. Los dos filtros resultantes se presentan en la Figura 3.

dB
0 -

Primer grado
Segundo grado

-10 T T T T T 1

Frecuencia(Hz)

Figura 3. Respuesta frecuencial de los dos filtros utilizados en [Lee C.H. 92] para obtener
las secuencias de parametros filtrados.

Al igual que en los filtros canceladores de la distorsion lineal, tanto (6) como (7) son filtros
paso-banda que combinan un cero a frecuencia cero (es decir, una derivacion; obsérvese que si
cm(n) es constante con n, la salida dm(n) es nula) con un alisado (la combinacion lineal abarca
un intervalo temporal superior al de dos muestras consecutivas). Vemos por tanto que,
analogamente al filtrado frecuencial, en ambos tipos de parametros filtrados también se produce
un cambio en el compromiso varianza-resolucion merced a la operacién combinada derivacion-
alisado.

2.4 Técnicas especificas para reconocimiento en condiciones adversas

El comportamiento de los sistemas actuales de reconocimiento, que en general son disefiados
suponiendo que las condiciones ambientales en que van a operar son tolerables y no van a
afectar de forma sustancial la sefial de voz, se degrada ostensiblemente en entornos reales,
donde las condiciones pueden ser claramente desfavorables o adversas.

En general, tales condiciones adversas consisten en la presencia de ruido ambiente (de oficina,
de coche,...), en la reverberacion de la propia sala y en distorsiones y ruidos introducidos por
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los transductores y el canal de transmision (micréfonos, canal telefonico,...). Ademas, también
han de tenerse en cuenta las variaciones en el modo de articular del hablante debidas a su
reaccién psicoldgica al entorno ruidoso (efecto Lombard).

Se ha observado que el principal problema lo constituye el desajuste entre las condiciones
ambientales de entrenamiento y reconocimiento. La degradacion de la tasa de reconocimiento
debida a unas condiciones adversas durante el reconocimiento es mucho més drastica cuando se
entrena el sistema con sefiales libres de ruido que cuando se entrena con sefiales inmersas en
similares condiciones a las de reconocimiento. Aunque este resultado apunta a una posible
manera de aumentar la robustez del sistema a las condiciones adversas, el problema estriba en
el hecho de que la disponibilidad de datos de entrenamiento que reflejen las condiciones de
reconocimiento es raras veces realista (por ser desconocidas estas condiciones, por ser dificiles
de obtener, por ser variables en el tiempo,...).

Por estas razones, se requieren soluciones mas elaboradas para resolver el problema. En los
ultimos afios, se han propuesto en este sentido gran variedad de métodos y algoritmos en varias
de las etapas del sistema de reconocimiento [Juang 91], entre los que destacan: 1) Métodos de
mejora de la sefial de voz, como la utilizacion de varios micréfonos [Viswanathan 86], la
cancelacién adaptativa de ruido [Widrow 75] o la substraccion espectral [Boll 79]. 2) Nuevas
parametrizaciones de la sefial de voz, bien tratando de emular la capacidad auditiva humana
[Ghitza 86], bien desde el punto de vista de procesado de la sefial [Hernando 93]. 3) Medidas de
distancia robustas [Mansour 89]. 4) Enmascaramiento de ruido, que consiste en eliminar en el
proceso de comparacion la contribucion de las bandas frecuenciales cuya energia sea inferior a
un determinado umbral [Klatt 79].

Sin embargo, a pesar de esta profusion de métodos, el reconocimiento del habla cuando el
entorno es especialmente adverso no ha encontrado todavia una solucién satisfactoria ni en el
caso de reconocimiento de palabras aisladas, dependiente del locutor y con vocabularios
pequefios.

A modo de ejemplo, en el resto del apartado se presentan los principios que inspiran tres de
estos métodos: la mejora de la sefial de voz mediante substraccion espectral, la parametrizacion
de la voz basada en modelos auditivos y la distancia de proyeccion cepstral.

