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RESUMEN

Se desarrollé un sistema para la segmentaciénquettido semiautomatico a nivel de fonemas para
corpus de palabras implementado en Matlab. Elrsastesta basado en el algoritmo de alineacion fayzad
el cual utiliza modelos ocultos de Markov discrefms lo cual se necesita comenzar con una fraggon
archivos etiquetados y segmentados manualmenteaderenprevia. Dichos archivos deben incluir todos
los fonemas presentes en el corpus para podemantiess modelos de Markov. También se realizaron
experimentos para determinar si la segmentacidstiaalimejoraba la segmentacion producida por
alineacion forzada; aunque los experimentos repayi@ es mejor utilizar la alineacion forzada sola.

Se utilizaron dos corpus. El primer corpus cueptatodos los fonemas hablados en México; conseste d
150 tipos de palabras distintas repetidas 4 vemda gna por un solo hablante (600 archivos en) t&hl
segundo corpus consiste de los digitos del cenuele (diez tipos de palabras), repetidas 20 veces
cuatro hablantes, exceptuando las palabras cuatiety, las cuales fueron repetidas 19 veces (798
archivos en total). También se trabajé con losu®qge digitos por separado, un hablante por corpus.

Se realizaron dos tipos de experimentos para aevéduaalidad de la segmentacion automatica: por
comparacion directa (por concordancia con respactas etiquetas manuales) y por comparacion
indirecta (por reconocimiento).

Se midié la concordancia entre los archivos deuet@p manuales y automaticos a través del poreentaj

de fronteras correctamente colocadas para cinazegtle tolerancia (10 ms, 20 ms, 30 ms, 40 ms y 50
ms), donde el valor mas cominmente utilizado psrinwestigadores del tema, es el de 20 ms. Para el
corpus con todos los fonemas, se entrend la alinvedorzada con todos los archivos de etiquetas

manuales, y la mejor concordancia lograda fue de788 dentro de 20 ms; mientras que para el corpus
de digitos solo se utilizd un cuarto de los archide etiquetas manuales para entrenar la alineacion
forzada, logrando una concordancia de 66.67% defer@0 ms. Los corpus de digitos por separado
alcanzaron respectivamente, 88.75%, 93.1179%, 82%0y 84.7222% de concordancia dentro de 20

ms.

Los archivos de etiquetas automaticos generadagilron para entrenar palabras con el sistema de
reconocimiento en HTK. Los porcentajes de reconigeito obtenidos mediante sistemas entrenados con
etiquetas automaticas se compararon con los pajesrde reconocimiento obtenidos mediante etiquetas
manuales. Para el corpus con todos los fonemasstema entrenado con etiquetas manuales reporté un
porcentaje de reconocimiento de 98.61%; mientr&s ejwsistema entrenado con etiquetas automaticas
reportd 98.50%. Para el corpus de digitos, constdd® hablantes mezclados, el sistema entrenado con
etiguetas manuales reporté un porcentaje de retomoto de 95.24%, mientras que el sistema
entrenado con etiquetas automaticas reportd 96.P4¥wtro lado, los corpus de digitos por sepa(ado
hablante por corpus) reportaron respectivament@%lnanuales) contra 100% (automaticas); 92.95%
(manuales) contra 100% (automaticas); 97.96% (masuaontra 98.98% (automéaticas); y 97.92%
(manuales) contra 100% (automaticas). Estos valoossindican que los sistemas de reconocimiento
entrenados con etiquetas automaticas producenagssimejores o similares que los sistemas entosnad
con etiqguetas manuales. Ademas, dado que el eduebanual siempre es inconsistente, intentar hacer
que el etiquetado automatico sea idéntico al e@gieemanual no tiene sentido, porque en ese caso el
etiquetado automatico seria inconsistente también.

El etiquetado manual de un corpus es una tareasgeddropensa a errores e inconsistente. El etidoet
automatico ahorra una gran cantidad de tiempocpesistente.



ABSTRACT

A system for semiautomatic labeling and segmentatid word corpora at phoneme level was
implemented in Matlab. The system is based on threde Alignment algorithm which uses discrete
Hidden Markov Models; therefore, it needs handmiatel files to start. Those training files mustlute

all the phonemes present in the corpus in orddrdia the Markov models. Also, experiments were
performed to determine whether or not acoustic ssgation helped the forced alignment algorithm;
however, experiments show the forced alignmentown is better.

Two corpora were used. The first corpus has alptienemes spoken in Mexico; it contains 150 differe
types of words, repeated 4 times each by a singgaker (which accounts for 600 files). The second
corpus consists of digits from 0 to 9 (ten typesddferent words) repeated 20 times each by four
speakers with the exception of words four and sewich were repeated 19 times. All this accouats f
798 files. Also, each corpus was used separataelyspeaker by corpus.

Two types of experiments were performed in ordeagsess the quality of the automatic segmentation:
direct comparison (by measuring the agreement anmbegautomatic and the handmade labels) and
indirect comparison (by performing recognition expents).

The agreement among automatic and handmade ldbslviias measured using a percentage of the
number of correctly placed edges within five valaétolerance (10 ms, 20 ms, 30 ms, 40 ms and 50 ms
The most commonly used tolerance value is 20 ms.th® experiments regarding the phonetically
complete corpus, forced alignment was trained bypgusll the handmade label files and the best
agreement achieved was 89.07% within a toleranc20afns. For the experiments regarding the digits
corpus, forced alignment was trained by using anigurth of the handmade label files, which yielded
agreement of 66.67% within 20 ms. In addition, edigfit corpus with a single speaker yielded 88.75%,
93.1179%, 82.2033% and 84.7222% within 20 ms, ciismdy.

The automatic label files generated were usedaio speech recognition systems in HTK software. The
recognition percentages obtained by systems travitdhandmade label files were compared to those
obtained by systems trained with automatic labdekfiThe system trained with handmade labels fer th
phonetically complete corpus yielded a recognifiencentage of 98.61%, while the system trained with
automatic label files for that same corpus yiel@8b0%. The system trained with handmade labed file
for the digit corpus (with four speakers mixed)lgem a recognition percentage of 95.24%, while the
system trained with automatic label files for thatpus yielded 96.74%. Also, each digit corpus waith
single speaker yielded, respectively, 100% (handnad. 100% (automatic); 92.95% (handmade) vs.
100% (automatic); 97.96% (handmade) vs. 98.98%ofaatic); and 97.92% (handmade) vs. 100%
(automatic). These values show that speech recogrsiistems trained with automatic label files yiald
better or similar performance in comparison to ¢htvained with handmade label files. In additidncs
handmade labeling is always inconsistent, tryingntake the automatic labeling to be identical to the
handmade labeling makes no sense because autdahatiog would be inconsistent too.

Handmade labeling of a speech corpus is a tedas;, prone and inconsistent task. Automatic ladggli
saves a large amount of time and it's also consiste
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GLOSARIO

Alfabeto fonético

Los alfabetos fonéticos son alfabetos especialzadoa transcribir los sonidos del habla. Son caogu
de caracteres que representan simbolos fonétiotr® IBs alfabetos fonéticos se tienen: el alfalletda

revista de filologia espafiola (RFE), el alfabetoétizo internacional (IPA), TIMITBET, SAMPA (del
inglésSpeech Assessment Methods Phonetic Alph&b®MPA extendido, Worldbet, OGlbet, etc.

Algoritmos evolutivos

La programacién evolutiva es un método para sinmalavolucion. Existen tres lineas de investigacion
en la computacion evolutiva: algoritmos genétia@srategias de evolucidn, y programacion evolutiva.
Todos los métodos de computacién evolutiva requierea busqueda iterativa basada en una poblacion,
con variacion aleatoria y seleccién [19].

Alineacion forzada

La alineacion forzada (del inglésrced alignment es el método mas comdnmente usado para la
alineacion automatica de habla. En dicho métodakza un reconocimiento de habla restringiendo la
busqueda a la secuencia conocida de fonemas. lqaududles produce la localizacion de los fonemas, asi
como su identidad. Estos sistemas son llamadobrd@aeion forzada porque se obliga a que el redalta
del reconocimiento sea la secuencia fonética psipuéa cual se determina previamente utilizando un
diccionario de pronunciaciones, reglas grafemanarf@ o por un humano.

Al6fono

Cada una de las variantes que se dan en la praweigitide un mismo fonema, segun la posicién de este
en la palabra o silaba y segun el caracter deolwnfas vecinos. Por ejemplo la b oclusiva en tuyniao
b fricativa en tubo son ambos al6fonos del fondma /

ANN

Una red neuronal artificial (del inglés, Artificidleural Network) es un procesador distribuido peoal
que se compone de unidades de procesamiento sipnpfEenso a almacenar conocimiento experimental
y hacerlo disponible para su uso. La red adquiecerecimiento de su ambiente a través de un pooces
de aprendizaje. Las conexiones entre neuronasadlammpesos sinapticos almacenan el conocimiento
adquirido [25].

ASR

Del inglés Automatic Speech Recognitjoa reconocimiento automatico del habla. Es el gsocde
extraer automaticamente y determinar informacidgistica (también llamada informacion fonética) en
una onda de habla, utilizando para ello computadom@rcuitos electronicos [21].
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Bark, escala de

La escala de Bark relaciona las frecuencias a@sstion frecuencias perceptuales. La escala de Bark
Toma en cuenta el fendbmeno del enmascaramientdnselgcual la percepcion de ciertos sonidos es
impedida por la presencia de otros sonidos. Lalaste Bark se basa en bandas criticas; si hay dos
sonidos en una banda critica, el que tenga magiaremmascara al otro.

Conexionista, enfoque

El enfoque conexionista es una de las cuatro exsulell pensamiento en el area del reconocimierito de

habla. ElI enfoque conexionista hace uso de nodasles cuyas conexiones se entrenan para reconocer
habla (redes neuronales artificiales). Los modet®exionistas dependen de tener una buena estrategi

de entrenamiento. Los modelos conexionistas nositabehacer suposiciones acerca de las funciones de
densidad de probabilidad [58].

Corpus

Corpus es una base de datos de habla, es unaiénleechabla grabada que cuenta con anotaciones y
transcripciones necesarias. Hay tres categoriasrges: diagndstico analitico, genérico, y espeaifun
corpus se puede construir leyendo fonemas aislaga®bras aisladas, frases aisladas, leyendo
fragmentos de un texto, con habla semiespontaabig Bspontdnea con un tema predeterminado y habla
provocativa con el método de mago de Oz [4].

CSLU

Del inglésCenter for Spoken Language Understandirg un centro de investigacion deGaegon
Health and Science Universjtgue se enfoca en la investigacion de algoritnars fa tecnologia del
habla y el lenguaje, imagenes y biologia. El cemtesarroll6 el CSLU Toolkit, un conjunto de
herramientas que habilitan la exploracion, apreadiz investigacion del habla e interaccion hombre-

computadora. El toolkit de CSLU cuenta con herrataie de etiquetado, visualizacion, audio,
reconocimiento de habla, generacién de habla yaaién de rostros.

Diccionario de pronunciacién
Es un conjunto de transcripciones fonéticas, questnal las pronunciaciones consideradas para tadas |

palabras con las cuales trabajara el sistema ASR.

Difuso, modelo

Los modelos difusos son estructuras de modelad@ibticas no numéricas con bloques funcionales bien
definidos de interfaces de entradas y de salid#e jon un médulo de procesamiento [36].
Dynamic Time Warping (DTW)

Es una técnica basada en programaciéon dinamicaadkexpande o contrae el eje del tiempo de una
locucion de manera no lineal para que los mismosrf@s coincidan en sus respectivas posiciones tanto
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en el habla de entrada como en las plantillas fizemcia. Esto es necesario porque aunque el mismo
hablante pronuncie dos veces la misma palabrarkcidim cambiara de forma no lineal con expansiones
y contracciones [20].

Espectro

El término espectro hace referencia al contenidéremuencia de una sefial. El andlisis en frecuencia
andlisis espectral es el proceso que permite obtenespectro de una sefial dada. El proceso de
determinar el espectro de una sefial en la practaado medidas reales, se llama estimacion espectra
[41].

Estocastico, enfoque

Es una de las escuelas del pensamiento en el areecdnocimiento de habla. El enfoque estocéastico
utiliza modelos probabilisticos para tratar infocida incierta o incompleta. El enfoque estocastieo
adecua bien al reconocimiento de habla, ya qué leabéa existen diversas fuentes de variabilidatha
sonidos que se confunden facilmente, variabilidatree hablantes, efectos de contexto, palabras
homéfonas, etc [58].

Etiquetado

El etiguetado asocia un simbolo fonético a caddashsegmental de una locucion [46].

Fonema

Cada una de las unidades fonolégicas minimas qat sistema de una lengua pueden oponerse a otras
en contraste significativo, por ejemplo las consbes iniciales de pozo y gozo. Dentro de cada fanem
caben varios al6fonos.

Fractal

Mandelbrot acufié el término “fractal” para desaribbjetos demasiado irregulares para encajar en el
conjunto geométrico tradicional. Un fractal es wmjanto que es autosimilar, tiene estructura fina
(contiene detalles a un nivel arbitrario de escat®) obtiene de manera recursiva, el conjunto es
incontablemente infinito [14].

Fricativas

Son los fonemas correspondientes a los sonidosejpeoducen al realizar un estrechamiento entre dos
Organos articulatorios, lo cual genera una fricaclds fonemas fricativos en espafiol son @i, /s/, /j/,
y IxI [5].



Gaussiana modulada, wavelet
Janer [32] escogid para su tesis doctoral una wavehussiana modulada, a la cual le agreg6é un

modulador para centrarla en las bandas criticda éscala de Bark, tomando en cuenta al mismo temp
el ancho de banda de la wavelet (ver escala dg Bark

HMM

Un modelo oculto de Markov (en inglédjdden Markov Mod@les un autdmata finito estocastico
utilizado para modelar habla. La locucién a modpleede ser una palabra, una unidad mas pequefia que
la palabra, o inclusive una oracion o un parrafombBdelo estd compuesto por las probabilidades de

transiciones entre estados, las probabilidades stied@s iniciales y las funciones de densidad de
probabilidad de observaciones para cada estado [11]

HTK
Es un conjunto de herramientas para construir mgdetultos de Markov (véase HMM). El nucleo de

HTK es de propésito general pero esta orientadacipalmente a aplicaciones de reconocimiento de
habla [61].

IPA, asociacion

La asociacion fonética internacional (del inglédgernational Phonetic Associatipres la organizacién
mas antigua y representativa para los fonetistasbfetivo de la asociacién es promover el estudio
cientifico de la fonética y las aplicaciones picadi de dicha ciencia. En fomento a dicho objet&o,

asociacion IPA provee a la comunidad académica uwan notacion estandar para la representacion
fonética de todos los lenguajes [53].

IPA, alfabeto

Es el alfabeto establecido por la asociacion foaéititernacional para representar todos los sorddos
todas las lenguas del mundo [8].

Locucion

Acto de hablar.

MLF

Master Label File. Es un tipo de archivos quezgilHTK para ingresar transcripciones.

MMF

Master Macro File. Es un tipo de archivos quez#ilHTK para reunir varios modelos ocultos de Markov
en un solo archivo.
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Plosivo
También llamado fonema oclusivo. Es el tipo de foags que involucra el cierre u oclusion de los

organos fonadores durante un intervalo de tiemggyido de su apertura con la siguiente salida brdsc
aire, esto es, una explosion [5].

Segmentacién

El propésito de la segmentacién es dividir una lseééidabla continua en unidades discretas basamtose
mediciones de similitud acustica [46].

Viterbi, busqueda.

La basqueda Viterbi resuelve de manera eficientpreblema de encontrar la secuencia 6ptima de
estados en un modelo oculto de Markov que expliuenejor manera una secuencia de observaciones.
La busqueda Viterbi maximiza la probabilidad dedauencia de estados dados el modelo y la secuencia
de observaciones.

WAV

El formato WAVE (a veces acortado a “WAV") perteaex la especificacion RIFF (del inglRgsource
Interchange File Formatde Microsoft para almacenar archivos multime6@i

Wavelet

Es una funcién cuyo promedio es cero, la cual leagadia por un parametro de escala, y es traslgutada
un parametro de retraso. La funcion wavelet esama@de tiempo-frecuencia.

La transformada wavelet de una funcion f, a unaalasy un desplazamiento dados se realiza
correlacionando la funcion f con el atomo wavdigal(at, S., 1999).

Worldbet

Es una codificacion ASCII del alfabeto fonéticoeimacional (véase IPA), la cual incluye simbolos
adicionales para etiquetar bases de datos de patdatodos los lenguajes. Worldbet es un intento po
crear un alfabeto fonético que cubra todos los Uejgg del mundo de manera sistematica [26].
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Etiquetador semiautomatico fonético de un corpus de voces

CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

El &rea de investigacion en el reconocimiento deha madurado durante mas de 70 afios, persiguendo
santo grial de este campo: una maquina capaz deaeer cualquier persona en cualquier situaciéh [45

El habla ha jugado un rol primordial en la comuciéa humana. Los avances tecnolégicos impactan el
intercambio de informacién. Ahora el habla est&d@nmentando su rol en la interaccion humana coarsiss

de informacién complejos [17]. De esta forma, Emblogias del lenguaje nos ayudan a que utilicda®os
computadoras sin renunciar a nuestro uso habigld¢dguaje [18].

El estudio de las tecnologias de lenguaje humanmaempresa multidisciplinaria que requiere hdadien
areas de linguistica, psicologia, ingenieria ya@esnde la computacion. Crear maquinas que intezaaton
personas de manera natural utilizando lenguajesieyun profundo conocimiento de la estructura taly
simbdlica del lenguaje (dominio de la linglistigae los mecanismos y estrategias que la genteaugira
comunicarse entre si (dominio de la psicologiafdéDia extraordinaria habilidad de la gente paraesar
bajo situaciones adversas como reuniones socislissas, 0 canales de comunicacién de banda liaitas
avances en procesamiento de sefiales son esceng@kesproducir sistemas robustos (dominio de la
ingenieria eléctrica). Los avances en la ciencidBadsomputacién son necesarios para crear arquitect/
plataformas necesarias para representar y uttbziar este conocimiento.

Los avances en la tecnologia de lenguaje humamrcesfrla promesa de acceso universal a informacion e
linea y a servicios. Estos sistemas combinarameiméento del lenguaje hablado y generacion dehmajs
para permitirle a la gente interactuar con las agagoras utilizando el habla para obtener infordrasobre
cualquier tema [7].

En el proceso de investigacién en las areas deoeaguniento y sintesis de voz es necesario utileeses de
datos de archivos de audio con distintas locucig@®eradas por una 0 mas personas, esto es, @gpus
voces.

A los archivos de un corpus de voces se les colowgas de division ya sea a nivel de palabrajlaleaso

de fonema, es decir, son segmentados. A cadaautos degmentos resultantes debe asociarseleignatat
con su transcripcion correspondiente que indiquE palabra, silaba o fonema esta contenida en dicho
segmento, es decir, el segmento es etiquetado.

En un principio las tareas de segmentacion y efigioee debian hacerse forzosamente a mano, lo cual
implicaba un gran consumo de tiempo. La segmemntagiél etiquetado manual de un corpus de voces son
actividades laboriosas y tediosas. Al ser tareatizeelas de forma manual, dependen de un operador,
volviéndolas propensas a errores y subjetivas.

A partir de la década de 1970 y hasta la fechalaleoecion de este trabajo se han publicado digersa
técnicas (ver capitulo 2, Estado del arte) y siatepara realizar la segmentacion y el etiquetadodmrpus

de voces, ya sea de forma semiautomatica o auttanéib anterior es un claro indicio de que estdlproa
sigue siendo un reto atractivo para muchos invadtiges y que su solucién no se ha perfeccionado.

Un software segmentador y etiquetador confiablelleem las ventajas de ahorro de tiempo en la
investigacion y desarrollo de aplicaciones de reconiento de voz, asi como la eliminacion de la
subjetividad que implica segmentar y etiquetar rmlmante un corpus.

1
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Un sistema segmentador y etiquetador consta tigingende: un extractor de parametros de la voz, un
segmentador, un etiquetador y un corrector basadegtas fonoldgicas [46], como aparece en la éidut.

Corpus en el
Disco Duro

Etiquetas en el
Disco Duro

Parametros de la - .
i j‘> Segmentacion j‘> Etiquetado

A It 1T

Reglas Fonoldgicas

0000000 2200000 ay  ice
2200000 3600000 s

3600000 4300000 k cream
4300000 5000000 r

5000000 7400000 iy

7400000 8200000 m

"

Figura 1.1. Diagrama de bloques de un sistema segdwr etiquetador de habla.

En [27] se mostré una arquitectura para realizgmsatacion y etiquetado fonético utilizando unesist de
reconocimiento de voz, como se muestra en la figta
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Figura 1.2. Segmentacion y etiquetado utilizandomecimiento de voz [27].
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Conviene hablar ahora un poco acerca de las técgi@se utilizaron en este trabajo.

La técnica de alineacién forzada ha demostrado emdlimiento superior sobre las demas técnicas de
segmentacion y etiquetado automatico. Aln asi mqEedecta, ya que existen fronteras difusas muygildis

de marcar. Otra manera de segmentar un corpudresés de los eventos acUsticos que se presentin en
sefial de habla, por ejemplo por medio de técnicaghst, efectivas para localizar los cambios esplesten

la sefial. La escala de Bark es una escala psid@@cgse toma en cuenta la no linealidad del oidmdno a
través del fendmeno de enmascaramiento. Como stamogn el capitulo 3, se ha utilizado la funcién
Gaussiana modulada de acuerdo a la escala de Barkgmlizar analisis wavelet. En este trabajcedis se
realizé una combinacion de estas técnicas pararathproblema de la segmentacién de un corpus.

1.2 Planteamiento del problema

Cuando la variacion entre dos fonemas es contiadegntera entre dichos fonemas es difusa y mfigildile
marcar debido al fendémeno de coarticulacion. Losres de concordancia de una segmentacion aut@matic
son mayores debido a este tipo de fronteras difasesutilizando alineacion forzada.

Se propone realizar una combinacion del algorite@ltheacion forzada con un algoritmo de segmednaci
acustica para probar si se mejora la segmentagidtita.
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1.3 Objetivos

Objetivo general

Disponer de un sistema etiquetador semiautomaticético para corpus de voces en espafiol.

Objetivos especificos

» Utilizar las técnicas de segmentacion y etiquetselmiautomatico dentro de un corpus de voz en
espafiol.

» Realizar la extraccion de parametros wavelet atiliito Gaussianas moduladas en la escala de Bark.

» Emplear alineacion forzada para la segmentacidigyetado.

» Comparar el porcentaje de reconocimiento usandpetido automatico contra el obtenido con
etiquetado manual usando para ello HTK.

1.4 Justificacion

Esta investigacion es conveniente, porque ayudacekerar el desarrollo de aplicaciones y la ingaston

en el reconocimiento y sintesis de voz, ademasudepgede ser (til en las investigaciones de fométic
acustica.

Las investigaciones y aplicaciones en reconociri€let voz se beneficiaran de este trabajo, puesnsizd
una herramienta sobre la cual apoyarse para aigo@tpus de voces de forma rapida y confiable.

Este trabajo es viable de ser realizado en un tiesopto, debido a que los recursos necesariosadamente

el conocimiento de la sefial de voz, una computagiara entorno de programacion. El sistema se puede
implementar en cualquier lenguaje de programacigmotible como C++, Java o Matlab.

1.5 Hipotesis

Se espera que la segmentacion y etiquetado de muscde voz mejore utilizando una combinacion de
alineacion forzada con segmentacion acustica basadavelets Gaussianas moduladas en la escalarke B
asi como también se espera obtener una mayonsdectien el reconocimiento de corpus de voces usahd
etiquetado automatico.

1.6 Solucion propuesta

Como se menciond en el planteamiento del problemalgoritmo de alineacion forzada es la soluci@sm
comun para la segmentacion y etiquetado automédgcims corpus aunque suele fallar en fronterasaifu
Tomando en cuenta también la hipotesis planteadarapone obtener las fronteras entre fonemastia gelr
método de alineacién forzada para luego refinahaticfronteras con apoyo de un algoritmo basadaen |
transformada wavelet, el cual tome en cuenta aspeid la percepcién humana del sonido, como laes |
escala de Bark. En la figura 1.3 se muestra efidige! sistema propuesto.
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Figura 1.3. Disefio del sistema propuesto.

1.7 Alcances del trabajo

El tiempo y los recursos para el desarrollo déddja de tesis son limitados, por lo tanto es ingrag hacer
explicitos los alcances del mismo.

» Partiremos de la suposicién de que los archivaaudé entrantes al sistema tienen la pronunciacion
fonética adecuada para el espafiol de México. Tandgi&upondra que la pronunciacién de cada
archivo de audio concuerda con la transcripciéswarchivo correspondiente.

» Este trabajo se enfoca en aplicar las técnicasgimentacion y etiquetado automaticos por medio de
wavelets y alineacion forzada, usando pardmetro8 &1 modelos ocultos de Markov (HMM).

» El corpus utilizado contendra todos los fonemadauts en México, aunque no impondremos la
condicidn de que el corpus sea balanceado. Dedizad56] la elaboracion de un corpus rico y
balanceado involucra un enorme esfuerzo, ya qdelsen seleccionar las frases pertinentes,
verificar la distribucién fonética de las mismagieyser necesario, eliminar algunas frases y agrega
otras que mejoren la distribucion. Cada remplaeotafla distribucién de otros fonemas, asi que el
proceso se repite tantas veces como sea necesario.

» Este trabajo no incluye el disefio ni desarrolladeeconocedor de palabras. Se utiliza un
reconocedor publico, el sistema HTK, para obteoerésultados de reconocimiento.

1.8 Contribuciones

Se contribuye con una herramienta de segmentagitita automatica.

Se investiga si la combinacién alineacién forzaglgasentacién acustica es mejor o no que la alineacio
forzada por si misma.

Se investiga si el etiquetado automético mejoradssitados en los sistemas de reconocimiento atiwom
de voz con respecto al uso del etiquetado manual.

1.9 Organizacion del trabajo

Capitulo 2. Estado del Arte.
Se presentan los avances en materia de segmenyaetigquetado de voz al momento de la elaborac&n d
este trabajo de tesis.

Capitulo 3. Marco Teorico (Materiales y métodos).
Se exponen los temas que resultan béasicos pamarprension de este trabajo de tesis. Dichos temas s
presentan en este orden: conceptos de segmentacéiiquetado, alfabetos fonéticos, diccionarios de
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pronunciacion, la escala de Bark, la transformadeelet, el algoritmo de Galka-Ziolko, los modelasiitos
de Markov, y la alineacién forzada.

Capitulo 4. Metodologia y Desarrollo de la Investign.

Este capitulo explica la justificacion del alfabé&oético utilizado, el pre-procesamiento digitalgénfasis,
normalizacidn), el algoritmo de segmentacién acéstion transformada wavelet, y la implementacidn de
algoritmo de alineacion forzada.

Capitulo 5. Experimentos y Resultados.

El capitulo 5 explica el disefio de los experimensasrealizacion, organiza e interpreta los redoka El
capitulo 5 le dedica una seccidn a cada conjunt@xberimentos. La primera seccién se dedica a la
segmentacion acustica; la segunda seccién cortismesultados de experimentos sobre un corpusociors

los fonemas, utilizando tanto alineacién forzadme®segmentacion acuistica; la tercera y Ultima éacse
dedica a los resultados de experimentos sobre rpugale digitos, tomando en cuenta tanto alineacion
forzada como segmentacién acustica.

Conclusiones y Trabajo a Futuro.
Se compararé el trabajo realizado con los objetNasteados al inicio. Se utilizan los resultadeksapitulo
5 para elaborar conclusiones.

Anexo A.
Se presentan varios alfabetos fonéticos.

Anexo B.
Se describen los corpus utilizados en esta tedispano también sus diccionarios de pronunciaciones

Anexo C.
Se describe de manera detallada como se utilizasdmerramientas de HTK para crear y evaluar sestede
reconocimiento.
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CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

2.1 Introduccién

Resolver el problema de segmentacion y etiquetadmgortante por las siguientes razones:

En la mayoria de los enfoques para reconocimiegktdabla, las sefiales deben segmentarse anteg de qu
pueda tener un reconocimiento, ya que este etidoieta el que posibilita el entrenamiento del siatem
reconocedor para el conjunto de palabras a uti{thacionario). Se asume que las caracteristicda defial

en un segmento dado son constantes [62], aungaemexXonemas que no son acUsticamente uniformes. La
segmentacién en palabras y fonemas es uno de $os flzndamentales en los sistemas de reconocimiento
automatico de habla [15]. La segmentacién del hgb&ga un rol importante en los sistemas de
reconocimiento de habla porque reduce los requenitos de memoria y minimiza la complejidad de
cémputo de los sistemas de reconocimiento de leaininua [30].

La segmentacion del habla tiene dos usos en parti@l primero es como una etapa critica en Istesias

de reconocimiento de habla continua, el segundéaesegmentacién de un corpus de voz. Si se esta
trabajando para el primer caso entonces es imgertare la segmentacion ocurra rapidamente, pera en
segundo caso basta con que la segmentacion sea@pide que la segmentacién manual, la cual tonmassar
minutos por palabra (por ejemplo, el autor de gateajo toma aproximadamente tres minutos para seigm
manualmente una palabra). En esta tesis se trabhja la segunda opcién, esto es, segmentaciom de u
corpus.

Uno de los trabajos de investigacion acerca de testea mas completos que se puede encontrar es el
elaborado por John Paul Hosom en su tesis do¢&xhl

No existe una segmentacion fonética que sea “dafreta naturaleza continua del habla impide la
determinacion exacta de las fronteras entre foneNiasiquiera los fonetistas expertos pueden cataoen

las fronteras de sus segmentos para una tolerarimigariamente pequefia. Los investigadores detesta

han optado por evaluar la calidad de una segménmtammparando qué tan parecida es la segmentacion
automatica a la segmentacién manual generada p@xperto. En este trabajo consideramos que no es
suficiente comparar la segmentacion automéatica leomanual, ya que no hay garantias de que la
segmentacién manual sea correcta, asi que searealimediciones indirectas con el uso de un re@mwc

de habla, esto es, si el reconocimiento es altoneat la segmentacion puede considerarse que lmseda
calidad. Una manera subjetiva de evaluar la caldiadina segmentacién es utilizar el corpus segienta
para sintesis de voz, donde la voz sintetizadazggmfla por un humano; una segmentacién de mejdadal
generara habla, que suena mas natural que unargiagite de mas baja calidad.

2.2 Métodos automaticos de segmentacion

El problema de la segmentacién y etiquetado sefiwatado utilizando diversas técnicas. Los primeros

sistemas de segmentacién y etiquetado trabajabamrta medicién directa de la energia [46]. La eiaerg

sigue siendo una medicién fundamental para resektertarea.

Podemos clasificar las técnicas utilizadas en sataogn automatica de la siguiente manera:

» Alineamiento temporal dinAmico (del inglés Dynarficme Warping o DTW, otras veces traducido al
espafiol como distorsién dinamica temporal). Enaadelse hara referencia a esta técnica por sas sigl
en inglés.
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» Técnicas conexionistas.

e Técnicas estocasticas.

» Algoritmos evolutivos.

* Fractales.

» Técnicas difusas.

e Técnicas wavelet.

» Combinaciones de una o varias técnicas.

Destaca la técnica llamada alineacién forzada ifagés, forced alignment). La mayoria de los sistem
construidos para la segmentacién y etiquetado a@ttoms estdn basados en alineacion forzada, yahgue
demostrado un rendimiento superior. La alineacidredda puede llevarse a cabo mediante técnicas
estocéasticas o mediante una combinacién de técestasasticas y conexionistas. A continuacion piican

los enfoques que se han seguido para resolveolglepna.

2.2.1 Segmentacién fonética manual

Tradicionalmente se ha considerado que la segnméntgicetiquetados manuales son los de mejor calidad
Tipicamente la segmentacién manual la realiza peréx utilizando un software que despliega en larita
forma de onda de la voz, asi como otras mediciqgmasejemplo el espectrograma de la sefial. El so&w
permite reproducir en audio los segmentos que &lampr escoja. El operador elige los puntos qusidera
son las fronteras entre los fonemas. Ejemplos @etig® de sistemas de operacion manual son el HSA&
HTK, y el SPEECHVIEWER del CSLU.

La herramienta SpeechViewer permite ver en unaamentuuna forma de onda de audio junto con su
espectrograma. Esto resulta muy practico parageheetado y etiquetado manual. El espectrogramadrin
una referencia visual sobre el contenido de freciasren diferentes intervalos de tiempo. Como ssigu
observar en la figura 2.1, SpeechViewer presentavisia pequefa, que corresponde con la forma da on
completa; después, se presenta una vista mas afpi@ cada una de estas vistas existen sendosebate
reproducir. El botén de reproduccién que estd més iaquierda corresponde a toda la sefial, el skgun

corresponde a la vista pequenia, el tercero ata ampliada.
[ @ SpeechView {E‘E‘ﬁ‘
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Figura 2.1. Herramienta SpeechViewer
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Se puede seleccionar un segmento para reprodud@éiendo click sobre un lugar en la vista ampligda
arrastrando el mouse hacia otra parte de la foemanda. Después se hace click en el boton de negeitoh
correspondiente. Esto reproducird Unicamente lei@eseleccionada de audio.

En la parte inferior de la figura anterior se olaarlas etiquetas asociadas a cada segmento. titpratar

por primera vez un archivo, hay que hacer clickebhotén “ADD WINDOW: New Label Window” que
aparece en la barra de herramientas. El nombrgoti@h aparece pasando el apuntador por encimaottal.b
Luego, haciendo un click sencillo sobre el areatopuetas hay que escribir la primera etiquetaegipnar la
tecla ENTER. Cada vez que se presione dicha tectgeiserard una nueva frontera entre segmentoso®ich
segmentos deben ubicarse en la posicidon corresfzect al tiempo. De esta manera, en el segmento
correspondiente a la /i/, debe escucharse solamméstmido correspondiente a la /i/.

El archivo de etiquetas tiene extension “.phn”.eéEarchivo de etiquetas aparece la etiqueta asoeiazhda
segmento, asi como el instante de inicio y finr@isegundos) para cada segmento, tal como se puazdm
la figura 2.2.

MillisecondsPerFrame: 1.0
EMD OF HEADER

0. 000000 169.640021 s
169, 640621 228. 588253 j
228.588253 278.591945 e
278.591945 352.704525 pau
352.704525 3B1.278072 ©
3B1. 278072 590.222042 e

Figura 2.2. Archivo de etiquetas.

2.2.2 Segmentaciéon por dynamic time warping (DTW)

En [50] se describe un sistema de etiquetado atimnde habla. El sistema utiliza un reconocedog qu
genera una secuencia de fonemas tentativa. La re@augenerada se alinea con la secuencia correcta
esperada usando programacién dinamica. El procea@@nza con pocos datos etiquetados manualmerge y v
generando mas etiquetas progresivamente. En drabajo el método para evaluar la segmentacion fue
indirecto, utilizando un reconocedor, con el clehiazaron un 95% de reconocimiento de fonemas.

2.2.3 Segmentacién por algoritmos evolutivos

En [37] se describe un sistema que utiliza el dgaor llamado EASS (por el inglésvolutionary Algorithm

for Speech Segmentatjorse debe contar con el nimero correcto de segsdat material genético de cada
individuo son las distancias de las fronteras tevata respecto a las fronteras de una segmentéiciéal
inicial. Los individuos compiten por el método dereo y se permite el elitismo. Una ventaja de est®do

€s que no requiere entrenamiento previo.

El algoritmo no se probdé a nivel de fonemas, sinoiv@l de silabas. Se reporté que el desempefio del
algoritmo es similar al de un segmentador por naxelcultos de Markov (HMM, por el inglédidden
Markov Mode). EI HMM modelé el habla con cinco estados pagsftmemas y los silencios, y utilizé tres
estados para los silencios entre las palabrasyeotanas de Hamming de 25 ms y pasos de 10 ms. Una
desventaja de este procedimiento es que a pesamdeer previamente el nimero de fronteras cosgeta
algoritmo puede arrojar errores de insercion yatedulo.

Lo criticable de su reporte es que no se muestatsduméricos de los resultados.
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2.2.4 Segmentacién por técnicas de estudio de fralgs

En [24] se propuso una medicién nueva y Util pasdizar segmentacién de habla, pero la segmenteciéi

no se llevé a cabo. La medicién propuesta es leenidn de la varianza de fractal. El algoritmo va
calculando la dimensién de la varianza de fracted ana ventana que se va desplazando a través de la
locucion, lo cual genera una curva o trayectorigideension. Grieder y Kinsner analizaron cualitatiente
gue la forma de la trayectoria de dimension refegaransiciones entre fonemas.

La desventaja del algoritmo es que acarrea loslgsmas asociados con la segmentacion constante eEsto
cuando el tamafio de la ventana es pequefio, losesatte la dimensién se vuelven erraticos; si por el
contrario el tamafio de la ventana es grande, lemctesisticas de distintos segmentos se fusionan. A
también, si el espaciamiento entre ventanas esefiegbabra gran redundancia en los calculos; siepor
contario es muy grande habra transiciones quendo sietectadas.

En dicho trabajo también es criticable el hechgu®no se presentaron resultados numéricos.

En [15] se describe un sistema que si implemersadaentacion de habla basada en fractales. Al qgiea

el trabajo de Grieder y Kinsner, Fantinato et shran la dimensién de fractal, pero esta vez cadieuh partir

de la transformada wavelet discreta (DWT, del ingléscrete wavelet transform). Se utilizaron layelets
symlet, desde 12 hasta 24, pues experimentalmeet®rf las que daban mejor resultado. El algoritmo
contempla un preprocesamiento que obliga a quararion obtenida esté numéricamente entre 1 $ta, e
porque no siempre se le puede encontrar similitogia a la voz como si fuera un fractal. El algogtusa
ventanas de 512 muestras con un traslape de 50%lmeinte se analiza la trayectoria descrita por la
dimensién. Si hay bordes en zonas de alta energémees eso se interpreta como una transicion entre
fonemas; bordes en zonas de baja energia se gtwmm@omo transiciones entre palabras.

Es criticable que el trabajo no se compar6 corsatistemas ni tampoco se presentaron resultadosritos

2.2.5 Segmentacién por técnicas difusas

En [9] el sistema aplica algoritmos difusos quegman niveles de importancia a interpretaciones
estructuradas de segmentos silabicos extraidas sifibl de una oracién hablada. La fuente de coiertio

es una serie de reglas sintacticas cuyas categniasticas son caracteristicas fonéticas detastpdr una
clasificacion precategorica y categorica de losidemn del habla. Este trabajo encaja en la categiwia
sistemas de entendimiento del habla.

La evaluacion se llevo a cabo mediante reconoctmidras consonantes sonoras se reconocieron con 91%
las no sonoras con 93%.

2.2.6 Segmentacién por técnicas conexionistas

En [16] se presenta un sistema de segmentaciématita que usa un perceptron multicapa, con trpasca
ocultas. El sistema utiliza un banco de filtros lanescala de Mel, con 19 canales. Los vectores de
caracteristicas se generan con ventanas de 50enssnp menciona que haya usado traslape entre Ellas
perceptron obtiene la probabilidad de que cadeaovextrresponda a cada fonema. Finster reporté apest

las fronteras se encontraron de manera correctajdbes criticable porque no indica cuantos erpenios
hizo, ni tampoco el intervalo de tolerancia paraséterar que una frontera es “correcta”, asi caanagpbco
describe las caracteristicas del corpus usado.

Finster no report6 resultados numéricos con lokesu@mparar su sistema.
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En [49] se describe un sistema que combina arholesles neuronales en la estructura NTN (del inglés
Neural Tree Netwodk Las palabras son modeladas con SWNTNs (del sn§iébword Neural Tree
Network3, donde el nimero de SWNTNSs corresponde al ntaefonemas presentes en la palabra.

La evaluacién de la segmentacién fue directa, coamgl la segmentacion generada con la segmentacion
incluida en el corpus TIMIT. Los experimentos secéfiaron sobre cinco palabras, cada una con caarent
repeticiones. Para una tolerancia de 25 ms obtuvie6.6% de fronteras correctas, y para una talexate

20 ms obtuvieron 56.4%.

En [39] se presenta un sistema que implementaagiifie forzada mediante una red neuronal. La petisi
esta dada en intervalos de 10 ms. Se utilizé upusonumérico de veinte hablantes. La evaluaciéfade
segmentacion se hace de manera directa, compalanftonteras generadas con las fronteras manuades.
mayoria de las fronteras se colocaron a una distatentro de una tolerancia de 23 ms respecto a las
fronteras manuales. El mejor resultado obtenidaufuerror de segmentacion de 98.04 ms. En estajdrab
empled una manera diferente de reportar los rekdtsSe utilizé la ecuacion 3.6.

2.2.7 Segmentacién por técnicas estocésticas

Las técnicas estocasticas utilizan modelos proistibds para tratar con informacién incompletamdrta. El
enfoque estocastico mas popular para el reconagionite voz son los modelos ocultos de Markov [&T.
[44] se presentan los algoritmos de los modelog@xde Markov, su derivacién y su teoria subyazeBh

el trabajo [3] se introduce el uso de los modelmdtos de Markov al reconocimiento del habla; pnésedo
también aplicaciones como localizacion de palafwasd spotting, segmentacion, transcripcion y rastreo del
pitch.

