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GLOSARIO DE TERMINOS

Acentuacion. f. Accion de acentuar, es decir, dar acento prosddico a las palabras:
acentuar bien al hablar. Poner el acento ortografico: acentuar una vocal.
FONETICA. Colocacion del acento ortografico sobre una vocal: el examen tenia
muchas faltas de acentuacion.

Acepciones. f. Sentido en el que se toma una palabra. LING. Cada uno de los
significados que puede adquirir una palabra o frase segin el contexto: el verbo
"abrir" tiene muchas acepciones.

Aléfono. m. FON. Cada una de las variantes o realizaciones fonéticas de un
fonema dentro de la cadena hablada, segun los sonidos contiguos y su posicion en
la palabra: la "d" fricativa de "nada" y la "d" oclusiva de "fonda" son ald6fonos del
fonema espanol /d/.

Automata. m. Maquina que imita los movimientos de un ser animado. INFORM.
Dispositivo o conjunto de reglas que realizan un encadenamiento automatico y
continuo de operaciones capaces de procesar una informacion de entrada para
producir otra de salida.

Bigram. Utiliza la informacion acerca de dos y solo dos categorias o
representaciones anteriores para calcular las probabilidades de secuencia de
informacion.

Centroide. m. En geometria, el centroide o baricentro de un objeto perteneciente
a un espacio dimensional, es la interseccion de todos los hiperplanos que dividen
en dos partes de igual cantidad de movimiento con respecto al hiperplano.
Informalmente, es el promedio de todos los puntos de un conjunto de vectores o
matrices.

Coclea. f. Parte del oido interno con forma de caracol que contiene estructuras
celulares delicadas (células ciliadas) vital para el proceso de audicion. La coclea
normal cambia los sonidos de vibraciones en pulsos eléctricos que pasan al nervio
acustico y de ahi al cerebro.

Coherencia. f. Conexidn, relacion de unas cosas con otras: no hay coherencia
entre lo que dices y lo que haces.

Corpus. m. Conjunto de muestras de voz que son utilizadas para los procesos de
entrenamiento y reconocimiento en un SRAH.

Correlacion. f. Correspondencia o relacion reciproca entre dos o mas cosas,
ideas, personas, etc.: correlacion entre calidad y precio.
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Dependencia de contexto. LING. Entorno lingiistico, pragmatico y social del
que depende el significado de una palabra o un enunciado: deduje el significado
de la palabra por el contexto.

Entonacion. f. Accidon de entonar, es decir, ajustarse al tono al cantar. Dar cierto
tono: voz mal entonada. Modulacion de la voz que acompaia a la secuencia de
sonidos del habla, y que puede reflejar diferencias de sentido, de intencion, de
emocion y de origen del hablante: por su entonacion me parecio chino.

Entramado. m. Arg. Estructura de madera que sirve para establecer una pared.
En este caso se refiere a un conjunto de muestras de voz que se separan del resto
de la informacion para su analisis, es decir, la sefial de voz se coloca en tramas.

Etiquetado. m. Accion o efecto de etiquetar, es decir, colocar un rétulo o
inscripcion.

Filtro digital. m. Un filtro es un sistema que discrimina lo que pasa a su través de
acuerdo a algunos parametros. Los filtros digitales tienen como entrada una sefal
analdgica o digital y a su salida tienen otra sefial analdgica o digital, pudiendo
haber cambiado en amplitud y/o fase dependiendo de las caracteristicas del filtro.

Gestionar. tr. Hacer los tramites o diligencias necesarios para resolver un asunto:
estoy gestionando la venta de varios pisos. Dirigir o administrar una empresa o
negocio.

Gramatica. f. Conjunto de reglas del arte de ensefiar a hablar y escribir
correctamente.

Hardware. m. Conjunto de elementos materiales que componen un ordenador.
En dicho conjunto se incluyen los dispositivos electronicos y electromecanicos,
circuitos, cables, tarjetas, armarios o cajas, periféricos de todo tipo y otros
elementos fisicos.

Léxico. adj. Perteneciente al vocabulario de una lengua o regién. LING.
Vocabulario, conjunto de palabras de una lengua, de una region, de un colectivo,
una actividad, etc.: léxico latino, aragonés, técnico.

Lineamientos. m. Delineacion de un cuerpo. Orientacion, directriz. Conjunto de
lineas que forman el dibujo de un cuerpo, por el cual se distingue y conoce su
figura.

Mecanismos de inferencia. m. Estrategia de solucién de un Sistema Experto
haciendo uso de elementos de inferencia.



Modelo. m. Representacion en pequefa escala: modelo de una maquing,
estereotipo o elemento con patrones de referencia a seguir. Arquetipo digno de ser
imitado que se toma como pauta a sequir: la antigiiedad clasica se convirtié en el
modelo artistico del Renacimiento.

Modelo oculto de Markov. m. Es la composicion de dos procesos estocasticos,
en las que la secuencia de unidades de reconocimiento subyacente y las
observaciones acusticas estan modeladas como procesos de Markov.

Modelo oculto de Markov de densidad continua. m. Define distribuciones de
probabilidad de las observaciones en un espacio continuo donde es necesario
aplicar ciertas restricciones para limitar la complejidad de los procesos de
estimacion y calculo de las probabilidades ahocicadas. La forma mas usual
caracteriza cada modelo como una mezcla de funciones del mismo tipo
(generalmente Gaussianas).

Monofdnico. m. Emision de sefial acustica por un solo canal o manifestacién de
un Unico fonema.

Muestreo. f. Resultado obtenido al tomar informacidon en espacios de tiempo
equitativos a una sefal definida en el dominio del tiempo. En estadistica se le
conoce como el estudio de la variacidon de una caracteristica determinada en
funcidén de las muestras escogidas para una encuesta. Seleccion de las personas
que se van a someter a una encuesta por medio de un sondeo para obtener un
resultado representativo.

Oido interno. m. Parte interna del oido humano en donde se encuentra el
caracol, que es un 6rgano capaz de filtrar las frecuencias de forma natural.

Paradigma. m. Un paradigma estd constituido por los supuestos tedricos
generales, las leyes y las técnicas para su aplicacion que adoptan los miembros de
una determinada comunidad cientifica.

Perfil espectral. m. Determina el estado de resonancia que guarda el tracto vocal
del sistema productor de voz en un momento dado.

Perplejidad. f. Irresolucidon, duda. En este caso se refiere a un parametro de
medicidn de la calidad del uso del modelo del lenguaje bigram.

Pitch. m. Tono de frecuencia fundamental emitido por el tracto vocal al emitir una
vocal o sonido fénico.
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Premisa. f. (Del latin praemisa, puesta o colocada delante). Log. Cada una de las
dos primeras proposiciones de un silogismo: de las premisas se saca la conclusion.
Sefal o indicio por el que se deduce o conoce algo.

Prosodia. f. Parte de la gramatica que estudia las reglas de la pronunciacion y
acentuacion. Conjunto de las reglas relativas a la cantidad de las vocales. GRAM.
Parte de la gramatica que ensefa la correcta pronunciacién y acentuacion: la
prosodia da las normas para lograr una cuidada pronunciaciéon. LING. Parte de la
fonologia dedicada al estudio de los rasgos fonicos que afectan a unidades
inferiores o superiores al fonema: la prosodia se encarga del estudio de la
entonacion.

Psicoacustica. f. La audicion humana es un proceso extraordinariamente
complejo, que apenas estd comenzando cuando el sonido golpea el timpano y es
convertido de variaciones en la presidon del aire a impulsos nerviosos. De ahi en
adelante, es asunto de la mente, y la psicologia se convierte en factor importante
para estudiar y analizar los sonidos, asi como las reacciones de las personas ante
éstos.

La psicoacustica puede ser definida simplemente como el estudio psicoldgico de la
audicidn. El objetivo de la investigacion psicoacustica es averiguar como funciona
la audicidn. En otras palabras, el objetivo es descubrir cdmo los sonidos que entran
al oido son procesados por éste y el cerebro, con el fin de dar a la persona que
escucha informacion til acerca del mundo exterior.

Psicolingiiistica. f. Ciencia que estudia el lenguaje y la expresion verbal en
relacion con los mecanismos psicoldgicos que la hacen posible: la psicolingdistica
permite ver los procesos de aprendizaje de una lengua.