1) Substraccién espectral

Si no se consideran las caracteristicas del canal y se supone que el ruido es aditivo e incorrelado
con la sefal de voz, el espectro de potencia de la sefial ruidosa Sy(w) resulta ser la suma de los

espectros de la sefal limpia Sx(w) y del ruido Sp(w). Estimando Sy(w) a partir de la sefal
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ruidosa y Sp(w) a partir de una sefial que contiene solamente ruido (se supone que éste es
estacionario), el espectro de la sefial limpia se modela con la simple ecuacion

Sx(@) = Sy(w) - Sn(w) (8)

(se impone un umbral minimo positivo, ya que la aplicacion directa de esta formula puede dar
lugar a una estimacién inconsistente -negativa- del espectro). A partir del resultado de esta
substraccion espectral [Boll 79], puede reconstruirse la sefial temporal utilizando la fase de la
sefial ruidosa como fase de la sefial limpia (ver Figura 4).

y(n)
v
Ventana
¢ Estimacion
espectral
DFT del ruido
Fase Modulo j

—— Real / Imag. <J

IDFT

v

x(n)

Figura 4. Algoritmo simplificado del método de substraccion espectral. DFT e IDFT son los algoritmos
utilizados para realizar las transformadas de Fourier directa e inversa, respectivamente.

La propiedad méas sobresaliente de la substraccion espectral es su simplicidad. La mayor
dificultad es la obtencion de una buena estimacion del espectro de potencia del ruido, que suele
hacerse promediando espectros de potencia localizados en tramos donde se supone que la sefial
contiene solo ruido.
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2) Parametrizaciones basadas en modelos auditivos

Es un hecho bien conocido que el sistema auditivo humano es mas robusto que cualquier
sistema automatico no sélo frente al ruido aditivo y las distorsiones en general sino también
frente a cualquier factor de variabilidad de la voz (como el modo de articulacion del locutor
debido a sus caracteristicas personales, su estado emocional, la influencia del entorno, etc.). Por
tanto, es de esperar que un sistema de reconocimiento del habla sea mas robusto a todos estos
factores si la etapa de representacion de la sefial de voz imita las caracteristicas fisiologicas o
psicoacusticas del oido humano.

Basandose en esta premisa, se han realizado varios intentos de modelar el sistema auditivo para
aumentar la robustez del sistema de reconocimiento. Entre ellos destaca el modelo EIH
(Ensemble Interval Histogram) [Ghitza 86], que pretende imitar el patron temporal de descarga
de las fibras del nervio auditivo. En primer lugar, el modelo EIH separa la sefial de voz en la
banda de 100-3200 Hz usando 85 filtros que simulan el poder discriminativo en frecuencia de la
coclea; después se detectan los intervalos en que la salida de cada filtro excede un cierto
umbral; finalmente, se calculan los histogramas de estos intervalos. El histograma conjunto
resultante es asimilable a un espectro, pero con las no-linealidades y la resolucion no uniforme
en frecuencia que son caracteristicos del procesado auditivo humano.

3) Distancia de proyeccién cepstral

Evidencias tanto analiticas como experimentales indican que el ruido blanco aditivo provoca
una reduccién de la norma del vector cepstral, la cual resulta perjudicial cuando se utiliza en
reconocimiento la distancia euclidea cepstral. Sin embargo, la orientacién del vector queda mas
0 menos intacta, resultado que sugiere el uso de una operacion de proyeccion para calcular la
medida de distancia -0 la probabilidad- en el caso de que el sistema sea entrenado en
condiciones libres de ruido pero las condiciones de reconocimiento sean desconocidas
[Mansour 89]. En pruebas de reconocimiento en ambiente ruidoso, estas técnicas ha mostrado
un buen comportamiento, incluso en presencia de efecto Lombard.
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3 MODELIZACION DE LAS UNIDADES DE HABLA

Las caracteristicas de los modelos acustico-fonéticos empleados por el sistema de
reconocimiento dependen de la tarea en la que éste vaya a ser utilizado. Cuando dicha tarea de
reconocimiento presenta cierta complejidad a nivel fonético, por ejemplo cuando el nimero de
palabras que se utilizan es elevado, se recurre habitualmente al modelado de unidades de menor
extension, o sea, unidades de tipo subléxico, como partes constituyentes de los modelos de las
palabras. La exposicién comienza con la descripcion de los distintos tipos de unidades
utilizadas en reconocimiento del habla, ponderando sus ventajas e inconvenientes, y las
alternativas existentes para la composicion de las palabras a partir de unidades subléxicas.
Posteriormente, se aborda el modelado probabilistico de las unidades, tanto en lo que respecta
al tipo de modelos y su topologia como al entrenamiento automatico de dichos modelos a partir
de los datos disponibles y su evaluacion en los tests de reconocimiento.

3.1 Unidades

Cuando el tamafio del vocabulario es reducido, como es el caso de muchas aplicaciones de
palabras aisladas o conectadas, los sistemas de reconocimiento del habla suelen utilizar la
palabra como unidad de habla. Resultados experimentales muestran que esta eleccion
proporciona las mejores prestaciones [Rosenberg 83] .