En [2] se describe un sistema de segmentaciémyettido basado en modelos ocultos de Markov. tEhsis
utilizaba un reconocedor fonético de patrones,ual se le ingresa la sefial sin filtrar, mas cinecsiones
filtradas de la sefial utilizando filtros pasa barielaceconocedor produce etiquetas la cual sékespera que
sea una aproximacién al fonema deseado. La seeudrcetiquetas producida es la que se utiliza como
secuencia de observacion para el modelo ocultoat&dw.

En [27] se presenta una combinacion de técnicas, lpgécnica base es HMM/ANN, la cual se esco@id p
su sdlido marco matematico y su desempefio supédgpropuesta de Hosom fue integrar mas informacién
al modelo HMM/ANN, informacién que es usada por hosnanos para reconocer el habla. Hosom propuso
integrar tres tipos de caracteristicas: caraciemsa nivel acustico, informacion para transiceofuméticas y
caracteristicas fonéticas distintivas. Para laaataristicas a nivel acustico el sistema usa redesnales a

las que ingresa caracteristicas PLP junto con wmafsiicas de voicing, pitch, discriminacion deemgidad,
glotalizacion, e impulsos. Para las transicionegficas Hosom modificé la definicion de probabiticie una
secuencia de observaciones dada una secuencidgadesen un HMM, para que tome en cuenta para cada
estado el estado anterior. Para las caracteridtcgticas distintivas toma en cuenta manera, lygatura;
utiliza una red neuronal con caracteristicas edoalinio cepstral y caracteristicas a nivel acUstiomde las
salidas de la red neuronal son combinadas usanbli®®Ktel ingléd~uzzy Logic Model of Perceptipn

El sistema se probd sobre 14 corpora, y con digefimaas de medicion. Respecto a la concordancidaco
segmentacion manual el mejor resultado fue de 92 && concordancia.

En [55] se describe un trabajo de segmentacidniquethdo automatico fonéticos, utilizando HMM

dependientes de contexto, logrando superar a loMHMIependientes de contexto. Los resultados de
Doroteo Torre Toledano son similares a los de Hosdoteniendo un 92% de fronteras correctas.
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En [54] se presenta una metodologia que combirexstig técnicas pero se basa fundamentalmente en. HMM
Se utilizan HMM de fonemas dependientes del coatgxtse propone una forma de corregir errores
sisteméticos. También se aplican técnicas de adéaptal hablante y finalmente se aplica un métoda p
refinar las fronteras localmente, utilizando redesronales, I6gica difusa y modelos de mixturassGianas.

La concordancia reportada dentro de una tolerate20 ms es de 96.01%.

Nota. Como ya se ha mencionado, la alineacion flarzs implementada mayormente con HMM, o con
combinaciones de HMM con otras técnicas.

2.2.8 Segmentacién por técnicas wavelet

En [59] se segment6 habla a nivel voz/no voz. §iksia usa la DWT para encontrar una curva del.ditch
wavelet que ofreci6 mejores resultados fue Haar. édnbargo no se reportan en el articulo resultados
numéricos.

En [1] se muestra un sistema basado en la DWTI, @rakse realiza una descomposicion de seis mivelsa
ventanas de Hamming de 256 muestras y un trasky@b%. Para cada ventana obtiene coeficientes en la
escala de Mel, y la energia en los seis niveledzedeomposicién wavelet. En el trabajo se definefuneion

de distancia euclidiana entre cada par de venthgscentes. Reportan que la exactitud fue de 91%8%

que los fonemas mas dificiles de distinguir soneligsl que pertenecen a la misma clase. Tambiéntegpo
que el método fue mejor que usar solamente coefaseen la escala de Mel.

En [31] el sistema usado utiliza wavelets Gaussianoduladas en la escala de Bark. El analizaddéaner
descompone la sefial en 17 bandas, pero en ellasi@o se utilizaron las escalas 3 y 9. En didsslas se
buscan los valores maximos de energia, mismos ejpendsobrepasar un umbral. Otra variante propessta
hacer lo mismo pero tomando el logaritmo de la Ispih@viamente. La evaluacién se realizdé sobre el
reconocimiento de los fonemas segmentados. Paménedr método obtuvieron un 92.05%, y con el método
logaritmico obtuvieron un 84.5%. En ambos casesanocedor usé dos mixturas Gaussianas.

En [62] se usO la derivada de la energia en lalsasutas de la DWT para obtener las fronteras teatatBe
usa la wavelet de Meyer y la descomposicion tamégde seis niveles. Para cada subbanda se emclzentr
envolvente de la energia, y después se obtienerlaada de la misma utilizando un filtro. El aldgomo
propone como fronteras aquellos puntos donde lageng su derivada se aproximan lo suficiente. El
algoritmo se prob6 sobre un corpus de 43 palaktasror total fue de 4.3 (adimensional). En unialpa de
ejemplo el error en el nimero de segmentos fuesylal error en las posiciones fue 2.29.

En [22] se us6 también la DWT. La wavelet utilizadala symletl2. Se realiza una descomposicidreide s
niveles, y para cada nivel el nimero de muestragusta, de tal forma que todas las subbandasnegiga
mismo numero de muestras. Luego se obtiene la ienengcada banda, la cual se suaviza con un filas.
subbandas son ordenadas de mayor a menor segiontnido de energia, y esto se realiza para cada
muestra de las subbandas, a dicho ordenamienéollsenia mapa de importancia. Los cambios signifioat

en el ordenamiento de las subbandas son llamadwsosv Los eventos que son suficientemente grasmles
magnitud se proponen como fronteras entre fonerBasrealizaron evaluaciones de manera directa e
indirecta. ElI mejor resultado directo fue un emmedio de 8 ms respecto a las fronteras manualaseflr
resultado en cuanto a reconocimiento de fonemagedE%.

11



Etiquetador semiautomatico fonético de un corpus de voces

2.3 Resumen

La segmentacién automatica puede evaluarse direatatncomparandola con una segmentacion manual de
referencia; o indirectamente utilizando un recodoce usando el porcentaje de reconocimiento geloera
Se han propuesto diversos enfoques para atacaoldbma y en este trabajo se han clasificado eWWDT

técnicas conexionistas, estocéasticas, evolutivligasas, fractales, wavelets. La mayoria de losesias
analizados se apoyan en una combinacion de técnicas
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CAPITULO 3. MARCO TEORICO (MATERIALES Y METODOS)

3.1 Introduccién

En este capitulo se exponen aquellos temas quikaresidsicos para la comprension de este trabajesie

Se comienza con un repaso de los conceptos de stgide y etiquetado. Después se pasa a la
representacion de los sonidos del habla, por lb seiaepasan conceptos de fonética, alfabetosidoséy
diccionarios de pronunciacién. Luego se revisa ue @s la escala de Bark, la cual intenta imitanda
linealidad del oido humano. Después nos adentramesna de la transformada wavelet, ya que es asaes
para el siguiente punto. Luego explicamos el algmride Galka-Ziolko [22]. Por ultimo damos un breve
vistazo al algoritmo de alineacién forzada y antwslelos ocultos de Markov.

3.2 El problema de segmentacion-etiqguetado

La segmentacién es un proceso cuyo propoésito édirdiina sefial de habla continua en unidades dasre
basandose en algin tipo de medicion de similitucstiza. Los esquemas de etiquetado asocian un lsimbo
fonético con cada unidad segmental, esto es, gadasegmento se le asigna una etiqueta.

No existe un algoritmo sencillo para generar fraagefonéticas. Sin embargo, si uno estéa satisfeomo
fronteras acusticas (es decir, fronteras asocieatagambios significativos en las caracteristicastcas del
habla), entonces es posible obtener algoritmosvattoos para segmentar el habla [46].

Para cada base de datos, el etiquetado y segntentdebe hacerse una vez. Este proceso realizado
manualmente por un grupo de personas entrenadasopsion principal. Aunque sea muy laborioso, este
método provee un etiquetado de alta calidad quéepgervir para evaluar los procedimientos autommgitic
[33].

La naturaleza continua del habla hace que no edistaverdadera segmentacion. La segmentacion danéti
no es lo mismo que la segmentacidon acustica, yavgties segmentos acusticos pueden representar un
segmento fonético. Esto es, algunos fonemas noasdsticamente uniformes. Los métodos de analisis
espectral permiten segmentacion precisa desdentd mie vista acustico, pero para realizar segmimtac
fonética precisa se necesita informacién adicia@ho la transcripcion fonética [22].

En los enfoques clasicos, las sefiales de habkgseentan de manera constante, por ejemplo, condsode

25 milisegundos de duracién. En cada intervaloielmgo se toma un bloque y se obtiene un vector de
parametros [32]. Sin embargo, este enfoque compeligro de perder informacidn acerca de ciertoifoas,

ya que algunos sonidos pueden mezclarse en unehlocaigunos fonemas pueden perderse [62], un &emp
de esto ocurre con las plosivas [5]. Es por estdnr@ue surge la segmentacion no constante. Addaas,
segmentacion no constante es benéfica para lesnsistde reconocimiento de habla automaticos (ABR, d
inglés Automatic Speech Recognitjpya que decrecen el espacio de busqueda Vitedhiciendo el costo
computacional [22].

3.2.1 Evaluacioén de la segmentacién

La evaluacion del desempefio de la segmentaciéassedrincipalmente en tres conceptos:
« Exactitud en la colocacién de fronteras.
* Numero de inserciones.
* Numero de borrados.
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A continuacién se mencionaran algunas de las medidaicas que han sido propuestas para evaluar los
resultados de la segmentacion.

* Numero de segmentos detectados automaticamenteS@2enota pat,.

* NUmero de segmentos realizados manualmente [62lefS&ta pony, 0 n,.

* Numero de inserciones [12]. Es el nUmero de segraante se insertaron de mas en la segmentacion
automética.

* Numero de borrados [12]. Es el nUmero de segmepidaltaron en la segmentacion automatica.

» Tasade insercion relativa. Se calcula con la eén&1 [22].

N numero de inserciones 3.1
na

* Tasa de borrado relativa [22].

numero de borrados (3.2)

H= Ny,

e Error en el nimero de segmentos [62].

LI, (3.3)
n (w) ny,
Donde w indica que este valor depende de la pai&braiestion.

e Error en la exactitud en la posicion de los segow®ef@2].

. 3.4
€pw) = Z mmi|Pj - qi| (34)
j

Dondep; es la posicion de la i-esima frontera en la segawgon automatica, §; es es la posicion
de la j-ésima frontera en la segmentacién manual.

e Error global. [62].

1
e(w) = az 5e,(w) + €, (3.5)

e Error de segmentacion cuadratico medio. Este eseorcalcula sumando el cuadrado de las
diferencias entre las fronteras de inicio de cadeerda, dividiendo esta suma entre el numero total
de etiguetas y obteniendo la raiz cuadrada de¢ntec{39].

Y. (manual — automatico)? (3.6)
N

Error de segmentacion = J

» Porcentaje de fronteras localizadas dentro de istandia dada. Se denota por PB. Se suelen utilizar
intervalos de tolerancia de entre 10 ms y 30 mp [23

» Porcentaje de segmentos que concuerdan en amipasrgagiones. Se denota por PF. [23].

» Porcentaje de fronteras que se encuentran sepaadads de 10 milisegundos [33].
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En el caso de la segmentacion fonética, la medéautilizada es un porcentaje de concordancia cespe
las etiquetas manuales dentro de una tolerancizer@lenente dicha tolerancia es de 20 ms; es a#cir,
porcentaje de fronteras automaticas que se enametiéntro de 20 ms respecto a sus correspondientes
fronteras manuales.

3.3 Fonética y fonologia

Puesto que en este trabajo de tesis se encuetdtdgonado con los sonidos del habla del espafith es
necesariamente relacionado con la fonética y lalémia, es por ello que se mencionan sus defirgési¢sy.

» Fonética. Es la disciplina que estudia los sonidesde el punto de vista de su produccién,
transmision y percepcidn, sin preocuparse del figgwio de los mismos.

« Fonologia. Es la disciplina que estudia los sonikrsro de una lengua, establece las normas para
su ordenamiento.

* Fonema. Es la unidad fonol6gica mas pequefia. Senmaies reducido. No tiene significado por si
mismo, pero el significado de una palabra cambisesintercambian dos fonemas, dando lugar al
fendbmeno de la oposicion.

De acuerdo a [42], existen diversos tipos de foaéti

» Lafonética auditiva se interesa en la percepc@rsahnido.

» La fonética articulatoria 0 genética fue la Unitdizada durante mucho tiempo y es la que aln se
utiliza en las descripciones de las lenguas. La&tfoa articulatoria se enfocaba en el analisis
radiografico y palatografico de las articulaciom&®ncionadas, con filmes radioldgicos donde los
procesos de asimilacion, anticipacion articulatata. son bien patentes.

» La fonética acustica se ocupa de estudiar los coemes que conforman la onda sonora compleja
de los sonidos articulados y de buscar cual o sudle ellos son imprescindibles para su
reconocimiento. Los datos proporcionados por la&tioa aclistica son mas objetivos, adecuados y
constantes que los de la fonética articulatoria pmdescripcién fonica y la comunicacién humana.

3.3.1 Alfabetos fonéticos

Una transcripcién fonética es traducir ya sea onad de onda o una transcripcion ortografica encad@na
de simbolos que representan fonemas. Una transgrifanética es cuando se incluyen marcas diaasitic
para representar al6fonos [10]. Para realizar ¢éistascripciones es que se necesitan alfabetoidosé

En [8] se indica que los alfabetos fonéticos stabatos especializados para transcribir los sordébsabla.
Son conjuntos de caracteres que representan sisrooléticos.

En Espafa el sistema fonol6gico del castellano festhado por 24 fonemas; en cambio, en México el
sistema se ha reducido a 22 [40].

Un alfabeto fonético es definido por la Real AcaiermBspafiola como una ortografia o un sistema de
transcripcién que trata de representar los sor@dnsnayor exactitud que la ortografia convencional

En este trabajo de tesis se utilizara el alfabetwético Worldbet, ya que ha demostrado ser Utk par
transcribir el espafiol. Para ver una descripciés coinpleta de los alfabetos fonéticos refiérasmeko A.
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3.3.2 Diccionarios de pronunciacién

Un diccionario de pronunciaciones es un conjuntéralescripciones fonéticas. El diccionario muestidas
las pronunciaciones consideradas para cada patahr&a que trabajara el sistema ASR. Esto es, ada
palabra considerada, el diccionario contiene un@s secuencias de fonemas, de una manera muyrsamila
lo que uno encontraria en un diccionario.

3.4 Escala de Bark

Ciertos problemas de la ciencia requieren que rejaale frecuencias audibles se subdivida de umaafor
relacionada a la manera en que el oido pareceaeal proceso. En este tipo de problemas, lasasand
criticas resultan muy utiles. Estas bandas hanmildidas en experimentos relativos al umbral panédss
complejos, experimentos de enmascaramiento, y peioede la fase. Las mediciones indican que las&s
criticas tienen un cierto ancho, pero su posiciémida continuamente. Parece ser que la subdivieidn
bandas criticas corresponde de manera muy cercdaamgecénica de la cdclea, a la discriminacion de
frecuencias y a la escala Mel del pitch. La tahth Buestra los valores para frecuencias preferiges
definen los limites auditorios de las bandas @sti63].

La escala de Bark se basa en el fendmeno del earaasiento. Existen dos tipos de enmascaramiento: en
frecuencia y en tiempo. El enmascaramiento en émaa ocurre cuando dos sonidos tienen frecuencia
similar, el sonido de menor frecuencia enmascata ahayor frecuencia. En el enmascaramiento terhsbra

se comienza con un solo tono, y después se esatich&no, debe pasar cierta cantidad de tiempa par
poderlo escuchar. La escala de Bark esta basablangias criticas. Si hay dos sonidos en una mismdaba
critica, el que tenga mas energia enmascararaal lat posicién de una banda critica no es fijaadau
cambiar continuamente.

La escala de Bark relaciona frecuencias acUstmadrecuencias perceptuales. Para calcular lossHadada
la frecuencia f se utiliza la ecuacion 3.7.

f 2 (3.7)
b=13tan™?! (0.76—) +3.5tan"? ( )

kHz 7.5kHz

Cada banda critica de la escala de Bark tiene ad@eina frecuencia central y un ancho de bandasejue
muestran en la tabla 3.1.
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Tabla 3.1. Frecuencia central y ancho de bandagaalabanda critica de acuerdo con la escala del&c

Banda Frecuencia | Ancho de Frecuencia
Critica de Cortt Band: Centra
0 0 100 50
1 100 100 150
2 200 100 250
3 300 100 350
4 400 110 450
5 510 120 570
6 630 140 700
7 770 150 840
8 920 160 1000
9 1080 190 1170
10 1270 210 1370
11 148( 24( 160(
12 1720 280 1850
13 2000 320 2150
14 2320 380 2500
15 2700 450 2900
16 3150 550 3400
17 370( 70C 400(
18 4400 900 4800
19 5300 1100 5800
20 6400 1300 7000
21 7700 1800 8500
22 9500 2500 10500
23 12000 3500 13500
24 15500

3.5 Transformada wavelet

La transformada wavelet es interesante para anakfales no estacionarias. A diferencia de la S(BRbDrt
Time Fourier Transform, STFT en inglés), la transfada wavelet utiliza ventanas cortas para anadiltas
frecuencias y ventanas largas para analizar begasehncias; esto es, realiza un analisis con uorfgg
constante [48].

Las funciones wavelet son funciones base y seratieilatando y trasladando un prototipo de uneelea
Cada funcién base genera un filtro pasa bandactier f@ constante.

Ahora procedermos a hablar acerca del soporte @éungion.
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3.5.1 Soporte de una funcién

Se dice que una funcighe L?(R) tiene sopote en el interala, b] c R si f(t) = 0 casi en cualquier parte
fuera defa, b], esto es, si el conjunto de los puntos fuergagke] en los cualeg (t) # 0 tiene medida cero.
Entonces escribimasupp f < [a, b]. El conjunto de funciones cuadraticamente intdgsabon soporte en
[a, b] se denota pak?([a, b]). Dada una funcién arbitrarjae L?>(R) decimos qug tiene soporte compacto
sisupp f < [a, b] para algun intervalo acotadie, b] c R [34].

3.5.2 El principio de incertidumbre de Heisenberg

Tanto la transformada wavelet como la STFT debeneaise al principio de incertidumbre de Heisenbelrg,
cual indica que s6lo podemos sacrificar resolugdintiempo para obtener resolucién en frecuencia o
viceversa:

1

Esto significa que dos tonos s6lo podran distirgguentre si si estan separados en frecuencia pogueaf.
Del mismo modo, dos pulsos en el tiempo sélo podigtinguirse si estan separados mas AfudJn caso
especial es la ventana Gaussiana, en el que guaddad 3.8 se vuelve igualdad.

3.5.3 Transformada wavelet continua

En el caso de la STFT, una vez que se escoge utanegg se usara su resolucion de manera constatad@

el plano tiempo-frecuencia. Esta es una limitacgire supera la transformada wavelet. Aunque la
transformada wavelet también se atiene a la dddigdiale Heisenberg, la resolucion en tiempo se gued
hacer arbitrariamente pequefia para analisis es #léeuencias. De manera similar, la resolucion en
frecuencia se puede hacer arbitrariamente pequaf@agb analisis en bajas frecuencias; pero no ambas
mismo tiempo.

La transformada wavelet se puede ver como un bdeddtros pasa banda con un ancho de banda relativ

constante, esto es, con factor Q constante. Laiestgp al impulso de cada uno de estos filtros as/arsion
escalada de un prototipo madre, esto es:

t) (3.9)

dondea es el factor de escalaéres para normalizar. Esto resulta en la definiciéta transformada wavelet
continua (en adelante llamada CWT):

t— r) it (3.10)
a

. 1
CWT,(5,2) = (%) = [ X (Dt = = [ xow
La CWT es un producto interno que mide la similieudre la sefiat(t) y las funciones basg, . (wavelets).
Cada coeficiente wavelet indica qué tan cercaa gsial a una funcién base en particular.
Ahora, conviene hablar un poco acerca del sigrlficde escala y como esta relacionado con la fre@en
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3.5.4 Nocion de escala

Cuando una funciéfi(t) es escalad&(t) - f(at) dondea > 0, entonces la funcion se contraask 1y
se expande si < 1.

La interpretacion de la ecuacion de la CWT es qaeforme la escala se incrementa, la respuestalsimau
qj(t_TT) se extiende en el tiempo y sélo toma en cuentoeiportamiento a tiempo largo. Escalas muy
grandes significan vistas globales, mientras qualas pequefias significan vistas detalladas.

En la transformada wavelet la escala es invergafeetuencia, y genera una representacion bidimealsi
tiempo-escala.

La transformada wavelet es la opcién cuando ncesealutilizar la STFT. Gabor adapt6 la transforndela
Fourier para mapear la sefial a una representaidimensional de tiempo-frecuencig f).

En seguda, conviene hablar acerca de las propisdiedas funciones wavelet.

3.5.5 Propiedades de las funciones wavelet

Las funcioneg)(t) cuadraticamente integrables que satisfacen lai@dndde la ecuacion 3.11 se pueden
utilizar para analizar y reconstruir una sefialg@irdida de informacion:

f+°° [ (@) (3.11)
0

dw < +o
W

Esta condicién se llama condicién de admisibilidgadnplica que la transformada de Fourieryig) se
desvanece en la frecuencia cero:
[Y(@)|?=0 paraw=0 (3.12)

Lo anterior significa que las wavelets deben tameespectro de tipo pasa banda. Un cero en lagneai
cero también significa que el promedio de la waweteel dominio del tiempo debe ser cero.

f¢(t)dt=o (3.13)

3.5.6 Wavelets Gaussianas moduladas

En su tesis doctoral, Léonard Janer Garcia [32bhyso crear familias de funciones wavelets que padie
modularse en la escala de Bark, correspondiendtasdrandas criticas en las que el ser humano esce

la respuesta a tonos puros enmascarados. La fugu@mscogié como wavelet fue la Gaussiana modulada
ya que tiene el mejor compromiso de resoluciérieango y en frecuencia.

Janer no hizo sintesis a partir de las wavelemrylo tanto no impuso ortogonalidad entre ellas.que él
buscaba era poder identificar caracteristicas deef@al en cada momento, y obtener un conjunto de

parametros para representar la sefial de voz gsepasaran la veintena de coeficientes.

Hay dos ventajas de haber escogido la Gaussianaladad por un lado, puede modularse y de esta feema
posible centrar la Gaussiana modulada en la fretaeentral de una banda critica de la escala de Bar
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otro lado, es posible manipular la desviacion ektéde la Gaussiana, para de ese modo ajustacka da
banda al ancho de la banda critica en la escékade

3.5.7 Obtencion de los parametros de escala y modaion

La funcion wavelet madre con la que Janer comesz6 e

Y(O) = eonte (3.14)
donde su transformada de Fourier es:
) = ehor o 3.19
Para ajustar la Gaussiana modulada a las bandaedencia:
1 t 1 .t _1ty? (3.16)
q;a(t) = — (—) = — e @03 Z(a)
Vva'\a/  +a
- - 1
Da(w) = Vah(aw) = vae 2@+ @0’ (3.17)

Para obtener la frecuencia central de la Gaussiaklada, hay que observar la ecuacion 3.17 y ltpeeel
exponente sea cero. De esa forma obtiene quecizefneia central est4 dada por:

W, = _% (3.18)

Luego, para hacer que la Gaussiana modulada térsgecleo de banda que tiene la banda critica, seahus
las frecuencias de corte (recordar que en la fretaele corte, la magnitud de la transformada dei€ioes
1A/2 veces el valor de la magnitud maxima).

\/Ee_%(aw'3+ wo) _ i (3-19)
2

Al despejar 3.16:

aw_; + wo = [2In(v2) (3.20)

Al combinar 3.15y 3.17, se obtiene:

J2n(v2) (3.21)

(,0_3 - (‘OC

a=

20



Etiquetador semiautomatico fonético de un corpus de voces

A partir de la ecuacién anterior Janer obtuvo unjudo de pardmetros de escala y un conjunto de
parametros de frecuencia de modulacién para ajlestavavelets Gaussianas a la escala de Bark;aliara
tomo los valroes de la tabla de la escala de Babka(3.1); como resultado genero la tabla 3.2.

Tabla 3.2. ParAmetros de escala y de frecuenaizodelacion (Tomado de [32]).

) Modulaciénw;

Indice i Escala a; (rad/s)
0 0.0027 0.8482
1 0.0027 2.5447
2 0.002° 4.241;
3 0.0027 5.9376
4 0.0027 7.6341
5 0.0029 10.25
6 0.00233 10.25
7 0.001942 10.25
8 0.001631 10.25
9 0.001394 10.25
10 0.001191 10.25
11 0.001019 10.25
12 0.000882 10.25
13 0.000759 10.25
14 0.000653 10.25
15 0.000563 10.25
16 0.000479 10.25

En la figura 3.1 se muestra el esquema de analisis.

ABS( CWT_16 )72 y16(n)

ABS( CWT_15 )2 y15(n)

ABS({ CWT_14 )2 y14(n)
()

ABS{ CWT_1 2 ¥1in)

ABS{ CWT_0 J*2 yO(n)

Figura 3.1. Esquema de andlisis con wavelets Gaesimoduladas en la escala de Bark.

3.6 Algoritmo de segmentacion wavelet de Galka-Zikb

Jakub Galka y Marius Ziolko desarrollaron un métddsegmentacion basado en wavelets [22].
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Los métodos clasicos de segmentacion se basaisteparalos cambios temporales de las caractesdlieda
sefial. Galka y Ziolko propusieron un método basadla transformada wavelet discreta (en adelazateatia
DWT), utilizando la wavelet symlet12.

El método utiliza caracteristicas acusticas, n@éfioas y por ello los resultados reportan una léa de
insercién, ya que algunos fonemas no son unifoanésticamente.

El algoritmo se basa en detectar transiciones degénentre distintas sub bandas wavelet. Unaitiéndo
suficientemente significativa recibe el nombre dento.

Una ventaja de la segmentacion no uniforme eseaguda a los sistemas de reconocimiento de haBR,(

por sus siglas en inglés) que se basan en modaeldte® de Markov (HMM, por sus siglas en inglés) que

la segmentacion no uniforme reduce el numero deneetps que los elementos de mas alto nivel deben
procesar. Esto implica que el espacio de busqueldagbritmo de Viterbi decrece y con esto hay onegora
computacional.

Por ejemplo, diez segundos de voz resultan tipintanen 750 marcos traslapados de 20 milisegundos de
duracién. Utilizando segmentacion no uniforme, est@ero se puede reducir a 100 marcos no uniformes.

3.6.1 Pasos del algoritmo de Galka-Ziolko

A continuacién se mencionan los pasos que fueropugstos en [22]:
1. Realizar una descomposicion diadica de seis nivglizando la DWT y la wavelet symletl2. Cada
nivel contiene aproximadamente la mitad de las magsgue el nivel anterior.

D= {{den’}, {dsn’}, - {d1a}, } (3.22)

2. Unificar la longitud de la discretizacion de tiemptuesto que cada nivel contiene menos muestras
que el nivel anterior, cada nivel tiene sus muestnas separadas en tiempo que el nivel anterior.
Esto es asi porque se utiliza una transformadamdelzi. La unificacion de la longitud de la
discretizacion de tiempo se refiere a sumar el mdradecuado de elementos de cada banda, de tal
forma que al final, cada banda tenga igual nUmerelémentos. De esta forma se obtiene :

k2’"™ (3.23)
Bm,k = dm,n2

n=(k-1)27"M4+ 1

3. Suavizar el espectro con un filtro FIR pasabajamedia moévil de 5 elementos.

4. Crear el mapa de importancia. Sea el primer nivel de descomposiciam, el segundo, etc. Para
cada k-ésima muestra en el tiempo, se genera uoryetlyas componentes son los niveles de
descomposicion wavelet ordenados segun su conteei@mergia en ese instante k. La coleccion de
vectores columna que se generan con este procetdmierma una matriz llamada el mapa de
importancia. A continuacion se muestra el k-ésimgtar columna en el mapa de importancia.

My = [m; ,m,, mz, m,, mg, my]T (3.24)

Ya que los elementos de cada vector columna datazi, estan ordenados segun su contenido de
energia, tendremos que:
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Bml,k = BmZ,k = Bm3,k = Bm4-,k = BmS,k = Bm6,k (325)

Los valores que puede tomar cada m correspondsonplinto me{1,2,3,4,5,6}, ya que se hizo una
descomposicion de 6 niveles. En cada k-ésimo itestéa primera fila de la matridy, contiene las
bandas que tuvieron la maxima energia, mientragaquktima fila contiene las bandas que tuvieron
la minima energia.

5. Aplicar la funcién de deteccion de eventos. Un évexs un cambio de ordenamiento en las bandas,
y es mas fuerte si dicho cambio ocurre en las lsanda mayor energia. A continuacién se muestra
la funcién de deteccion de eventos:

6
My e — M
f(k) = Z—' ""k“m mi (3.26)
m=1

6. Establecer los umbrales. Es posible que la fundiéreventos reporte mas de una vez el mismo
evento, para evitar este fendmeno se tendran gge &s picos mas altos de f(k) que se encuentren
dentro de un vecindario de t_min milisegundos ysgan de magnitud mayor que el umifgal

Existen dos formas de establecer el umbral. La granforma es usar un umbral constante. La
segunda forma es hacer un umbral adaptativo eecindario de 2N muestras:

aYN__yf(k—n) (3.27)

fu(k) = ===

Si un pico def(k) es més alto qug.(k) y ademas es el mas alto de todos en el vecindar@N
muestras, entonces cuenta como un evento. El \am@nde 2N muestras esta relacionado con la
duracion minima de un fonema, y en el trabajo dikaGga Ziolko se reporta que N corresponde a
100 milisegundos.

3.7 Métrica y distorsion

Como se menciona en [10], el espacio CartesianaréqsionalR" es la coleccién de todos los vectores N-
dimensionales de elementos reales. Una métiica) en RV es una funcién de valores reales con tres
propiedades: para todoy, z € R",

d(x,y) =20 (3.28.3)
d(x,y) =0siysolosix =1y (3.28.b)
d(x,y) <d(x,z) +d(z,y) (3.28.c)

Cualquier funcién que cumpla estas propiedades@&snétrica legitima en el espacio vectorial. Undidse
de similitud que no se adhiere necesariamente prégiedades formales de una distancia métricéasml
medida de distorsion.

En [20] se menciona, ademas que, para su usowefastiel reconocimiento de voz, una medida de ntigia
d(x,y) entre dos vectoresey debe satisfacer preferentemente las ecuacion@s 3.2

d(x,y) =d(y,x) (3.29.a)
dix,y)>0, x+y (3.29.b)
d(x,y) =0, x=y (3.29.c¢)
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Sid(x,y) es una distancia en el sentido mateméatico, dalsfes®r la desigualdad del triangulo.

3.8 Alineacion forzada

Existen diversas soluciones al problema de la atide fonética. La solucién mas comin esta basada e
modelos ocultos de Markov (HMM, por sus siglasregiés) o en la solucién hibrida de modelos ocul®s
Markov con redes neuronales artificiales (HMM/ANpBr sus siglas en inglés). Le siguen los sistemas
basados en DTW. Por ultimo quedan otros tipos sterasas mucho menos utilizados en este ambito (ver
capitulo 2).

La alineacion forzada se trata del uso de recomwesdde habla basados en HMM o HMM/ANN para
obtener alineaciones fonéticas. Es por lo tanton&odo mas comun para alinear el habla. Realiza un
reconocimiento de la sefial de habla manteniendohuisgueda restringida a la secuencia conocida de
fonemas.

Puesto que la alineacion se obtiene forzando altael® del reconocimiento a que sea la secuenogtita
propuesta entonces el proceso recibe el nombrédird@aeion forzada. La secuencia fonética se detexrai
priori con un diccionario de pronunciaciones, ceglas de conversion de grafema a fonema, o por un
humano. Dado que la alineacion forzada esta intenéenrelacionada con los sistemas HMM y con la
busqueda Viterbi, se presenta a continuacién upkcexion de los mismos.

3.8.1 Modelos ocultos de Markov

Los modelos ocultos de Markov reciben su nombregbonatematico ruso Andrei Andreevich Markov. Los
modelos ocultos de Markov (HMM) son modelos estiods de sefales; es decir, caracterizan las
propiedades estadisticas de las sefiales.

Existen muchas situaciones en el reconocimientongético del habla donde se necesitan tomar deefsion
basadas en informacién incompleta o incierta. Eietado estocastico es un método general y flexibta
manejar dichas situaciones. El modelado estocéstiosiste en utilizar un modelo probabilistico pkra
incertidumbre o incompletitud de la informacion. lreertidumbre en el reconocimiento automético del
habla surge por muchas razones; por ejemplo, k& sefistica es ambigua porque los eventos aclgtaras

los sonidos de habla individuales se reducen cosmib en el habla continua normal. Un modelo absira
para estas situaciones de incertidumbre es quéeexi®s secuencias de variables aleatorias: Y(©), Y
JY(T) y X(1), X(2)...X(T). La secuencia de X’s repenta alguna secuencia que deseamos conocer,ygero g
no es directamente observable. La secuencia deefY’sambio, si es observable directamente y que esta
relacionada con la secuencia de X's. El modelatiacéstico consiste en formular un modelo probatmtis
para generar las secuencias de X's y para genesaasacuencia de Y’s basada en la secuencia d&3tes
modelos se pueden utilizar para hacer inferenamsire sistema de reconocimiento de habla. Una clase
especifica de modelos estocasticos son los mobakelos en la teoria de un proceso de Markov [3].

La informacién de esta seccidn esta basada enlldd]modelos de Markov son autématas probabilistigo
por lo tanto tienen un conjunto de estados. Loseatloasdobservables de Markov son sencillos porquelles

la salida en cada instante es el conjunto de estgdeada estado tiene un significado fisico. Enlga, en

los modelos ocultos de Markov, la salida del sistenobservacion es una funcion probabilistica qpeedde
del estado actual; en estos procesos existe upgagie no es observable (de ahi la palabra “dgulto
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Los elementos de un modelo oculto de Markov son:

« N, el nimero de estados en el modelo. Los estaddiwiduales se identifican po§ =
{51,52, ..., Sn }-

e M, el nimero de diferentes observaciones posiblesazla estado. Es el tamafio del alfabeto
discreto. Estos simbolos son las salidas obsewagkesistema que se estd modelando. En el caso
del procesamiento de voz, estos simbolos represgatdores de caracteristicas, que se denotan por
V = {vy, vy, ., Uy}

A, la distribucién de probabilidades de transiciéntre los distintos estados del modelo. Se
representa con una matriz,= {aij}, donde cada componente i,j representa la prodabilile saltar
hacia el estado j, dado que el modelo se encontraledestado i en el instante anterior (probadadlid
condicional); es decir:

a; =Plqr1 =Silq: =S] 1<i, <N (3.30)

e B, la distribucién de probabilidad de los simbobies observacion en cada j-ésimo estaBles
{b;t}:
bi(k) = Plvgentlq, =S;]] 1<j<N 1<k<M (3.31)

» , la distribucién de probabilidad de estado inicial
m,=Plg;=S] 1<i<N (3.32)
La notaciéon resumida para representar un HMM es:
A=(4AB,n) (3.33)

Los tres problemas basicos de los HMMs son:

« Problema 1: dada una secuencia de observaciofes 0,,0,,..,0;, Yy un modelo
A= (4,B,m), ¢Como calculaP(0]|A1), es decir, la probabilidad de la secuencia derghs®nes
dado el modelo?

* Problema 2: dada la secuencia de observacined),, 0,, ..., O y el modelol, ¢ Cémo escoger
una secuencia de estadps= q4, q,, .., g7 que sea éptima en algin sentido?

* Problema 3: ¢ Como ajustar los parametros del mdde&ra maximizaP(0|1)?

El primer problema es un problema de evaluaciéttefeer problema es necesario, porque en él senenal
HMM. El segundo problema es de especial importaanigste trabajo, ya que conociendo la secuencia de
estados y los instantes en que se presentaronsiephacer segmentacion de habla.

3.8.2 Algoritmo de Viterbi

El algoritmo de Viterbi es una solucién al problende los HMM. El criterio de maximizacién mas iadldo
es encontrar la secuencia de estados que maxkf¢e, 1], que es equivalente a encon@®, O|A].

Se define la cantidad:
6:() = maqu'qz'___'qt_lP[qlq2 weqr =1,04,05,...,0.]4] (3.34)

Dicha cantidad representa la maxima probabilidgdishdo una secuencia de estados hasta el instantel
cual se han tenido t observaciones y la secueeidna en el estadp = S;. La cantidads.(i) se calcula de
manera recursiva:

25



Etiquetador semiautomatico fonético de un corpus de voces

8e41() = max;[6:(D)a;]bj (0¢41) (3.35)

El algoritmo debe registrar los argumentos que mezdn la expresion 3.30, y al final debe dar mamathas
para encontrar la secuencia de estados. El promsdorcompleto del algoritmo de Viterbi es:
* Inicializacion:
6,() =mb;(0,) 1<i<N (3.36a)
P (i) =0 (3.36b)

Dondey, (i) es solo un arreglo en el que se va registranda esthdo en la secuencia Optima.
Este concepto no tiene nada que ver co laon la que se representé a la funcion wavelet en
secciones anteriores.
* Recursion:

0:() =max;<;<n [6t—1(i)aij]bj(0t) 2<t<T, 1<j<N (3.37a)
Y. (j) = argmax, sN[5t—1(i)aij] 2<t<T, 1<j<N (3.37b)

e Terminacion:
P* = max; <; <n[07(1)] (3.38a)
qr" = argmax; ;< y[67(0)] (3.38b)

 Marcha atras:
4 =Ves1(qes”)  t=T-1T-2,..1 (3.39)

La alineacién con el algoritmo de Viterbi es lo ggeconoce como alineacién forzada.

3.9 Conclusiones

El enfoque de este trabajo de tesis es implementanecanismo de segmentacién para refinar laseirast
obtenidas mediante el método de alineacién forzZablmecanismo de segmentacién aculstica esta basado
la transformada wavelet continua (CWT), donde &amilias de wavelets estdn moduladas de acuerds a la
bandas criticas de la escala de Bark. En estgdrdbaesis se utilizan las wavelets Gaussianasitadds en

el algoritmo de Galka-Ziolko para encontrar losité®m probables entre fonemas y con ellos refinar la
fronteras obtenidas por alineacion forzada.

3.10 Resumen

Cuando se evalla el desempefio de una segmentacigtica normalmente se toman en cuenta la exactitud
de la colocacion de las fronteras, el nimero derdmsnes y el nUmero de borrados. Cuando la técnica
asegura que el nimero de segmentos detectados@sezito (como en la alineacion forzada) normatmen
se reporta el nivel de concordancia entre las eficguautomaticas y las etiqguetas manuales.

La escala de Bark relaciona frecuencias acusticadrecuencias perceptuales y esta basada endhémo

de enmascaramiento presente en el oido humano.

La transformada wavelet genera una representasicalaetiempo, similar a la frecuencia tiempo queege

la transformada de Fourier en tiempo corto (STPEyo con mejoras, ya que la CWT permite analisis a
diferentes resoluciones, mientras que la STFT maetia resolucion fija durante todo el andlisis.

La funcion wavelet Gaussiana modulada se modutaidrecuencia central, y se manipula su ancho ddzba
para que coincida con las bandas criticas de lal&@sle Bark. De esta manera se obtienen las wavelet
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Gaussianas moduladas, que permiten un andlisisletaeenando en cuenta las caracteristicas perdeptua

del oido humano.

El algoritmo de Galka-Ziolko segmenta la sefial dbld de manera acustica, no fonética y se basa en |
transformada wavelet discreta. Utiliza la wavelpiiet1l2 y realiza una descomposicion diadica de sei
niveles.

La alineacion forzada se basa en un reconoceddipgeHMM, y una busqueda de programacién dinamica
Viterbi, en la cual el espacio de busqueda estéinmgislo a reconocer una cadena de fonemas conacida
priori.

27



Etiquetador semiautomatico fonético de un corpus de voces

CAPITULO 4. METODOLOGIA Y DESARROLLO DE LA
INVESTIGACION

4.1 Introducciéon

Es importante aclarar la forma en la que se daamste trabajo de tesis para que de esta folguaea
interesado pueda retomar el trabajo, reproducir éggerimentos y darle continuidad al tema. Ese es
precisamente el motivo de este capitulo en edtejoale tesis.

Primero se presentan los aspectos de representieils sonidos del habla, con la selecciéon ddfabeto
fonético, ademés del diccionario de pronunciacioResteriormente, se presenta el corpus de vocegoL
se presentan las operaciones de pre-procesamespués pasamos al trabajo fuerte de la tesislacon
metodologia para desarrollar el segmentador aclUstic wavelet, e inmediatamente después, la oldte i

la alineacion forzada de fonemas.

4.2 Alfabeto fonético

El alfabeto fonético que se utiliz6 es Worldbet, gize posee simbolos equivalentes a aquellos del IPA
(Hiernonymus, J. L., 1993) necesarios para trapisal espafiol, y ademas existen varios ejemplda areb

de palabras en espafiol etiquetadas con Worldbed. \Ra una descripcién del alfabeto Worldbet pdra e
espafiol, asi como otros alfabetos fonéticos, vaaeto A.

4.3 Clases de fonemas y alo6fonos usados

Se utilizaron los fonemas hablados en México y meelde se distinguieron aquellos aléfonos cuyas
caracteristicas fueran evidentemente diferentegecés a los deméas al6fonos del mismo fonema. Por
ejemplo, se distinguié entre /d/ y /D/, porque rtri@s /d/ es plosiva, /D/ es aproximante; por cdido| no se
distinguieron entre si los distintos al6fonos ddn& ya que las diferencias aculsticas no se cerasion
suficientemente evidentes como para distinguirlos.