Redes neuronales. f. Referidas habitualmente de forma mas sencilla como redes
de neuronas o redes neuronales, las redes de neuronas artificiales (RNA) son un
paradigma de aprendizaje y procesamiento automatico inspirado en la forma en
que funciona el sistema nervioso de los animales. Consiste en simular las
propiedades observadas en los sistemas neuronales bioldgicos a través de modelos
matematicos recreados mediante mecanismos artificiales (como un circuito
integrado, un ordenador o un conjunto de valvulas).

Silaba. f. Sonido o conjunto de sonidos articulados que constituyen un solo nicleo
sonico entre dos depresiones sucesivas de la emisién de la voz. (Diccionario Real
Academia Espafiola). Sonido o sonidos articulados que constituyen un solo nucleo
fonico entre dos depresiones sucesivas de la emision de voz: las palabras
esdrujulas tienen tres o mas silabas.
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Sintesis. f. Método que procede de lo simple a lo compuesto, de los elementos al
todo, de la causa a los efectos, del principio a las consecuencias. Para este caso,
se refiere a la capacidad de realizar sintesis de voz, es decir, a partir de texto
producir una sefal acustica por un medio computacional que resulta entendible.

Software. m. Es un conjunto de programas, documentos, procedimientos, y
rutinas asociados con la operacion de un sistema de cdmputo. Distinguiéndose de
los componentes fisicos llamados hardware.

Tramas. f. Conjunto continuo de elementos que se siguen uno tras otro bajo una
secuencia ldgica. Conjunto de lineas que integran la imagen.

Traslapar. m. Cubrir una cosa a otra de un modo mas o menos completo.
Umbral. m. Del latin umbratilis, que esta a la sombra. Entrada o paso de alguna
cosa, en este caso se refiere a rebasar una determinada cantidad numérica

establecida como referencia o valor Util de informacidon. Valor a partir del cual
empiezan a ser perceptibles los efectos de un agente fisico: umbral luminoso.
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GLOSARIO DE ABREVIATURAS

ASR Automatic Speech Recognition

BD-PUBLIC Base de datos PUBLIC

Bell Labs. hoy AT&T

BPF Band Pass Filter

CDHMM Continuous Density Hidden Markov Models
CLPCs Cepstrum Linear Predictive Coefficients
CMU Carnegie Mellon University

COMDC Cadenas Ocultas de Markov de Densidad Continua
COM Cadenas Ocultas de Markov

CPL Codificacion Predictiva Lineal

DARPA Agencia de Investigacion de Proyectos Avanzados de Defensa
DTW Dynamic Time Warping

EE. UU. Estados Unidos de América

EM Estimation Maximum

ERO Energia del parametro RO

ESPRESSO Proyecto de investigacidén usando silabas
FDPC Funcion de Densidad de Probabilidad Continua
FFT Fast Fourier Transform

FIR Filter Impulse Response

HAL 9000 Heuristically programmed ALgorithmic computer
HMM Hidden Markov Models

HMM-NN Hidden Markov Models-Neural Networks
Hz Hertz

IBM International Business Machinery

log Logaritmo

LPC Linear Predictive Coding

LPF Low Pass Filter

ms milisegundos

NEC labs Nippon Electric Corporation Laboratories
0OGI Oregon Graduate Institute

PhonDatII Base de datos PhontDatII

PLP Perceptual Linear Prediction

PLP-cepstrales

Perceptual Linear Predictive

pdf probability density function
RAH Reconocimiento Automatico del Habla
RCA Labs The Sarnoff Corporation is the successor organization to the

David Sarnoff Research Center and the RCA Laboratories in
Princeton, New Jersey. General Order S-56 of the Radio
Corporation of America, issued March 5, 1941, mandated that
"All research, original development and patent and licensing
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activities of the Corporation and its Associated Companies will be
consolidated in RCA Laboratories which will be responsible for all
such work in the future."

RO Parametro RO, filtro digital con frecuencias de corte por encima
de los 4 KHz., utilizado para analizar los cruces por cero en tales
frecuencias.

SBC Sistema Basado en Conocimiento

SRAH Sistema de Reconocimiento Automatico del Habla

SPHINX speaker-independent large vocabulary continuous speech
recognizer under Berkeley's style license. It is also a collection of
open source tools and resources that allows researchers and
developers to build speech recognition system.

STTEF Short Term Total Energy Function

SWITCHBOARD | Public Domain Large Vocabulary Continuous Speech Recognition Software

TIMIT corpus of read speech

TRF Transformada Rapida de Fourier

Verbmovil project at Institut fur Maschinelle Sprachverarbeitung

VoiceXML Lenguaje de Marcado eXtendido para voz

WER Word Error Rate
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RESUMEN

Esta tesis muestra los resultados de la incorporacion de las unidades silabicas en sistemas
de reconocimiento de voz para el idioma espafiol. Actualmente el uso de los fonemas
representa varias dificultades debido a que la identificacion de las fronteras entre ellos por
lo regular es dificil de encontrar en representaciones acusticas de voz, dado lo anterior, el
empleo de los fonemas no ha alcanzado los resultados que se desean.

Durante los experimentos realizados fueron examinados para la tarea de segmentacion tres
elementos esenciales: a) la Funcién de Energia Total en Corto Tiempo, b) la Funcion de
Energia de altas frecuencias Cepstrales (conocida como Energia del parametro RO), y ¢) un
Sistema Basado en Conocimiento; todas las cuales representan el conjunto de las
aportaciones esenciales de la presente tesis. Al ser aplicados en corpus continuos y
discontinuos de voces creados en laboratorio, mostraron buenos resultados.

Tanto el Sistema Basado en Conocimiento y la Funcion de Energia Total en Corto Tiempo
fueron usados en un corpus de digitos en donde los resultados alcanzados usando sélo la
Funcion de Energia Total en Corto Tiempo, fueron de 90.58%. Cuando se utilizaron los
pardmetros Funcion de Energia Total en Corto Tiempo y la Energia del pardmetro RO se
obtuvo un 94.70% de razén de reconocimiento. Lo cual causa un incremento del 5% con
relacion al uso de palabras completas en un corpus de voz dependiente de contexto.

Por otro lado, cuando se utilizé un corpus de laboratorio del habla continua al usar la
Funcion de Energia Total en Corto Tiempo y el Sistema Basado en Conocimiento, se
alcanz6 un 78.5% de razén de reconocimiento y un 80.5% de reconocimiento al usar los
tres parametros anteriores. EI modelo del lenguaje utilizado para este caso fue el bigram y
se utilizaron Cadenas Ocultas de Markov de densidad continua con tres y cinco estados,
con 3 mixturas Gaussianas por estado.

La inclusion de un numero mayor de filtros digitales y técnicas de Inteligencia Artificial en
la etapa de entrenamiento y reconocimiento, respectivamente, incrementaron de forma
significativa los resultados obtenidos. Esta investigacion demostré el potencial del
paradigma de la unidad silabica en sistemas de reconocimiento de voz tanto del habla
continua como discontinua. Finalmente, se crearon las reglas de inferencia dentro del
Sistema Basado en Conocimiento tomando como base la segmentacion en silabas de
palabras del idioma espafiol.
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ABSTRACT

This thesis examines the results of incorporating into Automatic Speech Recognition the
syllable units for the Spanish language. Because of the boundaries between phonemes-like
units its often difficult to elicit them; the use of these has not reached a good performance
in Automatic Speech Recognition.

In the course of the developing the experiments three approaches for the segmentation task
were examined: a) the using of the Short Term Total Energy Function, b) the Energy
Function of the Cepstral High Frequency (named ERO parameter), and c) a Knowledge
Based System. They represent the most important contributions of this work; they showed
good results for the Continuous and Discontinuous speech corpus developed in laboratory.

The Knowledge Based System and Short Term Total Energy Function were used in a digit
corpus where the results achieved using Short Term Total Energy Function alone reached
90.58% recognition rate. When Short Term Total Energy Function and RO parameters were
used a 94.70% recognition rate was achieved.

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

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

Introduccion

En este capitulo se presentan las diferentes premisas que permiten incorporar en
la tarea de reconocimiento de voz, el uso de las silabas. Sobre la base de estos
lineamientos, se plantean los objetivos que persigue la presente investigacion, los
cuales tienen como parte fundamental indagar la importancia del uso de la silaba
como elemento de reconocimiento en el espainol, el que como es sabido, es un
idioma altamente dependiente del contexto.