Sin embargo, la utilizaciéon de la palabra como unidad de reconocimiento plantea varios
problemas graves cuando se trabaja con vocabularios extensos (mas de 1000 palabras). En
primer lugar, se necesita una enorme cantidad de datos de entrenamiento para asegurarse que
cada palabra aparece el nimero de veces suficiente para entrenar explicitamente cada modelo
de palabra. También pueden desbordarse los requerimientos de memoria y la complejidad de la
busqueda. Finalmente, en muchas tareas es conveniente proporcionar al usuario la posibilidad
de afiadir nuevas palabras al vocabulario, lo cual obliga a pronunciar muchas realizaciones de
las palabras nuevas si se utiliza la palabra como unidad de reconocimiento.

Por ello, cuando el nimero de palabras que se utilizan en una tarea es elevado la palabra deja de
ser una unidad de reconocimiento practica y se recurre habitualmente al modelado de unidades
de menor extension, unidades de tipo subléxico. Esta opcion permite superar en parte los
problemas mencionados, pero afiade un nuevo nivel al proceso de reconocimiento, la
modelizacion l1éxica. En este nivel las unidades subléxicas se han de combinar para formar
palabras de acuerdo con un diccionario que describe todas las palabras del Iéxico en términos
de las unidades utilizadas.
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3.1.1 Tipos de unidades subléxicas

En la definicién de las unidades subléxicas pueden distinguirse dos alternativas basicas, segun
la distinta aplicacion de los conocimientos acustico y linguistico.

Una primera alternativa consiste en definir las unidades subléxicas confiando enteramente en la
similitud acustica medible en la sefial de voz [Svendsen 87] [Vidal 90]. Se trata de encontrar un
conjunto de modelos de segmentos acusticos que cubran el espacio de sefial y utilizar estos
modelos como unidades de reconocimiento. Las sefiales de entrenamiento son segmentadas y
los segmentos resultantes se agrupan con criterios de homogeneidad acustica (por ejemplo,
mediante cuantizacion de segmentos, es decir, de matrices) para crear los modelos de las
unidades. El proceso puede ser iterativo, de forma que se vayan determinando alternadamente
las unidades y la segmentacion [Shiraki 88].

Este método tiene la ventaja de que la definicion de las unidades es consistente con la
segmentacion y con los modelos resultantes. Sin embargo, presenta el grave inconveniente de
que se ha de recurrir a métodos automaticos para construir a posteriori un diccionario de
palabras basado en las unidades acusticas obtenidas para la aplicacion, ya que dichas unidades
acusticas son dificilmente interpretables en términos linguisticos. Se ha demostrado que un
conjunto de 256-512 unidades acusticas es apropiado para un rango amplio de aplicaciones
[Lee C.H. 89].

La alternativa méas usada y a la que nos referiremos en adelante consiste en definir a priori un
conjunto basico de unidades basdndose fundamentalmente en criterios linglisticos (fonéticos),
pero no se hace ninguna hipotesis a priori acerca del mapeado entre observaciones acusticas y
unidades linguisticas. Tal mapeado es aprendido enteramente en la etapa de entrenamiento. Por
un lado, la definicion linguistica de estas unidades permite realizar la modelizacion léxica de un
modo simple, ya que que puede utilizarse un diccionario disefiado a priori utilizando
conocimientos linglisticos. Por otro lado, las unidades son modeladas acusticamente. Los
modelos resultantes son esencialmente descripciones acusticas de las unidades linguisticas tal
como estan representadas en las palabras que ocurren en un conjunto de entrenamiento dado,
teniendo en cuenta las restricciones de ligadura impuestas por el diccionario. Se podria decir
que se trata de unidades pseudolinguisticas. Utilizaremos el término consistencia para designar
el grado de homogeneidad del conjunto de segmentos acUsticos que son representados por una
determinada unidad linguistica. A continuacion, describiremos las principales unidades
propuestas hasta el momento, ponderando sus ventajas e inconvenientes.

1) Alofono
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La eleccién del al6fono (allophone o phone, en la literatura en lengua inglesa) como unidad
subléxica [Bahl 80] presenta varias ventajas, siendo la méas importante el tamafio del conjunto
de este tipo de unidades. Su numero es sustancialmente menor al resto de unidades, de 20 a 60.
De esta forma se obtiene un alto nimero de ocurrencias de cada unidad en el corpus de
entrenamiento. Por tanto, son facilmente entrenables. Por otro lado, permiten modelizar nuevas
palabras no presentes en el corpus de entrenamiento del sistema.