Las clases utilizadas (expresadas en Worldbet)ssan:i, o, u, I, r(, r, j, m, n, w, n~, tS, dZ,tpk, b, d, g, V,
D, G, f, s, X, sil, pau; donde pau se considerapm#sa que ocurre antes de que ocurra la explesiam
fonema plosivo (lo que en inglés se conoce colosure. Estos eventos se suelen etiquetar con el d@crit

" ¢”, por ejemplo k_c, p_k, y t_c; pero dado queresalmente son una pausa corta, es correcto &itpse
como pausa [35].

4.4 Diccionario de pronunciaciones

El diccionario de pronunciaciones representa tdasgpalabras del corpus utilizando el alfabeto \dhmt.
Para ver una descripcion detallada del dicciondgigpronunciaciones utilizado en este trabajo de &= el
anexo B.

4.5 Corpus

Se desarrollé un corpus en espafiol mexicano, ¢laaumiene todos los fonemas hablados en México. El
corpus contiene 150 palabras repetidas 4 vecesrplablante. El formato utilizado es WAV, con 16 lgor
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muestra y una frecuencia de muestreo de 16 KHztisd este corpus como los archivos fuente ddehab
para los experimentos. El corpus es monoaural.

El sistema trabaja sobre corpus de palabras; @s dada archivo de audio contiene una palabrayiada,
rodeada por un silencio al principio y un silenaidinal.

También se utilizé un corpus de digitos, dondepédabras sarcero, uno, dos, tres, cuatro, cinco, seis, siete,
ocho, nueveEl corpus incluye grabaciones de cuatro persgrtene una frecuencia de muestreo de 11025
Hz, monoaural, con 16 bits. Estos mismos archiao®tén se utilizaron por separado; es decir, cuanpus

de 200 palabras, de un solo hablante.

En el apéndice B se presenta el contenido fondgooada uno de estos corpus.

4.6 Procedimiento para el etiquetado manual

Para segmentar manualmente una sefial de voz lanpéastante a tener en cuenta es identificar lamneg
donde las caracteristicas de la sefial cambiars selziones donde las caracteristicas se mantiestebles.
Para ello nos podemos auxiliar tanto de las caiatitas en el dominio del tiempo como en el domie la
frecuencia.

Como se indica en [42], el reconocimiento (portgate un humano) de una consonante a través de su
percepcion depende esencialmente de la presenaia dambio de frecuencias en sus elementos acsistico
consitutivos, mientras que el de una vocal depeeda estabilidad de la frecuencia.

Para realizar el etiguetado manual se utilizé laameienta SpeechViewer del CSLU toolkit. Basicaraess
siguieron los siguientes pasos:
e Determinar la transcripcion fonética.
» Insertar pausas antes de los fonemas plosivoscadds.
» Buscar fronteras entre fonemas usando el dominitiesiepo o el dominio de la frecuencia.
* Modificar las fronteras hasta que en cada segnsitose escuche su fonema correspondiente (en la
medida de lo posible).

El primer paso para realizar el etiguetado mangsatamocer la transcripcion fonética de la locucidicha
transcripcién se determina mediante reglas fonolsgisin embargo, cuando se tenga la duda de sual e
transcripcién correcta para una palabra, existda ameb transcriptores fonéticos libres.

El segundo paso es insertar pausas en la tranigcripintes de un fonema plosiv, (, y k) y antes del
fonema africad®S se debe colocar una paysas por ejemplo, la palabienpactose transcribe comian pau
p a pau k pau t.00tro ejemplo es la palabcache que se transcribe conkoo pau tS eSi el primer fonema
de la palabra g3, t, k,0 tS entonces omitimos la pausa inicial, como enahgjo de la palabreoche

El tercer paso es buscar las fronteras entre loasnfias méas que los fonemas en si; utilizando phrdasl
caracteristicas en el dominio del tiempo o en atido de la frecuencia. Algunas fronteras son mgilea de
identificar ya sea por amplitud, por la aparicibdesaparicion de un formante, la presencia de ana lle
explosion, etcétera, como se muestra en las figudaa y 4.1.b. En este tipo de fronteras, dondeatssicion
entre fonemas ocurre de manera abrupta, se marasdronteras en los puntos donde ocurre un cambio
evidente en las caracteristicas de la sefial.
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Figura 4.1.a. Fronteras sencillas entre /a/ y /f/.

1.-"*

it {1444

LARENTY

n
Figura 4.1.b. Frontera sencilla entre /a/ y /n/.

Una vez que se identifica una frontera se marcadaimy se escuchan los segmentos que colindadicha
frontera. Hay que mover la frontera hasta que secbe un fonema sin escuchar al que esta al ladtast
fronteras sencillas esto si es posible, pero hag dipos de fronteras mucho més dificiles de marralos
cuales el sonido de los fonemas se traslapa; yedemiste un intervalo de transicion continua eie

fonemas, como en las figuras 4.2.ay 4.2.b.
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Figura 4.2.b. Frontera dificil de marcar entrg id/o/.

En el caso de fronteras dificiles de marcar, sédifetomar aproximadamente el punto central dedrirdlo
de transicion entre los fonemas, como se puedeiapen la figura anterior.

4.7 Opinion de un experto fonetista

Se establecié comunicacion con el Mtro. Javier &aéPriede, experto fonetista y director del Cedigo
Ensefianza para Extranjeros (CEPE Taxco) de la UNdWNEN confirmd que los criterios utilizados eneest
trabajo de tesis para realizar la segmentacioigyetado manuales son validos.

4.8 Preprocesamiento

El preprocesamiento se compone del preénfasis,atiaanion y deteccién de inicio y fin de la palgklmamo
se presenta a continuacion.
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4.8.1 Preénfasis

El preénfasis es la técnica que comprime el ramgéntico de la sefial aplanando la inclinacién espkede
la misma. El efecto del preénfasis es aumentaeli&cion sefial a ruido (SNR, del inglés Signal tasho
Ratio). El preénfasis se realiza enfatizando laspmnentes de alta frecuencia 6dB/octava. La ecnaktiH
describe el preénfasis como un filtro digital:

Hz) = 1-az? 4.1)

Se escogi@ = 0.97. Se implement6 una funcién en Matlab pgreutar el preénfasis de una sefial.

4.8.2 Normalizacion

Los archivos de audio para el corpus deben consafales cuya amplitud no sea demasiado pequeia, pe
gue tampoco sea tan grande como para saturarseriralizacion sirve para corregir esta insuficiariéil].

En este caso, todas las muestras de la sefialalaregoara que la muestra cuyo valor absoluto esagbr
entre todas las muestras, después del escalantiemga, un valor absoluto de 1.

4.8.3 Deteccion de inicio y fin de palabra

Este es el problema de la localizacién de enpdintstos de inicio o fin de locuciones). Se progaeon dos
funciones en Matlab que implementan el algoritmaleteccién de endpoints propuesto en [43]. El &gor
se basa en mediciones de energia y de crucesmnpgpa realizar la deteccién de los endpointslgdritmo
requiere que los primeros 100 milisegundos en eadhdivo de habla sean de silencio; de otra marmtra,
algoritmo fallard. En algunas ocasiones sera déseatidelar los silencios, asi que la etapa de diérede
inicio y fin de palabra es opcional en el sistema.

4.9 Segmentacion wavelet

En la etapa de segmentaciéon wavelet se localizamtefras probables entre fonemas a partir de cambios
acusticos. En esta etapa del sistema se reali&zaagmentacion no constante. Dado que el métoblasseen
caracteristicas acusticas reportara una tasa eeciiis alta, 1o cual no es un impedimento siempceando
entre esas fronteras propuestas por el algoritnenseentren también las fronteras reales entréoltmmas

de la locucion. Se busca que esta etapa encuestrbBmites fonéticos, y por lo tanto los borrados s
indeseables. Se debera hacer un ajuste en los gtava&ndel algoritmo para evitar los borrados, haimeun
sacrificio con una tasa alta de inserciones.

En este trabajo se propone una combinacién queerftalsia intentado, de técnicas para segmentacién de
habla tomando en cuenta aspectos perceptualesofengn modificaciones a los algoritmos para que no
sacrifiquen resolucién en tiempo como en las vaesriginales. Para cada vecindario, se encohtrélear

del pardmetro que minimiza el error, obteniéndaseres mas pequefios que en la version original laon
ventaja de que en esta propuesta no se toleraadosrde segmentos.

4.9.1 Modificacion al algoritmo de Galka y Ziolko

El algoritmo de segmentacién wavelet propuestosts teabajo de tesis estd basado en el trabajo@alkia
y M. Ziolko, quienes realizaron segmentacion acadtie un corpus en el idioma polaco [22].

En este trabajo se plantea modificar el algoritmgimal de Galka-Ziolko de la siguiente manera:
e Se cambié el tipo de transformada wavelet. Origmegite se usaba la transformada discreta wavelet
(DWT, del inglésdiscrete wavelet transfofmEsta vez se usa una transformada wavelet cantinu
(CWT).
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Se cambio el tipo de wavelet utilizada, de symalwavelets Gaussianas moduladas en la escala
de Bark. En lugar de realizar una descomposiciédida de 6 niveles, realizar una descomposicién
usando wavelets Gaussianas moduladas en escakarkledh 17 niveles; esto es asi porgnd32]

el autor obtuvo los parametros de escala y frecaelfecmodulacion para 17 niveles.

Se elimina el paso llamado de “discretizaciéon @enfio”, ya la CWT es una transformada no
decimada.

La funcion de umbral se modifica (ver ecuacion Bpata ser:

N
fak)=a ) fle=mn) @2

n=-N

Dondef (k) es la funcion de deteccion de eventogs una constante de proporcionalidad gs el rango de
adaptacion correspondiente al vecindario.

Las razones para implementar dichas modificacienas

Las wavelets Gaussianas moduladas en la escalarlénitan las propiedades del sistema auditivo
humano.

La eliminacién del paso de “discretizacién de tietnpermite que no se sacrifique resolucion
temporal.

La modificacion de la ecuacion 4.2 facilita la bisda del mejor valor del paramettpya que de
esa manera su valor tendra que estar forzosamangeOey 1.

El algoritmo modificado de Galka-Ziolko propueseodescribe en el siguiente pseudocodigo.
Segmentacion acustica (sefial de audio)

1. Aplicar la CWT a la sefial de audio utilizando wavel ets Gaussianas
moduladas en escala de Bark.

2. Obtener el cuadrado del médulo de cada coeficiente wavelet.

3. Para cada escala de analisis:

3.1. Obtener la envolvente del cuadrado del moédulo de lo S
coeficientes wavelet.

3.2, Suavizar la envolvente del cuadrado del moédulo de | 0s
coeficientes wavelet.

4. Crear el mapa de importancia ordenando de mayor a m enor el
cuadrado del médulo de cada coeficiente wavelet par a cada
instante.

5. Aplicar la funcién de deteccién de eventos al mapa de importancia.

6. Aplicar la funcion de umbral.

7. Proponer como fronteras los instantes donde un evento supere al

umbral.

4.9.2 Calculo de la CWT

El Wavelet Toolbox® de Matlab permite realizar élctilo de la CWT utilizando una interfaz comun para
todas las clases de wavelets. El toolbox permitegag nuevas familias de wavelets, y utilizarlasmpealizar
transformadas de la misma manera en que se pusdetas wavelets que ya vienen incluidas en elgtaqu
Los pasos para agregar una nueva familia wavetet so

1.
2.
3.

Escoger el nombre largo de la familia. En este sastecidié poModulated Gaussian
Escoger el nombre corto de la familia. En este sasescogifngau

Escoger el tipo de wavelet. Existen 5 tipos dissint

« Tipo 1: wavelets ortogonales con filtros FIR.

« Tipo 2: wavelets biortogonales con filtros FIR.

* Tipo 3: wavelets ortogonales sin filtro FIR, peanduncion de escala.
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« Tipo 4: wavelets sin filtro FIR y sin funcién deceta.
* Tipo 5: wavelets complejas sin filtro FIR y sin &idn escala.

En este caso se escogi6 el tipo 5.
4. Definir los érdenes de las wavelets. Se escogif 203456 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16”; donde

cada escalar se corresponde con una de las bandaesicala de Bark. De esta manera, se pueden
invocar a las wavelets mgau0, mgaul, mgau2,..., nfgaul

5. Construir la funcién que define a la wavelet erEsta funcién se guarda como un archivo .m, y es
llamada por Matlab cuando se calcula la CWT usastio nueva wavelet.

6. Puesto que la funciéon Gaussiana modulada no tepate compacto, hay que escoger un soporte
efectivo, esto es, un intervalo de valores, talesppra propdsitos practicos, la wavelet sea thstin
de cero. Se escogio el intervalo [-1, 1].

4.9.3 Calculo de la envolvente de los coeficienigavelet

Los coeficientes de la CWT para una escala dadatnaumevariaciones muy rapidas que pueden degragar |
resultados del algoritmo. El uso de envolvente gveado de la misma genera resultados mejores. Para
calcular la envolvente se selecciona el valor maxia los valores absolutos de una serie de coafise
dentro de una ventana deslizante.

4.9.4 Suavizado de la envolvente de los coeficienteavelet

El suavizado de los coeficientes se lleva a cabaucdiltro de medias moviles, especificado por

1
b= < ones(1,5) (4.3)

4.9.5 Célculo del mapa de importancia

Se acomodan los coeficientes wavelet en un rermqdédrcada escala, y luego cada renglén se concpteaa
formar una matriz con todos los coeficientes waselgl calculo del mapa de importancia se realiediemte
una funcién que toma la matriz de coeficientes \edseg/ genera otra matriz del mismo tamafio. Colupora
columna, la funcién determina cuél subbanda figutuvo méas energia, y en la nueva matriz se atamo
los indices de cada subbanda de mayor a menor.

Sea el vectoM,, que contiene los niveles ordenados segun el midiotele energia.
Mk = [ml,mz,m3,...,m17]T (44)

Es decir, la energia correspondienta,aes mayor que la energia correspondients gy asi sucesivamente.

4.9.6 La funcién de deteccion de eventos

La deteccidn de eventos asigna un valor a cadaioamntel ordenamiento de las subbandas. Si unancalu
y la columna siguiente en el mapa de importancia,iguales, entonces la funcion de eventos asignari
cero a ese evento; por otro lado, si el eventoigapln cambio de ordenamiento en las subbandasd&n
de deteccion de eventos asignard un valor positidicho evento. Si el cambio ocurre en las bandas c
mayor energia entonces se asignara un valor mayersi ocurre en las bandas de menor energia.

17
£k = Z |Mm,k+1 = My i (4.5)
m
m=1

Donde M es la matriz del mapa de importancia.
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4.9.7 Calculo de los umbrales

Una vez que se ha calculado la funcién de everdos fpda la sefial, hay que detectar aquellos evejte
sean lo suficientemente significativos. Un evergontgnitud grande corresponde con un cambio aoustic
grande; un evento de magnitud pequefia se correspmrdun cambio acustico pequefio. El proposito del
céalculo de umbrales es seleccionar los eventoshguean tenido magnitud grande dentro de un vecindari
determinado. Puesto que los umbrales se calculpendeéendo del vecindario, el calculo de umbrales se
realiza de manera adaptativa. La ecuacion paralaalos umbrales es la ecuacion 4.2.

4.10 Alineacioén forzada

La alineacion forzada es el método mas cominmesatdoupara la alineacion automatica de habla. Erodic
método se realiza un reconocimiento de habla nggémdo la busqueda a la secuencia conocida denfime
La blsqueda produce la localizaciéon de los fonemsiscomo su identidad. Estos sistemas son llamdelos
alineacion forzada porque se obliga a que el daltlel reconocimiento sea la secuencia fonétmpuesta,

la cual se determina previamente utilizando unidi@rio de pronunciaciones, reglas grafema a foneper

un humano.

De acuerdo a Hosom [28], la alineacién forzada wede implementar con modelos ocultos de Markov
(HMM, por el inglés Hidden Markov Model). Utilizandlos HMM, se aplica una busqueda Viterbi
restringida a Unicamente la secuencia correctaodenias. El resultado de la busqueda Viterbi comtlan
alineacion fonética, asi como también el puntaje fEsecuencia correcta de fonemas.

En este trabajo de tesis se escogid utilizar medekultos de Markov discretos para implementar la
alineacion forzada. Los fonemas son modelados midiaes estados. En esta etapa del sistema smreal
una segmentacion constante.

4.10.1 Modelos ocultos de Markov discretos

Los modelos ocultos de Markov pueden ser discremstinuos o semicontinuos. Se eligieron los malelo
discretos por su sencillez. Se utilizé el HMM Tadblle Kevin Murphy [38], el cual esta escrito entidb.

Los vectores de parametros a utilizar son los MF&@@,posibilidad a utilizar las primeras y segundieltas.
Se utilizo el toolkit Rastamat de Dan Ellis [13}@a&alcular los vectores MFCC.

El libro de codigo se calculé utilizando el algorit de KMeans con k = 2; esto para generar un &ibatio
completo; por lo tanto el tamafio del libro de cédilo puede ser d& vectores. En los experimentos se
utilizé un libro de cédigo de 256 vectores.

Los componentes de un modelo oculto de Markov sbmimero de estados, el nimero de simbolos de
observacién (tamafio del alfabeto discreto), laibistion de probabilidad de transiciones A, lardistcion

de probabilidad de emisiones B y la distribuciéredt&ado iniciak. A continuacion se explican las elecciones
de los componentes.

4.10.2 Modelado con tres estados
Se escogi6 utilizar tres estados para modelar fragama, como aparece en [52]. Los modelos sonede tr

estados y son de tipo Bakis (de izquierda a deyeS8rapermite una transicion directa desde el praatado
hasta el Ultimo estado, como se muestra en lafigLB.
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Figura 4.3. Modelo de Markov de tres estados.

La matriz de probabilidades de transicion adqueettences la forma siguiente:

(4.6)

0 az; azp
0 0 as;
Dondea;; es la probabilidad de que el estado anterior gequie el estado siguiente sea j. Se puede apreciar
gue el modelo no permite una transicion desde tanlesiado hacia un estado anterior.

A=

a1 Qg2 a13]

Una vez que se han entrenado los modelos HMM d desédonemas se procede a generar HMM a nivel de
palabras. Para ello se necesita la transcripcidétifta de la palabra; y basandonos en eso se eoacalos
HMM de fonemas necesarios para modelar a la palébra vez que se ha construido el modelo a nivel de
palabra, se reestima utilizando las palabras dibfEmen el corpus. Para concatenar dos o mas HEM d
nivel de fonemas es necesario agregarles estidomyo estados de enlace [4]; uno de entrada y otro de
salida. A través de los estadiismmyse unen los modelos de Markov, como se muestia fegura 4.4 y en

la ecuacién 4.7.

Figura 4.4. Modelo de Markov de tipo Bakis con éssglummy
La matriz de probabilidades de transicion se vuehtences:

0 aqp 0 0 0
0 ay, A3 Gy O 4.7)
0 0 a3z A3y 0

0 O 0 Qayq Gays

0 0

0 0 0

I e ————————

Un ejemplo de la matriz de probabilidad de tradside un modelo HMM con sus estados dummy es [61]:
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00 1.0 00 0 0.0

0.0 0.6 04 00 0.0 (4.8)
A=100 00 06 04 00

loo 00 00 07 03]

loo 00 00 00 00

4.10.3 Procedimiento para obtener secuencias de mriamiento

Los pasos para obtener las secuencias de entretiarsd:
e Generar un conjunto de etiquetas manuales. Hayteqer cuidado que las etiquetas manuales
incluyan a todos los tipos de fonemas que se dstdando en cuenta. En el espafiol hablado en
México se utilizan 22 fonemas, pero se decididzatil29 clases.
Los archivos de etiquetas tienen la extension .phn.
e Generar vectores de caracteristicas MFCC. Estadi@m de incluir la energia, ademas de utilizar los
coeficientes delta y los coeficientes de acelerad#los parametros.

Se escribi6é el program@alcularVectoresPorFonemasn Matlab, el cual lee cada archivo de etiquetas,

determina los puntos de inicio y fin de cada fonemaada palabra etiquetada, recorta esa secciaadile

le calcula los vectores MFCC y guarda esa secuelecigectores como un archivo de texto. Cada clase d

fonema debe tener un directorio especifico dondgusedaran las secuencias de vectores MFCC (ver la
figura 4.5).

COrpus_wav  \ corpus_label \

CalcularVectoresPorFonemas

abrir.wav abrir.phn
adoro.wav - d hn
Etiquetado aC Oradp
afable.wav ﬂ?anual _’ afable.phn
afecto.wav afecto.phn

Archivo de
configuracién

Los vectores MFCC son calculados utilizando el Kibotastamat de Dan Ellis [13]. El programa

|

Lista de
directorios

Figura 4.5. Procedimiento para obtener secuenei@ttenamiento.

secuencias  \
F: a , e %,
al mfec.txt el mfce.txt
a2 mfec.txt

e2 mfec.txt

CalcularVectoresPorFonemdmace llamadas al toolkiastamat

4.10.4 Procedimiento para obtener el libro de cédag

Se implement6 una clase en Matlab para constrioaiés binarios. El arbol almacena en cada nodceator
MFCC. El tipo de arboles que se pueden constauiréboles binarios completos, es decir, cada tiede

dos hijos excepto las hojas, ademas, cada nivietestpletamente lleno, como en la figura 4.6.
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nivel 0

nivel 1

nivel 2

Figura 4.6. Arbol binario completo.

El &arbol binario permite busquedas muy rapidas,gaenel precio que hay que pagar es que hay que
almacenar el doble de vectores de los que realnsentecesitan; por ejemplo, el arbol de la figuniréor
puede almacenar un libro de cddigo de 4 vectows duales se almacenan en las hojas), pero necesita
almacenar en memoria un total de 7 vectores.

Para encontrar los vectores del libro de codigeigus6 este procedimiento:

« Las secuencias de vectores MFCC almacenadas etodios especiales, se mezclaron en un solo
archivo.

e A patrtir del nuevo archivo generado, el cual almacmuchos vectores, hay que particionar esos
vectores utilizando el algoritmo de KMeans, con R.+.a particion se realiza de manera recursiva.
Primero los vectores se particionan en dos grumesgncuentra el centroide para cada uno de esos
dos grupos; dichos centroides son vectores queaean en los primeros dos nodos hijos del arbol
binario. Posteriormente, cada grupo recién creadouglve a particionar en dos grupos, y los
centroides correspondientes se almacenan en nnedos del arbol binario. El proceso continGa
hasta que se hayan llenado todos los nodos del. &bdamafio del arbol debe establecerse
previamente.

e Para almacenar el libro de cédigo en un archivéyase un recorrido en el orden en que fue creado
el arbol binario. Cada vez que se visita un notlopetenido de ese nodo se escribe en el archivo.

» Para cargar un libro de codigo a memoria a paeiud archivo, primero hay que crear el arbol
binario con el tamafio adecuado. Luego, sabienddogueectores del archivo estan acomodados en
preorden, se realiza un recorrido en ese mismaade| nuevo arbol. Cada vez que se accede a un
nodo, el vector correspondiente se carga a diclim.nBl recorrido que se hace en el arbol es
siempre en preorden.

Se escribieron dos programas en Matlab. El progr@macatenarVectoresV2 se encarga de concatenar
diversos vectores MFCC en un solo archivo. El mogr CrearLibroCodigo lee el archivo con todos los
vectores MFCC mezclados, y se encarga de partitienpara generar el libro de codigo como se eéplic
arriba.

El procedimiento para crear un libro de cédigorgadenarlo en un archivo se ilustra en la figura 4.7
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secuencias N\

~a N /e N

al mfce.txt el mfce.txt
a2 mfee. txt e2_ mifcc.txt

!

ConcatenarVectoresV2

’ - archivo wvectores.txt

libro_codigo.txt

CrearLibroCodigo

Y p

Figura 4.7. Procedimiento para crear un libro déigndy almacenarlo en un archivo.

En los experimentos realizados siempre se utifizisma configuracion para el arbol binario:
* Profundidad: 8.
» 256 hojas.
e Recorrido en preorden (primero raiz, luego hijasizedo y por dltimo, hijo derecho).

4.10.5 HMM Toolbox

El HMM Toolbox de Kevin Murphy ofrece un conjunte dunciones para implementar modelos ocultos de
Markov. En particular interesan las siguientes imes:
o dhmm_em. Entrena un HMM utilizando un conjunto éeugncias de entrenamiento.
» viterbi_path. Calcula la secuencia de estados mdlsaple, dado un HMM y una secuencia de
observaciones.

4.10.6 Procedimiento para entrenar el HMM

Para entrenar un HMM discreto hacen falta secusnde observaciones; traducir cada vector de cada
secuencia de observaciones a un indice correspadia el libro de codigo; y también se necesitartein
estimado inicial para la matriz de probabilidad tlansiciones, para la matriz de probabilidad de
observaciones y para el vector de probabilidadstide inicial.

Dado que se esta trabajando sobre un modelo BagiszQuierda a derecha) el vector de probabilidad d
estado inicial siempre es cero excepto en su prstado:

1
m(1) = H (4-9)
0
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El entrenamiento de los HMM se realiza en dos stapa la primera etapa se crean los modelos a déevel

fonemas utilizando las secuencias de vectores MFQ@oducidas por el programa

CalcularVectoresPorFonemagn la segunda etapa los modelos a nivel de forsentancatenan de acuerdo
a una transcripcion fonética, el modelo concatersdeeentrena pero esta vez no con secuencias GEMF

correspondientes a fonemas, sino con secuencid§@€s correspondientes a palabras completas.

La primera etapa se implement6 con el progr&amgenarHMMFonemasLa segunda etapa se implementd
con el program&ntrenarHMMPalabras

Para entrenar el HMM es necesario proporcionafierel de cddigo y las secuencias de entrenamientoo
se muestra en las figuras 4.8 y 4.9.

libro_cédigo.txt secuencias  \
a e
al mfcc.txt el mfeec.txt
a2 mfcc.txt e2 mifcc.txt
modelos N
matrizA a.txt
matrizB_a.txt
EntrenarHMMF onemas vecPL atxt
T matrizA_e.txt
matrizB_e.txt
archivo lista vecPl e.txt
configuracién archivos

Figura 4.8. Procedimiento para entrenar los HMNvalrde fonemas.
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libro_codigo.txt COrpus_wav

palabral.wav

palabra2.wav modelos \

palabra3.wav

matrizA_palabral .txt

matrizB_palabral.txt
vecPI_palabral.txt

Modelos de

matrizA_palabra2.txt palabras

matrizB_palabra2.txt

vecPI_palabra2.txt
EntrenarHMMPalabras -
T matrizA_a.txt
. ] matrizB_a.txt Modelos de
archivo. lista vecPl_a.txt fonemas
configuracién archivos
matrizA_e.txt
matrizB_e.txt

vecPl e.txt

Figura 4.9. Procedimiento para entrenar los HMNvalrde palabras.

4.10.7 Algoritmo de Viterbi

Dada una secuencia de observaciones y un modelo Hhktkénado, el algoritmo de Viterbi encuentra la
secuencia de estados 6ptima que se ajuste a dicharia de observaciones.

El algoritmo de Viterbi se obtiene utilizando lanéidn viterbi_path del HMM toolbox.

El procedimiento para aplicar el algoritmo de Mifea una elocucion es como sigue:

Se carga el archivo wav de la palabra.

Se carga el HMM de la palabra. En esta etapa hawsegurarse de que la matriz de probabilidad de
observaciones no contenga ningln cero; si se detettcero hay que sustituirlo por un valor
pequefio. En este caso cuando se encuentra unecerstituye por 0.000001. Si se intenta hacer
Viterbi cuando la matriz de probabilidad de obseimaes tiene ceros, habra errores en la ejecucion
porque muchos logaritmos de las probabilidadesetémdhacia infinito negativo.

Se calcula la secuencia de vectores MFCC correggedal audio.

Se aplica Viterbi sobre la secuencia de vectore€E®IRutilizando para ello el modelo (A, B) de la
palabra. Viterbi entrega una secuencia de estados.

Conociendo el nimero de estados por fonema, ysé&ada marco (o que en inglés se conoce como
frame raté, el algoritmo de Viterbi permite conocer los ar#es en los que ocurrié cada fonema.

Se implementé el procedimiento anteriormente des@n el programailinearPalabrasV2 Su uso se
muestra en las figuras 4.10y 4.11.
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libro_codigo.txt COrpus_wav

palabral.wav
palabra2 wav
palabra3.wav

etiquetas

palabral.phn

palabra2 phn archivos de

etiquetas
palabra3.phn automadticas
AlinearPalabrasV2
archivo lista
configuracién archivos modelos \

matrizA_palabral .txt
matrizB_palabral.txt

vecPI_palabral.txt Modelos de

palabras

matrizA_palabra2.txt
matrizB_palabra2.txt
vecPl_palabra2.txt

Figura 4.10. Procedimiento para generar las et@guaitomaticas.

archivo wav

JHEHETIETTTE |

vQ

sl s2 s3 s4 s5 s6 s7 s8 89 sl0 sll sl2 sl3 sl4 s15 s16 s17 s18 s19 s20 Simbolos

Viterbi

Secuencia mas
el el ed e4 e5|e6 el eB e9 ell|ell el2 el3 eld el5|el6d el7el8 el9 20 probable de

) estados
foneina 1 fonema2 fonema3 fonema4d

1+ 1 1 | | b |1 Instantesde
Frrtrrrr 1t 1 1t 1T 1 17 1T 11"/ tiempo

|
I
t1 2 3 t4 t5 t6 7 t8 9 10 t11 t12 t13 t14 t15 tle t17 t18 t19 t20

Figura 4.11. Alineacion forzada con el algoritmoMierbi.
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4.11 Diseio del sistema propuesto

El sistema propuesto contiene tres etapas prirspakalizar la alineacién forzada, realizar sedawédn
acustica wavelet, y seleccionar fronteras, comougestra en la figura 4.12.

» Preénfasis M Normalizar SR £ — Szl Archivador » AI"ChIVOS
N /) wavelet v \de fronteras N etiquetas )

Alineacion

Archivo de :> oneads
configuracion
Control
Lista dg wavs y [> Libro de HMM
transcripciones codigos N palabras ’

Figura 4.12. Diagrama de bloques del sistema pstpue

El bloque de preénfasis enfatiza los componentesltdefrecuencia, lo cual es efectivo en aumerdar |
relacion sefial a ruido. El blogue de normalizad&minuye la variacion en la intensidad de las gcadnes.

El bloque de segmentacion wavelet realiza una se@wién acustica de la sefial. De manera paralela al
bloque de segmentacién wavelet se encuentran dogids para lograr segmentacion por alineacion darza
El primero es el bloque de parametrizacion MFC@&, caicula dichos vectores para la sefial de vasgles

el bloque de cuantificacion vectorial, que susttigy secuencia de vectores por una secuencia thelssny

por Ultimo tenemos el bloque de alineacion forzattmde se aplica el algoritmo de Viterbi a un model
HMM de una palabra utilizando la secuencia de siasbque se acaba de obtener; el algoritmo de Yiterb
produce una secuencia de estados que se traduftenégras entre fonemas. El bloque de seleccion de
fronteras toma la segmentacion propuesta por aliiedorzada y la refina usando la segmentacistaa]
produciendo la segmentacion definitiva. El bloquehevador guarda en un archivo de etiquetas lagdras
entre fonemas y la transcripcion fonética corredanes a la palabra. El bloque de control reptestnias

las demas partes de los programas, que coordirmpefacion de los bloques antes descritos.

Conviene hablar un poco més acerca del bloquelelecgen de fronteras. Tanto la alineacion forzaolae la
segmentacién acustica proponen fronteras. Se lgrefarencia a la alineacion forzada, esto es, pada
frontera propuesta por la alineacién forzada sedlesfrontera aclstica mas préxima; lo anteriecamente
ocurre cuando la combinacién fonema izquierdo -eam derecho esta permitida (tipo de frontera patojit

si el tipo de frontera no estéa permitido se utilzdrontera de alineacion forzada. Una vez quermentré la
frontera acustica mas proxima, el sistema debeioczarse de que dicha frontera acustica en verdad
corresponda a la frontera de alineacién forzadasquesta tratando en ese instante. Si la frontéistiea mas
cercana se encuentra a menos de 20 ms respectfromtlzra de alineacién forzada actual, y ademas la
fronteras verdaderamente se corresponden ententsinces se toma la frontera aclstica, desechando |
frontera fonética propuesta por la alineacién ddez en cualquier otro caso se desecha la froatgistica y

se escoge la frontera fonética de alineacién fazad
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El funcionamiento del sistema se ilustra como psefdigo en las siguientes lineas.

Inicio
Cargar el archivo wav.
Realizar preénfasis.
Realizar normalizacion.
Cargar la transcripcion fonética.
Realizar alineacién forzada:
Calcular vectores MFCC.
Utilizar cuantificador vectorial.
Cargar HMM de la palabra.
Aplicar algoritmo de Viterbi.
Proponer fronteras basadas en alineacion forzada.
Realizar segmentacion acustica:
Calcular CWT.
Envolvente y suavizado de coeficientes wavelet.
Calcular mapa de importancia.
Calcular funcién de eventos.
Aplicar umbrales.
Proponer fronteras basadas en segmentacion acusti ca.
Seleccionar fronteras:
Para cada frontera propuesta por alineacion forza da:
Si el tipo de frontera es valido Ent onces:
Buscar la frontera acustica mas cercana.
Si la frontera acustica y la fonética se corresponden Ent onces:
Si distancia entre fronteras <= 20 ms Ent onces:
Conservar la frontera acustica.
Si distancia entre fronteras > 20 ms Ent onces:
Conservar la frontera de alineacion forza da.
Fin Si
Si las fronteras no se corresponden Ent onces:
Conservar la frontera de alineacion forzada
Fin Si
Si el tipo de frontera no es vélido Ent onces:
Conservar la frontera de alineacién forzada.
Fin Si
Generar archivo de etiquetas usando las fronteras.
Fin

El procedimiento de seleccién de fronteras se muestel diagrama de flujo de la figura 4.13.
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Inicio

¢Se han
procesado todas
as fronteras?

No Si

Obtener la
siguiente frontera
propuesta por
alineacion forzada

¢El tipo de
frontera es
permitido?

No

Si

Buscar la frontera
acustica mas
cercana

No

¢La frontera acusticay la

o Si
‘onética se corresponden?

¢ La distancia entre

< Si
onteras <= 20 ms?
4 No
Conservar la
frontera propuesta Conservar la
por alineacion frontera acustica
forzada

Figura 4.13. Seleccion de fronteras.

4.12 Programas realizados en Matlab

Se implementaron varios programas en Matlab, cauaaon un propésito especifico. Estos programas
permiten utilizar anicamente el alfabeto worldlzet las clases de fonemas que se mencionarorsend&n
4.3. La independencia respecto al conjunto de sldesdfonemas utilizados y respecto al alfabetotiomée
dejarad como trabajo a futuro.

Para utilizar los programas es necesario cerceguie la variable path dentro de Matlab cuentaa®nutas
hacia el HMM toolbox, y hacia el rastamat toolkitcontinuacion se detalla el uso de los programas.
4.12.1 CalcularVectoresPorFonemas

Este programa calcula los vectores MFCC por fongimaconsiderar su contexto) a partir de archivas w
etiquetados. Esta funcion abre los archivos .wavgjlestan etiquetados y los recorta fonema panfian a

cada fonema recortado le obtiene su secuencia aterge MFCC (con posibilidad de usar la energisa, lo
coeficientes delta y los coeficientes de acelérgciCada secuencia de vectores MFCC se guarda en u
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archivo por separado. Existe un directorio espeg@h cada fonema en donde se irdn depositando los
archivos con los coeficientes MFCC.

La funcién es como sigue:

CalcularVectoresPorFonemas (directorio_phn,
directorio_wav,
archivo_config,
lista_directorios)

Donde:
» directorio_phn: es el directorio donde se encuentlas archivos de etiquetas elaborados
manualmente.
» directorio_wav: es el directorio donde se encuentivdos los archivos de audio en formato .wav.
» archivo_config: es el archivo de texto que indiéeno calcular los vectores MFCC.
» lista_directorios: es el archivo de texto que iadé qué directorio deben guardarse los archivos
MFCC para cada fonema.

El archivo archivo_config tiene la estructura sague:
-tam_ventana_ms 20
-tam_traslape_ms 2
-min_frec_hz 0
-max_frec_hz 8000
-num_ceps 14
-num_bandas 24
-cep_lifter -22
-usar_preenfasis 1
-coef_preenfasis 0.97
-usar_deltas 1
-num_frames_deltas 2
-usar_accel 1
-num_frames_accel 1
-usar_energia 1

Béasicamente dicha configuracién indica: el tamaéidad ventanas para calcular los vectores serf des4-
tam_ventana_ms 20), la tasa de marcos serd de(2ams traslape_ms 2), la frecuencia minima a toenar
cuenta en los filtros es de 0 Hz (-min_frec_hZ®¥recuencia maxima a tomar en cuenta en logdilas de
8000 Hz (-max_frec_hz 8000), el nimero de coefteigmmepstrales sera de 14 (-num_ceps 14), el n(aeero
bandas usadas en los filtros MFCC sera de 24 (-handas 24), se usara un coeficiente liftrado de(-22
cep_lifter -22, esto es asi porque el toolkit nastale cambia de signo), si se utilizara preénfésis
usar_preenfasis 1), el coeficiente de preénfaflizadto es de 0.97 (-coef _preenfsasis 0.97), sissedn los
coeficientes detlta del vector MFCC (-usar_delia®l nimero de marcos a tomar en cuenta paralaalas
los coeficientes delta serd 2 (-num_frames_delassi2se utilizaran los valores de los coeficientes
aceleracion de los vectores MFCC (-usar_accell Y)imero de marcos a tomar en cuenta para callmdar
coeficientes de aceleracion de los vectores MFG&Ede 1 (-num_frames_accel 1), si se calcularadagéa
del marco (-usar_energia 1).

4.12.2 ConcatenarVectoresV2
Este programa simplemente concatena vectores pdudupara diferentes fonemas en un solo archivo. El
objetivo es tener en un solo archivo un conjunteetdores MFCC que sirva para generar un libroGakgo.

La funcion es la siguiente:

[total_vectores] =ConcatenarVectoresV2 ( lista_arch ivos,
archivo_destino)
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Donde:
» total vectores: es el nUmero de vectores que seatamaron y copiaron al archivo de salida.
» lista_archivos: es un archivo de texto que indie&ntos archivos se tomaran en cuenta de cada tipo
de fonema para copiar su contenido.
» archivo_destino: es el archivo de salida a serdcrea

4.12.3 CrearLibroCodigo

Este programa recibe un conjunto de vectores MRCQGnesolo archivo, y a partir de dichos vectorasege
un libro de cédigo de tamaf®d. La funcion es como sigue:
[libro_codigo] =CrearLibroCodigo (tam_libro_codigo,
archivo_libro_codigo,
archivo_vectores,
tam_vectores,
cantidad_vectores)

Donde:

e tam_libro_codigo: es el tamafio del liboro de cédigs, decir, el nimero de vectores que lo
componen. Este valor debe ser potencia de dos.

» archivo_libro_codigo: es el nombre del archivo doed desea escribir el nuevo libro de cddigo.

» archivo_vectores: es el archivo que contiene lacibn de vectores MFCC mezclados. Este archivo
es generado por el progra@ancatenarVectoresV2

» tam_vectores: es el nimero de componentes quesnentiada vector MFCC. Todos los vectores
deben ser de la misma longitud.

» cantidad_vectores: es el nimero de vectores calateein el archivarchivo_vectoresEste valor es
generado por el progran@oncatenarVectoresV@iando termina de ejecutarse.

4.12.4 EntrenarHMMFonemas

Este programa genera modelos HMM para cada fonémtarsar en cuenta su contexto. Utiliza las mismas
secuencias de vectores MFCC generadas por el pra@alcularVectoresPorFonemademas de que utiliza
el libro de cddigo generado p@rearLibroCodigo Este programa utiliza el HMM Toolkit de Kevin My
[38]. ElI programa recibe una lista de archivos yeabno a uno de ellos; para producir la matriz de
probabilidad de transiciones A, la matriz de proliddd de observaciones B, y el vector de probdadi
inicial .

La funcién es la siguiente:

EntrenarHMMFonemas  (archivo_config, lista_archivos )

Donde:
» archivo_config: es un archivo de texto que indacablicacion y caracteristicas del libro de cédajo,
namero de estados para modelar cada fonema (siar @stados dummy), asi como la ubicacion
para guardar los modelos.

» lista_archivos: es un archivo de texto que indécaldicacion y el namero de archivos a tomar para
realizar el entrenamiento.

El archivo de configuracion tiene esta estructura:
-archivo_libro_codigo C:\Users\libros_codigo\libro_ codigo_256.txt
-tam_libro_codigo 256
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-tam_vectores 30

-num_estados_por_fonema 3
-max_iter_entrenamiento 200

La configuracién basicamente indica lo siguientagar el libro de cddigo sefialado (-archivo_libadigo
C:\Users\libros_codigo\libro_codigo_256.txt), érlh de cddigo consta de 256 vectores (-tam_librdigoo
256), cada vector MFCC consta de 30 componentas (Mectores 30), los modelos de Markov contendran 3
estados (-num_estados_por_fonema 3), se utilizardrimo 200 iteraciones para el entrenamiento (-
max_iter_entrenamiento 200), se sefiala el direconde se guardaran los modelos (-directorio_nosdel
C:\Users\modelos_markov\). Ademas, la matriz dégbdidad de transiciones para el fonema /a/ sedgua
bajo el nombrenatrizA_a.txt la matriz de probabilidad de observaciones phfanema /a/ se guardara bajo
el nombrematrizB_a.txt el vector de probabilidad inicial para el fonefaa se guardard bajo el nombre
vecP|_a.txtLas demas lineas indican lo mismo para el restosifonemas.