Para la realizacion de la tarea de reconocimiento, se hace uso de las técnicas que
hasta el dia de hoy tienen mayor repercusion en ésta; las Cadenas Ocultas de
Markov, tanto para corpus del habla continua y discontinua.

Una vez establecidos los elementos anteriores, se procede a bosquejar el
contenido del presente documento.



1.1 MOTIVACION

Como es conocido, la tarea de investigacion relune una gran cantidad de
actividades que permiten complementar su desarrollo y el logro de los objetivos
que se intentan alcanzar con la misma. Dentro del area del Reconocimiento
Automatico del Habla (RAH o ASR — Automatic Speech Recognition - por sus siglas
en inglés), la tarea se incrementa en gran medida debido al uso de diferentes
parametros a considerar dentro de ella (fluctuaciones de la voz, el medio
ambiente, los medios de captacion, etcétera).

El estudio del reconocimiento de voz data ya desde un poco mas de 50 afos; sin
embargo, los resultados obtenidos distan aun, de ser los deseados. Por un
momento y debido a sus caracteristicas, se pensdé que el fonema seria el
parametro de apoyo sobre el cual todos los problemas de reconocimiento
recaerian; pero al paso del tiempo se ha observado que no es asi, y de hecho, la
inclusion de nuevos parametros de estudio se hace mas que necesario,
indispensable.

Dichas consecuencias que se analizan dentro del presente documento, han dado
cabida a generar vertientes de investigacion totalmente nuevas para este campo.
Para el caso especifico de este trabajo, la silaba es un parametro de gran
relevancia por las cuestiones que le son inherentes.

Los SRAH (Sistemas de Reconocimiento Automaticos del Habla) tienen hoy en dia
una vasta aplicacién en la industria, el hogar, la oficina, etc. Su advenimiento es
apenas el comienzo de una nueva era donde la tecnologia forma parte de nuestras
vidas. Esto quizas no sea raro, pues al fin y al cabo la sefal de voz es parte del ser
humano, se nace y se vive con ella, aunque es una de las ultimas manifestaciones
del individuo en su capacidad de acoplamiento con el entorno. Muchos de los
elementos que permiten una vida estable al ser humano son gracias al equilibrio
que logra a lo largo de su edad temprana, en lo que se conoce como etapa de
sondeo, que se manifiesta en la coordinacidon entre los sonidos emitidos por el
tracto vocal y los que percibe el oido interno.

A lo largo del tiempo estas caracteristicas se van modificando gracias en parte a la
region, costumbres y lugar de residencia del individuo. Con lo que la entonacién y
acentuacion de lo que se pronuncia cambia, y es diferente para los individuos no
sélo a lo largo del mundo, sino también, a lo largo de una regidon como un pais.

Sin embargo, la maquinaria humana es tan fascinante y tiene un alto rendimiento
en cuestiones de reconocimiento, que incluso en las situaciones mas adversas
logra realizar un reconocimiento altamente confiable. Ademas es capaz de
modificar sus estructuras internas con el fin de realizar un acoplamiento en tiempo
real, del sentido de las frases y de los elementos que conllevan todo tipo de



informacion. Esto es factible siempre y cuando la relacidon sefial a ruido sea lo
menos significativa posible, o bien la atenuacion de la sefial de informacién no sea
demasiado grande.

Para el caso especifico del reconocimiento de voz por computadora, esto no es una
realidad por desagracia. El crear un sistema de reconocimiento para la
computadora aun dista mucho de ser el sistema perfecto que posee el ser
humano, sin embargo, se pretende aproximarlo en gran medida.

El presente trabajo plantea una alternativa a la forma en la que el reconocimiento
de voz se ha estado implementando desde hace ya bastante tiempo, analizando la
forma en la cual el paradigma de la silaba responde a tal labor dentro del espanol.
A su vez, da lugar a ser un eslabon mas en el campo del desarrollo tecnoldgico del
reconocimiento de voz, al considerar a las silabas como unidades elementales de
reconocimiento.

La inmersion del estudio basado en silabas o de cualquier otra unidad basica
pretende por un lado, incrementar los indices de reconocimiento que actualmente
se tienen dentro de los sistemas actuales, y por otro, analizar el resultado de
incrustar esta unidad para este caso al idioma espanol.

Tras un andlisis que se efectia sobre los componentes del problema del
reconocimiento basado en silabas, se anexan las tareas realizadas en pos de
alcanzar los objetivos del trabajo. Se aplica como técnica principal de
reconocimiento las Cadenas Ocultas de Markov, por ser un algoritmo altamente
empleado en la actualidad dentro de los sistemas de Reconocimiento.

1.2 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Un SRAH es aquel sistema automatico que es capaz de gestionar la sefial de voz
emitida por un individuo. Dicha sefial ha sido pasada por un proceso de
digitalizacion para obtener elementos de medicién (muestras), las cuales permiten
denotar su comportamiento e implementar procesos de tratamiento de la sefial,
enfocados al reconocimiento.

Bajo este esquema, la sefal de voz se ve inmersa en dos bloques importantes:
entrenamiento y reconocimiento. Una forma grafica de representar dicho proceso
se muestra en la figura 1.1:
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Fig. 1.1. Adquisicién de informacion por medio de una tarjeta de sonido.

La cantidad de muestras depende de la configuracion de la tarjeta de adquisicién
de datos que se esté usando. Una vez que se obtiene la senal, se utiliza para llevar
a cabo la etapa de entrenamiento. Los micréfonos del mercado poseen en la
actualidad alta eficiencia en la captura de informacion.

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

La razdn por la cual se pensé en un Sistema Basado en Conocimiento es debido a
que en el espanol en contraparte del inglés por ejemplo, la forma en la que se
escriben los textos y la que se lee no dista mucho de ser semejante. Esto es
debido a que el espafol es altamente dependiente del contexto y de la prosodia.
Los elementos anteriores justifican la aplicacion del experto en esta parte del
sistema.

La etapa de entrenamiento puede llevarse a cabo por varios métodos, dentro de
los cuales destacan:
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Los algoritmos y las unidades fonéticas usadas se manifiestan como los recursos
que dan cabida a soluciones expresadas para este campo. En el presente trabajo la
silaba y los modelos ocultos de Markov son la materia prima a usarse para alcanzar
los objetivos que se plantean. La figura 1.2 muestra algunas de las técnicas
empleadas en sistemas de reconocimiento del habla (Savage, 1995) y (Kershaw,
1996).
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448
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| MM —1ANN |
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Fig. 1.2. Diferentes herramientas ocupadas en el reconocimiento de voz.

En los sistemas de reconocimiento de voz se ha usado la estructura fonética como
elemento primordial. La figura 1.3 muestra algunas de las distintas estructuras que
se han utilizado ademas del fonema_(Wu, 1998).
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Fig. 1.3. Elementos fonéticos usados en el reconocimiento de voz.

Como se observa, la sefial de voz ha sido analizada desde distintos puntos de
vista. Se han hecho andlisis desde fonemas, hasta la palabra misma. Esto ha dado
como origen una gran cantidad de resultados e implementacion de algunas
técnicas relacionadas. El presente trabajo se enfoca al area de la silaba y se
analiza su alta sensibilidad al contexto, tal y como se muestra en la figura 1.3.

Una vez que un sistema de reconocimiento ha pasado por la etapa de
entrenamiento y se han creado los patrones respectivos, las aplicaciones pueden
ser vastas. Desde el acceso a bases de datos en INTERNET (Tu and Loizou, 1999)
hasta la apertura o cierre de un elemento electrénico.

Dentro de todo el conjunto de lenguajes existentes en el mundo, se pueden
encontrar una gran variedad de estructuras fonético-linglisticas que los
caracterizan. Las manifestaciones de los lenguajes basados en silabas se ponen de
manifiesto en el Oriente donde paises como China, Japdn, Hong Kong, etc.,
poseen una estructura alfabética apegada en gran medida a las silabas.