Sin embargo, la realizacion acustica de un al6fono puede depender en gran medida del contexto
acustico en que ocurre debido a que nuestros drganos articulatorios no pueden moverse
instantdneamente de una posicion a otra (coarticulacion). La utilizacion de los al6fonos como
unidades de reconocimiento supone que un aléfono en cualquier contexto es equivalente al
mismo al6fono en cualquier otro contexto, lo cual es totalmente erroneo. En realidad, los
modelos de al6fonos estan muy afectados por el contexto y los parametros del modelo reflejan
muchas sefiales acUsticas diferentes para el mismo aléfono, incluyendo demasiada variabilidad
acustica. Los modelos de palabra, sin embargo, son mas consistentes acUsticamente, ya que
absorben los efectos contextuales internos a la palabras. Se puede decir que mientras los
modelos de palabra carecen de generalidad, los modelos de aléfonos generalizan en exceso.

2) Silabas y semisilabas

Una manera de modelar los efectos coarticulatorios es usar unidades de habla mas extensas que
los aléfonos, como las silabas [Hunt 80] y las semisilabas [Rosenberg 83] [Marifio 90]. Estas
unidades abarcan los grupos de al6fonos que contienen los efectos contextuales intrasilabicos,
qgue son los mas severos, reduciendo asi la variabilidad de los modelos de al6fonos y
aumentando la consistencia. Sin embargo, en ambos extremos de las silabas y en un extremo de
las semisilabas sigue produciéndose el fendmeno de la coarticulacion. Otro problema es el gran
namero de estas unidades (en castellano hay miles de 500 semisilabas y el nimero de silabas es
un orden de magniud superior), lo cual crea problemas de entrenabilidad, ya que existen menos
pronunciaciones de cada unidad disponibles en la base de datos o corpus necesariamente finito
con la que se entrenan los modelos.

Para modelar convenientemente los efectos coarticulatorios entre sonidos adyacentes (la
coarticulacion entrre sonidos separados por uno 0 mas sonidos suele ser muy débil en la mayor
parte de las combinaciones posibles), se han considerado dos definiciones de unidades:
modelado explicito de transiciones, o dial6fonos, y aléfonos dependientes del contexto.

3) Dialt6fonos

Los dialéfonos (diphones, en la literatura en lengua inglesa) modelan pares de aléfonos sin el
uso de sus partes estacionarias, es decir, van del centro de un aléfono al centro del siguiente.
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Estas unidades incorporan explicitamente todos los fendmenos contextuales y de transicion,
reduciendo la variabilidad de los modelos de al6fonos. En principio, presentan problemas de
entrenabilidad debido su gran nimero (en lugar de N al6fonos, hay N2 dial6fonos). Sin
embargo, utilizando conjuntamente los al6fonos con tan solo los dial6fonos que contribuyen a
la discriminacion se reduce el inventario de unidades a un tamafio adecuado para el
entrenamiento y se mejoran los resultados obtenidos usando Unicamente al6fonos [Cravero 86].
La estrategia consiste en crear modelos de aléfonos simples para sonidos relativamente
estacionarios, tales como consonantes fricativas y vocales tonicas, y dialéfonos en los casos en
que los efectos contextuales son significativos, como oclusivas seguidas de vocales o nasales
seguidas de vocales.

4) Aléfonos dependientes del contexto

Un método para aumentar la consistencia de los aléfonos y modelar los efectos contextuales
entre sonidos adyacentes consiste en usar un modelo diferente de al6fono para cada contexto.
Este contexto suele referirse al alo6fono inmediatamente anterior (al6fono dependiente del
contexto izquierdo), al posterior (del contexto derecho) o a ambos (de los contextos derecho e
izquierdo) (triphone, en la literatura en lengua inglesa) [Bahl 80].

Por supuesto, el numero de al6fonos dependientes del contexto es muy alto (si se consideran 30
aléfonos habra del orden de 27.000 aléfonos dependientes de los contextos derecho e izquierdo)
y, por tanto, el entrenamiento individualizado de cada uno de ellos da lugar a modelos de baja
calidad. Sin embargo, como estos modelos se refieren a al6fonos en contextos especificos
pueden ser interpolados con modelos de al6fonos méas generales, mejor entrenados pero menos
consistentes. Los pesos de esta interpolacion pueden ajustarse manualmente [Chow 86] o de
forma automatica [Lee K.F. 89].