El archivo lista_archivos tiene la siguiente estrte
-directorio_fuente C:\Users\vectores_fonemas\a\
-nombre_fonema a
-numero_archivos 560

-directorio_fuente C:\Users\vectores_fonemas\e\
-nombre_fonema e
-numero_archivos 256

-directorio_fuente C:\Users\vectores_fonemas\i\
-nombre_fonema i
-numero_archivos 108

Y asi sucesivamente para todas las clases de fanema

El archivo indica lo mismo que el archilista_archivosusado poConcatenarVectoresV2

4.12.5 EntrenarHMMPalabrasV?2

Este programa genera modelos HMM a nivel de paldfrarograma toma HMM a nivel de fonema y los
concatena de acuerdo a una transcripcion fonétagzopcionada. EI HMM de nivel de palabra es reewtde
utilizando archivos de audio de la palabra en cbrest

La funcion es:

EntrenarHMMPalabrasVv2 (‘archivo_config, lista_archivos )

Donde:

» archivo_config: es un archivo de texto que indiog garametros utilizar para calcular los vectores
MFCC, también indica las caracteristicas del lideocddigo, la ubicacion de los archivos de audio y
de los modelos.

» lista_archivos: es un archivo de texto que indicpa¢rén en general que tienen los nombres de los
archivos wav a ser abiertos, también indica cuési¢ossos archivos abrir y la transcripcion fonética
que les corresponde.

La estructura del archivo de configuracion es csigae:
-recortar_silencios 0
-considerar_silencios 1

-tam_ventana_ms 20
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-tam_traslape_ms 2
-min_frec_hz 0
-max_frec_hz 8000

-num_ceps 14
-num_bandas 24
-cep_lifter -22

-usar_preenfasis 1
-coef_preenfasis 0.97

-usar_deltas 1
-num_frames_deltas 2
-usar_accel 0

-num_frames_accel 0
-usar_energia 1

-archivo_libro_codigo C:\Users\libros_codigo\libro_ codigo_256.txt
-tam_libro_codigo 256
-tam_vectores 30

-num_estados_por_fonema 3
-max_iter_entrenamiento 200

El significado de estos parametros es: no recaitancios utilizando el algoritmo de Rabiner-Sambur
recortar_silencios 0), agregar silencios autométéesge a las transcripciones (-considerar_silentjoel
tamafio de los marcos para calcular los vectores E€ de 20 ms (-tam_ventana_ms 20), la tasa de los
marcos es de 2 ms (-tam_traslape_ms 2), la fre@enicima a tomar en cuenta para calcular los vesto
MFCC es de 0 Hz (-min_frec_hz 0), la frecuencia imaéxa tomar en cuenta para calcular los vectoreG®IF

es de 8000 Hz (-max_frec_hz 8000), el nimero décieetes es 14 (-num_ceps 14), el nimero de basdas
los filtros es de 24 (-num_bandas 24), el coefieiete liftrado es de -22 (-cep_lifter -22), utilizaeénfasis
(-usar_preenfasis 1), el coeficiente de preénfaside 0.97 (-coef _preenfasis 0.97), calcular ledidentes
delta de los vectores MFCC (-usar_deltas 1), tagmacuenta dos marcos hacia adelante y hacia aras p
calcular los coeficientes delta (-num_frames_dekgsno utilizar los coeficientes de aceleracion o
vectores MFCC (-usar_accel 0), calcular la enedgi@ada marco (-usar_energia 1). También se imdiah
archivo es el libro de cddigo (-archivo_libro_caalig:\Users\libros_codigo\libro_codigo_256.txt) tanafio

del libro de codigo es de 256 vectores (-tam_libogligo 256), los vectores MFCC contienen 30
componentes (-tam_vectores 30), el nimero de esfaatocada fonema sin tomar en cuenta estados dummy
es 3 (-num_estados_por_fonema 3), el nUmero maxiemdteraciones para entrenamiento es de 200 (-
max_iter_entrenamiento 200). Se indica tambiénirectbrio donde se encuentran los archivos de afidio
directorio_wav C:\Users\corpora_tesis\cristian_Wasé& indica el directorio donde se encuentramriodelos
(-directorio_modelos C:\Users\modelos_markov_sirvelets\). Las lineas como (-
nombre_sencillo_matrizA_a matrizA_a.txt) indicdmembre de los archivos donde estdn almacenadas la
matrices de probabilidad de transiciones, de obs@aes, y el vector de probabilidad inicial paada clase

de fonema. Finalmente las lineas como (-usar_fonama indican si se deben buscar modelos HMM para
cada fonema en cuestion; estas opciones son giéifascorpus que no cuentan con todos los fonemas.

La estructura del archivo lista_archivos es laisige:
-nombre_archivos_wav abrir
-transcripcion aVr(ir(
-numero_archivos 4

-nombre_archivos_wav adoro
-transcripcion aDor(o
-numero_archivos 4

-nombre_archivos_wav afable
-transcripcion afaVle
-numero_archivos 4

...y asi sucesivamente.
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El significado de estos parametros es: se abrirdmves cuyo nombre comience con la cadena “abdie”,
esos archivos se abrirdn cuatro instancias, aeri. abrir2.wav, abrir3.wav, abrird.wav; ademas la
transcripcién de esos archivos es la cadena “a ¥('r(De manera similar para las palabras adoafaple.

4.12.6 AlinearPalabrasV2

Este programa abre archivos de audio, obtiene @usspondientes secuencias de vectores MFCC, ehrga
modelo HMM de la palabra en cuestion, aplica eb@ino de Viterbi y obtiene las fronteras fonéticas
La funcién es como sigue:

AlinearPalabrasV2 (archivo_config, lista_archivos )

Donde:

« archivo_config: es un archivo de texto que inds parametros para calcular los vectores MFCC,
las caracteristicas del libro de cédigo, la ubiadie los modelos, y si se desea o no aplicar el
procesamiento wavelet.

» lista_archivos: es un archivo de texto cuya eatraces igual que el archivo homélogo usado en
EntrenarHMMPalabrasV2

La estructura del archivo de configuracién esdaisinte:
-recortar_silencios 0
-considerar_silencios 1

-tam_ventana_ms 20
-tam_traslape_ms 2
-min_frec_hz 0
-max_frec_hz 8000

-num_ceps 14
-num_bandas 24
-cep_lifter -22

-usar_preenfasis 1
-coef_preenfasis 0.97

-usar_deltas 1
-num_frames_deltas 2
-usar_accel 0

-num_frames_accel 0
-usar_energia 1

-archivo_libro_codigo C:\Users\libros_codigo\libro_ codigo_256.txt
-tam_libro_codigo 256

-tam_vectores 30

-directorio_wav C:\Users\corpora_tesis\cristian_wav \
-directorio_phn C:\Users\cristian_label_auto\

-directorio_modelos C:\Users\modelos_markov_sin_wav elets\

-num_estados_por_fonema_sin_dummies 3
-opcion_proceso_wavelet 0

-tam_ventana_envolvente_wavelet_ms 10
-num_coefs_filtroMM_wavelet 30
-ctte_alfa_wavelet 0.05
-ctte_vecindario_wavelet_ms 10
-tolerancia_matrices_endpoints_ms 20
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El significado de estos parametros es: no recaitancios utilizando el algoritmo de Rabiner-Sambur
recortar_silencios 0), agregar silencios autométéesge a las transcripciones (-considerar_silentjo<el
tamafio de los marcos para calcular los vectores E€ de 20 ms (-tam_ventana_ms 20), la tasa de los
marcos es de 2 ms (-tam_traslape_ms 2), la fre@enicima a tomar en cuenta para calcular los vesto
MFCC es de 0 Hz (-min_frec_hz 0), la frecuencia imaxa tomar en cuenta para calcular los vectoreS®IF
es de 8000 Hz (-max_frec_hz 8000), el nimero décieetes es 14 (-num_ceps 14), el nimero de basdas
los filtros es de 24 (-num_bandas 24), el coefieiete liftrado es de -22 (-cep_lifter -22), utilizaeénfasis
(-usar_preenfasis 1), el coeficiente de preénfaside 0.97 (-coef _preenfasis 0.97), calcular ledicentes
delta de los vectores MFCC (-usar_deltas 1), tagmacuenta dos marcos hacia adelante y hacia aras p
calcular los coeficientes delta (-num_frames_dekgsno utilizar los coeficientes de aceleracion o
vectores MFCC (-usar_accel 0), calcular la enedgi@ada marco (-usar_energia 1). También se imdiah
archivo es el libro de cddigo (-archivo_libro_caalig:\Users\libros_codigo\libro_codigo_256.txt) taMafio
del libro de codigo es de 256 vectores (-tam_libogligo 256), los vectores MFCC contienen 30
componentes (-tam_vectores 30), el directorio des@lencuentran los archivos de audio (-directoray w
C:\Users\corpora_tesis\cristian_waw\), el directatonde se escribirdn los archivos de etiquetasvaiicas
(-directorio_phn C:\Users\cristian_label_auto\), diectorio donde se encuentran los modelos HMM (-
directorios_modelos C:\Users\modelos_markov_sineleds\), el nimero de estados por fonema sin contar
los estados dummy (-num_estados_por_fonema_sin_ghem8), no usar el procesamiento wavelet (-
opcion_proceso_wavelet 0).

Si se decidiera utilizar el procesamiento wavetgbrces: la ventana deslizante para obtener lal\emie
tiene tamafio de 10 ms (-tam_ventana_envolvente |lgtawes 10), el nimero de coeficientes del filtro de
media movil para suavizar los coeficientes wavelst de 30 (-num_coefs_filtroMM_wavelet 30), el
coeficiente de proporcionalidad para calcular ebrahsera de 0.05 (-ctta_alfa_wavelet 0.05), elaféondel
vecindario para calcular el umbral seréd de 10 oite(-vecindario_wavelet_ms 10).

Finalmente si se va a hacer uso del procesamieatelet, el pardmetro —tolerancia_matrices_endpaimst
indica cudles fronteras acusticas tomar; es ddatta una frontera encontrada por alineacion forzsidse
encuentra alguna frontera acustica dentro de ekeaihcia, entonces tomarla, si no se encuentsagba
dejar la frontera propuesta por alineacion forzada.

4.12.7 CompararArchivosEtiquetas

Este programa permite realizar estadisticas quieandqué tanta concordancia existe entre las dtque
generadas manualmente y las etiquetas generadasgistema. Las estadisticas generadas por esjepia
toman en cuenta a todos los tipos de fronteragdeeis, no hay distincién si se trata de una frantartre una
/al y una /el u otro cualquier tipo de frontera.

Esta funcién abre uno a uno cada archivo de etiquatitomaticas, busca el archivo de etiquetas femnua
equivalente y calcula lo siguiente:

e Error de segmentacion. Se aplica la siguiente é@niac

JZﬁzl(frontera_manualk — frontera_manual,,)? (4.10)
error =
N
» Porcentaje de fronteras correctamente colocaddasodia 10 ms.
» Porcentaje de fronteras correctamente colocaddsoddas20 ms.
» Porcentaje de fronteras correctamente colocaddsodds 30 ms.
» Porcentaje de fronteras correctamente colocaddsodd#: 40 ms.
» Porcentaje de fronteras correctamente colocaddasdias 50 ms.

La funcién es como sigue:
[error_ms,
porcentaje_10ms,
porcentaje_20ms,
porcentaje_30ms,

=CompararArchivosEtiquetas (directorio_manual,
directorio_automatico)
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porcentaje_40ms,
porcentaje_50ms]

Donde:

» directorio_manual: es el directorio donde se engaanlos archivos de etiquetas elaborados
manualmente.

» directorio_automatico: es el directorio donde seuentran los archivos de etiquetas elaborados por
la herramienta.

e error_ms: Es el error de segmentacion (expresadailes@gundos).

» porcentaje_10ms: es el porcentaje de fronteragctamente colocadas dentro de 10 ms.

* porcentaje_20ms: es el porcentaje de fronteragc@amente colocadas dentro de 20 ms.

» porcentaje_30ms: es el porcentaje de fronteragcdamente colocadas dentro de 30 ms.

» porcentaje_40ms: es el porcentaje de fronteragcamente colocadas dentro de 40 ms.

» porcentaje_50ms: es el porcentaje de fronteragcdamente colocadas dentro de 50 ms.

Algo importante es que este programa funciona pala archivos de etiquetas en el formato de CSkU; e
decir, con una cabecera, y luego las etiquetastiewgos de inicio y fin deben estar expresadosrésiades
de milisegundos.

4.12.8 CompararArchivosEtiquetasVv2

Este programa permite realizar estadisticas quieandqué tanta concordancia existe entre las dtque
generadas manualmente y las etiquetas generadaa pistema. A diferencia del programa anteriote es
programa realiza las estadisticas para cada tipfroseera por separado. Dado que en este trabajo se
utilizaron 29 clases, entonces hala® = 841 tipos de fronteras distintas; muchas de las cuséedn
imposibles de que se presenten.

Esta funcidn abre uno a uno cada archivo de etiquatitomaticas, busca el archivo de etiquetas remnua
equivalente y calcula las mismas estadisticas gpegrama anterior, con la diferencia de que esia por
ejemplo, en lugar de tener un solo valor de ereosegmentacion, se tienen 841 valores (colocadue coa
matriz de 29 x 29) de error de segmentacion. Lagdras que no se presenten simplemente tendrérram
de cero. Lo mismo pasa para las otras medicioh@®reentaje de fronteras correctamente colocadasal
de 10 ms sera una matriz de 29 x 29, donde cadpar@mnte de la matriz indica el porcentaje buscada p
un tipo de frontera en particular.

La funcion es la siguiente:
[error_ms,
porcentaje_10ms,
porcentaje_20ms,
porcentaje_30ms, )
porcentaje_40ms,
porcentaje_50ms,
matriz_error_ms,matriz_
porcentaje_10ms,
matriz_porcentaje_20ms,
matriz_porcentaje_30ms,
matriz_porcentaje_40ms,
matriz_porcentaje_50ms]

=CompararArchivosEtiquetasV2 (directorio_manual,
directorio_automatico

Donde cada argumento de entrada y de salida tlemesmo significado que en el programa anterion (=0
diferencia de que los argumentos de salida soraaatr
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Las clases de fonemas se enumeraron en el sigoieign:

1 /af 11 /n/ 21 /g/
2 lel 12wl 22 VI
3 /il 13 /n~/ 23 /D/
4 /ol 14 /tS/ 24 |G/
5 Iu/ 15 /dz/ 25 /fl

6 /Nl 16 /p/ 26 /s/

7 Ir(/ 17 27 Ixl

8 It/ 18 /k/ 28 sil

9 Jj/ 19 /b/ 29 pau
10 /m/ 20 /d/

El significado del componente (i,j) de cada masézdetermina tomando en cuenta la enumeracionsde la
clases. Por ejemplo, error_ms(1,2) indica el eleosegmentacién del tipo de frontera que existadwa la
izquierda esta el fonema tipo 1y ala derechéa@sionema tipo 2; esto es, se trata del tipaa®dra entre

los fonemas /a/ y /el en ese orden. Si por el adotnos interesa el tipo de frontera donde ocpiirero la

/el y luego la /a/ entonces buscamos la comporegrde ms(2,1).

Este programa simplemente crea las matrices ddistitas, aunque es dificil saber viendo directaentzs
matrices cuales fronteras son las que mas falkaa Pacer un ordenamiento de mayor a menor vaame
el siguiente program@uardarAnalisisMatrizFronteras

4.12.9 GuardarAnalisisMatrizFronteras

Este programa toma las matrices generadas por CampehivosEtiquetasV2, ordena de mayor a menor los
valores de las matrices e indica también el tipdrdetera asociado con cada valor. Estos resultados
guardan a un archivo. La funcién es como sigue:

GuardarAnalisisMatrizFronteras (nombre_archivo_destino,
matriz_in)

Donde:
« nombre_archivo_destino: es el nombre del archivdedto donde se guardaran los valores de la
matriz ordenados de mayor a menor.
* matriz_in: es alguna matriz generada @ompararArchivosEtiquetasY#e la cual se desea conocer
cuales tipos de fronteras reportan los valoresatiés y qué valores reportan.

4.12.10 phn2lab

Este programa se realizé para convertir archivostidgietas en formato CSLU a formato HTK. El format
CSLU utiliza como unidades de tiempo el milisegunad@&ntras que el formato de HTK se basa en unglade
de 100 nanosegundos. Ademas, el formato de HTKilimawninguna cabecera.

La funcion es la siguiente:

phn2lab ( directorio_phn, directorio_lab, redondear )

Donde:
» directorio_phn: es el directorio donde se encuerlya archivos de etiquetas en formato CSLU que
se desean convertir.

» drectorio_lab: es el directorio donde se depositiré archivos en formato HTK equivalentes.
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» redondear: si este parametro vale 1 entonces sadedra a la unidad de 100 ns mas cercana, de
otra forma se incluiran fracciones de unidadesGferfhnosegundos.

4.12.11 CompararArchivosEtigAcusticas

Este programa evalla la calidad de una segmentemidistica automatica comparandola contra una
segmentacion fonética manual. Para realizar diohaparacion es necesario tomar en cuenta inserciones
borrados, ya que la segmentacion acustica porrdergeno tiene la misma cantidad de segmentos gae u
segmentacion fonética; esto es asi porque los fasem son acusticamente uniformes. Esta funcidizaea
tanto estadisticas sin tomar en cuenta el tipaatedras asi como también tomandolas en cuentfuncin

es la siguiente:

[ =CompararArchivosEtigAcusticas (directorio_manual,
porcentaje_inserciones, directorio_automatico
porcentaje_borrados, )

porcentaje_10ms,
porcentaje_20ms,
porcentaje_30ms,
porcentaje_40ms,
porcentaje_50ms,
matriz_porcentaje_borrados

matriz_error_ms,

matriz_porcentaje_10ms,
matriz_porcentaje_20ms,
matriz_porcentaje_30ms,
matriz_porcentaje_40ms,
matriz_porcentaje_50ms

]

Donde:

* porcentaje_inserciones: es la razon expresadareprgaje del nimero total de inserciones respecto
al namero total de fronteras manuales.

* porcentaje_borrados: es la razén expresada enmajealel nimero total de borrados respecto al
ndmero total de fronteras manuales.

e porcentaje_10ms: similar a su valor homélogo esetzion 4.12.7.

* porcentaje_20ms: similar a su valor homélogo esetzion 4.12.7.

e porcentaje_30ms: similar a su valor homélogo esetzion 4.12.7.

* porcentaje_40ms: similar a su valor homélogo esetzion 4.12.7.

e porcentaje_50ms: similar a su valor homoélogo esetzion 4.12.7.

e matriz_porcentaje_borrados: cada entrada (i,j)sti@ matriz representa el porcentaje de borrados en
especifico para el tipo de frontera donde el fonezgaierdo es el i-€simo y el fonema derecho es el
j-ésimo (ver 4.12.8).

e matriz_error_ms: similar a su homélogo de la setdid2.8.

* matriz_porcentaje_10ms: similar a su valor homéldgda seccion 4.12.8.

e matriz_porcentaje_20ms: similar a su valor homélegda seccién 4.12.8.

* matriz_porcentaje_30ms: similar a su valor homélegda seccién 4.12.8.

* matriz_porcentaje_40ms: similar a su valor homélegda seccion 4.12.8.

e matriz_porcentaje_50ms: similar a su valor homélegda seccién 4.12.8.
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4.13 Evaluacion de los archivos de etiquetas

La evaluacion de los archivos de etiquetas sezeedle dos formas: la primera forma es por compamaci
directa (concordancia @agreementn inglés) de los archivos de etiquetas genenadosl| sistema contra los
archivos de etiquetas generados de forma manual;gha se hace uso de los programas que se crearon
Matlab como CompararArchivosEtiquetas CompararArchivosEtiquetasV2 y
CompararArchivosEtigAcusticasa segunda forma de evaluacion es por reconogtmiese usa el mismo
conjunto de archivos de audio y se entrena un ceamior en HTK utilizando primero las etiquetas nades)

y después las etiquetas generadas por el sistedifdrencia en el porcentaje de reconocimientbedera a
la diferencia de calidad en los archivos de etagiet

4.14 Resumen

La metodologia de este trabajo consiste en constnusistema de linea base (solamente alineaciaada)
que luego se compara con el sistema propuesteéaliin forzada y segmentacion aclstica) y tambkéén s
compara contra el etiquetado manual.

Los parametros de voz que se escogieron son loaylE@h posibilidad a utilizar los coeficientes deftlos
coeficientes de aceleracion. Todas las clasesmnfas son modelados mediante HMM de tres estados, d
izquierda a derecha, con posibilidad de saltar eleddprimer al tercer estado. Cuando los modelos se
concatenan se agregan dos estafimsmya cada modelo, es decir, cada fonema se vuelbeedtados (sus
tres estados originales y dos estadiasmy.

Los programas trabajan con el alfabeto fonéticoldbat, y se utilizan 29 clases: 22 fonemas, 5 alddo
pausa y silencio.

La evaluacion de la calidad de los archivos deuetap se realiza mediante dos formas distintgein@era es

por comparacion directa con las etiquetas genermademialmente (concordancia); la segunda es mediante
reconocimiento, entrenando reconocedores primenola® archivos de etiquetas manuales y luego cen lo
archivos de etiquetas automaticos.
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CAPITULO 5. PRESENTACION Y DISCUSION DE RESULTADOS

5.1 Introduccién

En primer lugar se presentan resultados para @risiyp de Galka-Ziolko modificado y la forma de
evaluacion de la segmentacién acustica.

En segundo lugar se presentan los resultados deriegmtos sobre un corpus con todos los fonemas
hablados en México. En dichos experimentos se midetanto se parecen las etiquetas automaticas con
respecto a las etiqguetas manuales; asi como tarsbigrueba el desempefio de un reconocedor de drabla
HTK entrenado con diferentes archivos de etiqudtasibién se presenta un estudio de qué tipos deefes

son los que se detectan mas facilmente medianteesegcion acustica.

En tercer y ultimo lugar se presentan los resuttatiexperimentos sobre un corpus de digitos. Diohous
no contiene todos los fonemas hablados en Méxiem, pontiene grabaciones de cuatro hablantespasi ¢
80 repeticiones de cada digito para los digito9d®l9. En estos experimentos también se midarekcfmo
de las etiquetas automaticas y las etiquetas mesyale prueba el desempefio de un reconocedoblkdecma
HTK entrenado con diferentes archivos de etiquetas.

En este trabajo se utilizé principalmente la médtiaile concordancia dentro de 10, 20, 30, 40 y 50asis
como también el error de segmentacion cuadratiadian&sto es asi porque la alineacién forzada siemp
entrega la cantidad de segmentos correctos y Uisiarde inserciones y borrados carece de senfiddos
experimentos con segmentacion acustica, dondensémide segmentos dificilmente sera igual al nirdero
segmentos manuales, se utilizaron el error en slendl de segmentos y el error en la posicion de los
segmentos; ya que lo que se buscaba era minimizdosaerrores simultdneamente. El haber realizag® es
experimentos utilizando todas las medidas que amdhs inserciones y los borrados hubiera sidodotjmo.

5.2 Segmentacion acustica mediante wavelets

El segmentador acustico wavelet debe localizar dgama de las probables fronteras entre fonemas. El
namero de segmentos propuestos dificilmente caracabn el nimero de segmentos que realmente existe
en la locucion del archivo .wav analizado. Cuantmienero de segmentos detectados es mayor que el
namero de segmentos que se marcaron de maneralmeardiee que hubo inserciones. Cuando el nimero de
segmentos detectados es menor que el nimero designmarcados de manera manual se dice que hubo
borrados. Si la cantidad de borrados es excesiga emgontramos en la situacion de que casi no se
encontraron fronteras. El caso contrario tampoduueso.

El algoritmo de Galka-Ziolko depende de dos paréwsdidenotados par y N) cuyo valor, cuasi 6ptimo se
debe de encontrar. Se dice cuasi 6ptimo, dado m@svalores llevan el compromiso de proporciomar u
etiquetado acustico lo mas cercano posible al etiigio manual propuesto.

5.2.1 Obtencidn de los parametros del algoritmo

De acuerdo a Reddy [46], los fonetistas coinciggnximadamente un 90% de las veces en la posieédasd
fronteras entre segmentos colocados manualmenteles@ permite un rango de tolerancia de 20 msidbeb
a este fenbmeno se escogieron valores de N parsegmeequivalentes a 7.5 ms, 10 ms y 15 ms, Idesua
implican vecindarios de 15 ms, 20 ms y 30 ms. Heeifmas muy cortos del orden de 5 ms, nos referamos
los plosivos, por lo cual el segmento de 20 msri@ripresulta muy largo para etiquetar los mismsis,
embargo para fonemas sonoros, 20 ms es una bueida.op
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Los experimentos realizados para encontrar valameptables para los parametrsy N consistieron
basicamente en seleccionar un conjunto de val@esgada pardmetro, y luego probar cada combina&dn
valores sobre un corpus de prueba.

5.2.2 Experimento 1

En este experimento, el suavizado se realizé corfiluo de 30 coeficeintes (ver ecuacion 4.3).Las
combinaciones de valores que se probaron fueron:
« Para N que implica 7 ms, los valoresalson: 0.04, 0.05, 0.06, 0.07, 0.08, 0.09, 0.101,00112,
0.13y0.14.
* Para N que implica 10 ms, los valoresadson: 0.04, 0.05, 0.06, 0.07, 0.08, 0.09, 0.101,00112 y
0.13.
» Para N que implica 15 ms, los valoresadeon: 0.04, 0.05, 0.06, 0.07, 0.08 y 0.09.

Valores mas pequefios que los presentados simplempeducian demasiada sobresegmentacion, y valores
mas grandes producian subsegmentacion.

Se escogid un subconjunto de diez palabras a platticorpus de 150 palabras. El subconjunto comties
22 fonemas hablados en México. Las diez palabresgetas son: banco, cepillo, dentro, efectividad,
enroscar, gama, jugar, lefia, pecho y un_yugo.

Las mediciones utilizadas para evaluar la calidadlad segmentacién fueron: el error en el nimero de
segmentos,, (ver ecuacion 3.3), el error en la posicion deslegmentos,’, y un error totallotal_e, como se
describe a continuacion:
€,(w 51
) = 2O (5.1)
Np
Dondee, (w) esta dado por la ecuacion 3.4.

Total_e(w) = \/En(W)Z + e, (W) (5.2)

Los resultados del experimento se muestran ealdast5.1 a 5.9.

Tabla 5.1. Valores dg, para cuando N corresponde a 7 ms. Incremerdaminuye este error.

€en

N— 7 ms alfa

Palabri 0.04 |0.0t |0.0¢ |0.07 |0.0¢ |0.0¢ |0.1 |0.11/0.12]|0.12]|0.14
"banco" 36.1120.56|13.67|9.44 | 8.22 | 7.33| 5.56 3.62.44|2.00|1.22
"cepillo” 46.33| 32.44| 22.89| 16.56| 12.44/9.00 | 6.00 | 4.223.00|2.33|1.22
"dentro" 41.1123.67/16.33|11.44{8.67 | 8.00| 7.33| 5.894.78|4.11|2.56

"efectividad"”| 25.73/15.87/11.73/9.53 | 8.53 | 7.27| 5.07, 3.072.80|1.20{0.60
"enroscar" | 38.5523.09|16.55/13.27|11.00/9.36 | 7.73 | 5.5%3.91|2.55|1.36

"gama’ 49.6730.5(|21.0()17.37]14.67/12.14]10.17| 7.0C|5.17 | 3.5(| 2.67
"jugar” 41.00 24.00/16.57|12.86/11.43|8.29 | 6.00 | 4.142.71]|0.86|0.43
"lefia" 47.83 28.00| 21.00] 18.67| 16.67|13.83| 11.17| 7.00| 5.50| 4.00| 2.33
"pecho” 27.8618.29/15.14( 13.86| 12.29/11.14/9.43 | 6.294.57|3.43|1.57

"un_yugo" | 36.3§25.00]20.25|17.50| 15.00]12.75| 10.63| 6.88| 5.38| 3.00| 2.00
Promedio 39.0624.14{17.51/14.05/11.89/9.91 | 7.91 | 5.373.93|2.70/1.60
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Tabla 5.2. Valores dg,’ para cuando N corresponde a 7 ms. Dismimgiisminuye este error.

€p

N— 7ms alfa

Palabra 0.040.05/0.06/0.07{0.08/{0.09{0.1 | 0.11| 0.12| 0.13] 0.14
"banco" 1.151.87|2.64|5.45|6.20| 7.38| 11.59| 16.74| 21.61| 21.61| 22.53
"cepillo” 1.10]1.1C|1.1C|3.24|3.5€|5.11|12.91| 23.2¢| 35.2(| 44.5¢| 44.5¢
"dentro" 1.942.47(2.88/3.33|6.72|6.72|6.72 | 9.05| 9.05| 9.17] 26.83

"efectividad"| 1.73]2.42|4.19| 4.36( 4.86| 6.85| 12.35| 20.58| 24.92| 32.29| 39.53
"enroscar" | 1.742.87|3.33|4.50/4.64|6.66|7.84 | 10.0515.01|17.06|22.84

"gama” 1.762.21|6.78|6.79|8.42|8.65|9.25 | 17.1417.12| 32.53| 32.53
"jugar” 0.84/1.94|2.89|4.64|5.06|7.07|8.06 | 10.0412.56|21.71| 31.60
"lefia" 1.52/2.56| 2.56| 2.56| 2.56|6.94|6.94 | 15.18 21.40| 26.84| 48.54
"pecho” 1.002.12|2.16{3.71|3.72/4.90/5.35 | 10.08§ 10.23|20.11| 22.18

"un_yugo" | 1.881.88]2.30/2.99|3.57|3.66|5.27 | 7.82| 14.1026.23|26.23
Promedio 1.472.14/3.08{4.16|4.93]6.39|8.63 | 13.9918.12 25.21|31.74

Tabla 5.3. Valores dotal_e para cuando N corresponde a 7 ms. Algunos vaitgey N producen valores minimos en
el error.

Total €

N— 7ms alfa

Palabra 0.04| 0.05 0.06 0.0{0.08 [0.09 |0.10 | 0.11| 0.12| 0.13 0.14
"banco" 36.1320.64| 13.92| 10.90| 10.30{ 10.40| 12.86| 17.14| 21.75| 21.71| 22.57
"cepillo" 46.35| 32.46| 22.92| 16.87| 12.94| 10.35| 14.24| 23.67| 35.33| 44.60| 44.56
"dentro" 41.1623.80] 16.59{11.92| 10.97| 10.45[9.95 | 10.79 10.23| 10.05| 26.95

"efectividad"| 25.79|16.05| 12.46/ 10.48|9.82 |9.99 |13.35| 20.80| 24.99| 32.31| 39.53
"enroscar [ 38.5¢|23.27]16.8¢/14.01]11.94]|11.4€|11.01| 11.4¢|15.51|17.2%| 22.8¢

"gama” 49.7030.58| 22.07|18.61{16.91| 14.93| 13.75| 18.50| 17.88| 32.72| 32.64
"jugar” 41.01 24.08] 16.82| 13.67| 12.50{ 10.89] 10.04| 10.86| 12.85| 21.72| 31.61
"lefia" 47.86 28.12| 21.16| 18.84| 16.86| 15.48| 13.15| 16.72| 22.09| 27.13| 48.60
"pecho” 27.8§18.41]15.30]14.35[12.84/12.17/10.84) 11.88| 11.21)| 20.40{ 22.24

"un_yugo" | 36.4225.07/20.38|17.75|15.42|13.27/11.86| 10.41| 15.09| 26.40| 26.31
Promedi 39.0¢]24.28117.85]14.74113.08| 11.94|12.1(] 15.2%| 18.6¢| 25.4%| 31.7¢
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Tabla 5.4. Valores dg, para cuando N corresponde a 10 ms. Incremerde&minuye este error.

en
N — 10 ms alfa

Palabra 0.04| 0.05 0.06 0.0 0.08 0.09 0[1 (11 0423
"banco" 13.339.00 | 8.11| 6.78| 5.00 3.56 1.78 0.67 0.833 0/22
"cepillo” 24.56/18.00{ 11.67/7.33 | 5.00| 2.78| 1.44 0.44 0.33 0.56
"dentro" 16.4410.00|7.67 | 7.00| 6.00 4.44 278 0.67 0.11 0.66
"efectividad' | 12.47|9.92 |8.2C |6.8C |5.07 |2.6C |1.07 |0.5Z |0.2C |0.2C
"enroscar" 16.7812.55/10.82|7.91 | 6.36| 3.73| 1.64 0.91 0.00 0.55
"gama" 20.3316.50] 14.67/12.67/9.00 | 5.33| 3.33] 2.33 0.50 0.17
"jugar” 16.43/12.00{ 10.29|7.71 | 5.57| 2.43] 1.00 0.29 0.43 0.86
"lefia" 22.5019.33]16.67/12.33|7.00 | 3.17| 2.50; 1.50 0.33 0.17
"pecho” 15.1412.86/11.57|10.57/8.86 | 4.43| 2.71| 1.29 0.29 0.57
"un_yugo" | 19.5016.00| 14.38/11.38|6.75 | 2.88| 0.75| 0.00 0.50 0.75
Promedio 17.7413.6211.40|9.05 | 6.46| 3.53] 1.90 0.86 0.30 0.46

Tabla 5.5. Valores dg," para cuando N corresponde a 10 ms. Dismindisminuye este error.

ep'

N — 10 ms alfa

Palabra 0.04 0.0% 0.0 007 0.08 0.09 0/1 0/11 0.1@13
"banco’ 3.4¢4 1581 |8.7¢ |7.17 |12.2¢|16.7%| 19.6€| 44.82| 46.3€ | 87.8i
"cepillo” 1.10| 3.06| 4.92 11.1j116.29|36.71|61.51|65.35|78.38 | 97.20
"dentro" 3.47| 3.62 9.0 9.05 9.06 9.69 18.84.63|64.40 | 129.7¢

"efectividad"| 3.69 | 4.69| 4.86 8.26 11.125.41|35.73{47.43/78.08 | 90.18
"enroscar" | 3.75 4.47 4.64 8.1p 13|A0.09|30.95|55.38|104.68 487.45

"gama" 6.79| 8.64 8.64 8.6% 14.p#7.71/36.12/36.12/60.17 | 125.43
“jugar" 2.77| 4.64] 6.49 6.5Q 10.042.11)19.89/61.09|77.07 | 168.44
"lefia" 2.56| 2.56] 2.5 8.81 10.p24.95|24.98|88.28/131.13/131.13
"pecho” 5.94| 7.5 7.56 7.57 12.485.50/31.61]31.61]52.65 | 109.7%

"un_yugo" | 2.46| 4.12 5.77 5.77 8.98 10|26.68|54.3068.50 | 149.7¢
Promedio 3.60 492 6.33 8.10 11|78B.67|29.70152.90/76.14 | 157.7(
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Tabla 5.6. Valores dEotal_e para cuando N corresponde a 10 ms. Algunos vatteesy N producen valores minimos
en el error.

Total €

N — 10 ms alfa

Palabra 0.04| 0.050.06 [0.07 |0.08 | 0.09| 0.10] 0.13 0.12] 0.13
"banco” 13.7710.71]11.96/9.86 |13.22| 17.12|19.74| 44.83|46.36 | 87.87
“cepillo” 24.58)18.26/12.66|13.31| 17.04| 36.81| 61.53| 65.35| 78.38 | 97.20
"dentro’ 16.87/10.64|11.8€|11.44] 10.8€¢| 10.6€|19.01| 44.6%| 64.4( | 129.7¢

"efectividad"| 13.00] 10.99|9.53 [10.70| 12.27| 25.54| 35.75| 47.43| 78.08 | 90.18
"enroscar" 17.1413.32[11.77| 11.36| 14.65| 17.49| 30.99| 55.39| 104.68| 487.45

"gama” 21.4418.63[17.02| 15.34| 16.85| 18.49| 36.28) 36.20{60.17 | 125.43
“jugar" 16.66/12.86{12.16/ 10.08| 11.48| 12.35| 19.92| 61.09| 77.07 | 168.4§
"lefia" 22.6519.50{16.86| 15.15| 12.38| 25.15|25.11| 88.30{ 131.13 131.13
"pecho" 16.2714.92/13.82| 13.00/ 15.29| 16.12] 31.72| 31.63|52.65 | 109.75%

"un_yugo" | 19.6916.52|15.49/12.76{11.19| 11.14|17.70/54.30/68.51 | 149.76
Promedio 18.2014.63[13.31| 12.30| 13.52| 19.09| 29.77| 52.92| 76.14 | 157.7(

Tabla 5.7. Valores de, para cuando N corresponde a 15 ms. Incremerd&minuye este error.

en
N— 15 ms alfa

Palabra 0.04| 0.05 0.09.07 | 0.08| 0.09
"banco” 7.78| 6.78| 4.442.00 | 0.78| 0.11
"cepillo” 13.33|7.67 | 3.891.67 | 0.22| 0.67
"dentro" 8.44 | 7.00| 5.6[/2.89 | 0.56| 0.11

"efectividad"| 9.07 | 6.40 | 3.071.20 | 0.40| 0.27
"enroscar" 11.457.91 | 5.27/1.73 | 0.18| 0.82

"gama" 15.0011.83/7.67/3.83 | 1.83| 0.17
"jugar” 10.57/7.29 | 4.292.14 | 0.29| 0.71
"lefia" 17.00 12.00{5.50{2.33 | 0.50| 0.50
"pecho’ 12.43|9.71 |5.14]2.4% |0.14 |0.2¢€

"un_yugo" | 14.2511.25/5.00/0.38 | 0.63| 0.88
Promedio 11.988.78 | 4.992.06 | 0.55| 0.45
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Tabla 5.8. Valores dg,’ para cuando N corresponde a 15 ms. Dismindisminuye este error.

ep

N — 15 ms alfa

Palabra 0.04| 0.05 0.06 0.0 0.08 0.09
"banco" 8.79| 8.79| 13.4119.66|26.12 | 62.97

"cepillo” 3.07 |10.55|23.41|47.0€|75.1( | 102.0¢

"dentro" 5.67| 9.05| 9.09 29.955.41 | 62.90

"efectividad"| 4.83 | 6.26 | 20.7552.42| 70.05 | 89.22
"enroscar" 4.64| 10.5717.38|47.47|104.22| 433.09

"gama" 8.64| 12.4821.63|53.90|59.85 | 299.31
"jugar” 6.04 | 6.50| 15.50120.81|71.14 | 125.82
"lefia" 3.79 | 4.43| 28.1[038.85|124.52] 154.36
"pecho” 4.21| 9.88| 19.9183.49/69.99 | 74.52

"un_yugo" | 3.19| 4.47| 9.55 45.9902.54| 211.50
Promedio | 5.29| 8.29 17.888.96|75.89 | 161.57

Tabla 5.9. Valores dEotal_e para cuando N corresponde a 15 ms. Algunos valteesy N producen valores minimos

en el error.
Total €
N — 15 ms alfa
Palabra 0.04 [0.05 | 0.06 | 0.07| 0.08 | 0.09
"banco" 11.74/11.10| 14.13] 19.76| 26.13 | 62.97

"cepillo" 13.68| 13.02| 23.73| 47.09| 75.10 | 102.04
"dentro" 10.17|11.44/10.71] 30.09| 55.41 | 62.90
"efectividad"| 10.27| 8.96 | 20.98 52.43| 70.05 | 89.22
"enroscar" |[12.36|13.21| 18.16| 47.50| 104.22| 433.09

"gama” 17.31)17.16| 22.95| 54.04|59.88 | 299.31
"jugar” 12.18|9.76 | 16.0920.92|71.14 | 125.82
"lefia" 17.42|12.79| 28.64| 38.92| 124.53| 154.36
"pecho” 13.12| 13.86| 20.56| 33.58| 69.99 | 74.52

"un_yugo" |14.60{12.10| 10.78]45.99)102.54| 211.51
Promedio | 13.29|12.34| 18.67|39.03| 75.90 | 161.5§

Los valores escogidos para los parametros@on:0.1 y N — 7 ms = 112 muestras.