Cabe mencionar algunas lenguas propias de aquellas regiones Cantones (Zhang
1999), (Chang 2000) y (Peskin et al. 1991), Mandarin (Chang 2000), etc. Como se
menciond con anterioridad, la silaba para el presente trabajo es considerada como
el medio que tiene mayor peso en el aprendizaje del espainol. Esto es debido a las
siguientes caracteristicas:

a) En una sefal de voz, la silaba es una estructura que es independiente para
cualquier idioma que se ponga de ejemplo, pues no es posible encontrar errores
de coarticulacion en su estructura interna como sucede en el caso de los fonemas.



Considere la silaba {p/a} de las palabras plazo y plato, si no se realiza una division
de sus elementos fonéticos y se estudian sus caracteristicas, se concluye que es
exactamente igual en cualquier caso, aunque se use en dos palabras distintas.

Ahora bien, considere al fonema /f/ de las palabras foca, y fofa, en el primer y
segundo caso al fonema /f/ le prosiguen dos fonemas totalmente diferentes /o/ y
/a/ de las silabas {fo} y {fa}. Aqui, el problema es que el fonema pierde sus
caracteristicas propias al tener adyacentes dos fonemas totalmente diferentes.

A esto se le conoce como el problema de la coarticulacién y es la fuente de las
grandes dificultades que manifiestan los sistemas de reconocimiento actuales.

b) La silaba en el caso del espaiiol al contener cierta semejanza a la forma en
que se pronuncia con la que se escribe, puede establecerse como elemento
primordial de un SRAH.

) La separacion automatica de estructuras fonéticas, sigue siendo aln hasta
nuestros dias, un problema que no se ha podido resolver. Tal es el caso de que un
sistema de reconocimiento de voz que basa sus principios en este esquema, tiene
que realizarla en ocasiones, de manera semiautomatica para poder incrementar las
tasas de reconocimiento.

Obviamente esto no quiere decir que en la silaba no pueda suceder, pero por sus
propias caracteristicas intrinsecas pueden permitir una mejora en los esquemas de
segmentacion.

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

1.3 OBJETIVOS DE LA TESIS
OBJETIVO GENERAL

Desarrollar el estudio y analisis del efecto que tiene introducir unidades silabicas
en esquemas de reconocimiento de voz dentro del espanol, apoyandose en la
técnica de las Cadenas Ocultas de Markov, con el fin de lograr incrementar los
indices de reconocimiento que prevalecen en la actualidad y analizar su
comportamiento.

OBJETIVOS PARTICULARES

Para lograr alcanzar el objetivo antes sefialado se plantean las siguientes
actividades a alcanzar:



e Realizar un estudio de las caracteristicas que tienen las silabas dentro del
espafol, analizando su estructura interna, sus elementos y la relacién que
guarda con otros idiomas, donde la silaba resulta bastante Util en esquemas
de reconocimiento ya implantados.

Con el fin de entender el comportamiento de las estructuras sildbicas que
conforman al idioma en cuestidén y, basandose en ello, crear las herramientas
necesarias que permitan contener dichas caracteristicas.

e Demostrar la factibilidad que tiene la silaba como elemento basico de
reconocimiento, en esquemas regulados bajo la dependencia del contexto.

Con el fin de asegurarnos de la factibilidad del uso de la silaba para las tareas de
reconocimiento de voz por computadora, se hara un analisis de sus propiedades
internas dentro de textos y en corpus de voces existentes.

e Realizar el estudio de la inmersion de un Sistema Experto para la tarea de
segmentacion automatica en los SRAH.

Lo que permitira indagar el comportamiento que tiene el agregar conocimiento a
priori en la etapa de entrenamiento y su repercusion en el reconocimiento.

e Aplicar la técnica de Cadenas Ocultas de Markov para demostrar la utilidad
de la silaba en los sistemas de reconocimiento de voz dentro del espaiiol,
mediante estrategias de caracterizacion basadas en esta unidad del habla.

Lo que permitird implantar de forma practica los resultados obtenidos en los
puntos anteriores, descansando sobre un algoritmo de gran uso en la actualidad,
que por su flexibilidad resulta dptimo para los fines del presente trabajo.

e Crear variantes de investigacion dentro del espafiol, con lo que el estado del
arte actual en esta area se vera beneficiado y la contribucién del presente
trabajo servird como una vista alternante a los elementos actuales.

Una vez alcanzadas las metas anteriores, se pretende generar la ruta de inicio para
el uso del paradigma de la silaba en los SRAH de voz para el espaiiol.

HIPOTESIS

La inclusién de silabas en los esquemas de reconocimiento de voz dentro del
espainol puede permitir el incremento en los indices de reconocimiento que se
manejan en la actualidad, sobre todo para cuestiones donde las aplicaciones son
totalmente dependientes del contexto.



Esto puede ser posible dado que los mecanismos perceptivos del ser humano se
realizan basandose en el uso extensivo de la informacidon temporal, que son muy
similares a los que caracterizan a las silabas.

1.4 ORGANIZACION DE LA TESIS

El presente trabajo se encuentra dividido en 7 capitulos, los cuales tienen la
siguiente estructura:

a) El capitulo 2, realiza un estudio referente a los conceptos internos que los
sistemas de reconocimiento del habla manifiestan. Estableciéndose los
conceptos basicos que conforman a esta area de la computacion.

b) El capitulo 3, muestra un estudio de las caracteristicas inherentes de las
silabas dentro del idioma espafiol, sus elementos esenciales y sus
caracteristicas, asi como también su comportamiento en textos y corpus del
espafol.

c) El capitulo 4, realiza un estudio de los diferentes algoritmos utilizados en el
reconocimiento de voz por computadora, logrando con ello establecer las
bases matematicas para los experimentos a realizar.

d) El capitulo 5, realiza un analisis exhaustivo del comportamiento de las
Cadenas Ocultas de Markov en un corpus de palabras determinado.

e) El capitulo 6, realiza el estudio del comportamiento de las silabas en un
sistema de reconocimiento del habla continua.

f) El capitulo 7, termina con el andlisis de los resultados obtenidos y las
conclusiones del presente trabajo.

1.5 RESUMEN DEL CAPITULO

En el presente capitulo se analizaron los diferentes elementos que constituyen un
Sistema de Reconocimiento Automatico del Habla (SRAH), tomando en cuenta los
componentes computacionales que se requieren, asi como las técnicas empleadas
para tal fin. Se presentaron ademas un conjunto de elementos primordiales, para
considerar a la silaba como una unidad de reconocimiento que puede permitir
incrementar los indices de reconocimiento actuales.

Se analizd la problematica que tienen los sistemas de reconocimiento basados en
fonemas y la solucion planteada al usar silabas. Se considera como parte
fundamental de este trabajo el analisis de las caracteristicas de la silaba, tanto en
el habla continua como en la discontinua.



CAPITULO 9

Estado del arte

Este capitulo trata sobre el estado del arte actual del Reconocimiento de Voz por
Computadora, asi como la descripcion de los principios y fundamentos de cada uno
de los elementos que componen esta area de la Inteligencia Artificial.

Se aborda, ademas, la problematica actual del fonema como unidad basica de
reconocimiento, lo que indirectamente ha dado lugar a la presente investigacion,
haciendo esencial hincapié en el uso del paradigma de la silaba como unidad
alternativa de reconocimiento para el espanol.

Dentro de los sistemas de reconocimiento de voz se encuentra una amplia gama
de elementos que imponen su estudio exhaustivo. A su vez, el procesamiento de la
sefal de voz es en gran medida una tarea que, como ya se sabe, depende del
desarrollo de varios elementos para lograr una calidad éptima.

Dentro de este campo de investigacion existe una diversidad de fundamentos y
conceptos basicos relacionados. Sin embargo, cabe hacer la aclaracion de que al
ser el reconocimiento de voz un campo bastante amplio, es practicamente
imposible abarcarlos todos durante su descripcion.

Aunado a lo anterior, existe un conjunto de factores que los sistemas de
reconocimiento de voz aun no pueden controlar, los cuales son causas de errores o
salidas ambiguas.



2.1 ANTECEDENTES HISTORICOS

Se considera que el reconocimiento de voz por computadora es una tarea muy
compleja debido a todos los requerimientos que le son implicitos (Suarez, 2005).
Ademas del alto orden de los conocimientos que en ella se conjugan, deben
tenerse nociones de los factores inmersos que propician un evento de analisis
individual (estados de animo, salud, etc.). Por tanto, en los SARH, ya sea para
tareas especificas o generales, es inmensa la cantidad de aspectos a realizar.