En este tipo de modelado la consistencia se logra a costa de un nivel de detalle demasiado fino,
gue no tiene en cuenta la similitud de los efectos contextuales entre sonidos. Una mayor
generalizacion puede conducir a un importante ahorro de memoria y a unos modelos con mas
alto nivel de entrenabilidad. En la bibliografia se encuentran algunas propuestas basadas en el
conocimiento fonético [Derouault 87]. Sin embargo, esta tarea es complicada y tediosa. Otras
propuestas agrupan de forma automatica modelos correspondientes a contextos similares.
Algunos autores utilizan una regla de reduccion de unidades basada en el numero de
ocurrencias en el corpus de entrenamiento, resultando una distribucién diferente de al6fonos
independientes y dependientes de contexto segun el umbral de ocurrencias y el corpus de
entrenamiento utilizados [Lee C.H. 90]. Lee K.F. realiza un agrupamiento (clustering) de
modelos utilizando una medida de similitud basada en la cantidad de informacién perdida
cuando dos modelos se mezclan [Lee K.F. 89] (en general, la combinacién de algoritmos de
agrupamiento y particién (splitting) de modelos permite un control preciso del nimero de ellos
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para conseguir un compromiso éptimo entre entrenabilidad y consistencia para un conjunto de
entrenamiento dado [Pieraccini 89]).

En la Figura 5 se muestra la transcripcion de un texto ortografico en términos de las unidades
subléxicas descritas. En el ejemplo aparecen dos aléfonos correspondientes al mismo fonema:
la D aproximante y la d oclusiva. También se observan dos al6fonos dependientes del contexto
correspondientes al mismo al6fono: 0-s-p y e-s-$.

Texto ortogréfico: dos padres

Alo6fonos: $dospabDres$

Silabas: $ dos pa Dres $

Semisilabas: $ do os pa a Dre es $

Dialéfonos: $d do os sp pa aD Dr re es s$

Aldfonos dep. contexto: $-d-o d-0-s 0-s-p s-p-a p-a-D a-D-r D-r-e r-e-s e-s-$

Figura 4. Transcripcion de una frase en términos de unidades subléxicas ($ denota
silencio).

5) Aléfonos dependientes de la palabra

El contexto también puede referirse a la palabra a la que corresponde el al6fono. Se habla
entonces de al6fonos dependientes de la palabra [Chow 86]. Esta opcion suele aplicarse
exclusivamente a las llamadas palabras funcionales. Se trata de palabras gramaticales
(articulos, conjunciones, preposiciones, verbos cortos, etc.) que en el habla continua suelen ser
pronunciadas de manera poco clara, con fuertes efectos contextuales que no pueden predecirse
del contexto formado por los aléfonos vecinos. Son, por tanto, dificiles de reconocer. Estas
palabras son muy frecuentes y, por ello, sus errores afectan de forma apreciable a la tasa global
de reconocimiento. Sin embargo, esta alta frecuencia y el reducido nimero de dichas palabras
facilitan el modelado de al6fonos dependientes de la palabra en estos casos para eliminar estos
errores [Lee K.F. 89].

Para finalizar cabe decir que la eleccion de un conjunto de unidades adecuado para el
reconocimiento no es en absoluto un problema resuelto y sistematizado. En una aplicacion
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determinada, consideraciones practicas, entre las que hay que destacar la lengua utilizada,
determinan la eleccion para la que se obtiene un mejor compromiso consistencia-
entrenabilidad. La combinacién de diferentes tipos de unidades puede ser, en muchos casos, la
mejor opcion.

3.1.2. Composicion de palabras

Cuando se utilizan unidades subléxicas, el modelado léxico requiere la construccion de un
diccionario que proporcione la transcripcion de cada palabra en términos de las unidades
seleccionadas. El diccionario puede construirse a priori suponiendo que la pronunciacion de
cada palabra consiste en una una Unica secuencia de unidades [Baker 75], como en el ejemplo
de la Figura 5. Si se entrenan los modelos con esta hipotesis de una pronunciacion por palabra,
las pronunciaciones alternativas serdn absorbidas en los modelos de unidades. Con este
diccionario tan sencillo se pueden obtener resultados razonables, pero los modelos habréan sido
contaminados por dichas pronunciaciones.