La selecciéon de valores para los parametrgsN involucra un compromiso entre el error en el nioves
segmentos y el error en la posicion de las froateEn general, si se permite un porcentaje alto de
inserciones, el error en la posicion de las fragatisminuird; esto es, las fronteras serdn majtacthdas,
pero pagando el precio de un error mayor en el ndigie segmentos. Por otro lado, si se disminuyeret

en el nimero de segmentos aumentara el error @od@ion de las fronteras, lo cual significa que la
fronteras entre fonemas no seran bien detectadasstis experimentos se buscé disminuir al miseropo
ambos tipos de errores.
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5.2.3 Experimento 2

Para el segundo experimento se agregd una reétriecia funcién de umbral (ecuacién 4.2). La resiin
consiste en que el evento seleccionado en cadadesim debe ser el de mayor magnitud en dicho decio.
Ademas también se prob6 con un suavizado con nwaigientes (ver ecuacion 4.3). Si el evento dgana
magnitud supera al valor del umbral en el vecirmddedo, entonces se propone una frontera en ez pun
Las combinaciones de valores que se probaron fueron

e Configuracién 1: Sin suavizado de coeficientes \eye = 0 y N—7.5ms.

e Configuracion 2: Sin suavizado de coeficientes letye = 0 y N—10ms.
e Configuracién 3: Sin suavizado de coeficientes \eyeg = 0 y N—15 ms.
e Configuracién 4: Con suavizado de coeficientes Vedydiltro de 5 coeficientesg = 0 vy

N—7.5ms.

e Configuracién 5: Con suavizado de coeficientes Vedydiltro de 5 coeficientesg = 0 vy
N—10ms.

e Configuraciéon 6: Con suavizado de coeficientes Veydiltro de 5 coeficientesg = 0 y
N—15ms.

e Configuracién 7: Con suavizado de coeficientes Vedydiltro de 5 coeficientesg = 0.08 y
N—7.5ms.

e Configuracién 8: Con suavizado de coeficientes Vedydiltro de 5 coeficientesg = 0.08 y
N—10ms.

e Configuracién 9: Con suavizado de coeficientes Veydiltro de 5 coeficientesg = 0.08 vy
N—15ms.

e Configuracién 10: Con suavizado de coeficientes ehaty filtro de 30 coeficientesy = 0 y
N—7.5ms.

e Configuracién 11: Con suavizado de coeficientes ehaty filtro de 30 coeficientesy = 0 y
N—10ms.

e Configuracién 12: Con suavizado de coeficientes ehaty filtro de 30 coeficientesy = 0 y
N—15ms.

e Configuracién 13: Con suavizado de coeficienteselay filtro de 30 coeficientesy = 0.08 vy
N—7.5 ms.

e Configuracién 14: Con suavizado de coeficienteselay filtro de 30 coeficientesy = 0.08 y
N—10ms.

e Configuracién 15: Con suavizado de coeficienteselay filtro de 30 coeficientesy = 0.08 y
N—15ms.

e Configuracién 16: Con suavizado de coeficientes elay filtro de 30 coeficientesy = 0.1 y
N—7ms (configuracion de la seccion 5.2.2).

Para cada una de las combinaciones anteriormemteionadas se segmentd aclsticamente todo el cdepus
150 tipos de palabras, generando archivos de #dis|@n los cuales no conocemos la identidad deiming
fonema, sélo nos interesa la colocacion de frosteEespués se compararon los archivos de etiquetas
generados aclsticamente con los archivos de edgjuo&nuales.

Se compararon los resultados de porcentaje decioses, porcentaje de borrados y porcentaje ddeiras
correctamente colocadas dentro de 10 ms, como sstraen la tabla 5.10.
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Tabla 5.10. Comparacion de las segmentaciones easist

Confi- %inser- %borra- | %10 ms A u €n €p € error seg
gura- ciones dos
cién

Conf. 1 780.0634 0.7658 82.572 0.87[14 0.0061 6.713371199.9896) 21233.658 6.9342

Conf. 2 570.266° 1.663¢ 71.71¢ 0.833¢ 0.013¢ 4.9227 | 28127.343 | 28151.95 9.320¢

Conf. 3 352.6274 4.5154 54.6607 0.7621 0.0880 9.0434205.8127] 44221.03  14.7250

Conf. 4 1023.: 0.3697 | 91.893( 0.898¢ 0.002¢ 8.8317 | 16561.499 | 16605.65 5.341(

Conf. 5 759.545! 0.818¢ | 83.179: 0.868¢ 0.007: 6.556¢ | 21244.774 | 21277.55 6.949:

Conf. 6 525.7724 24558 70.1083 0.8233 0.0216 463389713.8218 29736.51p 9.9723

Conf. 7 999.392° 0.422f | 91.259¢ 0.896¢ 0.003¢ 8.627( | 16878.818 | 16921.95 5.445!

Conf. 8 729.522 1.241]1 81.88%4 0.8644 0.0107 6.29721973.3889 22004.87p 7.1040

Conf.9 440.190: 3.696¢ | 62.186¢ 0.798¢ 0.033( 3.799¢ | 37161.592 | 37180.59 | 12.433.

Conf10 128¢ 0.739¢ | 84.816! 0.918( 0.006: | 11.126¢| 21500.091 | 21555.72 6.674:

Conf.11 877.6868 211256  68.5503 0.8853 0.00L.77 4.57630099.7602 30137.64R2 9.1942

Confl12 | 513.599. 4.7537 | 48.349¢ 0.823: 0.039: 4.433% | 44801.755 | 44823.92 | 13.575(

Conf.13 949.2474 1.663p 72.11%1 0.8927 0.0143 2.1948298.5205 28339.491  10.4285

Confl14 | 585.899: 3.64< | 53.789: 0.84 0.031¢ 5.057¢ | 41844.587 | 41869.87 | 13.027!

Conf.15 226.7494 16.0549  29.9974 0.7085 0.1881  7B.95 86248.2953 86258.082  28.5342

Conf.16 587.8531 2455  69.39%4 0.8387 0.0209 5.07484518.0010 34543.373 11.84%4

Se escogi6 la combinacion de usar un filtro dedficenteso = 0.08 y N — 7.5 ms porque a pesar de tener
mucha sobresegmentacién tiene un bajo porcentajebateados y un alto porcentaje de fronteras
correctamente colocadas dentro de 10 ms. Tambigndse haber escogido la configuracion 4, pero aun u
mayor sobresegmentacion. Como ya se ha comentadosagmentacién acustica dificilmente producira el
mismo numero de segmentos que el numero de fonpreasntes en la locucidn. En general, es preferible
que la segmentacion acustica produzca inserciamsgsegmentacion) que borrados (subsegmentagan),
que si hay borrados perderemos también las frantarae fonemas.

5.2.4 Experimento 3

En este experimento se comparé el algoritmo origilea segmentacion acustica de Galka-Ziolko con el
algoritmo de segmentacién aculstica propuesto erntredtajo.

Para comparar el algoritmo de segmentacién acistigaal propuesto por Galka y Ziolko, con el algno
modificado en este trabajo, se realizaron expettiosede segmentacion acustica sobre el corpus d&ddi0
de palabras y 4 repeticiones, con el objetivo deimiaar el porcentaje de fronteras correctamentecealas
dentro de 10 ms y hacer una comparacion.

Se realizaron varias pruebas con el algoritmo waigiutilizando valores proporcionados en el altiae
Galka y Ziolko. La combinacién de valores con laegge obtuvo un mayor porcentaje de fronteras
correctamente colocadas a menos de 10 ms respéasoffanteras manuales fue:= 0.5 N - 2.5 ms. En
este caso, se obtuvo:

Porcentaje de fronteras colocadas a menos de 1@spiscto a las manuales: 80.1954%.

Porcentaje de inserciones: 550.8053%.

Porcentaje de borrados: 1.3995%.

Luego se utilizé el algoritmo modificado con las= 0.08 N - 7.5 ms. Para este caso, se obtuvo:
Porcentaje de fronteras colocadas a menos de 1@spescto a las manuales: 91.2596%.
Porcentaje de inserciones: 999.3927%.

Porcentaje de borrados: 0.4225%.

63



Etiquetador semiautomatico fonético de un corpus de voces

En la tabla 5.11 se muestran las medidas de evaluate las segmentaciones para comparar las
configuraciones. La configuracion 1 se refiere sggmentacion con el algoritmo original de Galkali&, la
configuracion 2 es la propuesta de este trabajo.

Tabla 5.11. Comparacién de la segmentacion aclmtigmal y la segmentacion aclstica propuesta.

Confi- %inser- %borra- | %10 ms A u €n € € error seg
gura- ciones dos
cion

Conf. 1 550.8053 1.399 70.0026 0.8047 0.0120 4.75436402.6015 36426.376  11.4027

Conf. 2 999.3927 0.422 91.2596 0.8965 0.0036 862716878.8183 16921.953 5.4451

El algoritmo propuesto en este trabajo produce ancgmtaje de fronteras correctas mayor que el iaigor
original, pero pagando el precio de tener mas @imees. Si lo que se busca es disminuir las insees, es
mejor utilizar el algoritmo original; si lo que d$misca es aumentar el numero de fronteras colocadas
correctamente respecto a las fronteras manualess(éste caso), es mejor utilizar el algoritmgppesto.

5.3 Experimentos con el corpus de 150 tipos de phlas

Se realizaron cinco experimentos sobre el corpascquatiene todos los fonemas. El objetivo es coardar
calidad de los archivos de etiquetas generadosamtediliferentes configuraciones.

El primer experimento consiste en utilizar todas &iquetas manuales para entrenar un sistema de
reconocimiento de habla en HTK. Todos los archi@lscorpus se utilizan tanto en la fase de entre&aram
como en la fase de reconocimiento.

El segundo experimento consiste en generar etisjuetgomaticas utilizando el algoritmo de alineacion
forzada. Los modelos HMM usados por la alineacidrzeda se entrenaron utilizando todas las etiquetas
manuales; la razén de esto es que el corpus t@aecsatro repeticiones por cada palabra, a diteaedel
corpus de digitos, el cual cuenta con veinte rejpeies por cada palabra. Luego de haber generado la
etiquetas automaticas, éstas se usan para entnerssstema de reconocimiento en HTK. Al igual qonesk
experimento con etiquetas manuales, todos los varshdel corpus se utilizan tanto en la fase de
entrenamiento como en la fase de reconocimiento.

El tercer experimento consiste en segmentar aahstiote todo el corpus, sin utilizar la alineaciorzdéda.

El objetivo de este experimento es determinar gpas tde fronteras son las que se detectan mejmantio

el procesamiento wavelet descrito en el capituldEd. esta ocasion no se entrena ningun sistema de
reconocimiento, ya que la segmentacion generadsstenexperimento no es a nivel de fonemas, sirasol
nivel acustico.

El cuarto experimento consiste en generar etiquatdematicas para todo el corpus, aplicando tanto
alineacion forzada como segmentacion acustica. dn experimento no se toman en cuenta los tipos de
fronteras; Unicamente se verifica que la frontex@stca propuesta realmente corresponda con léefode
alineacion forzada, y que ademas, la distancia emtbas fronteras sea menor o igual que 20 msuBgsie
haber generado los archivos de etiquetas se eniresigtema de reconocimiento en HTK. Todos lokiaos

del corpus se utilizan tanto en la fase de entr@ramcomo en la de reconocimiento.

El quinto experimento consiste en generar etiquatasmaticas para todo el corpus, aplicando aliGeac
forzada y segmentacion acustica, pero esta vearoonen cuenta los tipos de fronteras. En estaiexgeto
primero se verifica el tipo de frontera en cuestisinel tipo de frontera no es de los que se cotapmm
“mejor” en el experimento de segmentacion acis@o#gnces la frontera acustica propuesta es detegha
se conserva la frontera propuesta por alineacicadia. Por otro lado, si el tipo de frontera dlefas que se
comportaron mejor en el experimento de segmentaa@rstica, entonces se aplican los siguientes dos
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criterios utilizados en el cuarto experimento (tpe fronteras realmente se correspondan entre ggigla
distancia entre las fronteras sea menor o igdal ms).

El corpus utilizado contiene 150 palabras distinégetidas 4 veces por un hablante (600 archiveshtiene
todos los fonemas hablados en México. La frecuedeimuestreo es de 16 KHz.

5.3.1 Experimento 1. Reconocimiento con etiquetasamuales

Se etiquetdé manualmente el corpus. Se entrendstens de reconocimiento en HTK utilizando todos los
archivos del corpus. Luego se realiz6 una pruebraatocimiento utilizando todos los archivos debas.

Dado que el corpus fue etiquetado utilizando laamienta SpeechViewer del CSLU Toolkit, primero se
cambié el formato a los archivos de etiquetas, des®lo las cabeceras que agrega SpeechViewer y
convirtiendo los puntos de inicio y fin de cadadoma, de milisegundos a unidades de 100 nanosegundos
Para ello se utilizé el programa phn2lab elaboerdMatlab.

Todas las veces que se utiliz6 HTK para crear pardos sistemas de reconocimiento, se utilizé iema
metodologia. Tanto la metodologia como los archd@sonfiguracion y los archivos generados por HEK
muestran en el anexo C; en este capitulo sélo meeeenos los resultados de los experimentos, yasioe
ayudara a hacer este capitulo mas legible.

Los vectores de caracteristicas utilizados coesstien parametros MFCC, sus primeras y segundias;de
en ambas deltas se utilizaron dos marcos haciarstdey dos marcos hacia atras. Se utilizaron 1dtcdes,
mas la energia. Se usaron 22 canales para lassfijtrun coeficiente de lifrado de 22. Las frecimsc
utilizadas para los filtros van desde 0 Hz hasta08dz (la frecuencia de muestreo de los archivodees
16,000 Hz). El tamafio de cada marco usado fue des2y la tasa de marco fue de 1 ms. El coeficidate
preénfasis utilizado fue 0.97.

A continuacion se muestra el porcentaje de recamento obtenido.
HTK Results Analysis

Date: Tue Mar 06 15:10:56 2012

ref : etiquetas_palabras.mlf

Rec : recout.mlf
———————————————————————— overall rResults --—————--—-——-———
SENT: %Correct=95%.83 [H=575%, 5=25%, N=600]
WORD: %Corr=98.61, Acc=98.61 [H=1775, D=4, 5=21, I=0, N=1800]

Figura 5.1. Porcentaje de reconocimiento parsstdmsia entrenado con etiquetas manuales.

Nos interesa el resultado de palabras (WORD), naraleiones (SENT), por lo cual, el porcentaje de
reconocimiento es de 98.61%.

5.3.2 Experimento 2. Generacién de etiquetas corirsdacion forzada

En este experimento se utilizaron todas las etiguatanuales para entrenar modelos HMM. Se generaron
archivos de etiquetas para todo el corpus utiliaaidilgoritmo de alineacién forzada.

En el proceso de alineacion forzada se utilizararametros MFCC, catorce cepstrales méas la energia,
ademas de sus primeras y sus segundas deltasallanqulica un tamafio de vectores de 45. Los marcos
usados son de 20 ms, con una tasa de marco de Ramfrecuencias usadas para calcular los MFCC son
desde 0 Hz hasta 8000 Hz. Se utilizaron 24 bandas goeficiente de liftrado de -22 (el toolkit st
cambia el signo del coeficiente de liftrado). Eéficiente de preénfasis utilizado es de 0.97. Lavgras y
segundas deltas se calcularon tomando en cuentma@®s hacia adelante y dos marcos hacia atrés. La
configuracién usada para el progra@elcularVectoresPorFonenfae como sigue:
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-tam_ventana_ms 20
-tam_traslape_ms 2
-min_frec_hz 0
-max_frec_hz 8000
-num_ceps 14
-num_bandas 24
-cep_lifter -22
-usar_preenfasis 1
-coef_preenfasis 0.97
-usar_deltas 1
-num_frames_deltas 2
-usar_accel 1
-num_frames_accel 2
-usar_energia 1

Se cred un libro de cddigo de 256 vectores a patlos vectores de entrenamiento.

Luego se procedi6 a entrenar los modelos HMM pada donema. Después se concatenaron los modelos
HMM para formar modelos a nivel de palabra, y éfiteson reentrenados utilizando las palabras dgluso
Finalmente se utilizé el algoritmo de alineaciéreéma, aplicando el algoritmo de Viterbi sobre cpalabra

del corpus utilizando los modelos HMM a nivel déapaas reentrenados, compuestos por diversos HMM de
nivel de fonemas.

Se generaron archivos de etiquetas para todogdbs/a@s del corpus (600 archivos). La concordaeciae
las etiquetas de alineacion forzada y las etiquetasuales se muestran en la tabla 5.12.

Tabla 5.12. Etiquetas generadas por alineaciéad@zomparadas contra las etiquetas manuales.

Concepto Valor
Error medio cuadratico (ms) 16.2902
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 10 ms 1.0289
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 20 ms 9.0783
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 30 mg 5.0585
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 40 ms 7.3823
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 50 ms 8.4135

Después se entrend un sistema de reconocimientblTéqh Tanto la fase de entrenamiento como de
reconocimiento utilizaron todos los archivos dalpos. La metodologia para usar HTK es la mismalgue
utilizada en el experimento 1 (seccion 5.3.1), Ipocual no se volvera a explicar. Para ver unargeson
mas detallada vea el anexo C. Los resultados dehogimiento se muestran en la figura 5.2.

HTK Results analysis

Date: Tue Mar 06 22:31:16 2012

ref : etiquetas_palabras.mlf

Rec : recout.mlf
———————————————————————— overall Results -----————————--————— -
SENT: %Correct=95.67 [H=5374, 5=26, N=600]
WORD: %Corr=98.50, Acc=9B8.50 [H=1773, D=8, 5=19, 1=0, N=1800]
———————————————————————— confusion Matrix ----———————---——————————-
Figura 5.2. Porcentaje de reconocimiento parastarsa entrenado con etiquetas elaboradas conafindarzada.

Al igual que en el experimentol, nos interesa ®liitado de palabras (WORD), no de oraciones (SEpBI),
lo cual, el porcentaje de reconocimiento es de(®8.5
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5.3.3. Experimento 3. Fronteras mejor detectadas md&nte segmentacion acustica

En este experimento se segmentd acusticamentestatwpus para determinar el tipo de fronteras spre
mas facilmente detectables por medio de segmentamifistica. En este experimento no se utilizé la
alineacion forzada.

La configuraciéon del segmentador aclstico wavelet B siguiente: ventana deslizante de 10 ms para
deteccién de envolvente, filtro de suavizado deoé&ficientes, parametro de proporcionalideeD.08, y

parametro de vecindario N => 7.5ms, que implicyegindario de 15 ms.

Se midi6 la concordancia de las fronteras acUstioasrespecto a las fronteras manuales, y se esoagi
aquellos tipos de fronteras que hayan sido comesige colocadas dentro de 10 ms respecto de laefas
manuales al menos un 70% de las veces. Dichagfeanse muestran en la tabla 5.13.

Tabla 5.13. Tipos de fronteras donde las propuestasticas estdn a menos de 10 ms respecto lasrdemanuales al
menos el 70% de las veces acomodadas en ordeétaltab

Fonema | Fonema| Porcentaje | Fonema | Fonema| Porcentaje | Fonema | Fonema| Porcentaje
izquierdo | derecho| 10 ms izquierdo| derecho| 10 ms izquierdo | derecho

a D 92.50000t i 0 88.88888: r( sil 78.57142

a € 100.00000 k i 75.00000 r( \ 100.00000

a f 95.000000 k 0 90.384615 S a 83.3333383
a G 91.666667 k pau 87.500000 S e 100.000000
a j 93.750000 k S 75.000000 S j 85.000000
a | 100.00000 k w 100.00000 S | 100.00000

a m 100.000000 | a 85.000000 S m 87.5000Pp0
a n 97.222222 | d 100.000000 S 0 91.666667
a pau 93.750000 I dz 87.500000 S r 75.0000D0
a S 100.000000 I e 83.333333 S sil 89.7435p0
a sil 78.40909 I f 100.00000 sil a 85.00000

a u 100.000000 I i 100.000000 sil b 85.714286
a V 80.555556 | pau 70.000000 sil d 78.125000
a X 100.000000 | S 100.000000 sil g 91.666667
b a 100.000000 m a 97.727273 sil i 83.333333
b i 100.000000 m b 87.500000 sil k 88.095238
b j 100.000000 m e 87.500000 sil | 100.000Q00
b 0 87.50000t m i 75.00000r sil m 84.37500

D a 75.00000! m 0 87.50000 sil n 75.00000

d a 83.333333 n a 90.000000 sil n~ 75.0000P0
D e 100.000000 n d 75.000000 sil 0 91.666667
d e 87.500000 n dz 83.333333 sil p 75.000000
D j 100.00000 n f 100.00000 sil r 100.00000 |

d 0 100.000000 n i 100.000000 sil S 75.000000
D o] 94.444444 n 0 85.000000 sil t 87.50000Q0
D sil 87.500000 n pau 72.500000 sil tS 81.250000
d u 100.000000 n r 75.000000 sil w 75.000000
dz a 100.00000 n S 100.00000 sil X 71.42857

dz e 100.000000 n sil 85.000000 t a 91.666667
e D 87.500000 n~ a 100.000000 t e 95.8333B3
e f 100.000000 n~ o] 75.000000 t i 100.000000
e | 95.833333 n~ w 100.000000 t 0 89.583333
€ m 100.00000 0 I 100.00000 t r( 100.00000

e n 97.727273 0 m 100.000000 t u 100.000000
€ n~ 100.00000 0 n 97.22222. tS a 81.25000

e pau 75.000000 0 n~ 75.000000 tS e 75.000000
e r 75.000000 o] pau 93.750000 tS i 95.000000
e S 93.750000 0 r( 75.000000 tS 0 87.5000Pp0
e sil 81.666667 (o] S 93.750000 tS u 75.0000Pp0
€ X 75.00000 0 sil 80.08474 u G 75.00000
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f a 85.71428 ) Vv 75.000001 [ 75.00000

f e 83.333333 p a 97.500000 u n 95.833333
f i 83.333333 p e 100.000000| u pau 100.000p00
f 0 87.500000 p i 75.000000 u r( 75.000000

f u 100.000000 | p 0 100.000000] u s 87.500000
g a 80.000000 p u 75.000000 u Vv 100.000000
g e 100.000000 | pau k 93.181818 Vv a 90.0000P0
g i 100.00000 | pat 95.000001 e 75.00000

G i 75.000000 pau t 94565217 Vv i 75.000000
g 0 100.000000 | pau tS 94.444444 Vv j 75.000000
G 0 91.666667 r a 95.000000 Vv [ 100.000000
i a 100.000000 | r e 100.000000]  V 0 100.000000
i i 87.500001 r 100.00000 ( 100.00000

i n 93.75000 ( 91.66666 u 100.00000

i n- 75.000000 ( D 75.000000 w e 87.500000

i pau 91.666667 r( e 100.000000]  x a 100.000p00
i r( 100.000000 | r( i 75.000000 X i 100.0000p0
i s 85.71428 i( m 100.00000 0 87.50000

i v 100.000000 | r( 0 83.333333 X u 75.000000

j a 100.000000 | r( pau 91.666667

i e 87.500000 ( s 100.000000

En este experimento no se realizé reconocimientd g, ya que esta segmentacion no es a nivel denfian

sino a nivel acustico.

5.3.4. Experimento 4. Generacién de etiquetas cofireeacion forzada y segmentacion acustica

En este experimento se retomaron los modelos HViMigelos en el experimento con alineacion forzada y
se crearon archivos de etiquetas para todo el sarplizando alineacion forzada y segmentacion t&xals

combinadas.

La alineacién forzada genera fronteras probables éonemas, la segmentacién acustica genera fecnémn

los lugares donde se presente un cambio acustieat(s.

Para cada frontera generada por alineacion forgsadbusca la frontera acuUstica mas cercana. Luego se
verifica que dicha frontera acustica realmenteesponda a la frontera actual de alineacion forz&déa
frontera acustica realmente corresponde a otraeframle alineacion forzada, entonces se desedhantara
acustica y nos quedamos con la frontera de alibedorzada. Si la frontera acustica si se corredpaon la
frontera de alineacidn forzada actual entoncesesiica si la distancia existente entre dichas teoas es
menor o igual que 20 ms. En el caso en que se amngs dos condiciones (que las fronteras se q@amnesn
y que la distancia entre las dos fronteras sea merngual a 20 ms) la frontera de alineacion fdezae
desecha y nos quedamos con la frontera acUstiedgiBia de las dos condiciones no se cumple, sehizéa
frontera acustica y nos quedamos con la fronteralibeacion forzada. Se etiqueté todo el corpus. L
concordancia de las etiquetas automaticas conaiespdas etiquetas manuales se muestra en lagdlla
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Tabla 5.14. Etiquetas generadas por alineacidmflary segmentacion acustica, comparadas contetidagtas
manuales.

Concepto Valor
Error medio cuadratico (ms) 17.9711
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 10 ms 4.2385
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 20 ms 3.6085
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 30 mg 3.5289
Porcentaje dfronteras correctas dentro de 4C 97.065(
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 50 ms 8.2893

Al igual que en el experimento 2 (seccion 5.3.2psEend y probd un sistema de reconocimiento ek.HT
Tanto la fase de entrenamiento como la de recomecimutilizaron todos los archivos del corpus. Dade
la metodologia es igual, no se volvera a explicar.

Los resultados del porcentaje de reconocimientaigestran en la figura 5.3.
HTK Results analysis
Date: Wed Mar 07 01:43:25 2012
ref : etiquetas_palabras.mlf
Rec @ recout.mlf
———————————————————————— overall Results ——————— e
SENT: %Correct=95.00 [H=570, 5=30, N=600]
WORD: %Corr=98.33, Acc=98.33‘_[Hfl??D, D?S, 5=25, I=0, N=1800]

Figura 5.3. Porcentaje de reconocimiento parastersa entrenado con etiquetas elaboradas con@éndarzada
y segmentacién acustica.

Como se puede observar, el porcentaje de recorationés de 98.33%.

5.3.5. Experimento 5. Generacion de etiquetas colireeacién forzada y segmentacién acustica tomando
en cuenta los tipos de fronteras

Al igual que en el experimento 4 (seccidén 5.3.4)este experimento se crearon archivos de etiqpetas
todo el corpus con alineacién forzada y con segac@dn acustica; sin embargo en este experimento se
tomaron en cuenta los tipos de fronteras que stectdelas de mejor manera por la segmentacion eausti
(ver seccidn 5.3.3).

En esta ocasion, para cada frontera se analiztigquée frontera es. Si el tipo de frontera estéteoida en la
tabla 5.13 entonces se realiza el mismo procedtmigue en el experimento anterior: se encuentiratdera
acustica mas cercana, se verifica que estas feantealmente se correspondan, y se verifica qdestancia
entre ellas sea menor o igual que 20 ms. Sin erapargel caso de que el tipo de frontera no estéenimo
en la tabla 5.13 entonces no se busca ningunafeatustica, y nos quedamos con la frontera pstgper
alineacion forzada.

Se etiquetd todo el corpus. La concordancia detlgaetas autométicas con respecto a las etiquetasales
se muestra en la tabla 5.15.

Tabla 5.15. Etiquetas generadas por alineacidmadiary segmentacion acustica tomando en cuentipdssde fronteras,
comparadas contra las etiquetas manuales.

Concepto Valor
Error medio cuadratico (ms) 17.7177
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 10 ms 5.4468
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 20 ms 4.42@2
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 30 ms 3.6541
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 40 mg 7.0984
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 50 ms 8.4399
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Se entrend y probd un sistema de reconocimientbl &K con la misma metodologia. Los resultados del
porcentaje de reconocimiento se muestran en laafig4.

HTK Results analysis
Date: wed Mar 07 11:56:50 2012
ref : etiguetas_palabras.mlf
Rec : recout.mlf
———————————————————————— overall Results -———-————————————m————————
SENT: %Correct=95.33 [H=572, S=28, N=600]
WORD: %Corr=98.39, Acc=98.39 [H=1771, D=8, 5=21, I=0, N=1800]
Figura 5.4. Porcentaje de reconocimiento parastersa entrenado con etiquetas elaboradas con@aéndarzada
y segmentacién acustica tomando en cuenta losdipd®nteras.

Como se puede observar, el porcentaje de recorationdbtenido fue de 98.39%.

5.4 Experimentos con el corpus de digitos mezclados

Se realizaron tres experimentos sobre un corpulgites. El objetivo es comparar la calidad dedozhivos

de etiquetas generados autométicamente. Los aschdeo etiquetas se generaron primero Unicamente
mediante alineacién forzada; luego se generdé adrguoto de archivos de etiquetas pero utilizando la
combinacién de alineacién forzada y segmentacidstma. El corpus también fue etiquetado manualenent

El primer experimento consiste en utilizar las @igs manuales para entrenar un sistema de recveotd
de habla en HTK. Todos los archivos del corpus skzan tanto en el entrenamiento como en el
reconocimiento.

El segundo experimento consiste en tomar una cparta de los archivos de etiquetas manuales;arte p
de éstos, entrenar modelos HMM para la alineac@rafia. Una vez que se han entrenado modelos HBIM, s
utiliza el algoritmo de alineacion forzada paraegen etiquetas automaticas para todo el corpusgd.se
entrena un sistema de reconocimiento de habla d& KiTigual que en el experimentol, todos los aroki

del corpus se utilizan tanto en la fase de entr@ran) como en la fase de reconocimiento.

El tercer experimento toma los modelos HMM genesagto el experimento 2, y con ellos genera archileos
etiquetas automaticas para todo el corpus; pesovegt se utiliza alineacién forzada y segmentaa@rstica
tomando en cuenta los tipos de fronteras. Al igus en el experimento 2, se entrena un sistema de
reconocimiento en HTK y luego se prueba el porgerta reconocimiento. Todos los archivos del cogmus
utilizan en el entrenamiento y en el reconocimiento

El corpus de digitos consiste en las palabras cemm dos, tres, cuatro, cinco, seis, siete, ochoeve Cada
palabra fue repetida veinte veces por cuatro htggaio cual nos da un total de 80 repeticionea pada
palabra (exceptuando las palabcastroy siete de las cuales se cuenta s6lo con 79 repeticioBesprpus
cuenta en total con 798 archivos de audio. Losiasshdel corpus fueron grabados con una frecueteia
muestreo de 11025 Hz.

5.4.1 Experimento 1. Reconocimiento con etiquetasamuales

Se etiqueté manualmente el corpus de digitos. &steus no cuenta con todos los fonemas hablados en
México. Las transcripciones de este corpus se maresh el anexo B.

Se entrend un sistema de reconocimiento en HTkaitlo todos los archivos del corpus. Luego sezceal
una prueba de reconocimiento utilizando todos losieos del corpus.
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Los vectores de caracteristicas utilizados coeststien parametros MFCC, sus primeras y segundias;de
en ambas deltas se utilizaron dos marcos haciarstdey dos marcos hacia atrds. Se utilizaron 1dtcdes,
mas la energia. Se usaron 22 canales para lassfijtrun coeficiente de liftrado de 22. Las frecigsc
utilizadas para los filtros van desde 0 Hz hastB239z. El tamafio de cada marco usado fue de 2¢ tas,
tasa de marco fue de 1 ms. El coeficiente de pasiéniitilizado fue 0.97.

Soélo se utilizé una mixtura en los modelos ya dusprpus es pequefio. Los resultados de reconodiongen
muestran en la figura 5.5:

HTK Results analysis
Date: Tue Mar 06 10:08:531 2012
ref : etiguetas_palabras.mlf
Rec : recout.mlf
———————————————————————— overall Results -—-———--———————————————————
SENT: %Correct=95.24 [H=760, 5=38, N=798]
WORD: %Corr=95.24, Acc=95.24 [H=760, D=0, 5=38, I=0, N=798]
———————————————————————— confusion Matrix -----————————————————————-

C u d t C C 5 5 o] n
a n 0 r u i e i C u
r 0 5 e a n i e h e
o s T c s T a] v
r 0 e e Del [ %c / %e]
cero 80 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
uno o 79 0 0 0 0 0 0 1 0 0 [98.8/0.1]
daos 0 o 79 0 0 0 0 0 1 0 0 [98.8/0.1]
tres 0 0 o 78 0 0 2 0 0 0 0 [97.5/0.3]
Cuat 0 0 0 o 79 0 0 0 0 0 0
cinc 0 0 0 0 0 80 0 0 0 0 0
seis 0 0 0 7 0 6 5% 12 0 0 0 [68.8/3.1]
siet 0 0 0 0 0 0 o 79 0 0 0
ocho 0 0 0 0 7 0 0 o 73 0 0 [91.3/0.9]
nuew 0 0 0 0 2 0 0 0 o 78 0 [97.5/0.3]
Ins 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Figura 5.5. Porcentaje de reconocimiento parastarsa entrenado con etiquetas manuales.

5.4.2 Experimento 2. Generacién de etiquetas cornirsdacion forzada

En este experimento se entrenaron modelos HMM & pigr un subconjunto de etiquetas manuales. Dicho
subconjunto fueron las primeras 20 repeticionea pada palabra; esto es, se utilizé un cuartodetiquetas
manuales para entrenar los modelos HMM.

Una vez que se entrenaron los modelos HMM, sez@itidl algoritmo de alineacion forzada para generar
archivos de etiquetas para todo el corpus (798ivargh Esto es, a partir de 200 archivos de etapiet
manuales, se generaron 798 archivos de etiqueianaticas.

La configuracién para realizar la alineacién fozdide: utilizar 14 coeficientes (més la energiaMdeCC,
ademas de sus primeras y segundas deltas, tomaraeeta dos marcos hacia adelante y dos marcas hac
atras. El tamafio de los marcos fue de 20 ms ystada marcos fue de 2 ms. El rango de frecuensaiolen

el calculo de los MFCC fue desde 0 Hz hasta 55123daitilizaron 24 bandas, y un coeficiente dealifo de

-22 (el toolkit de rastamat le cambia el signo)cégficiente de preénfasis utilizado fue de 0.97.

La configuracién para el prograr@alcularVectoresFonemdse la siguiente:
-tam_ventana_ms 20
-tam_traslape_ms 2
-min_frec_hz 0
-max_frec_hz 5512
-num_ceps 14
-num_bandas 24
-cep_lifter -22
-usar_preenfasis 1
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-coef_preenfasis 0.97
-usar_deltas 1
-num_frames_deltas 2
-usar_accel 1
-num_frames_accel 2
-usar_energia 1

Las etiquetas autométicas se compararon mediant@ictancia con las etiquetas manuales. Los resslisel
muestran en la tabla 5.16.

Tabla 5.16. Etiquetas generadas por alineaciéad@zomparadas contra las etiquetas manuales.
Concepto Valor
Error medio cuadratico (ms) 49.4323
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 10 ms 0.4322
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 20 ms 6.6782
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 30 ms 7.3440

D

5

Porcentaje de fronteras correctas dentro de 40 ms 2.92@3
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 50 ms 6.72@1

Después, se entrend un sistema de reconocimiertty Kn Tanto la fase de entrenamiento, como la thse
reconocimiento utilizaron todos los archivos depers.

Las condiciones para entrenamiento y prueba en fi€kon las mismas que en el experimento con eiguet
manuales, excepto que esta vez se utilizaroniisetds generadas por alineacion forzada.

Los resultados del reconocimiento se muestran figuea 5.6:
HTK Results Analysis
Date: Tue Mar 06 10:36:32 2012
ref : etiguetas_palabras.mlf
Rec : recout.mlf
———————————————————————— overall Results -—-———-——-——————————m—-
SENT: %Correct=96.74 [H=772, 5=26, N=798]
WORD: %Corr=96.74, Acc=96.74 [H=772, D=0, 5=26, I=0, N=798]
———————————————————————— Confusion Matrix ----————————————————————-

C u d t C C 5 s 0 n
=] n 0 r u i e i C u
r 0 s a a n i a h e
o s T c s T 0 v
r 0 a e Del [ %c / %e]
cero 80 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
umno o 79 0 0 0 0 0 0 1 0 0 [98.8/0.1]
daos 0 0 80 0 0 0 0 0 0 0 0
tres 0 0 0 a7 0 o 11 2 0 0 0 [83.8/1.6]
Cuat 0 0 0 o 79 0 0 0 0 0 0
cinc 0 0 0 0 o 70 0 10 0 0 0 [87.5/1.3]
seis 0 0 0 0 0 0 80 0 0 0 0
siet 0 0 0 0 0 0 1 78 0 0 0 [98.7/0.1]
ocho 0 0 0 0 0 0 0 0 BO 0 0
nuew 0 0 0 0 1 0 0 0 o 79 0 [98.8/0.1]
Ins 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Figura 5.6. Porcentaje de reconocimiento parastersia entrenado con etiquetas elaboradas por@bndarzada.

5.4.3 Experimento 3. Generacién de etiquetas coniredacion forzada y segmentacion acustica
En este experimento se retomaron los modelos HMNemelos en el experimento anterior. Esta vez se

generaron archivos de etiquetas para todo el camqmdiante alineacion forzada y segmentaciéon aaistic
Ademads, se tomaron en cuenta los tipos de frontlerds seccion 5.3.3.
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La configuracion para realizar la alineacion fodde la misma que la utilizada en la seccion 5.4a2
configuracion para realizar la segmentacion acdidtie la misma que la utilizada en la seccién 5.3.5

Las etiquetas autométicas se compararon mediant®iancia contra las etiquetas manuales. Lostaesd
se muestran en la tabla 5.17:

Tabla 5.17. Etiquetas generadas por alineacidéadiary segmentacion acustica comparadas contradastes
manuales.

Concepto Valor
Error medio cuadratico (ms) 49.857(
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 10 mg 7.7831
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 20 ms 3.85850
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 30 ms 6.2286
D
5

Porcentaje de fronteras correctas dentro de 40 ms 2.81@3
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 50 ms 6.51@9

Después, se entrend un sistema de reconocimierttty KnTanto la fase de entrenamiento, como la thse
reconocimiento utilizaron todos los archivos depers.

Las condiciones para entrenamiento y prueba en fdi€kon las mismas que en el experimento con etiguet
manuales, excepto que esta vez se utilizaron igsetas generadas por alineacion forzada y seggoiénta
acustica.

Los resultados del reconocimiento se muestran figuea 5.7.
HTK Results analysis
Date: Tue Mar 06 09:41:49 2012
ref : etiquetas_palabras.mlf
Rec : recout.mlf
———————————————————————— overall Results —------——————-mmm -
SENT: %Correct=94.36 [H=753, 5=45, N=798]
WORD: %Corr=94.36, Acc=94.36 [H=753, D=0, 5=45, I=0, N=798]
———————————————————————— Confusion Matrix -----————————————————-——-

c u d T c c s 5 0 n
e [y 0 r u i e i C u
r 0 s e a n i e h e
0 s T c s T 0 v
r 0 e e Del [ %c / %e]
cero 80 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
uno a6 71 0 1 2 0 0 0 0 0 0 [88.8/1.1]
dos 0 o 76 4 0 0 0 0 0 0 0 [95.0/0.5]
tres 0 0 0 a8 0 o 12 0 0 0 0 [85.0/1.5]
cuat 0 0 0 o 79 0 0 0 0 0 0
cinc 0 0 0 0 0 80 0 0 0 0 0
seis 0 0 0 1 0 o 79 0 0 0 0 [98.8/0.1]
siet 0 0 0 0 0 0 o 79 0 0 0
ocho 0 0 0 0 16 0 0 0 64 0 0 [8BD.0/2.0]
nuey 0 0 0 0 3 0 0 0 o 77 0 [96.3/0.4]
Ins 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Figura 5.7. Porcentaje de reconocimiento parastaersa entrenado con etiquetas elaboradas por@bnearzada
y segmentacion acustica tomando en cuenta losdipd®nteras.
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5.5 Experimentos con cuatro corpus de digitos de wsolo hablante

Se tomaron cuatro corpus de digitos, cada uno nolo hablante. Las palabras contenidas son tptosli
desde el cero hasta el nueve, repetidos 20 vecesal produce un total de 200 archivos; exceptuaud de
los corpus, que s6lo contienen 199 archivos. Lokiaos faltantes se tuvieron que descartar ya fuével
de voz era demasiado alto y habia saturacién.

La frecuencia de muestreo de los archivos utiligzade de 11025 Hz. Los corpus fueron etiquetados
manualmente y luego fueron etiquetados automéatictme

Para cada corpus se realizaron cuatro experimeetosconocimiento como sigue:

Lo primero fue dividir cada corpus por la mitad. h#ad que corresponde a las primeras repeticieses
la parte baja; la otra es la parte alta.

Para cada corpus se entren6 el sistema de etiguetaimatico utilizando Unicamente etiquetas
manuales de la parte baja. Luego, cada corpusgseestd automaticamente, generando los archivos de
etiquetas para todo el corpus.

Para cada corpus se midi6 la concordancia entetitpsetas manuales y las automaticas.

Para cada corpus se entrenaron dos sistemas awcen@nto en HTK: el primero se entrend utilizando
las etiquetas manuales de la parte baja; el segutitizando las etiquetas autométicas de la gzaja.

Cada sistema de reconocimiento se probd primerola®rarchivos wav de la parte baja del corpus,
buscando obtener un 100% de reconocimiento.

Luego, cada sistema de reconocimiento se probdasoarchivos wav de la parte alta del corpus, los
cuales no participaron en el entrenamiento.

En la figura 5.8 se muestra graficamente la pariidie cada corpus y por qué se hicieron cuatroren@stos
de reconocimiento en cada corpus.

Repeticiones Repeticiones
1all0 11al 20

Etiquetas
manuales

Etiquetas
Automaticas

+ v

Mismos Mismos
archivos archivos
wav wav

Figura 5.8. Para cada corpus se realizaron cusgperienentos de reconocimiento.
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En la tabla 5.18 se muestra la concordancia eadretlquetas automaticas y las manuales para oggiasc

Tabla 5.18. Concordancia del etiquetado automégispecto al etiquetado manual para cada corpusyitiesd

Corpusl Corpus2 Corpus3 Corpus4
francovoz | lisethvoz rodrigovoz | sergiovoz
Error medio cuadratico (ms)| 20.7700 20.2340 24.1340 | 24.1696
Porcentaje  de  frontergds65.6944 78.2303 55.8988 59.1666
correctas dentro de 10 ms
Porcentaje de  frontergs88.7500 93.1179 82.2033 84.7222
correctas dentro de 20
Porcentaje de  frontergs93.4722 95.5056 91.1516 93.1944
correctas dentro de 30 ms
Porcentaje  de  frontergs94.5833 95.9269 92.8370 96.9444
correctas dentro de 40 ms
Porcentaje  de  frontergs95.1388 96.7696 94.8033 97.9166
correctas dentro de 50 ms

5.5.1 Corpusl francovoz. Etiquetas manuales. Part®ja del corpus

Se entrend y probé un reconocedor en HTK utilizaledoarchivos de la parte baja del corpus con etap
manuales. Los resultados de reconocimiento se nanesh la figura 5.9.