La historia esencial de los sistemas de reconocimiento de voz se puede resumir con
las siguientes premisas (http://www.gtc.cps.unizar.es):

e Los inicios: afios 50's
> Bell Labs. Reconocimiento de digitos aislados monolocutor.
> RCA Labs. Reconocimiento de 10 silabas monolocutor.
> University College in England. Reconocedor fonético.
» MIT Lincoln Lab. Reconocedor de vocales independiente del hablante.

¢ Los fundamentos: afos 60’s — Comienzo en Japén (NEC labs)
» Dynamic Time Warping (DTW — Alineacion Dinamica en Tiempo -)]. Vintsyuk
(Soviet Union).
» CMU (Carnegie Mellon University)\. Reconocimiento del Habla Continua. HAL
9000.

e Las primeras soluciones: afos 70’s - El mundo probabilistico.
» Reconocimiento de palabras aisladas.
» IBM: desarrollo de proyectos de reconocimiento de grandes vocabularios.
> Gran inversion en los EE. UU.: proyectos DARPA.
> Sistema HARPY (CMU), primer sistema con éxito.

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

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

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

» Sistema SPHINX.

e Empieza el negocio: afios 90's - Primeras aplicaciones: ordenadores vy
procesadores baratos y rapidos.
» Sistemas de dictado.
> Integracidn entre reconocimiento de voz y procesamiento del lenguaje
natural.

¢ Una realidad : afos 00’s - Integracion en el Sistema Operativo
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> Integracidon de aplicaciones por teléfono y sitios de Internet dedicados a la
gestion de reconocimiento de voz (Voice Web Browsers).
> Aparece el estandar VoiceXML.

2.2 ESTADO DEL ARTE

A lo largo del tiempo, el estudio de las silabas como base para definir modelos de
lenguaje ha arrojado algunos resultados beneficiosos. Hu et al. utilizaron las
silabas en un experimento que permitia el reconocimiento de silabas
pertenecientes a un vocabulario de los meses del afio en inglés (Hu et al., 1996).
Encontraron un total de 29 unidades silabicas del corpus con un 84.4% de
eficiencia. Boulard Dupont (1996) menciond el uso de las silabas en trabajos
bastante similares para el aleman.

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

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

Weber, al experimentar con marcos (“tramas”) de diferentes duraciones,
encuentra una mejora en las tasas de error de reconocimiento de palabra (WER
Word Error Rate —razén de error de palabra-) cuando se introduce ruido a la sefial
de voz (Weber, 2000). El hecho de que sus ventanas abarquen hasta los cientos
de milisegundos sugiere, aunque de manera indirecta, que una unidad conveniente
de modelado lo serian las silabas.
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Meneido y Neto utilizan la informacién al nivel de silaba para analizar los sistemas
de segmentacién automética que, aplicado al portugués, mejora la WER (Meneido
and Neto, 2000). Comienza a surgir la idea de disefar un sistema hibrido de
modelado de lenguaje para aplicarlo al SRAH. El trabajo de Meneido en portugués
da una pauta de cédmo funcionaria la incorporacién de la informacién al nivel de
silaba en espafiol, ya que ambos idiomas comparten las caracteristicas de tener
silabas bien definidas (Meneido et al., 1999) y (Meneido and Neto, 2000). El
trabajo de Meneido (Meneido et al., 1999), reporta un 93% de deteccidn de inicios
de la silaba, ademas de considerar que ventanas de entrada de contexto amplias
(260 ms), son las mas apropiadas.

En 1996, en el Centro de Lenguaje y Procesamiento de Voz de la Universidad John
Hopkins, se celebrd un taller de verano de reconocimiento del habla continua de
vocabulario grande, donde se demostrd que el uso de la informacion al nivel de
silaba y de marcas de “presion interna del individuo”, puede reducir la WER de
sistemas basados en trifonemas (Wu, 1998). En ese mismo ano (Hauenstein
1996), realiza la inmersidon de unidades silabicas a sistemas de reconocimiento del
habla continua, realizando la comparacidon con unidades fonéticas. Los
experimentos demostraron que los sistemas basados en fonemas presentan una
mejor efectividad en sistemas del habla continua, y que las silabas mejoran los
indices de reconocimiento para el habla discontinua, alcanzando un 17.7% de
razdn de error como maximo.

Cinco afnos después la idea de incorporar la informacién al nivel de silaba, con la
que se obtiene un nivel similar al del fonema, fue retomada por Ganapathiraju et
al. (2001), quienes observaron que existe un nimero considerable de trifonemas
que tienen poca informacién para ser modelados. Ademas, notaron que en los
trifonemas se presenta una minima integracion de las dependencias espectrales y
temporales debido a la corta duracidon de los marcos, y que el hecho de que el
mapeo uno a uno de las palabras con sus fonemas, introduce una gran cantidad
de categorias diferentes para un mismo sonido.

Proponen un sistema donde integran un inventario de modelos de silabas y una
mezcla de modelos acuUsticos que van desde las palabras monosilabas hasta
fonemas dependientes del contexto. Su sistema reduce en un 1% el WER con
respecto a un sistema basado en trifonemas en la base de datos Switchboard.
Reportan un porcentaje del 11.1% de razdn de error al hacer uso de la silaba
independiente del contexto dentro del corpus anteriormente mencionado.

En 1997 se generd en Edimburgo el proyecto “Mejora del reconocimiento del habla
utilizando estructura silabica” (Proyecto ESPRESSO), motivado por el hecho de que
los SRAH convencionales basados en HMM se habian estancado, en el sentido de
que su rendimiento no habia podido ser sustancialmente mejorado, y de la
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conveniencia de encontrar modelos mas efectivos que los modelos de fonemas
dependientes del contexto.

Se busco que el modelo capturara la dependencia del contexto sin necesidad de
llegar al nimero excesivo de parametros requeridos para su representacion. La
primera fase termind en 1999 en que se investigd el uso de las silabas
fonéticamente caracterizadas para el reconocimiento de voz (King, 2000), mientras
que en la segunda fase se examinaron nuevos modelos para el reconocimiento de
voz que tomaran en cuenta la naturaleza continua de los esquemas encontrados
en la fase anterior. Esta fase se encuentra aun en proceso de realizacion.

Para el espafiol se han desarrollado reconocedores de voz de propositos
especificos. Cérdoba y colaboradores trabajaron en un sistema SRAH para digitos
con aplicaciones en telefonia (Cordoba et al., 1995). También se ha abordado el
problema de la variabilidad del estado emocional del hablante (Montero, 1999). En
México se ha trabajado sobre los SRAH, con una version para el espafiol que se
habla en nuestro pais basado en una plataforma desarrollada originalmente para el
inglés (Munive et al., 1998) y (Fanty, 1996).

Con respecto al estudio de las silabas, Feal menciona la idea de utilizarlas como
unidad para la sintesis del espafiol, y presenta el listado de las silabas que se
utilizan en este idioma tomando una base de datos creada a partir de libros de
literatura espafola (Feal, 2000). Asimismo, propone un algoritmo para la
segmentacion de silabas en texto continuo a partir de la trascripcién fonética de
las palabras.

El estado del arte en lo que toca a los SRAH recae sobre el uso de los fonemas.
Los resultados obtenidos hasta estos momentos en lo que cabe a vocabularios
medianos ha sido satisfactorio, pero cuando el vocabulario comienza a crecer
(mayor que 50000 palabras) los resultados no son los deseados.

La tarea principal de un SRAH ha quedado en un punto sin avance, en donde los
nuevos trabajos no han podido hacer que los indices de reconocimiento mejoren
(Delaney, 2000). Debido a esto, en afios recientes se ha hecho hincapié en la
introduccidn de nuevas técnicas que permitan alcanzar tal objetivo.

Para el idioma inglés, uno de los trabajos pioneros reportado en (Hu et al., 1996)
muestra la integracion de la unidad silabica como unidad de reconocimiento. Se
menciona que entre las principales motivaciones para usar la silaba para tal efecto,
es la de que son unidades que realizan un modelado de la seial de voz; ademas,
este método ofrece un mejor entramado para la integracion de técnicas de
modelado dindmico en los sistemas de reconocimiento de voz.
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Como una parte fundamental que confirma la efectividad del uso de la silaba,
consideran que las unidades silabicas pueden captar no solamente la dinamica
dentro de las fronteras de los fonemas, sino también la dinamica en la region de
transicion entre ellos. Todo esto debido a que, por ejemplo, las transiciones entre
los fonemas (vocal-vocal) son dificiles de detectar con los algoritmos de
segmentacion actuales, los cuales de acuerdo al corpus en el que se trabaje suelen
agruparse en un conjunto especial denominado unidades semejantes a las silabas.