La alternativa es representar cada palabra del diccionario mediante una red de pronunciaciones.
Un método popular de generacion de la red es comenzar con la pronunciacién clasica de la
palabra y a continuacion aplicar reglas fonoldgicas para construir incrementalmente la red
[Cohen 74]. Estas reglas pueden insertar, borrar o sustituir unidades en una palabra. Los
modelos entrenados a partir de estas redes son méas fieles a su definicion linguistica que los
entrenados con las formas basicas, pero se necesitan muchos més datos aprendizaje.

En el habla continua no suelen existir pausas entre palabras, de forma que el efecto de
coarticulacion afecta también a la parte final de una palabra y al inicio de la siguiente. Se suelen
distinguir dos tipos diferentes de cambios de pronunciacién en la union de dos palabras que
pueden ser causantes de errores en el reconocimiento: los cambios fuertes o dréasticos, en los
gue un al6fono puede ser omitido o substituido por otro, y los débiles, en los que el al6fono
alterado se aprecia como una variacion del original. Los errores provocados por los cambios
fuertes son los menos frecuentes y pueden ser eliminados o minimizados con reglas fonoldgicas
apropiadas. En cambio, para los cambios débiles se ha demostrado que es mas apropiado el uso
de ald6fonos dependientes del contexto. Este tipo de unidades se denominan unidades
interpalabra, en contraposicion con las que consideran los efectos dentro de una palabra,
Ilamadas unidades intrapalabra. En el ejemplo de la Figura 5 se han utilizado ambos tipos de
unidades (otra opcién hubiera sido considerar silencios entre palabras y utilizar s6lo unidades
intrapalabra).

3.2 Modelado probabilistico
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Para llevar a cabo la modelizacion de las unidades de reconocimiento descritas existen distintas
alternativas [Rabiner 93]: las plantillas empleadas en el alineamiento temporal dindmico (o no-
lineal ) [Sakoe 78], el modelado probabilistico [Rabiner 89], las redes neuronales [Lippmann
89], etc. La més usada actualmente es el modelado probabilistico con los modelos ocultos de
Markov. En el apartado anterior, al hablar de unidades subléxicas, ya estabamos suponiendo
implicitamente que eran modeladas de esta forma. En los siguientes apartados describiremos las
estructuras de los modelos probabilisticos y los procesos de entrenamiento y reconocimiento
utilizados.

3.2.1 Tipo de modelos

Los modelos ocultos de Markov (HMM, Hidden Markov Models, en la literatura inglesa)
[Rabiner 89] se han convertido en la técnica predominante en reconocimiento del habla debido
a la simplicidad de su estructura algoritmica y sus buenas prestaciones. Son una representacion
de un proceso estocastico que consta de dos mecanismos interrelacionados: una cadena de
Markov de primer orden, que permanece oculta y describe la evolucion temporal de la sefial de
voz, y un conjunto de funciones de densidad de probabilidad, asociadas cada una de ellas a un
estado (o transicion, en algunas variantes) de la cadena, que describen las observaciones o
vectores de parametros de la sefial, modelando la naturaleza aleatoria del proceso de produccion
de voz.

La naturaleza de las probabilidades de generacion de observaciones es la diferencia
fundamental entre los distintos tipos de modelos. En los modelos discretos, se trata de
funciones de densidad de probabilidad discretas, ya que las observaciones toman valores dentro
de un conjunto -discreto- de simbolos, obtenidos a partir de los vectores de pardmetros de la
voz mediante cuantizacion vectorial. En los modelos continuos, los méas usados en el caso de
disponer de suficientes datos de entrenamiento, se trata de funciones de densidad de
probabilidad paramétricas multivariadas, ya que las observaciones toman valores dentro de un
espacio continuo multidimensional. También hay aproximaciones intermedias como los
modelos semicontinuos y los de multiple etiquetado [Hernando 93].

Debido a las fuertes restricciones temporales en el habla, suelen utilizarse modelos de izquierda
a derecha, en los que sélo estan permitidas las transiciones hacia delante. Una topologia muy
usada es la de la Figura 6, en que ningln estado puede ser "saltado" por el modelo en su
evolucion temporal. En otras ocasiones se utiliza una topologia mas general que permita saltar
un estado [Bakis 76].
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Figura 6. Modelo oculto de Markov de izquierda a derecha

Se han usado modelos como los descritos, con diverso numero de estados, para representar
palabras [Rabiner 85]. En teoria, un estado puede representar cualquier evento del habla. En la
practica, es dificil escoger el nimero de estados, y el nimero éptimo no estd de acuerdo
normalmente con la intuicion. Por tanto, se suelen escoger mas estados de los necesarios para la
palabra més larga y se usa el mismo modelo para todas las palabras.