HTK Results analysis
Date: sun May 06 21:08:57 2012

ref etiquetas_palabras.mlf

Rec recout.mlf

overall Results
SENT: %Correct=100.00 [H=100, 5=0, N=100]
WORD: %Corr=100.00, Acc=100.00 [H=100, D=0,
Confusion Matrix

s=0, 1=0, N=100]

W ==
oMo

Del [ %c / %e]
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Figura 5.9. Resultados de reconocimiento pararpusdrancovoz con etiquetas manuales en la pajéedel
corpus.
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5.5.2 Corpusl francovoz. Etiquetas automéaticas. P baja del corpus

Se entrend y probd un reconocedor en HTK utilizalodoarchivos de la parte baja del corpus con etagi
automaticas. Los resultados de reconocimiento sstman en la figura 5.10.
HIK HEesUuITs Analysis

Date: Sun May 06 21:29:43 2012

ref : etiquetas_palabras.mlf

Rec : recout.mlf
———————————————————————— overall Results ———————m e
SENT: %Correct=100.00 [H=100, 5=0, N=100]
WORD: %Corr=100.00, Acc=100.00 [H=100, D=0, 5=0, I=0, N=100]
———————————————————————— Confusion Matrix --——-—————————— oo
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Figura 5.10. Resultados de reconocimiento pararpus francovoz con etiquetas autométicas en ta paja del
corpus.

5.5.3 Corpusl francovoz. Etiquetas manuales. Partdta del corpus

Se tomé el reconocedor entrenado con etiquetasatende la parte baja y se prob6 con los archieols d
parte alta. Los resultados de reconocimiento sestrareen la figura 5.11.

HTK Results Analysis
Date: sun May 06 21:40:24 2012
ref : etigquetas_palabras.mlf
Rec @ recout.mlf
———————————————————————— overall Results --———————-——————— -
SENT: %Correct=100.00 [H=99, 5=0, N=99]
WORD: SCorr=100.00, Acc=100.00 [H=99, D=0, 5=0, I=0, N=99]
———————————————————————— Confusion Matrix - —————--------------—————
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Figura 5.11. Resultados de reconocimiento pararpls francovoz con etiquetas manuales en la phatelel
corpus.
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5.5.4 Corpusl francovoz. Etiquetas automéaticas. Ptralta del corpus

Se tomé el reconocedor entrenado con etiquetagatitas de la parte baja y se probd con los arstdeda
parte alta. Los resultados de reconocimiento sestrareen la figura 5.12.
HTK Results Ar‘lal}-’S'lS
Date: Sun May 06 21:54:13 2012
ref : etiquetas_palabras.mlf
Rec : recout.mlf
———————————————————————— overall Results - ——————————————
SENT: %Correct=100.00 [H=99, s5=0, N=99]
WORD: %Corr=100.00, Acc=100.00 [H=99, D=0, s=0, I=0, N=00]
———————————————————————— Cconfusion Matrix - -————————————————
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Figura 5.12. Resultados de reconocimiento pararpls francovoz con etiquetas automaticas en te pita del
corpus.

5.5.3 Corpus? lisethvoz. Etiquetas manuales. Parbaja del corpus

Se entrend y probd un reconocedor en HTK utilizandarchivos de la parte baja del corpus con etag
manuales. Los resultados de reconocimiento se nanest la figura 5.13.

HTK Results Analysis
Date: sun May 06 22:14:19 2012
ref : etiguetas_palabras.mlf
Rec @ recout.mlf
———————————————————————— overall Results ————————————mmmm—————
SENT: %Correct=100.00 [H=100, s=0, N=100]
WORD: %Corr=100.00, Acc=100.00 [H=100, D=0, 5=0, I=0, N=100]
———————————————————————— confusion Matrix -—-————————— e
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Figura 5.13. Resultados de reconocimiento parargls lisethvoz con etiquetas manuales en la pajéedel
corpus.
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5.5.4 Corpus2 lisethvoz. Etiquetas automaticas. Parbaja del corpus

Se entrend y probd un reconocedor en HTK utilizapdarchivos de la parte baja con etiquetas autoasa

Los resultados de reconocimiento se muestran fguiea 5.14.
HTK Results Analysis
Date: sun May 06 22:35:11 2012
ref : etiquetas_palabras.mlf
Rec : recout.mlf
———————————————————————— overall Results ————————mmmmmmmmmmm
SENT: %Correct=100.00 [H=100, 5=0, N=100]
WORD: %Corr=100.00, Acc=100.00 [H=100, D=0, 5=0, I=0, N=100]
———————————————————————— confusion Matrix ---------------—————————-
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Figura 5.14. Resultados de reconocimiento pararpus lisethvoz con etiquetas automaticas en kz paja del
corpus.

5.5.5 Corpus2 lisethvoz. Etiquetas manuales. Parsdta del corpus

Se tomo el reconocedor entrenado con etiquetasatende la parte baja y se probé con los archieola d
parte alta. Los resultados de reconocimiento sestrareen la figura 5.15.
HTK Results analysis
Date: sun May 06 23:36:49 2012
ref : etiquetas_palabras.mlf
Rec : recout.mlf
———————————————————————— overall Results --—————--—--—--""-------—
SENT: %Correct=95.92 [H=94, 5=4, N=98]
WORD: %Corr=95.92, Acc=95.92 [H=94, D=0, S5=4, I=0, N=98]
———————————————————————— Confusion Matrix ---———————————————————
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Figura 5.15. Resultados de reconocimiento pararpls lisethvoz utilizando etiquetas manuales gratte alta del
corpus.
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5.5.6 Corpus2 lisethvoz. Etiquetas automaticas. P@ralta del corpus

Se tomé el reconocedor entrenado con etiquetasatittas de la parte baja y se prob6 con los arshdeda
parte alta. Los resultados de reconocimiento sestrareen la figura 5.16.
HTK Results analysis
Date: sun May 06 23:35:21 2012
ref : etiquetas_palabras.mlf
Rec @ recout.mlf
———————————————————————— overall Results --—————--—--—---""-------——
SENT: %Correct=100.00 [H=98, 5=0, N=98]
WORD: %Corr=100.00, Acc=100.00 [H=98, D=0, 5=0, I=0, N=08]
———————————————————————— Confusion Matrix ---———————————————————
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Figura 5.16. Resultados de reconocimiento del colipathvoz utilizando etiquetas automaticas qralée alta del
corpus.

5.5.7 Corpus3 rodrigovoz. Etiquetas manuales. Parteaja del corpus

Se entrend y probd un reconocedor en HTK utilizaledoarchivos de la parte baja con etiquetas masual
Los resultados de reconocimiento se muestran fgulia 5.17.
HTK Results analysis
Date: Mon May 07 01:39:13 2012
ref : etiguetas_palabras.mlf
Rec @ recout.mlf
———————————————————————— overall Results ————————
SENT: %Correct=100.00 [H=100, 5=0, N=100]
WORD: %Corr=100.00, Acc=100.00 [H=100, D=0, 5=0, I=0, N=100]
———————————————————————— confusion Matrix -———————————
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Figura 5.17. Resultados de reconocimiento pararpus rodrigovoz usando etiquetas manuales errte paja del
corpus.
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5.5.8 Corpus3 rodrigovoz. Etiquetas automaticas. Pe baja del corpus

Se entrend y probd un reconocedor en HTK utilizapdarchivos de la parte baja con etiquetas autoasa
Los resultados de reconocimiento se muestran fguiea 5.18.
HTK Results analysis
Date: Mon May 07 01:30:21 2012
ref : etiquetas_palabras.mlf
Rec @ recout.mlf
———————————————————————— overall Results --—————--—--—-"-"-------—
SENT: %Correct=100.00 [H=100, 5=0, N=100]
WORD: %Corr=100.00, Acc=100.00 [H=100, D=0, 5=0, I=0, N=100]
———————————————————————— Confusion Matrix ---—————————————————_—— —
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Figura 5.18. Resultados de reconocimiento pararplus rodrigovoz usando etiquetas automaticas parte baja
del corpus.
5.5.9 Corpus3 rodrigovoz. Etiquetas manuales. Pari@ta del corpus

Se tomé el reconocedor entrenado con etiquetasatende la parte baja y se prob6 con los archieols d
parte alta. Los resultados de reconocimiento sestrareen la figura 5.19.

HTK Results analysis
Date: Mon May 07 02:00:31 2012
ref : etiquetas_palabras.mlf
Rec : recout.mlf
———————————————————————— overall Results ——-——m e
SENT: %Correct=97.96 [H=96, 5=2, N=0E]
WORD: %Corr=97.96, Acc=97.96 [H=96, D=0, 5=2, I=0, N=98]
———————————————————————— Confusion Matrix -----—-———————————-———————-
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Figura 5.19. Resultados de reconocimiento pararpus rodrigovoz con etiquetas manuales en la pHeealel
corpus.
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5.5.10 Corpus3 rodrigovoz. Etiquetas automaticas.dpte alta del corpus

Se tomé el reconocedor entrenado con etiquetasatittas de la parte baja y se prob6 con los arshdeda
parte alta. Los resultados de reconocimiento sestrareen la figura 5.20.
HTK Results Analysis
Date: Mon May 07 02:17:21 2012
ref : etiquetas_palabras.mlf
Rec : recout.mlf
———————————————————————— overall Resulfts ———————mm e
SENT: %Correct=98.98 [H=97, 5=1, N=98]
WORD: %Corr=98.98, AcCc=98.98 [H=97, D=0, 5=1, I=0, N=98]
———————————————————————— confusion Matrix ---—-——————————————
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Figura 5.20. Resultados de reconocimiento pararglus rodrigovoz con etiquetas automaticas enriz jpéta del
corpus.

5.5.11 Corpus4 sergiovoz. Etiquetas manuales. Pataja del corpus

Se entrend y prob6 un reconocedor en HTK utilizandarchivos de la parte baja con etiquetas masual

Los resultados de reconocimiento se muestran fguiea 5.21.
HTK Results analysis
Date: Mon May 07 02:44:20 2012
ref : etiquetas_palabras.mlf
Rec : recout.mlf
———————————————————————— overall Results ————-————————mmmm————
SENT: %Correct=100.00 [H=100, 5=0, N=100]
WORD: %Corr=100.00, Acc=100.00 [H=100, D=0, 5=0, I=0, N=100]
———————————————————————— Confusion Matrix —-—-——-—————-——————————————
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Figura 5.21. Resultados de reconocimiento pararpus sergiovoz con etiquetas manuales en la pajaedel
corpus.
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5.5.12 Corpus4 sergiovoz. Etiquetas automaticas. @ baja del corpus

Se entrend y prob6 un reconocedor en HTK utilizandarchivos de la parte baja con etiquetas autoasa
Los resultados de reconocimiento se muestran fguie 5.22.
HTK Results Analysis
Date: Mon May 07 03:00:27 2012
rRef : etiquetas_palabras.mlf
Rec : recout.mlf
———————————————————————— overall Results -——————————————————
SENT: %Correct=100.00 [H=100, s=0, N=100]
WORD: %Corr=100.00, ACC=100.00 [H=100, D=0, 5=0, I=0, N=100]
———————————————————————— Confusion Matrix -------———-———————————————-
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Figura 5.22. Resultados de reconocimiento pararpus sergiovoz usando etiquetas automaticaspartea baja del
corpus.

5.5.13 Corpus4 sergiovoz. Etiquetas manuales. Paréia del corpus

Se tomo el reconocedor entrenado con etiquetasatende la parte baja y se probé con los archieola d
parte alta. Los resultados de reconocimiento sestrareen la figura 5.23.
HTK Results Analysis
Date: Mon May 07 03:18:39 2012
ref : etiquetas_palabras.mlf
Rec @ recout.mlf
———————————————————————— overall Results --—-———————----—-—--
SENT: %Correct=97.92 [H=94, 5=2, N=96]
WORD: %Corr=97.92, ACc=97.92 [H=94, D=0, 5=2, I=0, N=09&]
———————————————————————— Cconfusion Matrix --—-——-—————————
C 5

[Py
oTno

Del [ %c / %e]
cero
uno
dos
tres
cuat
cinc
seis
siet
ocho
nuev
Ins

[

o000 oooo00

[80.0/2.1]

=
o000 oOOooo00

e B U I e e e e e e e e I O O i
oo

[l I [ e e e e Y e e
o000 oooo00
o000 OooOo00

OO0 0WwWooOooT M EM
COoOoOOoOMNOoOOoDoOoooOo M3 2
[l o R v e e e e e
CDOoOoOWoDOoOOODDDOm M -

Figura 5.23. Resultados de reconocimiento pararpls sergiovoz con etiquetas manuales en |a akateel
corpus.
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5.5.14 Corpus4 sergiovoz. Etiquetas automaticas. Faalta del corpus

Se tomé el reconocedor entrenado con etiquetasatittas de la parte baja y se prob6 con los arshdeda
parte alta. Los resultados de reconocimiento sestrareen la figura 5.24.
HTK Results analysis
Date: Mon May 07 03:26:56 2012
ref : etigquetas_palabras.mlf
Rec : recout.mlf
———————————————————————— overall Results -—————————————————
SENT: %Correct=100.00 [H=96, 5=0, N=096]
WORD: %Corr=100.00, Acc=100.00 [H=96, D=0, 5=0, I=0, N=9&]
———————————————————————— confusion Matrix —-—-——————————
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Figura 5.24. Resultados de reconocimiento pararpus sergiovoz usando etiquetas automaéticas pearte alta del
corpus.

5.6 Comparacion de los resultados

Para analizar los resultados de los experimen&sichos las siguientes abreviaturas:

M — Manual.

AF — Alineacién forzada.

SA — Segmentacion acustica.

AFSA — Alineacion forzada con segmentacion acustica

AFSATF — Alineacion forzada con segmentacion acatttmando en cuenta el tipo de fronteras.

Corpus de 150 tipos de palabras

En la tabla 5.19 se resumen los resultados obterido el corpus que contiene todos los fonemasskn
conjunto de experimentos se utilizaron todos lahigos de etiquetas manuales para entrenar ahsisje
generar todas las etiquetas automaticas.

Por otro lado, los sistemas de reconocimiento d& B entrenaron y probaron usando todos los arsltdeb
corpus.

Tabla 5.19. Resultados de experimentos para elsampn todos los fonemas.

Concepto M AF AFSA AFSATF

Error medio cuadratico (ms) 0 16.290p 179711 1771
Porcentaje de fronteras correctas dentrode 10 m30 1 | 61.0259 | 54.2305| 55.4468
Porcentaje de fronteras correctas dentrode 20 m30 1 | 89.0798 | 83.6065| 84.4262
Porcentaje de fronteras correctas dentrode 30 n30 1 | 95.0555 | 93.5219| 93.6541
Porcentaje de fronteras correctas dentrode 40 m30 1 | 97.3823 | 97.0650| 97.0914
Porcentaje de fronteras correctas dentrode 50 n30 1 | 98.4135| 98.2813| 98.4399
Porcentaje de reconocimiento 98.61 98.50 98.33 998.3
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Corpus de digitos de 4 hablantes
En la tabla 5.20 se resumen los resultados obtengdoa el corpus de digitos. En este conjunto de

experimentos se utilizé6 Unicamente una cuarta padetestiquetas manuales para entrenar al sistema de
etiguetado automético y generar todas las etiguttomaticas.

Por otro lado, los sistemas de reconocimiento d& B entrenaron y probaron usando todos los arstdebd
corpus.

Tabla 5.20. Resultados de experimentos para eusate digitos.
Concepto M AF AFSATF
Error medio cuadrético (r 0 49.432: | 49.857(
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 10 n30 40.4322 | 37.7831
Porcentaje de fronteras correctas dentrode 20 n30 1 | 66.6782 | 63.8550
Porcentaje de fronteras correctas dentr30 ms | 10C 77.344( | 76.228!
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 40 n30 82.9208 | 82.8163
Porcentaje de fronteras correctas dentrode 50 n30 1 | 86.7201 | 86.5109
Porcentaje de reconocimie 95.2¢ 96.7¢ 94.3¢

(=Y

(=Y

Cuatro corpus de digitos un solo hablante

A continuacion se presenta un resumen de los aefdtpara los cuatro corpus de digitos.

Cada uno de los cuatro corpus se dividié por ladnia mitad que corresponde a las primeras répeds es
la parte baja; la otra mitad es la parte alta.idiéma de etiquetado automatico se entrené utdizda parte
baja de cada corpus para luego etiquetar la tathliig los mismos.

Por otro lado, los sistemas de reconocimiento ek & entrenaron Unicamente con la parte baja da cad
corpus; primero con etiquetas manuales y luego @otomaticas. Después, los sistemas se probaron
utilizando tanto la parte baja como la parte adt@ada corpus.

La parte alta de cada corpus no participé en ekpainiento, s6lo en el reconocimiento. Adicionaltegn

también se presenta la concordancia para cadas;ozpmo se puede observar en las tablas 5.21.a hast
5.24.b.

Tabla 5.21.a. Resultados de reconocimiento pagarpus franciscovoz.

francovoz Parte baja Parte alta
Etiquetas 100% 100%
manuales

Etiquetas 100% 100%
autométicas

Tabla 5.21.b. Resultados de concordancia parajlisdranciscovoz.

francovoz

Error medio cuadratico (ms) 20.770(
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 10 ms 5.6964
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 20 ms 8.75@0
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 30 ms 3.4722
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 40 ms 4.5833
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 50 mg 5.1383

Tabla 5.22.a. Resultados de reconocimiento pasarpls lisethvoz.

lisethvoz Parte bajg  Parte alta
Etiquetas 100% 92.95%
manuales

Etiquetas | 100% 100%
autométicas
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Tabla 5.22.b. Resultados de concordancia paraglisdisethvoz.

lisethvoz

Error medio cuadratico (ms) 20.234(
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 10 ms 8.2303
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 20 ms 3.11%89
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 30 mg 5.5096
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 40 mg 5.9269
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 50 ms 6.7696

Tabla 5.23.a. Resultados de reconocimiento pasarplis rodrigovoz.

rodrigovoz | Parte bajg Parte alta
Etiquetas 100% 97.96%
manuales

Etiquetas | 100% 98.98%
autométicas

Tabla 5.23.b. Resultados de concordancia paraglisgodrigovoz.
rodrigovoz
Error medio cuadratico (ms) 24.134(
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 10 ms 5.8988
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 20 ms 2.2083
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 30 ms 1.1596

D
5

Porcentaje de fronteras correctas dentro de 40 ms 2.83%0
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 50 ms 4.8033

Tabla 5.24.a. Resultados de reconocimiento pazarplis sergiovoz.

sergiovoz Parte baja Parte alta
Etiquetas 100% 97.92%
manuales

Etiquetas | 100% 100%
autométicas

Tabla 5.24.b. Resultados de concordancia paraglissergiovoz.
francovoz
Error medio cuadratico (ms) 24.1696
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 10 ms 9.1666
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 20 ms 4.7232
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 30 mg 3.1944

D
5

Porcentaje de fronteras correctas dentro de 40 ms 6.9494
Porcentaje de fronteras correctas dentro de 50 mg 7.9166

5.7 Resumen

En este capitulo se presentaron diversos expemsent
Primero se presentaron los experimentos relativisatente a segmentacion acustica, donde se nmlstrd
proceso para elegir los valores de los parameswsgélos.

Se presentaron experimentos utilizando un corpusndeablante con 150 tipos de palabras, y 4 repeés

(600 archivos). En estos experimentos se determumdla alineacién forzada es mejor por si mismalgue
combinacién alineacion forzada-segmentacion aaistic
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Se etiquetdé manualmente y autométicamente todo ogbus. Se entrend y probd un sistema de
reconocimiento, primero con etiquetas manualeggdicon etiquetas automaticas usando todos losasch
del corpus. El sistema entrenado con etiquetasreticas tuvo un porcentaje de reconocimiento mgrenq
muy cercano al sistema entrenado con etiquetasaten(®8.50% contra 98.61%).

La concordancia obtenida fue de 89.0798% para 20 ms

Luego se presentaron experimentos utilizando upusode digitos de cuatro hablantes, diez tiposatiEbpas
repetidas 20 veces.

El corpus fue etiquetado manualmente y automatinéame

Se entrend y prob6 un sistema de reconocimientmgoa con etiquetas manuales y luego con etiquetas
automaticas. El sistema entrenado con etiquetasnaticas tuvo un porcentaje de reconocimiento rsupe

al entrenado con etiquetas manuales (96.74% c@bt&1%). La concordancia obtenida fue de 66.6782%
para 20 ms.

Después se presentaron experimentos sobre cuafascde digitos de un sélo hablante, diez tipos de
palabras repetidas 20 veces.

Los corpus fueron etiquetados manualmente y autcamaénte utilizando alineacion forzada.

Ademads, los corpus fueron partidos a la mitad:raitad para entrenar un sistema de reconocimiefamtra
mitad para probar dicho sistema de reconocimiento.

En todos los casos, los sistemas entrenados cguoekts automaticas mejoraron el porcentaje de
reconocimiento alcanzado por sistemas entrenadostipuetas manuales.

El resultado mas notable es para el cotipethvoz donde el sistema entrenado con etiquetas mans@lies
obtuvo 95.92% de reconocimiento, mientras questédsia entrenado con etiquetas automaticas obtudss 10
de reconocimiento. La mejor concordancia tambiénraten el corpufisethvoz con 93.1179% para 20 ms.
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CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO

Objetivos cumplidos

Se cumplieron los objetivos planteados en el clapitu

» Sedesarrollé un sistema segmentador y etiquetatiiautomatico fonético para corpus de voces en
espafiol. El sistema fue implementado en un conjdatprogramas elaborados en Matlab, los cuales
se describieron en el capitulo 4.

» Se utilizaron las técnicas de segmentacion y dtigioedentro de corpus de voces en espafiol. Se
implementé el algoritmo de alineacion forzada yirs@lementé un algoritmo de segmentacion
acustica.

e Se realizé la extraccion de parametros wavelaratiio Gaussianas moduladas en la escala de Bark
para la segmentacién automatica de fronteras aa8stEl sistema propuesto realiza un analisis
wavelet en Gaussianas moduladas para segmentaicaniente la sefial, utilizando para ello la
deteccién de eventos (cambios acusticos).

» Se realiz6 etiquetado automético utilizando ali@adorzada y se determind que la segmentacion
acustica con wavelets no contribuye a la mejoradésempefio de la alineacion forzada por si
misma.

» Se compard el porcentaje de reconocimiento de sodeuvoces con etiquetado manual contra el
obtenido con etiquetado automatico en HTK y se midsgue los resultados de las etiquetas
autométicas son mejores o similares que los deettig manuales.

La hipétesis planteada resultdé no ser cierta paneiate, ya que la alineacion forzada por si misnoayce
mejores resultados que la combinacién de alineadaimada con segmentacién acustica; tanto en
concordancia de fronteras fonéticas como en elnmgdmiento de palabras. No se encontré evidencia
experimental de que la segmentacion aculstica maj@segmentacién por alineacién forzada.

Ventajas

Ahorro de tiempo.

El ahorro de tiempo es significativo. El tiempdin#ido para etiquetar manualmente los corpus usadode

dos dias para el corpus de digitos, y tres dias glacorpus fonéticamente completo. En cambioisé¢rea
puede tardarse s6lo una hora en generar un libroédgo (esta es la etapa mas tardada), y tardarse
aproximadamente 20 minutos en etiquetar cada utmsdmrpus antes mencionados.

Consistencia.

Las etiguetas manuales no son consistentes, almd@wsea una sola persona quien etiqueta. El sistema
automético es consistente. Nuestros resultadostranague, en el caso del corpus de digitos, laaraancia

con las etiqguetas manuales fue baja (el porcedtafeonteras correctas dentro de 20 ms fue de 88%Y,

sin embargo, al comparar los porcentajes de recoiato, las etiquetas automaticas fueron supeiarias
manuales (las etiquetas automaticas obtuvieroroweptaje de reconocimiento de 96.74%, mientradagie
etiqguetas manuales obtuvieron 95.24%).

Este mismo fenédmeno se observé en los experimentofos cuatro corpus de digitos individuales, @éosel
observé que las etiquetas autométicas produjesuitaelos mejores o iguales que las etiquetas mesual
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Esto nos lleva a la conclusion de que las etiquetasuales no necesariamente son las mejores, ya que
siempre seran inconsistentes; y por lo tanto noeessario buscar que las etiquetas automaticaslf64f
iguales a las etiquetas manuales; en cuyo casetitagetas automaticas serian inconsistentes tambié

La propuesta de segmentacion acustica

Se compararon el algoritmo de segmentacion acustiginal de Galka-Ziolko, con el algoritmo moddito
en este trabajo, se realizaron experimentos deesg#ignidn acustica sobre el corpus de 150 tipostidbms
y 4 repeticiones, con el objetivo de maximizar etgentaje de fronteras correctamente colocadasaddat
10 ms y hacer una comparacion.

El algoritmo propuesto en este trabajo producearngmtaje de fronteras correctas (91.2596%) mayered)
algoritmo original 80.1954%, pero pagando el precio de un mayor porcentajskrciones. Si lo que se
busca es disminuir las inserciones, es mejor atiled algoritmo original; si lo que se busca es entar el
namero de fronteras colocadas correctamente respelets fronteras manuales (como en este trabego),
mejor utilizar el algoritmo propuesto.

Resultados de reconocimiento para los corpus

En el caso del corpus de 150 tipos de palabrassol@ se hicieron cuatro repeticiones de cada fzalabi
que para cada palabra se utilizaron los cuatroiarstde etiquetas manuales para entrenar al sisteema
segmentacion automatica y después se segmentdé&idgamente la totalidad del corpus.

La mejor concordancia alcanzada fue de 89.0798%alda 20 ms.

El porcentaje de reconocimiento con etiquetas masdae de 98.61%.

El mejor porcentaje de reconocimiento con etiquatasmaticas fue de 98.50%

En el caso del corpus de digitos con los cuatrdahtds mezclados se contd con ochenta repeticiooes
cada palabra. Solamente se utiliz6 una cuarta gartes archivos etiquetados manualmente paranemtegd
sistema de segmentacién automatica. Luego se sé@mgiomaticamente la totalidad del corpus.

La mejor concordancia fue de 66.6782% dentro de20

El porcentaje de reconocimiento con etiquetas masdae de 95.24%.

El mejor porcentaje de reconocimiento con etiquatasmaticas fue de 96.74%

En el caso de los cuatro corpus de digitos de blahie por separado, el sistema de segmentaciématita

se entrend solamente con las etiquetas manualasnitad de cada corpus; luego la totalidad de cadaus

fue segmentada automéaticamente. Los experimentasad@ocimiento se efectuaron sobre el conjunto de
archivos de entrenamiento y luego sobre el conjdatarchivos que no participaron en el entrenamient

La concordancia varié de uno a otro corpus.

El corpusfrancovoztuvo una concordancia de 88.75% dentro de 20 ms.

El porcentaje de reconocimiento sobre archivos moieparticiparon en el entrenamiento, con etiquetas
manuales fue de 100%.

El porcentaje de reconocimiento sobre archivos goieparticiparon en el entrenamiento, con etiquetas
autométicas fue de 100%.

El corpudlisethvoztuvo una concordancia de 93.1179% dentro de 20 ms.
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El porcentaje de reconocimiento sobre archivos moieparticiparon en el entrenamiento, con etiquetas
manuales fue de 92.95%.
El porcentaje de reconocimiento sobre archivos moieparticiparon en el entrenamiento, con etiquetas
autométicas fue de 100%.

El corpusrodrigovoztuvo una concordancia de 82.2033% dentro de 20 ms.

El porcentaje de reconocimiento sobre archivos oieparticiparon en el entrenamiento, con etiquetas
manuales fue de 97.96%

El porcentaje de reconocimiento sobre archivos lmoieparticiparon en el entrenamiento, con etiquetas
autométicas fue de 98.98%.

El corpussergiovozobtuvo una concordancia de 84.7222% dentro de20 m

El porcentaje de reconocimiento sobre archivos goieparticiparon en el entrenamiento, con etiquetas
manuales fue de 97.92%.

El porcentaje de reconocimiento sobre archivos lgoieparticiparon en el entrenamiento, con etiquetas
autométicas fue de 100%.

En todos los experimentos, exceptuando al del sogwi 150 palabras con 4 repeticiones, las etiquetas
automaticas produjeron mejores resultados de reooiento que las etiqguetas manuales. En el caso
mencionado, la diferencia en el porcentaje de m@ariento es de s6lo 0.11% y se considera irrelevan

Comparacion con el estado del arte

En el tema de segmentacién y etiquetado automkticautores se comparan por el porcentaje de fiamite
correctamente colocadas dentro de 20 ms. Estazemedicion de concordancia entre las etiquetas afesiu

y las etiquetas automaticas. En este trabajo tam&éérealizdé la comparaciéon entre los porcentages d
reconocimiento obtenidos con sistemas entrenadosetiquetas automaticas y sistemas entrenados con
etiquetas manuales.

Tomando en cuenta Unicamente la concordanciardbajps mas importantes son: [29] donde se reportd
porcentaje de fronteras correctas dentro de 20en®2b7%; mientras que en [54] se reportd un ptagede
fronteras correctas dentro de 20 ms de 96.01%.

Trabajo a futuro

» Realizar un corpus grande y fonéticamente balamceadvarios hablantes. Realizar el etiquetado
manual por varios especialistas.

* Realizar pruebas tomando en cuenta el contextosd®hemas (difonemas, trifonemas).

* Maodificar los programas realizados para poder fealmn cualquier alfabeto fonético.

» Segmentar los diptongos como una unidad y verificagfecto en la concordancia alcanzada.
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Trabajos derivados

Se publicé el trabajo titulad8egmentacion de habla a nivel de fonemas usandelstavGaussianas y
analisis de energia en subbanda=n los autores Cristian-Remington Juarez-Murilergio Suarez-Guerra,

José-Luis Oropeza-Rodriguez en el Octavo Congrgsonicional de Computo en Optimizacion y Software
CICOS 2011. 22-25 Noviembre, UAEM México.
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ANEXO A. ALFABETOS FONETICOS

A.1 El alfabeto fonético del corpus TIMIT

El corpus TIMIT tuvo uno de los primeros alfabefmséticos. Los fonemas en ese alfabeto usabafabledd
inglés en mindsculas, a — z.

A.2 IPA

La asociacion fonética internacional (del inglégernational Phonetic AssociatipdPA) es la principal
organizacion representativa para fonetistas, asiocla mas antigua. El objetivo de IPA es promouJer e
estudio cientifico de la fonética y las aplicacepeicticas de dicha ciencia.

La IPA le provee a la comunidad académica de tdaouedo una notacion estandar para la representacio
fonética de todos los lenguajes: el alfabeto fapédtiternacional (del ingléfternational Phonetic Alphabet
también IPA). La Ultima versién del alfabeto IPAmélicd en 2005.

En la tabla A.1 se muestran los fonemas del espdifiiagbndo los simbolos del IPA, asi como las igmfla
cual fue tomada de [5].

Tabla A.1. Fonemas del espafiol con simbolos IPA.

Fonema Grafia Ejemplos
lal a @ava
/bl b,v vaso,bote, caa
16/ c,z cena, caa
K/ c, qu, k casa,queso kilo
Iyl ch chico, mwchacho
/d/ d dado
el e q&so
/fl f fama, céé
g/ g, gu gama,guisa, paa
il i guisa
Ix/ IKe] pda, gitano
N I ala, ma
1K1 Il llave, ctle
/m/ m mama
In/ n nana
n/ fi cdia
/ol 0 lote
Ip/ p piedra, cpa
Irl r paa, note
il r, r p&r o, remo
/sl S soy, da
It/ t tapa, dar
lu/ u culce
il y, hi ma/o, lahierba
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A.3 Arpabet

Debido a que los simbolos del IPA no se podianil@s@n una maquina de escribir 0 en un teclado
convencional, la agencia de proyectos de investigaavanzada (ARPA, por sus siglas en inglés) aispi
desarrollo de un nuevo alfabeto fonético llamaddABet. Este alfabeto cuenta con dos versionesguea
solamente usa simbolos de una sola letra, y lagteausa solamente simbolos en mayusculas, el cual
necesita algunos simbolos de dos letras [10]. Wmgo del uso de ARPAbet es el diccionario de
pronunciaciones del CMU [6].

A.4 Sampa

SAMPA es un alfabeto fonético que puede ser leido mpaquinas. SAMPA es el acronimo de Speech
Assessment Methods Phonetic Alphabet, o alfabetétimo para métodos de evaluacién de habla. SAMPA
fue desarrollado por un grupo internacional de tisteess de 1987 a 1989 bajo el proyecto SPRITE 1541.
Primero fue aplicado a lenguas europeas como alsgai holandés, el inglés, francés, aleman eiitali
(1989), luego se incorporaron el noruego y el sud@92), y subsecuentemente el griego, portugués y
espafiol (1993).

SAMPA y SAMPA extendido son una base internaciadlusta para codificacion estandar de notacion
fonética legible por maquinas. SAMPA consiste denapeo de simbolos del Alfabeto Fonético Internaaio

a codigo ASCII en el rango 33 a 127, los caract&®€Il imprimibles de 7 bits. Existen guias para la
transcripcién de los lenguajes para los cualesasaplicado SAMPA que estan asociados a la codifinac
(mapeo).

Existen otras propuestas para mapear el IPA a ADEtb SAMPA tiene la ventaja de que no es propuest
por un solo autor, sino resultado de la colaboragicconsulta entre investigadores de habla enntbsti
paises.

Una transcripcion SAMPA esta disefiada para anabzsintacticamente de manera Unica. Al igual querec
con una cadena de IPA, una cadena SAMPA no neesgitecios entre simbolos sucesivos. En la tablaé\.2

muestra SAMPA para espariol.

Tabla A.2. SAMPA para espafol.

Plosivas

Simbolo Palabra Transcripcion
p padre “padre

b vino “bino

t tomo “tomo

d donde “donde

k casa “kasa

g gata “gata
Africadas

Simbolo Palabra Transcripcior
tS mucho “mutSo

il hielo “jjelo
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Fricativas
Simbolo Palabra Transcripcior
f facil “faTil
B cabra “kaBra
T cinco “Tinko
D nada “naDa
S sala “sala
X mujer mu”xer
G luego “lweGo
Nasales
Simbolo Palabra Transcripcior
m mismo “mismo
n nunca “nunka
J afc “aJc
Liquidas
Simbolo Palabra Transcripcion
I lejos “lexos
L caballo ka’balLo (o como jj)
r puro “puro
re torre “torre
Semivocales
Simbolo Palabra Transcripcion
i rei rrej
pie pie
w deuda “dewDa
muy “mwi
Vocales
Simbolc Palabri Transcripciol
i pica “piko
e pero “pero
a valle “balLe
0 torc “toro
u duro “duro

A.5. RFE

La revista de filologia espafola (RFE) credé su imoplfabeto fonético en 1915. Fue disefiado
especificamente para el espafiol y por ello no pwedepararse con otras lenguas. En la figura A.1 se
reproduce el alfabeto fonético de la RFE [47].
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Bilabiales. Dentales.

b esp. bondad. bonpdad | d esp. ducho,. dico
esp. padre .. padre | t esp. tomar.. tomaz
esp. amar... amar n esp. monte,. monte

z esp. desde.. dézde

esp. haba, .. aba esp. hasta.. . asta

esp. falda, .. fdlda

p
m
m and. mismo, mimpmo
b

—

and. las botas la bétah

Labiodentales. Alveolares.
m esp. confuso. komfiso n esp, mano,. méno
f esp. facil.. .. faeil np and. asno.,. dmno
v esp. enf. vida vida i ?:ESL occid. $5bin
chobu(iloho)
nterasntalss, z mex. los dias lo ziah
g 'ESI:}. .cnﬂ cruz}krﬁ; dibina s and. rosa,.. ?GSEI'
“( divina... .. | z csp. rasgar, ., TYazgal
t esp. hazte aca 4aBte aka § csp.casa., .. kasa
n esp. onza.... onba | | esp. lupa, .. luna
z esp. juzgar.. Xyzgdr | and. muslo.. muyllo
B esp. mozo... mofo r esp. hora,.,. ¢ra
d esp. rueda.. Twéda r and, multifud muyrtita
d esp. tomado. tomado P esp. carro... karo
d esp. verdad . berdad 1 esp. color... kolgs
| esp. calzado. kalbado i mex. trigo.. tiigo

Figura A.1.a. Primera parte del alfabeto fonétiedadRFE [47].
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chil. honra., 6nia ‘ g esp. rogar.,. Fogar
mex, pondré. poze X esp. jamas... xamds
: ojuntoa t cat. malalt.,, moalal
i chil, perro .. pelo ] ' :
péio w esp. hueso.. wéso
w esp.enf. fuera fwéra
Prepalatales. :
p esp. afio.... dpo Uvulares.
¥ esp. yugo.,. yugo ) esp.donJuan dof) xwan
¢ esp. mucho.. miéo ¢ esp. aguja... aguxa
i arg. mayo.., maio % esp. enjuagar efjkwagdr
§ ast rexa.,., reda :
. Laringeas.
y €sp. mavo .. mayo . i :
- yéfe junto a and. horno., hérno
9 chil.jefe.. .4 ,.;
yjéfe Vocales,
j esp. nieto.., njéto ieou... abiertas
inkjéto jun- | . el
j esp.inquieto. k] li ieaou.. medias
_ toamxeto | o o | cerradas
| esp. castillo., kastilo S o . a palatal
§ esp.subyugar sybjugda B e a velay
Fﬂﬁtpﬂlﬂtﬂlﬁs Q- A @ ]ﬂbializﬂ.dﬂ
¢ esp. guitarra. gitira Saipiomee : o
kK esp. quimera Kiméra Wooinnenis ! o
i) esp. inquirir. ifkirir oo vimorme 8 '_d' .
¢ esp. seguir, ., Segis ¥ipamns oje VOCS INAISHTLA
; 3 PR i & 4, etc. vocales nasales
% esp. regir.., . Texir Pl
a 6 ¢ a, et- | vocales con acen-
Velares. cétera,. . ( to de intensidad
g esp. gustar, . gustis a: o: L: 5:!59111'(105 IAroR
k esp. casa.... kasa m: n:, etc. | -
esp. nunca.., nfinka d ¢, ete... sonidosreducidos

Figura A.1.b. Segunda parte del alfabeto fonétetadRFE [47].

El alfabeto fonético de la RFE es ampliamente ackpen el mundo hispanico y ha representado dermane
eficiente los sonidos del espafiol de México (Caet2004).
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A.6 OGlbet

OGlbet estd basado en el conjunto de etiquetasTiMIT. Antes se usaba en el CSLU para realizar
transcripciones fonéticas [35].

A.7 Worldbet

Worldbet es una codificacion del alfabeto fonétioternacional IPA a ASCIIl. Fue creado por James L.
Hieronymus [26]. La mayoria de los simbolos seen@r con apego al IPA para que su significado fuera
obvio. Las variaciones alofénicas se pueden etgueth Worldbet usando diacriticos pegados al simnbol
base. En la tabla A.3 se muestran los simbolosgladéoma espafiol del alfabeto Worldbet.

Tabla A.3. Simbolos Worldbet para el espafiol. (Tadae [26]).

PLOSIVAS

IPA Worldbet Palabra Palabra IPA Palabra Worldh

Ip/ p punto /punto/ punto

/bl b bafios /h#os/ ban~os

i) t tino /tino/ tino

/d/ d donde /dénde/ donde

/k/ k casa /kasa/ kasa

g/ g ganga /gfga/ gaNga
FRICATIVAS

IPA Worldbet Palabra Palabra IPA Palabra Worldh

1B/ \Y haba /@a/ aVa

Ifl f falda [falda/ falda

Is/ S casa /kasa/ kasa

2] z mismo /mizmo/ mizmo

10/ T luces /lbes/ luTes

1o/ D dedo /dédo/ deDo

Ix/ X jamas /xamas/ Xxamas

Iyl G lago N&o/ laGo
AFRICADAS

IPA Worldbet Palabra Palabra IPA Palabra Worldh

iyl tS chato fato/ tSato

/d3/ dz un yugo Jungliyo/ dZuGo

NASALES

IPA Worldbet Palabra Palabra IPA Palabra Worldh

/m/ m manc /méano man

In/ n nada /naoa/ naDa

n/ n~ bafio /bgo/ ban~o

Iyl N banco /bako/ baNko

SEMIVOCALES
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IPA Worldbet Palabra Palabra IPA Palabra Worldhet
i1 | lado /lado/ lado

K] L pollo /p&ol/ poLoD

Ie,d r( pero péo per(o

Irl r perro /péro pero

ljl i mayo /majo/ majo

Iwi/ w cuento /kwénto/ kwento

VOCALES

IPA Worldbet Palabra Palabra IPA Palabra Worldhet
[il i piso Ipiso/ piso

lel e mesa /mésa/ mesa

lal a caso /kaso/ kaso

lo/ o] modo /médo/ moDo

u/ u cura lkga/ kur(a

A.8. Mexbet

Es un alfabeto fonético computacional creado pleeapafiol de México. Mexbet tomd como base a OGlbet
a Worldbet y fue creado por Esmeralda Uraga y BuiBineda. Después fue mejorado por Cuétara [8§l en
contexto del proyecto DIME de la UNAM.
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ANEXO B. DICCIONARIO DE PRONUNCIACIONES

B.1. Caracteristicas del diccionario para el corpuson todos los fonemas

Este diccionario estd compuesto por 150 palabrasimgluyen los 22 fonemas hablados en México. La
pronunciacién de dichas palabras es pronunciaciéricana y por lo tanto difiere de la pronunciacion
espafiola. El diccionario contiene todos los fonehaddados en México, esto significa que esta campden
embargo no esta balanceado.