Para ello utilizaron un corpus de los nombres de los 12 meses del ano
perteneciente a un subconjunto del conjunto de datos Census que se mantiene en
OGI (Oregon Graduate Institute). También utilizaron 8 coeficientes PLP (Perceptual
Linear Prediction) como vectores caracteristicos por cada estado y 10 estados, por
lo que el vector caracteristico fue en total de 81 componentes, ya que agregaron el
logaritmo de la duracién de la sefal. Utilizaron redes neuronales para el
reconocimiento.

Uno de los trabajos de mayor relacion con la importancia de la silaba es el referido
en (Lizana et al., 2000), en donde se indica que no existe una definicion exacta
para esta unidad lingistica. Este es uno de los trabajos pioneros que utiliza el
parametro de energia de la silaba para realizar su segmentacion. Analizan el
problema que existe al intentar segmentar la silaba y hacen hincapié en que el
80% del idioma inglés, se encuentra regido por expresiones monosilabicas
(estructuras CV - Consonante Vocal -, V — Vocal -, VC — Vocal Consonante L CvC -
Consonante Vocal Consonante -, etc.).

En este trabajo se hace referencia y una comparacion con el algoritmo de division
en unidades sildbicas para el inglés propuesto por Mermelstein (1975).

El algoritmo propuesto en este trabajo para realizar la segmentacion silabica es
parecido al empleado en el trabajo antes mencionado, pero orientado hacia el
idioma espanol. El algoritmo de Mermelstein utiliza un filtro Butterworth pasa
banda en el rango 500-4000 Hz. Utilizan los cruces por cero como referencia. La
propuesta afadio un pico de energia y utilizaron un valor de 72 niveles de presién
sonora como umbral de corte de los segmentos de silaba. |

Para el experimento utilizaron 12 frases balanceadas fonéticamente con un total de
74 silabas y compararon sus salidas con un etiquetado realizado a mano con
anterioridad.

Como otro de los trabajos sobresalientes en esta area se encuentra el de Jones et
al. (1999), en el que se usd una base de datos telefénica y un conjunto de
modelos ocultos de Markov para representar a las unidades silabicas del corpus
Subscriber que contiene un total de 1313 palabras distintas. Su trabajo es sobre
3063 frases, de las cuales 1810 fueron para las pruebas. Existieron 750 locutores
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en el entrenamiento y 500 en el reconocimiento. Una parte importante que
refieren es la dificultad de delimitar las fronteras de las silabas dentro del corpus.
Puntualizan que la utilizacién de unidades silabicas permite la construccion de
gramaticas de palabras completas. La silaba mas comin dentro del corpus se
manifestd 3290 veces. Alcanzando un reconocimiento optimo del 60%.

Un aspecto importante del andlisis realizado radica en que el 95% de las silabas
con pobre calidad de reconocimiento aparece al menos 30 veces. Concluyen
mencionando los altos costos computacionales de la unidad silabica, pero sin
embargo demuestran la aplicacion del reconocimiento de voz en un corpus de
tamafo medio usando a la silaba como unidad elemental.

Dentro de la literatura referente a resolver el problema de la segmentacion en
unidades silabicas de las palabras del idioma inglés, en (Hartmut et al., 1998) se
propone un algoritmo basado en la detecciéon del nicleo de la estructura silabica.
Dicho nucleo, por lo regular, se ha caracterizado por estar constituido de una
estructura vocalica, rodeada del inicio de la silaba (“onset” ) y por la parte final de
la misma (“coda”). Ambas partes alrededor del nudcleo son comunmente
consonantes del idioma.

En este experimento utilizaron las bases de datos PhonDatIl y Verbmovil
etiquetadas por 3 fonetistas, cuya labor sirvid para ajustar los parametros del
algoritmo y evaluar su proporcion de error. Del corpus PhonDatII utilizaron 200
frases de 16 locutores con un total de 3177 silabas; del Verbmovil se usaron 960
frases con un total de 14048 silabas.

Para dialectos como el cantonés, que se hablan en paises como China y que por lo
regular se basan en unidades silabicas, también se han hecho un conjunto de
experimentos para analizar los resultados que un sistema de reconocimiento del
habla basado en silabas (Peskin et al., 1991 y Lee and Ching, 1998). En (Lee and
Ching, 1998), emplearon un sistema de reconocimiento dependiente del locutor
con un vocabulario de entre 40 y 200 silabas. En el caso de las 200 silabas, se
logré un 81.8% de reconocimiento adecuado.

El dialecto cantonés tiene como caracteristica ser monosilabico y basado en tonos,
por lo que el sistema propuesto en (Peskin et al., 1991) se compone de dos partes
esenciales: un detector de tonos y un reconocedor de silabas basico. Utilizaron
para ello una red neuronal del tipo perceptron multicapa. El tamafio del
vocabulario era de 40 a 200 silabas, que representan el 6.8 y 34.4 por ciento del
total de las silabas de dicho dialecto. EI nUmero de locutores fue de 10, de los
cuales 5 eran hombres y 5 mujeres.

Otro dialecto que ha sido objeto de estudio es el mandarin (Chang, 2000), que al
igual que el anterior se encuentra basado en tonos y silabas, pero que a diferencia
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del cantonés tiene reforzamiento del tono al final de la silaba. Dentro de las
principales caracteristicas de éste esta que inserta al tono fundamental (“pitch”)
como parametro de reconocimiento. La base de datos comprendié un total de 500
locutores y 1000 frases; el algoritmo que obtiene el “pitch” corrié en tiempo real y
ademas agregaron componentes delta y doble delta. Obtuvieron una razén de
error de 7.32% cuando ningun procesamiento tonal se realizo.

Cuando al modelo final, le agregaron el analisis de tonos se alcanzd una razon de
error de 6.43%. Cuando la informacion del pitch y el conjunto de silabas se
combinaron, la razén de error fue del 6.03% (con lo que lograron una reduccion
de error acumulada del 17.6%). Estos resultados denotan que las fuentes de
informacion tales como la energia y la duracion pueden contribuir al problema de
la ambigiiedad de diferentes tonos.

La referencia mas cercana a los trabajos del idioma espafiol son los trabajos que
Meneido y Neto (Meneido et al., 1999) y (Meneido and Neto, 2000) hicieran para
el portugués. En (Meneido et al., 1999) autores manifiestan que desarrollos
recientes han permitido observar que la silaba puede ser utilizada como una
unidad de reconocimiento para el portugués, idioma altamente silabico, debido a
que las fronteras de las silabas estan mejor definidas que en el caso de los
fonemas. Dentro de sus principales trabajos se encuentra el poder realizar la
segmentacion de la sefial de voz en unidades silabicas por medio de la extraccion
de caracteristicas orientadas a la percepcion.

Dichas caracteristicas fueron post-procesadas por medio de un mecanismo simple
de umbral o por medio de una red neuronal, basados en las estimaciones de las
fronteras de las silabas. Los resultados obtenidos mostraron que con una ventana
de aproximadamente 260 ms se alcanzd un 93% de deteccion de los inicios, con
una razon de insercion del 15%.

La incursion de los trifonemas a la par del estudio de la silaba es otro aspecto
relevante que mencionan en el articulo (Meneido and Neto, 2000). Como
predmbulo a su investigacion, consideraron que un conocimiento exacto de los
inicios de la silaba puede ser Util para incrementar los indices de reconocimiento
que logran actualmente. La base de datos que utilizaron para la prueba fue la BD-
PUBLIG, de la cual obtuvieron una segmentacién adecuada de la misma del orden
del 72%.