Esta misma topologia se ha utilizado también para representar cualquiera de las unidades del
habla descritas en el apartado anterior. Es muy comun utilizar para el al6fono la topologia de la
Figura 6 con tres estados, que representan la transicion al al6fono, la region estacionaria y la
transicion hacia fuera del alofono, respectivamente. Recientemente, se ha propuesto [Lee K.F.
89] otro modelo en el que hay ademas estados y transiciones alternativos para modelar
explicitamente duraciones cortas. Si se usa exactamente el mismo modelo para entrenamiento y
test, se ha comprobado experimentalmente que la topologia de los modelos no es una cuestion
critica.

3.2.2 Entrenamiento y reconocimiento

Una vez definidos el tipo de modelos -discretos, continuos, semicontinuos, etc.- y su topologia,
se estiman los parametros de dichos modelos de forma automatica a partir de las sefiales
disponibles y su transcripcion en términos de las unidades de reconocimiento. A continuacion
describiremos un proceso de aprrendizaje de modelos continuos tipico (ver Figura 7) [Young
92] realizado en varias etapas. Aungue no todas las etapas son necesarias, este esquema tiene la
ventaja de englobar distintos tipos de tareas.
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Figura 7. Diagrama de bloques de los procesos de entrenamiento y reconocimiento

1) Inicializacién. Se calculan unos valores iniciales para los parametros de los modelos de las
unidades a partir de un corpus (suele ser una parte del corpus general de aprendizaje) del que se
dispone su segmentacion en términos de dichas unidades. Una forma eficiente de célculo de
obtener una estimacion inicial de los parametros consiste en segmentar uniformemente en
estados todas las apariciones en dicho corpus de la unidad correspondiente a cada modelo y
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estimar los pardmetros del modelo a partir de la distribucion obtenida de los vectores de
parametros de sefial. Posteriormente, pueden utilizarse los modelos obtenidos para segmentar
las sefiales mediante el algoritmo de Viterbi [Jelinek 76], que proporciona la secuencia de
estados mas probable dadas las observaciones, volver a calcular los pardmetros del modelo a
partir de la nueva distribucion y asi sucesivamente. Este algoritmo iterativo se conoce con el
nombre de segmental k-means [Rabiner 85].

2) Entrenamiento aislado. A partir de los valores iniciales obtenidos en la etapa anterior y de las
apariciones de las unidades en la parte segmentada del corpus, se reestiman los valores de los
parametros de cada modelo mediante el algoritmo iterativo de Baum-Welch [Jelinek 76], que
proporciona la estimacion de méxima verosimilitud de los pardmetros de los modelos dadas las
observaciones.

3) Entrenamiento conectado. Finalmente, se utilizan todas los datos del corpus de aprendizaje
para reestimar de forma conectada los parametros de los modelos de las unidades. Si se utilizan
unidades subléxicas, en primer lugar se forman los modelos de las palabras concatenando los
modelos de las unidades de acuerdo con el diccionario. Seguidamente, en el caso de habla
continua, a partir de los modelos de las palabras se construyen los modelos de las frases que
corresponden a las sefiales del corpus de aprendizaje concatenando dichos modelos de acuerdo
con la transcripcion en palabras. Se suele considerar un modelo opcional de silencio al
principio y al final de la sefial y otro entre palabras (ver Figura 8). Una vez construidos estos
modelos, se aplica el algoritmo de Baum-Welch para reestimar los pardmetros de los modelos a
partir de todos los datos del corpus. Este entrenamiento conectado permite capturar los efectos
contextuales y de transicion entre unidades. Ademas, tiene la ventaja de que no es necesaria la
segmentacion manual de los datos de entrenamiento en términos de las unidades de
reconocimiento, tarea que es tediosa y subdptima. Si se dispone de un conjunto de unidades y el
diccionario correspondiente, lo Unico que se necesita son las sefiales parametrizadas
correspondientes -en general- a frases y su transcripcién en palabras.
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Figura 8. Creacion del modelo de una frase a partir de los modelos de las unidades
subléxicas y del modelo de silencio. La transicion f indica que el silencio es
opcional.