El diccionario estd escrito en el alfabeto Worldb&tinque Worldbet no tiene simbolos para todos los
al6fonos del espafiol, eso no es importante entegiajo de tesis puesto que este trabajo estaeh aév
fonemas. Para saber mas acerca de Worldbet cofilte

Se considerod a las pausas y los silencios comesclass silencios rodean las palabras; las pausaseo
antes de un fonema plosivo.

En la tabla B.1 se muestra la cantidad de vecesjgmece cada fonema en el corpus:

Tabla B.1. Fonemas en el corpus propuesto.

Fonema/al6fono cantidad Fonema/al6fono cantidad efmaraléfono cantidad
a 560 n 172 g 36
e 256 w 16 \% 60
i 108 n~ 28 D 77
0] 397 tS 52 G 28
u 56 dz 33 f 76
I 104 p 72 S 176
r( 132 t 116 X 36
r 36 k 128 sil 1196
j 68 b 35 pau 192
m 96 d 43
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B.2. Diccionario de pronunciaciones para el corpuson todos los fonemas

A continuacién se muestra el diccionario de proragiones del corpus con todos los fonemas.

Tabla B.2. Diccionario de pronunciaciones paraogbgs fonéticamente completo creado.

Transcripciol

Palabri Transcrijcion Palabri
abrir aVvr(ir( feliz felis
adoro ador(o gama gama
afable afaVle gangi gang
afectc afepaukpaut garra gara
afinar afinar( gato gapauto
afortunad afor(pautunad geners xener(a
agarre agar: gente X enpaut
ala ala gitano Xipautano
alfere: alfer(e guerrz ger:
alze als:i guise gise
amigo amigo haba aVa
anca anpauka hongo ongo
anfibio anfiVjo hueso weso
anfora anfor(a inyeccion indZepaukajo
afioranza an-or(ansa isla isla
arca arpauka israel israel
atar apautar( jamas xamas
autobus aupautoVus jamon xamon
avaro aVar(o jota Xopauta
bado bado jugar xugar(
banco banpauko la_hierba lajerVa
bafio ban~o lado lado
billete bijepaute lago lago
bomba bomba lento lenpauto
bote bopaute lefia len~a
cafe kafe llamar dZamar(
calle kaje llave dZaVe
cambio kambjo mal mal
cafna kan~a mama mama
capa kapaupa mano mano
caray kar(aj mayo majo
casa kasa mesa mesa
caso kaso mismo mismo
cava kaVa moda moda
cepillo sepaupijo modo modo
chato tSapauto nada nada
chico tSipauko nana nana
chinos tSinos nifio nin-o
chubasco tSuVaspauko norte nor(paute
coche kopautSe fiues n~wes
codo kodo ofate on~apaute
colcha kolpautSa opcion opsjon
colchon kolpautSon paga paga
concha konpautSa paja paxa
consejo konsexo papa papaupa
coro kor(o para par(a
cosa kosa pardo par(do
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cuento kwenpauto pasa pasa
cuervo kwer(Vo pavo paVo
cura kur(a pecho pepautSo
dada dada pero per(o
dato dapauto perro pero
dedo dedo piso piso
dentro denpautr(o pollo pojo
desde desde punto punpauto
donde donde quita kipauta
dos dos radio radjo
dulce dulse raro rar(o
efectividad efepaukpautiViDaD, remo me
eficiencia efisjensja salchicha salthupau tS a
efusion efusjon seguido segido
el_chico elpautSipauko sol sol
el _llama eldZama soy SOj
el llavero eldZaVer(o tapa tapaupa
el _toro elpautor(o tasa tasa
en_llamas endZamas tengo tengo
enfadarse enfadar(se tino tino
enfermedad enfer(medad toldo toldo
enroscar enrospaukar( tres tr(es
es_mia esmia un_chico unpautSipauko
estoy espautoj un_farol unfar(ol
falda falda un_tomo unpautomo
fama fama un_yugo undZugo
fase fase vaso baso
favor favor( Yo dZo
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B.3 Caracteristicas del diccionario para el corpusde digitos

En este corpus sélo se cuenta con 15 fonemas,antd&ske de pau, que indica pausa. La tabla B.3trauas
cantidad de veces que aparece cada fonema erpabkcor

Tabla B.3. Fonemas en el corpus de digitos.

Fonemi Cantidar Fonem: Cantidat
a 79 W 159
€ 55¢ tS 80
i 80 t 23¢
0] 558 k 159
u 80 d 80
r( 23¢ V 80
j 159 S 559
n 24( pat 31¢

B.4 Diccionario de pronunciaciones para el corpuseldigitos
A continuacion se muestra el diccionario de proragianes para el corpus de digitos.

Tabla B.4. Transcripciones del corpus de digitoaltbeto worldbet.
Palabra| Transcripcion

cerc ser(«
unc unc
dos dos
tres tr(es

cuatro | kwapautr(o
cinco sinpauko

seis sejs
siete sjepaute
ocho opautSo
nueve nweVe
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ANEXO C. ARCHIVOS DE HTK

C.1 Introduccién

En este anexo se proporcionan los archivos degumaftion y los archivos de resultados importanéega fps
experimentos descritos en el capitulo 5. Note quikay experimento 3 para el corpus con todos lesrfas,
esto es asi porque dicho experimento fue dedicaitamente a la segmentacion acustica y no se led@ed
reconocimiento con HTK.

C.2 Experimentos con el corpus con todos los fonema

Como se explicé en el capitulo 5 primero se readizaxperimentos con el corpus con todos los fosema
Todos los experimentos relativos al corpus congdds fonemas se realizaron con la misma confighmac
lo Gnico que cambia son los archivos de etiqueibzadas en el entrenamiento.

C.2.1 Experimento 1. Reconocimiento con etiquetasanuales

En este experimento se entrend un reconocedor e Htilizando todos los archivos del corpus. El
reconocimiento también se realizd sobre todos lokivws del corpus. Las etiquetas utilizadas fueron
generadas manualmente.

Directorios de trabajo

Se crearon los directoriaktay model A su vez, el directorio data tiene los siguierstgisdirectorios:

« train/label_lak contiene los archivos de etiquetas de entrendmiérs cuales tienen informacion
acerca de las fronteras entre fonemas.

» train/label_lab_palabras contiene las transcripciones ortograficas depgsr Por ejemplo, en el
corpus con todos los fonemas, el contenido deiarabrirl.lab seria:
sil
abrir
sil

» train/revueltos contiene revueltos los archivos de etiquetas meeeamiento y los archivos de
vectores MFCC.

Bajo el directorio model se crearon los siguiestgsdirectorios:

¢« hmmoO: Contiene los modelos HMMs para cada fonemigmeénicializados.

« hmmoflat: Contiene el archivo vFloors generadoiGompv.

* hmm1: Contiene los modelos después de la primestingacién embebida con HERest.

 hmm2: Contiene los modelos después de la seguadtmeacién embebida con HERest.

«  hmm3, hmm4, hmm5, hmm6, hmm7, hmm8, hmm9, hmmlénti€nen respectivamente los
modelos después de su respectiva iteracién demeesin embebida con HERest.

e proto: Contiene la configuracién basica de cada HN#WIcomo el nimero de estados y los saltos
permitidos entre estados, el tamafio de los vecteresimero de mixturas, etc.
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Configuracion para HCopy

Archivo de configuraciémanalysis_conf.conf
SOURCEFORMAT = WAV
TARGETKIND = MFCC_0_D_A
WINDOWSIZE = 200000
TARGETRATE = 10000
DELTAWINDOW = 2
ACCELWINDOW = 2
SAVECOMPRESSED = F
SAVEWITHCRC = F
NUMCEPS = 14
USEHAMMING =T
PREEMCOEF = 0.97
NUMCHANS = 24
CEPLIFTER =22
ENORMALISE = F

El archivo lista_archivos.scp, indica a cuales iaahwav se les calcularan los MFCC. El archivosiste en
dos columnas: la primera columna indica el archiaw a abrir, la segunda columna indica el archiwtfc .

gue se fabricara.

A continuacién se muestra un fragmento del conted&l archivo de lista:

C:\Users\remington\Documents\MATLAB\corpora_tesis\c ristian_wawv\abrirl.wav
C:\pruebas_htk14\data\train\revueltos\abrirl.mfc
C:\Users\remington\Documents\MATLAB\corpora_tesis\c ristian_wav\abrir2.wav
C:\pruebas_htk14\data\train\revueltos\abrir2.mfc
C:\Users\remington\Documents\MATLAB\corpora_tesis\c ristian_wawv\abrir3.wav
C:\pruebas_htk14\data\train\revueltos\abrir3.mfc
C:\Users\remington\Documents\MATLAB\corpora_tesis\c ristian_wav\abrir4.wav
C:\pruebas_htk14\data\train\revueltos\abrir4.mfc
C:\Users\remington\Documents\MATLAB\corpora_tesis\c ristian_wav\adorol.wav

C:\pruebas_htk14\data\train\revueltos\adorol.mfc

Y asi sucesivamente hasta incluir a todas las padatel corpus.

La llamada a HCopy es como sigue:
HCopy -A -D -C analysis_conf.conf -S lista_archivos .scp

Donde la opcion —A significa imprimir en pantaltzsslargumentos del comando, -D significa despleggr |
opciones de configuracion, —C significa que se @roipnara un archivo de configuracion, y —S sigaifijue
se proporcionara un script.

Gramatica

Como se mostré en el capitulo 5, la gramaticazatila para la tarea es la siguiente.

$grupol = abrir | adoro | afable | afecto | afinar | afortunado | agarro | ala |
alferez | alza;

$grupo2 = amigo | anca | anfibio | anfora | afioranz a | arca | atar | autobus| avaro
| bado;

$grupo3 = banco | bafio | billete | bomba | bote | ¢ afe | calle | cambio | cafia |
capa,;

$grupo4 = caray | casa | caso | cava | cepillo | ch ato | chico | chinos | chubasco |
coche;
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$grupo5 = codo | colcha | colchon | concha | consej 0| coro | cosa | cuento | cuervo
| cura;

$grupo6 = dada | dato | dedo | dentro | desde | don de | dos | dulce | efectividad |
eficiencia;

$grupo? = efusion | el_chico | el_llama | el_llaver 0| el_toro | en_llamas |
enfadarse | enfermedad | enroscar | es_mia;

$grupo8 = estoy | falda | fama | fase | favor | fel iz | gama | ganga | garras |
gato;

$grupo9 = general | gente | gitano | guerra | guisa | haba | hongo | hueso |
inyeccion | isla;

$grupol0 = israel | jamas | jamon | jota | jugar | la_hierba | lado | lago | lento |
lefia;

$grupoll = llamar | llave | mal | mama | mano | may o | mesa | mismo | moda | modo;
$grupol2 = nada | nana | nifio | norte | fiues | ofiat e | opcion | paga | paja | papa;
$grupol3 = para | pardo | pasa | pavo | pecho | per o | perro | piso | pollo | punto;
$grupol4 = quita | radio | raro | remo | salchicha | seguido | sol | soy | tapa |
tasa;

$grupol5 = tengo | tino | toldo | tres | un_chico | un_farol | un_tomo | un_yugo |
vaso | yo;

(Isin (

($grupo1)|($grupo2)|($grupo3)|($grupo4)|($grupo5)|( $grupo6)|($grupa7)|($grupo8)|($gr
upo9)|($grupol10)|($grupoll)|($grupol2)|($grupol3)|( $grupol4)|($grupol5s) ) [sil])

Donde las barras verticales denotan alternativass,cbrchetes denotan items opcionales, los paigntes
contienen expresiones regulares y los simboloe denotan variables.

Como se puede observar, la gramatica esta hechalgsactar una palabra que posiblemente esta rmgead
silencios. Dicha gramética se guardé en el archram.txt.

Compilacién de la gramatica

La gramatica se compilé a una red (con extensioh [Bhr el inglés Standard Lattice Format) utilizahao
herramienta HParse. La red ya compilada se guarédarchivo wdnet.slf.

HPars
e gram.txt wdnet.slf

Diccionario

El diccionario se guardd bajo el archigizcionario.txt El contenido del diccionario de pronunciaciones s
muestra en el anexo B.

Transcripciones ortograficas

Se gener6 un MLF bajo el nombretiquetas_palabras.mifcon las transcripciones ortogréaficas
correspondientes a cada palabra en el corpus. #hoanién se presentan las transcripciones ortmgisafle

las primeras palabras del corpus.
#IMLF#
"C:\pruebas_htk14\data\train\label_lab\abrirl.lab"
abrir

"C:\pruebas_htk14\data\train\label_lab\abrir2.lab"
abrir

"C:\pruebas_htk14\data\train\label_lab\abrir3.lab"
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abrir

"C:\pruebas_htk14\data\train\label_lab\abrir4.lab"
abrir

"C:\pruebas_htk14\data\train\label_lab\adorol.lab"
adoro

Y asi sucesivamente para todas las palabras grisor

Expansién de las transcripciones

Las transcripciones ortograficas se expandierdizarnido la herramienta HLEd. Expandir las transmdpes
significa sustituir cada transcripcion ortografpea la secuencia de fonemas que le corresponde.
HLEd -d diccionario.txt -i etiquetas_fonemas.mlif m kfonemas0.led
etiquetas_palabras.mif

Donde:

El archivo diccionario.txt es el diccionario de puociaciones. El archivo mkfonemasO0.led es un aochue
contiene comandos para HLed; en este caso sOlgregdael comando EX (para expandir). El archivo
etiquetas_palabras.mif es el archivo que contias¢ranscripciones ortograficas de cada palabnalriénte,

el archivo etiquetas_fonemas.mlf es el archivolquEd va a generar.

El contenido del archivo mkfonemasO0.led es simplaae
EX

Las primeras lineas del contenido del archivo etagl fonemas.mif son las siguientes:
#IMLFI#
"C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab/abrirl.lab"
a
Y
r(
i

r(

"C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab/abrir2.lab"
a

\

r(

i

r(

"C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab/abrir3.lab"
a
\

r(
i

r(

Y asi sucesivamente para todas las palabras grisor
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Creacion de los protos

En el directorio model/proto se crearon protos pada fonema. Los archivos proto indican la argtita de
un HMM. Todos los protos tienen la misma configiéag por ejemplo, el archivo proto para la /a/ &s e
siguiente:

~0 <VecSize> 45 <MFCC_0_D_A>

~h"a"

<BeginHMM>

<NumStates> 5

<State> 2

<Mean> 45

0.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.0 0.00.00.0
0.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.0 0.00.00.0
0.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.0 0.00.00.0
<Variance> 45

1.01.01.01.01.01.01.01.02.01.012.01.0 1.01.01.0
1.01.01.01.01.01.01.01.012.012.01.01.0 1.01.01.0
1.01.01.01.01.01.01.01.01.01.01.01.0 1.01.01.0
<State> 3

<Mean> 45

0.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.0 0.00.00.0
0.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.0 0.00.00.0
0.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.0 0.00.00.0
<Variance> 45

1.01.01.01.01.01.01.01.02.01.01.01.0 1.01.01.0
1.01.01.01.01.01.01.01.01.01.01.01.0 1.01.01.0
1.01.01.01.01.01.01.01.02.012.012.01.0 1.01.01.0
<State> 4

<Mean> 45

0.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.0 0.00.00.0
0.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.0 0.00.00.0
0.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.0 0.00.00.0
<Variance> 45

1.01.01.01.01.01.01.01.02.02.01.01.0 1.01.01.0
1.01.01.01.01.01.01.01.02.012.01.01.0 1.01.01.0
1.01.01.01.01.01.01.01.01.01.01.01.0 1.01.01.0
<TransP>5

0.01.00.00.00.0
0.00.30.30.40.0
0.00.00.50.50.0
0.00.00.00.50.5
0.00.00.00.00.0
<EndHMM>

Inicializaciéon de los HMM

Este paso es muy importante, ya que aqui es dandens en cuenta la informacion de fronteras entre
fonemas la cual esta presente en los archivosgletds de entrenamiento.

Cada modelo se inicializ6 utilizando Hinit. Porref@o, el modelo de la /a/ se inicializ6 como sigue:
Hint -A -D -T 1 -S train_listtxt -M model/hmmO0 -H
model/proto/hmm_a.txt -l a -L data/train/label_lab a

Donde train_list.txt es un archivo que indica cudles archivos MFCC tdzaran para la inicializacion;
model/proto/hmm_a.tx¢s el archivo proto que se va a inicializar; lziéop —| a indica que se deben de
extraer los segmentos etiquetados con “a”; la apeib data/train/label_labindica que los archivos de
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etiqguetas se encuentran en dicha direccidn; lanadltta” representa el modelo que se va a iniciglizar
finalmente la opcién —Ninodel/hmmoGndica que el modelo inicializado se colocara ieha directorio.

El contenido del archivo train_list.txt es comousig
C:\pruebas_htk14\data\train\revueltos\abrirl.mfc
C:\pruebas_htk14\data\train\revueltos\abrir2.mfc
C:\pruebas_htk14\data\train\revueltos\abrir3.mfc
C:\pruebas_htk14\data\train\revueltos\abrir4.mfc
C:\pruebas_htk14\data\train\revueltos\adorol.mfc
C:\pruebas_htk14\data\train\revueltos\adoro2.mfc
C:\pruebas_htk14\data\train\revueltos\adoro3.mfc
C:\pruebas_htk14\data\train\revueltos\adoro4.mfc

Y asi sucesivamente para cada palabra en el corpus.

Todos los modelos de los fonemas como se muestratmuacion.

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO -H model/proto/hmm_a.txt -l a -L
data/train/label_lab a

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO0 -H model/proto/hmm_e.txt -l e -L
data/train/label_lab e

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO0 -H model/proto/hmm_i.txt -l i -L
data/train/label_lab i

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO0 -H model/proto/hmm_o.txt -l 0 -L
data/train/label_lab o

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO -H model/proto/hmm_u.txt -l u -L
data/train/label_lab u

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO -H model/proto/hmm_L.txt -l | -L
data/train/label_lab |

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO -H model/proto/hmm_ere.txt - r( -L
data/train/label_lab r(

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO0 -H model/proto/hmm_r.txt -l r -L
data/train/label_lab r

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO -H model/proto/hmm_j.txt -l j -L
data/train/label_lab j

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO0 -H model/proto/hmm_m.txt - m -L
data/train/label_lab m

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO -H model/proto/hmm_n.txt -I n -L
data/train/label_lab n

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO -H model/proto/hmm_w.txt -l w -L
data/train/label_lab w

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmm0O -H model/proto/hmm_enie.txt -I n~ -
L data/train/label_lab n~

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO -H model/proto/hmm_tS.txt - tS -L
data/train/label_lab tS

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO -H model/proto/hmm_dZ.txt -I dZ -L
data/train/label_lab dZ

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO0 -H model/proto/hmm_p.txt -I p -L
data/train/label_lab p

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO -H model/proto/hmm_t.txt - t -L
data/train/label_lab t

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO -H model/proto/hmm_k.txt -l k -L
data/train/label_lab k

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO -H model/proto/hmm_b.txt -I b -L
data/train/label_lab b

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO -H model/proto/hmm_d.txt -I d -L
data/train/label_lab d

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO0 -H model/proto/hmm_g.txt -I g -L

data/train/label_lab g
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Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO0 -H model/proto/hmm_V.txt -I V -L
data/train/label_lab V

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmoO -H model/proto/hmm_D_.txt -I D -L
data/train/label_lab D

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmoO -H model/proto/hmm_G_.txt -1 G -L
data/train/label_lab G

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO -H model/proto/hmm_f.txt -I f -L
data/train/label_lab f

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO -H model/proto/hmm_s.txt -l s -L
data/train/label_lab s

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO0 -H model/proto/hmm_x.txt -l x -L
data/train/label_lab x

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO -H model/proto/hmm_sil.txt -I sil -

L data/train/label_lab sil

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmm0 -H model/proto/hmm_pau.txt -I pau -

L data/train/label_lab pau

Obtencién del archivo vFloors

El archivo vFloors se obtuvo de la siguiente manera

HCompv -C configuracion2.conf -f 0.01 -m -S train_| ist.txt -M
model/hmmOflat model/proto/proto.txt

El contenido del archivo vFloors es:

~v varFloorl

<Variance> 45

5.508769e-001 4.138514e-001 4.851382e-001 5.398993 e-001 5.398020e-001 4.345673e-001
3.744746e-001 4.196871e-001 4.061993e-001 3.204137e -001 3.622048e-001 5.465696e-001
2.031601e-001 1.678533e-001 7.835667e-001 9.645393e -004 1.411108e-003 1.767580e-003
2.584259e-003 3.085497e-003 3.588757e-003 3.983074e -003 4.276903e-003 4.318450e-003
4.312104e-003 4.295133e-003 3.884995e-003 3.270525e -003 2.734666€e-003 7.599809e-004
6.244714e-005 1.313806e-004 1.796301e-004 2.620457e -004 3.166813e-004 3.906144e-004
4.489699e-004 4.881570e-004 4.942003e-004 5.066756e -004 5.059033e-004 4.450319e-004

3.912364e-004 3.305101e-004 4.405646€e-005

Este contenido se copia para construir el arctrigoros.hmm

El archivo macros.hmm

Este archivo se construye a partir del archivdoors asi como del tamafio y tipo de los vectores de
caracteristicas. El contenido del archimacros.hmnes:

~0 <VecSize> 45
<MFCC_0_D_A>

~v varFloorl

<Variance> 45

5.508769e-001 4.138514e-001 4.851382e-001 5.398993 e-001 5.398020e-001 4.345673e-001
3.744746e-001 4.196871e-001 4.061993e-001 3.204137e -001 3.622048e-001 5.465696e-001
2.031601e-001 1.678533e-001 7.835667e-001 9.645393e -004 1.411108e-003 1.767580e-003
2.584259e-003 3.085497e-003 3.588757e-003 3.983074e -003 4.276903e-003 4.318450e-003
4.312104e-003 4.295133e-003 3.884995e-003 3.270525e -003 2.734666€e-003 7.599809e-004
6.244714e-005 1.313806e-004 1.796301e-004 2.620457e -004 3.166813e-004 3.906144e-004
4.489699e-004 4.881570e-004 4.942003e-004 5.066756e -004 5.059033e-004 4.450319e-004

3.912364e-004 3.305101e-004 4.405646€e-005
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El archivo hmmdefs.mmf

Este archivo se construye copiando los modelo&lisados de cada fonema en un solo archivo.

Reestimacion embebida

La llamada a HERest es como sigue:
HERest -C configuracion2.conf -1 etiquetas_fonemas. mif -t 250.0
150.0 1000.0 -S train_list.txt -H model/hmmO/macros .hmm  -H
model/hmmO0/hmmdefs.mmf -M model/hmm1 hmm_list.txt

El contenido de configuracion2.conf es el siguiente
#SOURCEFORMAT = WAV
TARGETKIND =MFCC_0 D_A
WINDOWSIZE = 200000
TARGETRATE = 10000
DELTAWINDOW =2
ACCELWINDOW =2
SAVECOMPRESSED = F
SAVEWITHCRC = F
NUMCEPS =14
USEHAMMING =T
PREEMCOEF = 0.97
NUMCHANS = 24
CEPLIFTER =22
ENORMALISE = F

El contenido del archivo hmm_list.txt es simpleneenba enumeracion de los modelos HMM que se estan
utilizando:

a

e

i

o]

u

I

r(
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X0 ~no<aQ

pau
sil

El contenido de etiquetas_fonemas.mlif ya se hab&rado; asi como también el contenido de traititxis
A continuacién se muestra parte del contenido dlieo hmmdefs.mmf para el fonema /a/.

~h"a"

<BEGINHMM>

<NUMSTATES> 5

<STATE> 2

<MEAN> 45

1.020857e+000 -1.811225e+001 -4.782639e+000 -6.346
7.887466e+000 1.602437e+000 6.427066e+000 5.747139%
-1.688215e+001 4.207467e+000 -4.606221e-001 7.29956

002 -3.593526e-002 5.374225e-003 -3.419835e-003 5.9
4.496258e-002 2.741523e-002 4.956562e-003 -1.490560

516e+000 -3.340207e+000 -
+000 -7.779238e+000 4.302804e+000
1e+001 1.200328e-002 -1.746320e-

27755e-002 4.013520e-002 -
e-002 -2.761397e-002 -4.059598e-

003 4.169252e-002 -5.627866e-003 -1.009803e-003 9.1 87628e-003  1.740936e-003
5.856110e-003 2.321525e-003 -1.106695e-003 2.125554 e-003 -6.124188e-003 -3.065527e-
003 6.637390e-003 -2.705683e-003 8.042196e-003 -3.8 50854e-003 1.097723e-003 -
7.365100e-003

<VARIANCE> 45

4.537814e+000 1.447706e+001 1.622793e+001 1.697465 e+001 1.775537e+001 2.648637e+001
2.519330e+001 2.715384e+001 2.757578e+001 3.150501e +001 2.047670e+001 2.651976e+001
1.975646e+001 1.131631e+001 1.018461e+001 2.195455e -002 6.832687e-002 7.566674e-002
9.969140e-002 1.021450e-001 1.307779e-001 1.827914e -001 2.444821e-001 1.972301e-001
1.835336e-001 1.698828e-001 1.574582e-001 1.198166e -001 1.003602e-001 2.475741e-002
2.835614e-003 9.748815e-003 8.632273e-003 1.318413e -002 1.222356e-002 1.614392e-002
2.562832e-002 4.108019e-002 3.060767e-002 2.536621e -002 2.520193e-002 2.093872e-002
1.723841e-002 1.382523e-002 3.443014e-003

<GCONST> 2.842676e+001

<STATE> 3

<MEAN> 45

2.096746e+000 -1.720603e+001 -8.498292e+000 -8.759 493e+000 -1.157205e-001 -
1.617348e+000 4.385505e+000 -2.882290e+000 5.748392 e+000 -7.713477e+000
7.285918e+000 -1.703294e+001 -1.097355e+000 4.69917 6e+000 7.216580e+001 5.915420e-
003 1.996144e-002 4.948774e-003 3.229174e-002 -2.91 7748e-002 -1.393829e-002 -

1.812068e-003 1.280568e-002 2.128827e-003 5.145522e
1.674370e-002 -1.409398e-002 -1.872918e-002 -3.3819
003 4.687508e-003 -1.133833e-003 -2.228116e-003 -5.
2.826434e-003 4.866498e-003 -3.935270e-003 4.144058
003 -6.174159e-003

<VARIANCE> 45

5.038136e+000 1.154818e+001 1.149312e+001 3.088797
3.019068e+001 2.472603e+001 3.156147e+001 2.133231e
2.804330e+001 1.335632e+001 1.197203e+001 2.393922e
1.021194e-001 1.204866e-001 1.381836e-001 1.994760e
1.860183e-001 1.785470e-001 1.673900e-001 1.185223e
3.028986e-003 9.350548e-003 8.584443e-003 1.336927e
2.770467e-002 2.977644e-002 2.478941e-002 2.601920e
1.593838e-002 1.974622e-002 3.751123e-003

<GCONST> 3.018373e+001

<STATE> 4

<MEAN> 45
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-002 4.675608e-003 3.130546e-003

60e-004 6.722989e-003 2.633721e-
404460e-005 1.593324e-003 -

e-003 5.084737e-004 -5.242708e-

e+001 1.917325e+001 2.553229e+001
+001 2.709854e+001 2.496698e+001
-002 6.687620e-002 7.075740e-002
-001 2.019829e-001 1.723387e-001
-001 1.266425e-001 2.728775e-002
-002 1.491262e-002 1.847726e-002
-002 2.513534e-002 2.335554e-002
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5.010641e-001  -1.098046e+001 -6.892002e+000 -5.419 422e-001  1.419342e-001 -
4.416693e+000 6.986831e+000 7.770621e-001 4.838673e +000 -3.449009e+000 2.239552e+000
-1.046515e+001 1.518270e+000 1.817155e+000 6.391451 e+001 -1.333716e-001 1.318690e-
001 6.847615e-002 1.428459e-001 1.216992e-001 3.240 332e-002 4.448783e-002 -
4.876998e-002 -2.894922e-002 7.873203e-002 -9.16439 5e-002 1.403642e-001 1.767345e-
002 -1.542657e-002 -1.798100e-001 -8.633100e-003 -4 .421419e-003 2.393473e-003 -
5.499103e-003 1.643308e-003 2.057158e-004 -8.826418 e-003 -3.462042e-003 -6.226441e-
004 -4.486497e-003  4.880437e-003  6.245162e-003  3.42 5648e-003  1.598527e-003

1.705055e-003
<VARIANCE> 45

9.063374e+000 1.208742e+001 2.028400e+001 3.065604 e+001 3.096881e+001 3.450745e+001
3.191033e+001 3.137528e+001 3.091721e+001 2.733816e +001 2.496057e+001 2.839727e+001
2.275414e+001 1.395488e+001 1.468850e+001 9.380718e -002 1.686242e-001 1.844504e-001
2.998023e-001 3.226086e-001 3.812512e-001 4.655201e -001 5.192761e-001 4.418124e-001
4.301578e-001 4.094017e-001 3.768792e-001 3.055066e -001 2.619110e-001 5.814245e-002
6.425765e-003 1.532156e-002 1.894356e-002 2.904459¢e -002 3.205073e-002 4.166937e-002
5.576909e-002 6.369820e-002 5.433786e-002 5.081834e -002 4.800168e-002 4.409363e-002

3.672944e-002 3.390519e-002 4.827612e-003
<GCONST> 5.694909e+001

<TRANSP> 5

0.000000e+000 1.000000e+000 0.000000e+000 0.000000 e+000 0.000000e+000
0.000000e+000 9.720535e-001 1.620971e-002 1.173680 e-002 0.000000e+000
0.000000e+000 0.000000e+000 9.863797e-001 1.362020 e-002 0.000000e+000
0.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000 9.681203 e-001 3.187971e-002
0.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000 0.000000 e+000 0.000000e+000
<ENDHMM>

Cada fonema tiene su seccién en el archivo hmnmlefs.tal como la que se acaba de mostrar.

Reconocimiento

La llamada a HVite es como sigue:

HVite -0 SWT -H model/hmm10/macros.hmm -H model/lhmm 10/hmmdefs.mmf -
S testlist.txt -i recout.mlf -w wdnetslf -p 0.0 - s 5.0
diccionario.txt hmm_list.txt

Dondemodel/hmm10/macros.hmes la Ultima versién del archivo macros, produ@dda Ultima iteracion
de la reestimacion embebidanodel/hmm10/hmmdefs.mms la Gltima version de los modelos, ya
reestimadostestlist.txtes simplemente una lista de archivos MFCC parbgsrel reconocedor; dado que los
archivos de prueba son los mismos que los archigosntrenamiento, el contenido del archiestlist.txtes
exactamente el mismo que el del archiran_list.txt mostrado arriba. El archiwednet.slfes la gramatica
compilada; eliccionario.txtes el mismo que ya se habia utilizadoim_list.txtes una lista de los modelos
HMM utilizados. El archivo de salidaecout.mlfcontiene los resultados del reconocimiento.
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El contenido del archivo de reconocimiento es:
#IMLFI#
"C:/pruebas_htk14/data/train/revueltos/abrirl.rec"
sil
abrir
sil

"C:/pruebas_htk14/data/train/revueltos/abrir2.rec”
sil

abrir

sil

"C:/pruebas_htk14/data/train/revueltos/abrir3.rec"
sil

afable

sil
"C:/pruebas_htk14/data/train/revueltos/abrir4.rec"
sil

abrir

sil
"C:/pruebas_htk14/data/train/revueltos/adorol.rec”
sil

adoro

sil

Y asi sucesivamente para todas las palabras radasoc

Evaluacion

La llamada a HResults es como sigue:
HResults -p -A -D -T 1 -t -l etiquetas_palabras.mif
label_list_palabras.txt recout.mlf > results.txt

El archivo de resultados es el siguiente:
No HTK Configuration Parameters Set

Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/ label_lab_palabras/abrir3.lab vs
C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/abri r3.rec

LAB: sil abrir sil

REC: sil afable sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/ label_lab_palabras/alal.lab vs
C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/alal .rec

LAB: sil ala sil

REC: sil falda sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/ label_lab_palabras/ala3.lab vs
C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/ala3 .rec

LAB: sil ala sil

REC: sil falda sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/ label_lab_palabras/arcal.lab vs
C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/arca l.rec

LAB: sil arca sil
REC: sil anca sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/ label_lab_palabras/caray2.lab vs
C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/cara y2.rec

LAB: sil caray sil

REC: sil atar sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/ label_lab_palabras/caray3.lab vs
C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/cara y3.rec
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LAB: sil caray sil

REC: sil calle sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/
C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/cara
LAB: sil caray sil

REC: sil calle sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/
C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/chin
LAB: sil chinos sil

REC: sil chinos

Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/
C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/haba
LAB: sil haba sil

REC: sil cava sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/
C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/haba
LAB: sil haba sil

REC: sil cava sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/
C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/hong
LAB: sil hongo sil

REC: sil punto sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/
C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/lado
LAB: sil lado sil

REC: sil afortunado sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/
C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/llam
LAB: sil llamar sil

REC: sil llamar

Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/
C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/mano
LAB: sil mano sil

REC: sil mama sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/
C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/mano
LAB: sil mano sil

REC: sil mismo sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/
C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/mano
LAB: sil mano sil

REC: sil mama sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/
C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/mano
LAB: sil mano sil

REC: sil mama sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/
C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/para
LAB: sil para sil

REC: sil para

Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/
C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/perr
LAB: sil perro sil

REC: sil pardo sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/
C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/quit
LAB: sil quita sil

REC: sil gitano sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/
C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/raro
LAB: sil raro sil

REC: sil radio sil
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Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/ label_lab_palabras/soll.lab vs
C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/soll .rec

LAB: sil sol sil

REC: sil sol

Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/ label_lab_palabras/tinol.lab vs
C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/tino l.rec

LAB: sil tino sil

REC: sil mismo sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/ label_lab_palabras/toldo4.lab vs
C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/told o4.rec

LAB: sil toldo sil

REC: sil codo sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk14/data/train/ label_lab_palabras/un_tomo1l.lab
vs C:/pruebas_htk14/data/train/label_lab_palabras/u n_tomol.rec

LAB: sil un_tomo sil
REC: sil inyeccion sil

HTK Results Analysis
Date: Mon Mar 12 17:25:27 2012
Ref : etiquetas_palabras.mlf
Rec : recout.mif
------------------------ Overall Results ---------- e
SENT: %Correct=95.83 [H=575, S=25, N=600]
WORD: %Corr=98.61, Acc=98.61 [H=1775, D=4, S=21, |= 0, N=1800]

En la primera seccién se pueden observar aquellabnas que fueron confundidas por el reconocéttota
Gltima seccién se muestra el porcentaje de recometo, que en este caso resultd ser de 98.61%.

C.2.2 Experimento 2. Reconocimiento con etiquetasic alineacion forzada

El procedimiento fue exactamente igual que en &xiéa C.2.1, con la Unica diferencia que esta ez s
utilizaron etiquetas generadas con alineacién f&zan lugar de utilizar etiquetas manuales. Soélo
mostraremos los resultados de la evaluacion dehmetmiento.

El archivo producido por HResults es el siguiente:
No HTK Configuration Parameters Set

Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/ label_lab_palabras/ala4.lab vs
C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/ala4 .rec

LAB: sil ala sil

REC: sil falda sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/ label_lab_palabras/alza2.lab vs
C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/alza 2.rec

LAB: sil alza sil

REC: sil anfora sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/ label_lab_palabras/arcal.lab vs
C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/arca l.rec

LAB: sil arca sil

REC: sil anca sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/ label_lab_palabras/caray3.lab vs
C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/cara y3.rec

LAB: sil caray sil

REC: sil calle sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/ label_lab_palabras/chinos4.lab vs
C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/chin os4.rec

LAB: sil chinos sil

REC: sil chinos

Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/ label_lab_palabras/hongo2.lab vs
C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/hong o2.rec

LAB: sil hongo sil
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REC: sil un_yugo sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/
vs C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/I
LAB: sil la_hierba sil
REC: sil la_hierba
Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/
C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/lado
LAB: sil lado sil
REC: sil afortunado sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/
C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/llam
LAB: sil llamar sil
REC: sil llamar
Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/
C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/mano
LAB: sil mano sil
REC: sil mama sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/
C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/mano
LAB: sil mano sil
REC: sil mama sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/
C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/mano
LAB: sil mano sil
REC: sil mama sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/
C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/mano
LAB: sil mano sil
REC: sil mama sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/
C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/nada
LAB: sil nada sil
REC: moda sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/
C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/nana
LAB: sil nana sil
REC: sil mama sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/
C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/para
LAB: sil para sil
REC: sil para
Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/
C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/pasa
LAB: sil pasa sil
REC: sil pasa
Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/
C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/pech
LAB: sil pecho sil
REC: sil el_chico sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/
C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/piso
LAB: sil piso sil
REC: sil mismo sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/
C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/raro
LAB: sil raro sil
REC: sil radio sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/
C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/soll
LAB: sil sol sil
REC: sil sol
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Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/ label_lab_palabras/tapa3.lab vs
C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/tapa 3.rec

LAB: sil tapa sil

REC: sil papa sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/ label_lab_palabras/tapad.lab vs
C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/tapa 4.rec

LAB: sil tapa sil

REC: sil papa sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/ label_lab_palabras/tengo2.lab vs
C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/teng 02.rec

LAB: sil tengo sil

REC: sil tengo

Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/ label_lab_palabras/toldo4.lab vs
C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/told o4.rec

LAB: sil toldo sil

REC: sil codo sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk15/data/train/ label_lab_palabras/un_tomo1l.lab
vs C:/pruebas_htk15/data/train/label_lab_palabras/u n_tomol.rec

LAB: sil un_tomo sil
REC: sil inyeccion sil

HTK Results Analysis
Date: Tue Mar 06 22:31:16 2012
Ref : etiquetas_palabras.mlf
Rec : recout.mif
------------------------ Overall Results ---------- e
SENT: %Correct=95.67 [H=574, S=26, N=600]
WORD: %Corr=98.50, Acc=98.50 [H=1773, D=8, S=19, |= 0, N=1800]

Como se puede observar, el porcentaje de recorertiongs de 98.50%.

C.2.3 Experimento 4. Reconocimiento con etiquetasi alineacion forzada y segmentacion acustica

El procedimiento fue exactamente igual que en &xiéa C.2.1, con la Unica diferencia que esta ez s
utilizaron etiquetas generadas con alineacion flaasegmentacion acustica, sin tomar en cuentipos
de fronteras. S6lo mostraremos los resultados eedacion del reconocimiento.

El archivo producido por HResults es el siguiente:

HResults -p -A -D -T 1 -t -l etiquetas_palabras.mif label_list_palabras.txt
recout.mlf

No HTK Configuration Parameters Set

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/ label_lab_palabras/ala2.lab vs
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/ala2 .rec

LAB: sil ala sil

REC: sil falda sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/ label_lab_palabras/ala3.lab vs
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/ala3 .rec

LAB: sil ala sil

REC: sil falda sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/ label_lab_palabras/ala4d.lab vs
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/ala4 .rec

LAB: sil ala sil

REC: sil falda sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/ label_lab_palabras/arcal.lab vs
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/arca l.rec

LAB: sil arca sil

REC: sil anca sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/ label_lab_palabras/chico4.lab vs
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/chic o4.rec

LAB: sil chico sil
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REC: sil el_chico sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/chin
LAB: sil chinos sil

REC: sil chinos

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/haba
LAB: sil haba sil

REC: sil cava sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/haba
LAB: sil haba sil

REC: sil cava sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/hong
LAB: sil hongo sil

REC: sil consejo sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/hong
LAB: sil hongo sil

REC: sil mano sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/lado
LAB: sil lado sil

REC: sil afortunado sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/llam
LAB: sil llamar sil

REC: sil llamar

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/mano
LAB: sil mano sil

REC: sil mama sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/mano
LAB: sil mano sil

REC: sil mama sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/mano
LAB: sil mano sil

REC: sil mama sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/mano
LAB: sil mano sil

REC: sil mama sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/para
LAB: sil para sil

REC: sil para

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/raro
LAB: sil raro sil

REC: sil radio sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/soll
LAB: sil sol sil

REC: sil sol

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/tapa
LAB: sil tapa sil

REC: sil papa sil
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label_lab_palabras/soll.lab vs
.rec

label_lab_palabras/tapal.lab vs
l.rec



Etiquetador semiautomatico fonético de un corpus de voces

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/ label_lab_palabras/tapa2.lab vs
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/tapa 2.rec

LAB: sil tapa sil

REC: sil papa sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/ label_lab_palabras/tapa3.lab vs
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/tapa 3.rec

LAB: sil tapa sil

REC: sil papa sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/ label_lab_palabras/tapa4.lab vs
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/tapa 4.rec

LAB: sil tapa sil

REC: sil papa sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/ label_lab_palabras/tasal.lab vs
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/tasa l.rec

LAB: sil tasa sil

REC: sil pasa sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/ label_lab_palabras/tasa3.lab vs
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/tasa 3.rec

LAB: sil tasa sil

REC: sil pasa sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/ label_lab_palabras/tasa4.lab vs
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/tasa 4.rec

LAB: sil tasa sil

REC: sil pasa sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/ label_lab_palabras/tengo2.lab vs
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/teng o2.rec

LAB: sil tengo sil

REC: sil tengo
Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/ label_lab_palabras/toldo4.lab vs
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/told o4.rec

LAB: sil toldo sil

REC: sil codo sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/ label_lab_palabras/un_tomo1l.lab
vs C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/u n_tomol.rec

LAB: sil un_tomo sil
REC: sil inyeccion sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk16/data/train/ label_lab_palabras/yo2.lab vs
C:/pruebas_htk16/data/train/label_lab_palabras/yo2. rec
LAB: silyo il

REC: sil cambio sil

HTK Results Analysis
Date: Wed Mar 07 01:43:25 2012
Ref : etiquetas_palabras.mlf
Rec : recout.mif
------------------------ Overall Results ---------- e
SENT: %Correct=95.00 [H=570, S=30, N=600]
WORD: %Corr=98.33, Acc=98.33 [H=1770, D=5, S=25, |= 0, N=1800]

Como se puede observar, el porcentaje de recorationdbtenido es de 98.33%.
C.2.4 Experimento 5. Reconocimiento con etiquetamr alineacion forzada y segmentacion acustica
tomando en cuenta los tipos de fronteras

El procedimiento fue exactamente igual que en kxiéa C.2.1, pero esta vez se utilizaron etiquetas
generadas con alineacién forzada y segmentacidtiegpero tomando en cuenta los tipos de front&éls
mostraremos los resultados de la evaluacion dehmimiento.