En su trabajo mencionan cuatro métodos para segmentar la sefal en unidades
silabicas. Bajo la base de datos analizada extrajeron un corpus de un total de 750
frases, con un total de 3408 palabras, de las cuales 1314 eran diferentes con un
total de 616 silabas distintas.
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Cabe destacar que el trabajo de Meneido (Meneido and Neto, 2000)] se ve
fuertemente influenciado por el trabajo de Villing Rudi et al. (2004), en el cual se
menciona la utilidad que tiene la unidad silabica a partir de un conjunto de
experimentos de alfa digitos, mismos que surgieron a partir de su aplicacién a
cierta parte de la base de datos SWITCHBOARD. En tal experimento demostraron
que las silabas tienen mejor ejecucion que los trifonemas en un orden del 1.1%.

Asimismo, se presenta el analisis de un algoritmo utilizado para la segmentacién
de unidades silabicas, que se comparan con los resultados de los algoritmos de
Mermelstein y Howitt utilizados para realizar la misma actividad. Se presenta un
porcentaje de reconocimiento de 93.1% mayor al 76.1% del algoritmo de
Mermelstein y del 78.9% del de Howitt.

En otra aportacion de Meneido que se reporta en (Meneido and Neto, 2000) se
analizo el rendimiento que tiene la utilizacién de las Cadenas Ocultas de Markov y
las redes neuronales en el reconocimiento de frases del portugués por medio de
un nuevo método de segmentacion en unidades silabicas. En (Hartmut et al.
,1996), se presenta un algoritmo para la segmentacion de la palabra en unidades
silabicas que contiene una razon de error del 12.87% y del 21.03% para el habla
discontinua y el habla espontanea respectivamente. Dicho algoritmo empleado
utiliza una gran cantidad de filtros digitales para realizar la segmentacion
correspondiente.

Una parte importante que menciona en este trabajo es que a lo largo de los afios,
los investigadores han encontrado numerosas formas de sugerir que las silabas
pueden ser desde el punto de vista perceptual muy importantes, debido a que los
mecanismos de percepcion humana hacen un uso extensivo de la informacién
temporal propia de éstas.

Al igual que en el experimento referido en (Meneido et al., 1999), utilizan 12
coeficientes PLP-cepstrales y el logaritmo de la energia cada 10 ms aplicados a
tramas de 20 ms. Con este nuevo método alcanzaron un 79.7% en la calidad de la
segmentacion. Los resultados obtenidos demuestran una reduccién de la
proporcion de error de palabra (WER) muy significativa con relacién a los
reconocedores basados en fonemas.

Uno de los trabajos mas sobresalientes en cuanto al reconocimiento automatico
del habla basado en silabas es el descrito en (Hauenstein, 1996), donde se
compara un trabajo realizado con unidades silabicas para ampliar el estado del
arte con relacion a los fonemas. En él emplearon Cadenas Ocultas de Markov con
redes neuronales, y el reconocimiento de voz con un corpus pequefio y mediano.

Tras realizar la comparacion de ambos sistemas mediante la proporcidon de error
de palabra, el sistema basado en silabas resultd ser superior en el reconocimiento
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de palabras aisladas, mientras que el sistema basado en fonemas resulté tener
mayores ventajas en el reconocimiento del habla continua.

]EI corpus del experimento fueron los digitos, extraidos de una base de datos de
OGI. La base de datos contiene senales de voz pronunciadas de forma espontanea
y muestreadas a 8 kHz. La mayor parte de las palabras son de habla continua,
pero existen algunas palabras aisladas. El vocabulario comprende 92 palabras
diferentes: digitos (0-9), niUmeros cardinales, niumeros ordinales y palabras que no
son nUmeros.

Utilizaron como modelo del lenguaje el bigram, con una razén de perplejidad de
12.97; el conjunto de entrenamiento contiene una perplejidad de 4.71 y el
conjunto de prueba una perplejidad de 2.23. El corpus antes mencionado contiene
un total de 96 silabas diferentes. Los resultados encontrados en este trabajo
muestran una diferencia de 2% en el caso del reconocimiento de silabas de digitos
aislados sin ruido y de 4.4% para el caso de la sefial con ruido en comparacion con
los fonema. Sin embargo, cuando se realiza un reconocimiento con habla continua
usando fonemas, éstos superaron el uso de las silabas en un 4.7%.

Como parte final de este panorama de la aplicacion del uso de la silaba en
sistemas de reconocimiento del habla continua, se tiene el proyecto ESPRESSO, el
cual trabaja sobre las bases de datos SWITCHBOARD y TIMIT (dos bases de datos
destinadas el reconocimiento del habla para el inglés). Como se dijo, este proyecto
se encuentra actualmente en desarrollo.

Los resultados anteriores nos demuestran la utilidad de la silaba en su aplicacion a
los sistemas de reconocimiento de voz. Sin embargo, su aplicacion como se
menciona esta destinada al idioma inglés e incluso a vocablos de dialectos chino y
japonés. En lo que respecta al idioma espafol, los trabajos desarrollados sobre
este tenor resultan ser efimeros. De hecho, en nuestro pais existe en la actualidad
la inquietud reciente de utilizar tal unidad del lenguaje para realizar el
reconocimiento de la voz. El presente trabajo representa un esfuerzo mas entre los
que las instituciones de investigacion de nuestro pais estan realizando.

Finalmente, el presente trabajo basa su desarrollo en las Cadenas Ocultas de
Markov de densidad continua para el caso del reconocimiento de voz continuo. La
principal insercion o modificacion a los esquemas preestablecidos, radica en la
etapa de entrenamiento, en la cual se realizo la insercidén de un sistema basado en
conocimiento que fundamentado en los comentarios hechos por Hauestein en su
trabajo referido en (Hauenstein, 1996). Ademas, este proceso refuerza la etapa de
segmentacion de la unidad silabica la cual utiliza parte de los esfuerzos de Meneido
al agregar filtros digitales para la segmentacion de la sefial de voz en la etapa de
entrenamiento. El parametro de la energia de RO (ERO), lo que constituye una de
las aportaciones del presente trabajo, muestra la utilidad de los filtros digitales en
la segmentacion de las unidades silabicas de una frase o frases del corpus.
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2.3 FUNDAMENTOS DEL RECONOCIMIENTO DE VOZ

El reconocimiento de voz por computadora es una tarea compleja de
reconocimiento de patrones. Por lo regular, la sefal de voz se muestrea en un
rango entre los 8 y 16 KHz. En el desarrollo de los experimentos de esta tesis, la
frecuencia de muestreo mas utilizada fue de 11025 Hz. La sefal de voz necesita
ser analizada para extraerle informacion relevante una vez que ha sido digitalizada.

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

> Analisis de Fourier. Como se puede observar en la figura 2.1, consiste en
aplicar la Transformada Rapida de Fourier, TRF (FFT - Fast Fourier
Transform) al conjunto de muestras que en ese momento se esta
analizando. Regularmente, dicha representaciéon en el dominio de la
frecuencia se distribuye por medio de la conocida escala de MEL\, en donde
las frecuencias menores a 1KHz se analizan de forma lineal y las superiores
de forma logaritmica (Bernal et al., 2000), con el fin de crear una analogia
con la coclea interna del oido que de manera natural trabaja como un
divisor de frecuencias. Esto se puede observar en la expresion de la

ecuacién 2.1.
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Fig. 2.1. Implantacion de bancos de filtros del tipo Cepstral (Suk and Flanagan, 1999).
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Mel(f)zblogm(1+%), (2.1)

> Codificacion Predictiva Lineal, CPL (LPC -Linear Predictive Coding-). La
finalidad del método es encontrar un conjunto de vectores representativos
denominados en conjunto vectores cddigo, que forma una matriz de
vectores representativos que a su vez conforma lo que se denomina Libro
Codigo,. Basa su hipodtesis en el hecho de que la muestra x: de una sefial
puede ser predeterminada a partir de las k muestras anteriores, si
conocemos el peso por el cual cada una de ellas esta afectada por todas las
Xt-k, Xt-k-1, Xt-k-2, €tC., muestras anteriores.

> Analisis de los coeficientes Cepstrales. Representan la transformada
inversa de Fourier del logaritmo del espectro de potencia de la senal
(Rabiner and Biing-Hwang, 1993).

> Prediccion Lineal Perceptiva (PLP\ -Perceptual Linear Prediction -).
Resultante de las caracteristicas fisioldgicas, pero no puede ser
representada graficamente (Kirschning, 1998).