En reconocimiento de habla continua a partir de unidades subléxicas, el algoritmo de
entrenamiento descrito proporciona unas buenas estimaciones de los modelos de unidades con
muy pocas iteraciones en cada etapa. Las dos primeras etapas pueden simplificarse hasta una
simple estimacion a partir de una segmentacion uniforme, aumentando en este caso las
iteraciones necesarias en el algoritmo de Baum-Welch. El algoritmo segmental k-means
presentado en 1) es también aplicable en la etapa 3) de entrenamiento conectado [Rabiner 85].
Se ha descrito el caso mas sencillo de un modelo para cada unidad y una Unica transcripcién en
unidades para cada palabra, pero el algoritmo se puede generalizar facilmente. En
reconocimiento de palabras aisladas, utilizando la palabra como unidad de reconocimiento, el
algoritmo queda reducido a las dos primeras etapas, de las cuales la primera puede reducirse a
la segmentacion uniforme.

Por un lado, es fundamental para un buen aprendizaje disponer de una base de datos o corpus
de habla suficientemente amplio. Por otro lado, aunque idealmente convendria construir
modelos acustico-fonéticos que permitieran utilizar el sistema en cualquier aplicacion, resultan
mas efectivos modelos especializados en la tarea concreta de reconocimiento, formados a partir
de un corpus adaptado a dicha tarea. De todas formas, ello no invalida la conveniencia de
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disponer de bases de datos extensas que cubran fonéticamente las lenguas en las que vaya a
operar un sistema, a fin de conseguir unos primeros modelos de tipo general que luego pueden
ser adaptados a la aplicacion especifica.

Este es el objetivo -por ejemplo- de la base TIMIT [Garofolo 89] para el inglés. En castellano
existira proximamente la base denominada ALBAYZIN [Casacuberta 92], el corpus fonético de
la cual ha sido disefiado para cumplir rigurosamente unos criterios de ocurrencia de los
aléfonos y sus contextos [Moreno 93]. Dichos criterios obedecen a un compromiso entre dos
objetivos contradictorios: 1) la obtencion de un nimero minimo de ocurrencias, para posibilitar
un entrenamiento adecuado; y 2) la similitud del nimero de ocurrencias en el corpus con el del
habla natural -es decir, la empleada comUnmente.

La tarea de reconocimiento (indicada en la parte inferior de la Figura 7) se lleva a cabo con el
algoritmo de Viterbi, teniendo en cuenta los modelos HMM de las unidades de habla, el
diccionario de palabras y la gramatica. Cuando la tarea presenta cierta complejidad, la
gramatica suele ser de tipo probabilistico, como la N-grama, que asigna una probabilidad a
cada combinacion de N palabras.

Durante el desarrollo de un sistema es importante evaluar sus prestaciones a fin de optimizarlas
0, simplemente, para comparar los distintos sistemas. La evaluacidn puede realizarse a nivel de
unidades subléxicas, de palabras o de frases. Cuando se trata de evaluar el sistema fijdndose en
las elocuciones enteras (palabras o frases) la medida resultante proviene simplemente de un
conteo. Sin embargo, en el caso de querer evaluar el sistema a nivel de las unidades que se
encadenan, se consideran tres tipos distintos de errores: sustitucion de la unidad correcta por
otra, borrado o supresion de la unidad correcta e insercion (incorrecta) de una unidad en la
cadena. Habitualmente se emplea la siguiente tasa percentil de error de reconocimiento basada
en la anterior clasificacion de errores [Young 92]:

. C-1
precision = ?100%

(9)

donde C, | y T son, respectivamente, el nimero de aciertos, el de inserciones y el nimero total
de unidades presentes en el test.

4. CONCLUSION

Hemos descrito en este capitulo las principales técnicas empleadas en la construcciéon de
modelos para el reconocimiento acustico-fonético del habla, es decir, la conversion de una
sefial de voz en una cadena de palabras. Para ello hemos estudiado tanto el procesado de sefial
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que permite la extraccion de los parametros de la voz como el propio modelado probabilistico
de las unidades. Aunque la linea explicativa apunta al reconocimiento del habla continua con
vocabularios de gran tamafio, lo cual requiere el uso de unidades subléxicas, se han considerado
también las tareas mas simples, que permiten usar la palabra como unidad elemental
(vocabulario reducido) o requieren un sistema menos complejo (palabras aisladas). Como es
facil imaginar, existe un gran numero de técnicas publicadas en cada uno de los temas tratados.
No obstante, el desarrollo de la explicacion ha priorizado mas la exposicion -relativamente-
pausada de las técnicas consideradas mas relevantes que la enumeracion o clasificacion de
todas las publicadas.
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