123



Etiquetador semiautomatico fonético de un corpus de voces

El archivo producido por HResults es el siguiente:
HResults -p -A -D -T 1 -t -l etiquetas_palabras.mif

recout.mif
No HTK Configuration Parameters Set
Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/ala2
LAB: sil ala sil
REC: sil falda sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/ala4
LAB: sil ala sil
REC: sil falda sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/arca
LAB: sil arca sil
REC: sil anca sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/cara
LAB: sil caray sil
REC: sil calle sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/chin
LAB: sil chinos sil
REC: sil chinos
Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/hong
LAB: sil hongo sil
REC: sil mano sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
vs C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/I
LAB: sil la_hierba sil
REC: sil la_hierba
Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/lado
LAB: sil lado sil
REC: sil afortunado sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/llam
LAB: sil llamar sil
REC: sil llamar
Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/mano
LAB: sil mano sil
REC: sil mama sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/mano
LAB: sil mano sil
REC: sil mama sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/mano
LAB: sil mano sil
REC: sil mama sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/mano
LAB: sil mano sil
REC: sil mama sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/nada
LAB: sil nada sil
REC: moda sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/para
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label_list_palabras.txt

label_lab_palabras/ala2.lab vs
.rec

label_lab_palabras/ala4d.lab vs
.rec

label_lab_palabras/arcal.lab vs
l.rec

label_lab_palabras/caray3.lab vs
y3.rec

label_lab_palabras/chinos4.lab vs
os4.rec

label_lab_palabras/hongo2.lab vs
o2.rec

label_lab_palabras/la_hierba4.lab
a_hierba4.rec

label_lab_palabras/lado2.lab vs
2.rec

label_lab_palabras/llamarl.lab vs
arl.rec

label_lab_palabras/manol.lab vs
l.rec

label_lab_palabras/mano2.lab vs
2.rec

label_lab_palabras/mano3.lab vs
3.rec

label_lab_palabras/mano4.lab vs
4.rec

label_lab_palabras/nada2.lab vs
2.rec

label_lab_palabras/para3.lab vs
3.rec
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LAB: sil para sil

REC: sil para

Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/pasa
LAB: sil pasa sil

REC: sil pasa

Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/raro
LAB: sil raro sil

REC: sil radio sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/soll
LAB: sil sol sil

REC: sil sol

Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/tapa
LAB: sil tapa sil

REC: sil papa sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/tapa
LAB: sil tapa sil

REC: sil papa sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/tapa
LAB: sil tapa sil

REC: sil papa sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/tapa
LAB: sil tapa sil

REC: sil papa sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/tasa
LAB: sil tasa sil

REC: sil pasa sil

Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/tasa
LAB: sil tasa sil

REC: sil pasa sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/tasa
LAB: sil tasa sil

REC: sil pasa sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/teng
LAB: sil tengo sil

REC: sil tengo
Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
vs C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/u
LAB: sil un_tomo sil

REC: sil inyeccion sil
Aligned transcription: C:/pruebas_htk17/data/train/
C:/pruebas_htk17/data/train/label_lab_palabras/yo2.
LAB: silyo il

REC: sil cambio sil

label_lab_palabras/pasa4.lab vs

4.rec

label_lab_palabras/raro2.lab
2.rec

label_lab_palabras/soll.lab
.rec

label_lab_palabras/tapal.lab
l.rec

label_lab_palabras/tapa2.lab
2.rec

label_lab_palabras/tapa3.lab
3.rec

label_lab_palabras/tapa4.lab
4.rec

label_lab_palabras/tasal.lab
l.rec

label_lab_palabras/tasa3.lab
3.rec

label_lab_palabras/tasa4.lab
4.rec

label_lab_palabras/tengo2.lab
o2.rec

'S

Vs

Vs

Vs

Vs

Vs

VS

VS

Vs

VS

label_lab_palabras/un_tomo1l.lab

n_tomol.rec

label_lab_palabras/yo2.lab
rec

HTK Results Analysis

Date: Wed Mar 07 11:56:50 2012

Ref : etiquetas_palabras.mlf

Rec : recout.mif
------------------------ Overall Results ----------
SENT: %Correct=95.33 [H=572, S=28, N=600]

WORD: %Corr=98.39, Acc=98.39 [H=1771, D=8, S=21, I=
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C.3 Experimentos con el corpus de digitos

En esta seccidn se presentan los archivos de coadign y archivos de resultados importantes pasa |
experimentos realizados con el corpus de digitoslo$ los experimentos hechos para el corpus deosligi
siguieron la misma metodologia, lo Unico que caneliie ellos es el conjunto de archivos de etigudéa
entrenamiento.

C.3.1 Experimento 1. Reconocimiento con etiquetasanuales

En este experimento se entrend un reconocedor éhutilizando todos los archivos del corpus tantoapa
entrenar como para reconocer. Los archivos daettig utilizados fueron generados manualmente.

Configuracion para HCopy

La llamada a HCopy se realiz6 de la siguiente nzaner
HCopy -A -D -C analysis_conf.conf -S lista_archivos .scp

El archivo de configuracion utilizado tiene loswsantes valores:
SOURCEFORMAT = WAV
TARGETKIND = MFCC_0_D_A
WINDOWSIZE = 200000
TARGETRATE = 10000
DELTAWINDOW = 2
ACCELWINDOW = 2
SAVECOMPRESSED = F
SAVEWITHCRC = F
NUMCEPS = 14
USEHAMMING =T
PREEMCOEF = 0.97
NUMCHANS = 24
CEPLIFTER =22
ENORMALISE = F

A continuacion se muestra un fragmento de la istarchivodista_archivos.scp

C:\Users\remington\Documents\corpusCIC_sin_silencio s\wavs\cerol.wav
C:\pruebas_htk11\data\train\revueltos\cerol.mfc
C:\Users\remington\Documents\corpusCIC_sin_silencio s\wavs\cero2.wav
C:\pruebas_htk11\data\train\revueltos\cero2.mfc
C:\Users\remington\Documents\corpusCIC_sin_silencio s\wavs\cero3.wav
C:\pruebas_htk11\data\train\revueltos\cero3.mfc
C:\Users\remington\Documents\corpusCIC_sin_silencio s\wavs\cero4.wav
C:\pruebas_htk11\data\train\revueltos\cero4.mfc
C:\Users\remington\Documents\corpusCIC_sin_silencio s\wavs\cero5.wav
C:\pruebas_htk11\data\train\revueltos\cero5.mfc
C:\Users\remington\Documents\corpusCIC_sin_silencio s\wavs\cero6.wav

C:\pruebas_htk11\data\train\revueltos\cero6.mfc
Y asi sucesivamente hasta incluir todos los arshile corpus.
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Gramética
La graméatica empleada se guardé en el archivo ttayres la siguiente:

$palabra = cero | uno | dos | tres | cuatro | cinco | seis | siete | ocho | nueve;
(($palabra))

Como se puede observar, basta con identificar undosl diez digitos. No hay silencios que rodeen las
palabras.
Compilacién de la Gramatica
La graméatica se compilé con HParse:
HParse gram.txt wdnet.slf
Diccionario

El diccionario se guard6 en el archidiccionario.txty su contenido es el siguiente:

a a

e e

i i

0 o}

u u

r( r(

j j

n n

w w

tS tS

t t

k k

d d

\% \Y

s s

pau pau
cero ser(o
uno uno
dos dos

tres tr(es

cuatro kwapautr(o
cinco sinpauko
seis sejs

siete sjepaute
ocho opautSo
nueve nweVe

Transcripciones ortograficas

Se gener6 un archivo MLF con las transcripcionésgodficas para cada palabra del corpus. El arcbévo
llamo etiquetas_palabras.mlA continuacién se muestra la primera parte deiiao:

HIMLF1#

"C:\pruebas_htk11\data\train\label_lab_palabras\cer ol.lab"

cero
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"C:\pruebas_htk11\data\train\label_lab_palabras\cer 02.lab"

cero
"C:\pruebas_htk11\data\train\label_lab_palabras\cer 03.lab"
cero
"C:\pruebas_htk11\data\train\label_lab_palabras\cer o4.lab"
cero
"C:\pruebas_htk11\data\train\label_lab_palabras\cer o5.lab"
cero
"C:\pruebas_htk11\data\train\label_lab_palabras\cer 06.lab"
cero
"C:\pruebas_htk11\data\train\label_lab_palabras\cer o7.lab"
cero
"C:\pruebas_htk11\data\train\label_lab_palabras\cer 08.lab"
cero

Y asi sucesivamente hasta cubrir todas las paldetarpus.

Expansién de las transcripciones
Se expandieron las transcripciones usando HLEanirmuacién se muestra la llamada a HLEd.

HLEd -d diccionario.txt -i etiquetas_fonemas.mlf m kfonemasO0.led etiquetas_palabras.mlf

El archivomkfonemasO0.lednicamente contiene el comando EX para expandiratescripcion. El archivo

etiquetas_fonemas.nd6 el archivo de salida generado. Parte del ciolatele dicho archivo es el siguiente:
#IMLFI#
"C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/cer ol.lab"
S
e
r(

0o

"C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/cer 02.lab"
s
e
r(

0o

"C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/cer 03.lab"
s
e
r(

0o

"C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/cer 04.lab"
s
e
r(

0o

Y asi sucesivamente para todas las palabras grisor
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Creacion de los protos

Los protos tienen la misma forma que en la sec€i@nl, sélo que esta vez se necesitan menos fonepwas
lo tanto se usan menos protdodos los protos tienen la misma forma que endeiée C.2.1.

Inicializacién de los HMM

Cada modelo se inicializé utilizando Hinit. Lagladas a Hinit realizadas son:

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO0 -H
data/train/label_lab a

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO -H
data/train/label_lab e

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO -H
data/train/label_lab i

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO -H
data/train/label_lab o

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO0 -H
data/train/label_lab u

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmm0 -H
data/train/label_lab r(

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO0 -H
data/train/label_lab j

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO -H
data/train/label_lab n

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO -H
data/train/label_lab w

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmm0 -H
data/train/label_lab tS

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO0 -H
data/train/label_lab t

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO0 -H
data/train/label_lab k

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO0 -H
data/train/label_lab d

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO -H
data/train/label_lab V

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmmO -H
data/train/label_lab s

Hinit -A -D -T 1 -S train_list.txt -M model/hmm0O -H

L data/train/label_lab pau

Parte del contenido del architrain_list.txtes el siguiente:

C:\pruebas_htk11\data\train\revueltos\cerol.mfc
C:\pruebas_htk11\data\train\revueltos\cero2.mfc
C:\pruebas_htk11\data\train\revueltos\cero3.mfc
C:\pruebas_htk11\data\train\revueltos\cero4.mfc
C:\pruebas_htk11\data\train\revueltos\cero5.mfc
C:\pruebas_htk11\data\train\revueltos\cero6.mfc
C:\pruebas_htk11\data\train\revueltos\cero7.mfc
C:\pruebas_htk11\data\train\revueltos\cero8.mfc
C:\pruebas_htk11\data\train\revueltos\cero9.mfc

model/proto/hmm_a.txt -l a -L
model/proto/hmm_e.txt -l e -L
model/proto/hmm_i.txt -l i -L
model/proto/hmm_o.txt -l o -L
model/proto/hmm_u.txt -l u -L
model/proto/hmm_ere.txt -l r( -L
model/proto/hmm_j.txt -l j -L
model/proto/hmm_n.txt -I n -L
model/proto/hmm_w.txt -l w -L
model/proto/hmm_tS.txt -I tS -L
model/proto/hmm_t.txt -I t -L
model/proto/hmm_k.txt -l k -L
model/proto/hmm_d.txt -I d -L
model/proto/hmm_V.txt -| V -L
model/proto/hmm_s.txt -l s -L

model/proto/hmm_pau.txt -l pau -

Y asi sucesivamente hasta incluir a todos los asstdel corpus.

Obtencidn del archivo vFloors

El archivo vFloors se obtuvo con la siguiente lldma HCompv:
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HCompv -C configuracion2.conf -f 0.01 -m -S train_| isttxt -M model/hmmOflat
model/proto/proto.txt

El contenido del archivo vFloors es:

~v varFloorl

<Variance> 45

6.554497e-001 4.948741e-001 8.126443e-001 1.032979 e+000 6.625013e-001 5.156850e-001
6.564798e-001 4.955027e-001 8.301526e-001 7.251499e -001 3.133180e-001 4.211241e-001
3.226240e-001 2.350539e-001 8.956401e-001 9.280490e -004 1.489328e-003 2.240592e-003
3.262572e-003 3.661258e-003 4.042482e-003 4.516434e -003 4.648505e-003 5.291539e-003
5.203812e-003 4.574812e-003 3.912786e-003 3.468940e -003 2.894746e-003 9.657675e-004
6.787670e-005 1.378357e-004 2.090368e-004 3.241712e -004 4.022469e-004 4.568678e-004
5.040662e-004 5.413693e-004 6.206735e-004 6.260727¢e -004 5.322237e-004 4.735736e-004

4.203585e-004 3.534619e-004 6.897919e-005

El archivo macros.hmm

Este archivo se construy6 a partir de vFloors.@ienido es:
~0 <VecSize> 45
<MFCC_0_D_A>

~v varFloorl

<Variance> 45

6.554497e-001 4.948741e-001 8.126443e-001 1.032979 e+000 6.625013e-001 5.156850e-001
6.564798e-001 4.955027e-001 8.301526e-001 7.251499e -001 3.133180e-001 4.211241e-001
3.226240e-001 2.350539e-001 8.956401e-001 9.280490e -004 1.489328e-003 2.240592e-003
3.262572e-003 3.661258e-003 4.042482e-003 4.516434e -003 4.648505e-003 5.291539e-003
5.203812e-003 4.574812e-003 3.912786e-003 3.468940e -003 2.894746e-003 9.657675e-004
6.787670e-005 1.378357e-004 2.090368e-004 3.241712e -004 4.022469e-004 4.568678e-004
5.040662e-004 5.413693e-004 6.206735e-004 6.260727e -004 5.322237e-004 4.735736e-004

4.203585e-004 3.534619e-004 6.897919e-005

El archivo hmmdefs.mmf

Este archivo se construye copiando y pegando laelos inicializados de cada fonema.

Reestimacion embebida

Las llamadas a HERest se efectuaron de la sigusaitera:

HERest -C configuracion2.conf -l etiquetas_fonemas. mif -t 250.0 150.0 1000.0 -S
train_list.txt -H model/hmmO/macros.hmm -H model/hm mO/hmmdefs.mmf -M model/hmm1
hmm_list.txt

HERest -C configuracion2.conf -l etiquetas_fonemas. mif -t 250.0 150.0 1000.0 -S
train_list.txt -H model/hmml/macros.hmm -H model/hm ml/hmmdefs.mmf -M model/hmm2
hmm_list.txt

HERest -C configuracion2.conf -l etiquetas_fonemas. mif -t 250.0 150.0 1000.0 -S
train_list.txt -H model/hmm2/macros.hmm -H model/hm m2/hmmdefs.mmf -M model/hmm3
hmm_list.txt

HERest -C configuracion2.conf -l etiquetas_fonemas. mif -t 250.0 150.0 1000.0 -S
train_list.txt -H model/hmm3/macros.hmm -H model/hm m3/hmmdefs.mmf -M model/hmm4
hmm_list.txt

HERest -C configuracion2.conf -l etiquetas_fonemas. mif -t 250.0 150.0 1000.0 -S
train_list.txt -H model/hmm4/macros.hmm -H model/hm m4/hmmdefs.mmf -M model/hmm5
hmm_list.txt

HERest -C configuracion2.conf -l etiquetas_fonemas. mif -t 250.0 150.0 1000.0 -S
train_list.txt -H model/hmm5/macros.hmm -H model/hm m5/hmmdefs.mmf -M model/hmmé
hmm_list.txt
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HERest -C configuracion2.conf -l etiquetas_fonemas. mif -t 250.0 150.0 1000.0 -S
train_list.txt -H model/hmm6/macros.hmm -H model/hm m6/hmmdefs.mmf -M model/hmm?7
hmm_list.txt

HERest -C configuracion2.conf -l etiquetas_fonemas. mif -t 250.0 150.0 1000.0 -S
train_list.txt -H model/hmm7/macros.hmm -H model/hm m7/hmmdefs.mmf -M model/hmm8
hmm_list.txt

HERest -C configuracion2.conf -l etiquetas_fonemas. mif -t 250.0 150.0 1000.0 -S
train_list.txt -H model/hmm8/macros.hmm -H model/hm m8/hmmdefs.mmf -M model/hmm9
hmm_list.txt

HERest -C configuracion2.conf -l etiquetas_fonemas. mif -t 250.0 150.0 1000.0 -S
train_list.txt -H model/hmm9/macros.hmm -H model/hm m9/hmmdefs.mmf -M model/lhmm10
hmm_list.txt

HERest debe llamarse una vez por cada iteracidaedtimacion embebida.

El contenido del archivoonfiguracion2.conés:
#SOURCEFORMAT = WAV
TARGETKIND = MFCC_0_D_A
WINDOWSIZE = 200000
TARGETRATE = 10000
DELTAWINDOW = 2
ACCELWINDOW = 2
SAVECOMPRESSED = F
SAVEWITHCRC = F
NUMCEPS = 14
USEHAMMING =T
PREEMCOEF = 0.97
NUMCHANS = 24
CEPLIFTER =22
ENORMALISE = F

El contenido del archivhkmm_list.txtes la lista de fonemas utilizados. Como el cogrugigitos no contiene

todos los fonemas del espafiol, la lista serd mésafia que en el caso del corpus completo.
a

c O — o

=}

gou<aex~gps

u

Después de la Ultima iteracion (se realizaron d@diones), el modelo para la /a/, contenido en tefsnes
el siguiente:

~h "a"
<BEGINHMM>

<NUMSTATES> 5

<STATE> 2

<MEAN> 45

6.391406e+000 -8.609447e+000  -4.435300e+000  -1.254 970e+001  8.244609e+000 -
2.081951e+000 -4.737635¢+000 -2.302032e+000 -9.7725 67e+000 -9.637329e+000 -
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9.810239e+000 5.639935e+000 -1.539207e-001 1.246108
002 8.252249e-003 3.607908e-002 3.208783e-002
1.262681e-002 7.191704e-002 4.066378e-002 -1.238049
-4.805028e-002 2.413726e-002 -1.653407e-002 1.23572
004 9.755729e-004 -2.344604e-003 -9.191213e-004 -3.
1.010085e-002 1.157937e-003 1.586094e-003 -6.638773
003 -4.801860e-003

<VARIANCE> 45

4.020576e+000 4.910030e+000 1.072857e+001 9.708337
1.623426e+001 1.700168e+001 1.592197e+001 2.371626e
1.111272e+001 6.830937e+000 4.329995e+000 1.366729¢
7.238989e-002 9.506541e-002 9.546868e-002 8.295696€e
1.286487e-001 1.254600e-001 1.242559e-001 6.310038e
1.336861e-003 3.139935e-003 7.014467e-003 9.337248e
9.405031e-003 9.377636e-003 1.258493e-002 2.377348e
9.820807e-003 7.876933e-003 2.146712e-003

<GCONST> 5.416597e+000

-3.69

<STATE> 3

<MEAN> 45

-1.010576e+000 -1.041593e+001 -1.594342e+001 -8.11
9.940168e+000  1.636332e+000 -1.723570e+001  -2.71185

3.418496e+000 -2.872347e+000 -5.731386e+000 6.77931
002 -5.724829e-002 2.097183e-001 4.729469e-002
1.545226e-001 7.801795e-002 -1.235836e-001 -6.68327
002 4.166768e-002 -2.268128e-002 -1.388486e-002 5.3
5.651727e-003 2.823130e-004 -8.826769e-005 -1.01321

003 -6.551283e-004 4.150386e-003 1.043994e-003 2.72
6.034776e-003 -8.516188e-003

<VARIANCE> 45

6.553956e+000 2.374557e+001 4.711252e+001 1.024522
7.786598e+001 5.344527e+001 7.734258e+001 3.648202e
2.321540e+001 1.127369e+001 2.317275e+000 3.313739e
1.171191e-001 1.347995e-001 1.662367e-001 2.048796e
2.495745e-001 2.133580e-001 2.845865e-001 1.695629%
1.742153e-003 4.242215e-003 6.242143e-003 1.103302e
1.755069e-002 1.689141e-002 1.924255e-002 1.836876e
1.137539e-002 9.250238e-003 7.402440e-004

<GCONST> 3.024797e+001

-1.1

<STATE> 4
<MEAN> 45
1.227498e+000 1.583425e+000 -4.018637e+000 -3.6965
4.084752e+000 -1.001325e+000 -1.496550e+000 -2.5496

5.019620e+000 -1.732813e+000 -2.841651e+000 1.62756
001 1.588333e-001 1.174203e-001 1.799958e-001 4.964

002 -4.058070e-002 -7.880648e-002 5.610518e-002 -8.
1.480468e-001 -5.632386e-002 -4.155269e-001  -9.7905
2.863641e-003 -1.843276e-003 1.164139e-002 1.676523
003 -2.319442e-002 -3.999378e-003 -6.009669e-003 2.
4.973494e-003 1.744844e-003

<VARIANCE> 45

1.354646e+001 2.043565e+001 1.265054e+001 2.094287
5.688851e+001 3.057398e+001 1.099887e+002 7.506293e
3.106676e+001 2.279114e+001 4.401134e+001 1.107526e
4.357856e-001 5.753331e-001 5.737264e-001 6.801877e
7.121850e-001 6.816790e-001 4.980584e-001 5.607042e
1.035150e-002 1.583330e-002 2.362101e-002 3.831621e
6.848656e-002 7.780135e-002 8.082085e-002 7.249722¢
6.471695e-002 4.290119e-002 5.777458e-003

<GCONST> 7.315857e+001

<TRANSP> 5

e+000 6.394442e+001 -2.789234e-
8376e-002 -6.520212e-002

€-001 7.439204e-002 3.411115e-002

1e-003 3.798286e-003 8.984376e-
545546e-003 -2.512057e-003
e-003 -2.816813e-003 1.989674e-

e+000 1.177548e+001 1.648092e+001

+001 1.461760e+001 1.774174e+001
-002 2.962012e-002 4.321791e-002
-002 6.991546e-002 1.263835e-001
-002 5.538759e-002 1.333626e-002
-003 1.479417e-002 1.448580e-002
-002 2.661693e-002 1.416606e-002

7215e+000 -1.123568e+001 -
5e+000 -2.391150e+001
8e-001 7.400513e+001 -3.583869e-
26668e-001  -1.309594e-001
7e-002 4.505718e-002 7.309340e-
24709e-003  1.019972e-002
1e-003 -2.335917e-003 9.273727e-
1319e-003 -1.835801e-003 -

e+001 2.732317e+001 3.819331e+001

+001 6.276641e+001 7.388886e+001
-002 9.491936e-002 6.128638e-002
-001 1.963443e-001 2.387581e-001
-001 1.034273e-001 2.276112e-002
-002 1.322940e-002 1.519576e-002
-002 1.697579e-002 1.532702e-002

94e+000 -4.202891e+000 -
58e+000 -1.063210e+001 -
6e+000 5.839483e+001 -1.315235e-

380e-002 9.066524e-002 1.186448e-

721112e-002 -3.904101e-002
75e-003  -9.188893e-003 -
e-002 9.389578e-003 -8.955052e-
430704e-003  9.155988e-003

e+001 3.325015e+001 3.373713e+001

+001 2.785057e+001 2.216446e+001
-001 2.682639%e-001 2.546653e-001
-001 7.163800e-001 9.398773e-001
-001 3.533373e-001 1.419018e-001
-002 4.961523e-002 6.045118e-002
-002 7.045815e-002 5.913753e-002

0.000000e+000 1.000000e+000 0.000000e+000 0.000000
0.000000e+000 9.663058e-001 9.874674e-003 2.381952

e+000 0.000000e+000
e-002 0.000000e+000
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0.000000e+000 0.000000e+000 9.882358e-001 1.176423 e-002 0.000000e+000
0.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000 9.758534 e-001 2.414659e-002
0.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000 0.000000 e+000 0.000000e+000
<ENDHMM>

El archivo hmmdefs contiene una definicion simpara cada fonema utilizado.

Reconocimiento

La llamada a HVite se ejecutd de la siguiente mener
HVite -0 SWT -H model/hmm210/macros.hmm -H model/hmm 10/hmmdefs.mmf -S testlist.txt -
i recout.mlf -w wdnet.slf -p 0.0 -s 5.0 diccionario txt hmm_list.txt

Dado que tanto el entrenamiento como el reconootmise esta haciendo sobre todo el corfmstist.txt
tiene el mismo contenido queain_list.txt El archivo producto del reconocimientoresout.mlf parte de su
contenido se muestra a continuacion.

#IMLF!#

"C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/cer ol.rec"
cero

"C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/cer 02.rec"
cero

"C:/pruebas_htkl1/data/train/label_lab_palabras/cer 03.rec”
cero

"C:/pruebas_htkl1/data/train/label_lab_palabras/cer o4.rec”
cero

"C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/cer o5.rec”
cero

"C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/cer 06.rec"
cero

Y asi sucesivamente hasta abarcar la totalidadodpus.

Evaluacion

La llamada a HResults se realizé de la siguienteenza

HResults -p -A -D -T 1 -t -l etiquetas_palabras.mif label_list_palabras.txt
recout.mif

No HTK Configuration Parameters Set

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/ label_lab_palabras/uno79.lab vs
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/uno7 9.rec

LAB: uno

REC: ocho

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/ label_lab_palabras/dos2.lab vs
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/dos2 .rec

LAB: dos

REC: ocho

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/ label_lab_palabras/tres64.lab vs
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/tres 64.rec

LAB: tres
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REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/tres
LAB: tres

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis
LAB: seis

REC: siete

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis
LAB: seis

REC: tres

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis
LAB: seis

REC: cinco

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis
LAB: seis

REC: cinco

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis
LAB: seis

REC: siete

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis
LAB: seis

REC: siete

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis
LAB: seis

REC: siete

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis
LAB: seis

REC: tres

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis
LAB: seis

REC: cinco

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis
LAB: seis

REC: cinco

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis
LAB: seis

REC: siete

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis
LAB: seis

REC: siete

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis
LAB: seis

REC: siete

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis
LAB: seis

REC: siete
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76.rec

label_lab_palabras/seis2.lab
2.rec

label_lab_palabras/seis3.lab
3.rec

label_lab_palabras/seis6.lab
6.rec

label_lab_palabras/seis7.lab
7.rec

label_lab_palabras/seis10.lab
10.rec

label_lab_palabras/seis14.lab
1l4.rec

label_lab_palabras/seis18.lab
18.rec

label_lab_palabras/seis19.lab
19.rec

label_lab_palabras/seis22.lab
22.rec

label_lab_palabras/seis23.lab
23.rec

label_lab_palabras/seis26.lab
26.rec

label_lab_palabras/seis30.lab
30.rec

label_lab_palabras/seis34.lab
34.rec

label_lab_palabras/seis38.lab
38.rec

'S

'S

'S

VS

Vs

VS

Vs

Vs

Vs

Vs

Vs

VS

VS
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Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/ label_lab_palabras/seis46.lab vs
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis 46.rec

LAB: seis

REC: tres

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/ label_lab_palabras/seis54.lab vs
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis 54.rec

LAB: seis

REC: siete

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/ label_lab_palabras/seis59.lab vs
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis 59.rec

LAB: seis

REC: tres

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/ label_lab_palabras/seis63.lab vs
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis 63.rec

LAB: seis

REC: cinco

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/ label_lab_palabras/seis67.lab vs
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis 67.rec

LAB: seis

REC: cinco

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/ label_lab_palabras/seis70.lab vs
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis 70.rec

LAB: seis

REC: siete

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/ label_lab_palabras/seis71.lab vs
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis 71l.rec

LAB: seis

REC: tres

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/ label_lab_palabras/seis74.lab vs
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis 74.rec

LAB: seis

REC: siete

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/ label_lab_palabras/seis75.lab vs
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis 75.rec

LAB: seis

REC: tres

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/ label_lab_palabras/seis78.lab vs
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis 78.rec

LAB: seis

REC: siete

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/ label_lab_palabras/seis79.lab vs
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/seis 79.rec

LAB: seis

REC: tres

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/ label_lab_palabras/ochol.lab vs
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/ocho l.rec

LAB: ocho

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/ label_lab_palabras/ocho5.lab vs
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/ocho 5.rec

LAB: ocho

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/ label_lab_palabras/ochol5.lab vs
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/ocho 15.rec

LAB: ocho

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/ label_lab_palabras/ochol19.lab vs
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/ocho 19.rec

LAB: ocho

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/ label_lab_palabras/ocho21.lab vs
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/ocho 21.rec
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LAB: ocho

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/ocho
LAB: ocho

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/ocho
LAB: ocho

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/nuev
LAB: nueve

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk11/data/train/
C:/pruebas_htk11/data/train/label_lab_palabras/nuev
LAB: nueve

REC: cuatro

label_lab_palabras/ocho23.lab vs
23.rec

label_lab_palabras/ocho54.lab vs
54.rec

label_lab_palabras/nueve3.lab vs
e3.rec

label_lab_palabras/nueve7.lab vs
e7.rec

HTK Results Analysis

Date: Tue Mar 06 10:08:51 2012

Ref : etiquetas_palabras.mlf

Rec : recout.mif
———————————————————————— Overall Results ----------
SENT: %Correct=95.24 [H=760, S=38, N=798]

WORD: %Corr=95.24, Acc=95.24 [H=760, D=0, S=38, I=0

------------------------ Confusion Matrix ---------

cudtccsson
enoruieicu
roseaniehe
o stcstoyv

ro e e Del [
cero 80 0 0 000O0O0O0O0O0 O
uno 079 0 0 0 00 010 Of
dos 0 079 0000010 Of
tres 0 0 078 002 000 Of
cuat 0 0 0 079 00000 O
cinc 000008 00O0O0O0
seis 0 0 0 7 065512 00 Of
siet 0 00000079 00 O
ocho 0 0007000730 0Of
nuev 0 0002000078 0Of

7
Ins 0000O0O0OOOO

%c / %e]
98.8/0.1]
98.8/0.1]
97.5/0.3]

68.8/3.1]

91.3/0.9]
97.5/0.3]

Como en esta ocasion el corpus es mas sencilaiedee practico también mostrar la matriz de cadfusEl
porcentaje de reconocimiento es de 95.24%.

C.3.2 Experimento 2. Reconocimiento con etiquetasic alineacion forzada

El procedimiento fue exactamente igual que en ¢giéa C.3.1, con la Unica diferencia de que esmasee
utilizaron etiquetas generadas con alineacion f@rzn lugar de etiqguetas manuales. Sélo se masti@gsa

resultados de la evaluacion del reconocimiento.
HResults -p -A -D -T 1 -t -l etiquetas_palabras.mif
recout.mlf
No HTK Configuration Parameters Set
Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/ label_lab_palabras/uno79.lab vs
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/uno7 9.rec
LAB: uno
REC: ocho

label_list_palabras.txt
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Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/tres
LAB: tres

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/tres
LAB: tres

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/tres
LAB: tres

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/tres
LAB: tres

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/tres
LAB: tres

REC: siete

Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/tres
LAB: tres

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/tres
LAB: tres

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/tres
LAB: tres

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/tres
LAB: tres

REC: siete

Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/tres
LAB: tres

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/tres
LAB: tres

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/tres
LAB: tres

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/tres
LAB: tres

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/cinc
LAB: cinco

REC: siete

Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/cinc
LAB: cinco

REC: siete

Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/cinc
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label_lab_palabras/tres3.lab
3.rec

label_lab_palabras/tres7.lab
7.rec

label_lab_palabras/tres11.lab
1l.rec

label_lab_palabras/tres19.lab
19.rec

label_lab_palabras/tres26.lab
26.rec

label_lab_palabras/tres27.lab
27.rec

label_lab_palabras/tres31.lab
3l.rec

label_lab_palabras/tres35.lab
35.rec

label_lab_palabras/tres38.lab
38.rec

label_lab_palabras/tres39.lab
39.rec

label_lab_palabras/tres67.lab
67.rec

label_lab_palabras/tres71.lab
71l.rec

label_lab_palabras/tres75.lab
75.rec

Vs

Vs

VS

VS

VS

VS

VS

VS

VS

Vs

Vs

VS

Vs

label_lab_palabras/cincol10.lab vs

010.rec

label_lab_palabras/cincol4.lab vs

o0l4.rec

label_lab_palabras/cinco34.lab vs

034.rec
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LAB: cinco

REC: siete
Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/cinc
LAB: cinco

REC: siete
Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/cinc
LAB: cinco

REC: siete

Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/cinc
LAB: cinco

REC: siete

Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/cinc
LAB: cinco

REC: siete

Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/cinc
LAB: cinco

REC: siete

Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/cinc
LAB: cinco

REC: siete

Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/cinc
LAB: cinco

REC: siete

Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/siet
LAB: siete

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk12/data/train/
C:/pruebas_htk12/data/train/label_lab_palabras/nuev
LAB: nueve

REC: cuatro

label_lab_palabras/cinco38.lab vs
038.rec

label_lab_palabras/cinco42.lab vs
042.rec

label_lab_palabras/cinco50.lab vs
050.rec

label_lab_palabras/cinco62.lab vs
062.rec

label_lab_palabras/cinco66.lab vs
066.rec

label_lab_palabras/cinco74.lab vs
o74.rec

label_lab_palabras/cinco78.lab vs
078.rec

label_lab_palabras/siete3.lab vs
e3.rec

label_lab_palabras/nuevel.lab vs
el.rec

HTK Results Analysis

Date: Tue Mar 06 10:36:32 2012
Ref : etiquetas_palabras.mlf
Rec : recout.mif
------------------------ Overall Results ----------
SENT: %Correct=96.74 [H=772, S=26, N=798]
WORD: %Corr=96.74, Acc=96.74 [H=772, D=0, S=26, I=0
———————————————————————— Confusion Matrix ---------

cudtccsson
enoruieicu
roseaniehe
o stcstoyv

ro e e Del [
cero 80 0 0000O0O0O0O0O O
uno 079 0 0 0 0O OO 10 Of
dos 0 080 000O0O0O0ODO0TDO
tres 0 0 067 0 011 2 0 0 Of
cuat 0 0 0 079 00000 O
cnc 0 000070 010 0 0 Of
seis 0 00O 0OO0O8 00O0 O
siet 0 00000178 00 Of
ocho 0 0 0OOOO0OO0OO0O8 0 O
nuev 0 00 010O0O0O079 0]
Ins 0000O0O0OOOO
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%c /| %e]
98.8/0.1]
83.8/1.6]
87.5/1.3]
98.7/0.1]

98.8/0.1]
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No HTK Configuration Parameters Set
El porcentaje de reconocimiento obtenido es de496.7

C.3.3 Experimento 3. Reconocimiento con etiquetamr alineacion forzada y segmentacion acustica
tomando en cuenta los tipos de fronteras

El procedimiento es exactamente igual que el quegsed en la seccién C.3.1; con la Unica diferantd que
esta vez las etiquetas usadas se generaron ceaadin forzada y segmentacion acustica tomanda@nta

los tipos de fronteras. S6lo se mostraran los tados de la evaluacion del reconocimiento.
HResults -p -A -D -T 1 -t -l etiquetas_palabras.mif label_list_palabras.txt

recout.mlf
No HTK Configuration Parameters Set

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/uno3.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/uno3 .rec

LAB: uno

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/uno31l.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/uno3 l.rec

LAB: uno

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/uno43.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/uno4 3.rec

LAB: uno

REC: cero

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/uno47.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/uno4 7.rec

LAB: uno

REC: cero

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/uno55.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/uno5 5.rec

LAB: uno

REC: cero

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/uno59.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/uno5 9.rec

LAB: uno

REC: cero

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/uno63.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/uno6 3.rec

LAB: uno

REC: tres

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/uno67.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/uno6 7.rec

LAB: uno

REC: cero

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/uno79.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/uno7 9.rec

LAB: uno

REC: cero

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/dos3.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/dos3 .rec

LAB: dos

REC: tres

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/dos1l.lab vs

C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/dosl
LAB: dos
REC: tres
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l.rec
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Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/dos19.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/dosl 9.rec

LAB: dos

REC: tres

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/dos59.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/dos5 9.rec

LAB: dos

REC: tres

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/tres12.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/tres 12.rec

LAB: tres

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/tres19.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/tres 19.rec

LAB: tres

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/tres24.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/tres 24.rec

LAB: tres

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/tres28.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/tres 28.rec

LAB: tres

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/tres44.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/tres 44.rec

LAB: tres

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/tres48.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/tres 48.rec

LAB: tres

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/tres52.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/tres 52.rec

LAB: tres

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/tres56.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/tres 56.rec

LAB: tres

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/tres64.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/tres 64.rec

LAB: tres

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/tres68.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/tres 68.rec

LAB: tres

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/tres76.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/tres 76.rec

LAB: tres

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/tres80.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/tres 80.rec

LAB: tres

REC: seis

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/seis73.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/seis 73.rec

LAB: seis

REC: tres

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/ocho5.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/ocho 5.rec
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LAB: ocho

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/ocho
LAB: ocho

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/ocho
LAB: ocho

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/ocho
LAB: ocho

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/ocho
LAB: ocho

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/ocho
LAB: ocho

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/ocho
LAB: ocho

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/ocho
LAB: ocho

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/ocho
LAB: ocho

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/ocho
LAB: ocho

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/ocho
LAB: ocho

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/ocho
LAB: ocho

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/ocho
LAB: ocho

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/ocho
LAB: ocho

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/ocho
LAB: ocho

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/ocho
LAB: ocho

REC: cuatro
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label_lab_palabras/ocho7.lab
7.rec

label_lab_palabras/ocholl.lab
1l.rec

label_lab_palabras/ochol5.lab
15.rec

label_lab_palabras/ocho19.lab
19.rec

label_lab_palabras/ocho23.lab
23.rec

label_lab_palabras/ocho27.lab
27.rec

label_lab_palabras/ocho35.lab
35.rec

label_lab_palabras/ocho39.lab
39.rec

label_lab_palabras/ocho43.lab
43.rec

label_lab_palabras/ocho47.lab
47.rec

label_lab_palabras/ocho55.lab
55.rec

label_lab_palabras/ocho59.lab
59.rec

label_lab_palabras/ocho67.lab
67.rec

label_lab_palabras/ocho71.lab
71l.rec

label_lab_palabras/ocho79.lab
79.rec

Vs

VS

Vs

Vs

Vs

Vs

Vs

VS

VS

Vs

VS

VS

VS

VS

VS
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Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/nuevel.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/nuev el.rec

LAB: nueve

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/nueve5.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/nuev e5.rec

LAB: nueve

REC: cuatro

Aligned transcription: C:/pruebas_htk13/data/train/ label_lab_palabras/nueve33.lab vs
C:/pruebas_htk13/data/train/label_lab_palabras/nuev e33.rec

LAB: nueve

REC: cuatro

HTK Results Analysis
Date: Tue Mar 06 09:41:49 2012
Ref : etiquetas_palabras.mlf
Rec : recout.mif
------------------------ Overall Results ---------- e
SENT: %Correct=94.36 [H=753, S=45, N=798]

WORD: %Corr=94.36, Acc=94.36 [H=753, D=0, S=45, I=0 , N=798]
———————————————————————— Confusion Matrix --------- e

cudtccsson

enoruieicu

roseaniehe

o stcstoyv

ro e e Del [ %c | %e]

cero 80 0 0 000O0O0O0O0O0 O
uno 6 71 01 2 00000 Of 88.8/1.1]
dos 0 076 4 000 000 Of 95.0/0.5]
tres 0 0 068 0 012 0 0 0 Of 85.0/1.5]
cuat 0 0 0 079 00000 O
cinc 0 000088 00O0O0 O
seis 0 001 0079 000 Of 98.8/0.1]
siet 0 00000079 00 O
ocho 0 0 0016 0 0 064 0 O] 80.0/2.0]
nuev 0 0003000077 O] 96.3/0.4]

7
Ins 0000O0OOOOO OO

No HTK Configuration Parameters Set

El porcentaje de reconocimiento obtenido es deG94.3
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