2.4 TOPICOS DEL RECONOCIMIENTO DE VOZ

La caracteristica esencial de la sefal de voz es su excesiva variacién en funcion del
tiempo. En la actualidad, el reconocimiento de voz se ve desde dos diferentes
vertientes: el nivel acustico y el nivel temporal (Tebelskis, 1995). Desde el punto
de vista acustico, se analizan aspectos tales como: el acento, la pronunciacion, la
frecuencia fundamental de resonancia del tracto vocal (“pitch” en inglés), volumen,
entre otros. En el caso de la variacion temporal se analizan las diferentes
duraciones que manifiesta un conjunto de muestras de voz. Por lo regular, los dos
aspectos anteriores no son independientes; sin embargo, para fines esenciales del
reconocimiento de voz, se toman como si lo fuesen.

De los dos aspectos antes sefalados, la variacién en el tiempo es mas facil de
gestionar. En principio, se utilizé un tipo de deformacion lineal de una senal de voz
desconocida para compararla con una senal tipo muestra; el resultado no fue
optimo. Posteriormente se utilizd una deformaciéon del tipo no lineal, la cual dio
como consecuencia la aparicién del algoritmo DTW (Dynamic Time Warping)
(Rabiner and Levinson, 1990). En la actualidad tal algoritmo ha dejado de usarse
en gran medida. La variacién aclstica es mas dificil de modelar, debido a su
naturaleza heterogénea. Por lo tanto, el estudio del reconocimiento de voz ha
ampliado su campo en este aspecto. Las diferentes perspectivas por donde se
analiza el reconocimiento de voz se reducen a las siguientes:
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a) Modelos de referencia o plantillas,
b) Conocimiento,

c) Modelos estocasticos o estadisticos,
d) Redes neuronales artificiales,

e) Métodos hibridos.

El método mas popular que se ha venido utilizando es el método estadistico que
hace uso de las Cadenas Ocultas de Markov (Kita et al., 1993).

Varios de los sistemas desarrollados con tales métodos se presentan en dominios
especificos y llegan a ser limitados cuando sus limites se expanden. Por ello surge
la necesidad de la investigacidon de nuevas vertientes.

2.5 ADECUACION DEL PROCESO DE RECONOCIMIENTO

Al ser la sefial de voz variable en el tiempo, se hace indispensable su digitalizacién
para ser tratada por los recursos computacionales con los que se haria posible su
reconocimiento.

Una de las caracteristicas esenciales a definir en el proceso de captura de la sefial
de voz es la frecuencia de muestreo. Este factor es muy importante, pues es la
limitante y posible causante de diferenciar entre una buena calidad de sefal y los
problemas que se pueden presentar si no se respetan las reglas que el
procesamiento digital de sefales enmarca. Especificamente hablando y suponiendo
que el problema anterior se ha resuelto, quedan aun muchos factores a analizar
dentro de los cuales se encuentran los siguientes (Kirschning, 1998):

» TAMARNO DEL VOCABULARIO Y CONFUSION

Los sistemas, conforme mas palabras se desea que reconozcan, tienden a
incrementar los indices de error. Se tienen reportes de un aceptable porcentaje
de reconocimiento cuando se trabaja con nimeros de palabras menores a
1000, pero el problema se agrava cuando este nimero se incrementa. Esto da
origen a que el porcentaje de reconocimiento se vea gravemente afectado,
pues con frecuencia el sistema tiende a caer en inestabilidades y por ende a
perder caracteristicas de confiabilidad.

> SISTEMAS DEPENDIENTES E INDEPENDIENTES DEL LOCUTOR
La gran controversia dentro de los sistemas de reconocimiento de voz se ve

plasmada en los sistemas de reconocimiento dependientes y no dependientes
del locutor. A lo largo de la historia que tiene el advenimiento de los SRAH, se
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han gestado los sistemas dependientes del locutor como los que han hecho una
realidad al alcanzar un alto indice de reconocimiento.

Sin embargo, y en contraparte, se encuentran los sistemas independientes del
locutor, donde se hace evidente la necesidad de implementar mecanismos cada
vez mas sofisticados que representan un problema aun no resuelto en nuestros
dias. A pesar de esto, los avances no se han hecho esperar y aunque
actualmente podemos hablar de reconocimiento de voz para un grupo
determinado de personas, es una realidad que resulta dificil la extension de
estos esquemas para que cubran a toda una poblacion.

» VOZ AISLADA, DISCONTINUA Y CONTINUA.

Gran parte del desarrollo de este trabajo se ve enfocado en estos topicos. Se
entiende por voz aislada aquella que podemos percibir como unidades del habla
que forman un nucleo elemental de entendimiento dentro de la estructura
lingliistica en donde se gesten.

Cabe hacer la mencidén de que este hecho es importante porque la silaba y el
fonema pueden entrar dentro de esta clasificacion. Sin embargo, existe un
problema con el fonema: como pieza independiente carece de sentido, siendo
totalmente abstracto y sin relevancia cuando se manifiesta de manera
independiente. En contraparte, la silaba es totalmente auténoma sin necesidad
de compartir espacios temporales con algun otro medio lingliistico. Por tal
motivo, podemos decir que su contenido de informacién es vasto y enorme.

La voz discontinua es una manifestaciéon en donde las palabras o secuencias
sonoras se encuentran entrelazadas por una pauta que no permite que haya
continuidad entre una estructura anterior y la siguiente, sino mas bien es
simplemente el intermedio entre lo continuo y lo individual. En este esquema,
los reconocimientos que se realizan son de gran importancia para la
investigacion.

Finalmente, el habla continua es por naturaleza la forma que los seres
humanos tienen para comunicarse entre ellos. Es importante observar la forma
en la que los elementos anteriores se presentan en la vida. El ser humano en
su proceso de adaptacion permite que los sonidos ayuden al equilibrio dptimo
de las funciones basicas del cerebro que lo acompafnaran durante toda la vida.
Al pasar el tiempo, el individuo comienza a coordinar sus estructuras sonoras
de tal forma que las acopla al medio que le rodea; esto es, no importa si haya
nacido en México, por ejemplo, o si es trasladado a otra region del mundo. Este
tiende a aprender y a acoplarse al medio donde se encuentre
independientemente de las nacionalidades.
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De lo anterior y de la forma de aprender del individuo, se asevera que las
primeras manifestaciones de coordinacion real del lenguaje entendible se dan
por estructuras mas complejas al fonema, las que bien pueden ser las silabas.

» VOZ APLICADA A TAREAS O EN GENERAL

Los sistemas de reconocimiento de voz se encuentran altamente ligados a la
aplicacion que se esté llevando a cabo durante su implementacion, es decir,
muchos sistemas se encuentran limitados en contexto por la tarea que tienen
que realizar, mientras que otros quedan completamente abiertos. Piénsese en
un SRAH destinado a gestionar conversaciones telefonicas, reservaciones de
vuelos aéreos, etc. Como es de suponerse, la cantidad de elementos que tiene
este vocabulario se encuentra limitada a unas cuantas palabras.

Uno de los principales objetivos de este trabajo es precisamente demostrar que
las silabas se acoplan de manera satisfactoria a sistemas destinados a ciertas
aplicaciones.

> VOZ LEIDA O ESPONTANEA

Los SRAH existentes hasta estos momentos se manifiestan en dos grandes
vertientes, sobre todo cuando se habla de bases de datos destinadas para tal
fin. Los corpus de voces almacenados para estudio se diferencian en el hecho
de que sus grabaciones se encuentran hechas por personas que pronuncian las
frases cuando las leen, o cuando se encuentran en una charla normal.

TIMIT es una base de datos que demuestra este hecho. Gran parte de las
muestras de voz que en ella se encuentran almacenadas son realizadas por
personas que se encontraban en charlas de oficina o en lugares concurridos, en
donde la voz que se percibe es totalmente continua y espontanea. Esto es, que
no existié un esquema de conversacion preestablecido.

Caso contrario sucede con las muestras de voces leidas, en donde la muestra
de voz es obtenida de una secuencia de frases preestablecidas (lecturas,
formatos, etc.) y por ende, el hablante pone mas cuidado en lo que esta
diciendo y la claridad se nota en gran parte del texto.

> CONDICIONES ADVERSAS
Este tema se tratd ya con anterioridad y se refiere especificamente a las

perturbaciones que una sefal de voz puede recibir por causas del medio
ambiente.
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Cabe recalcar que es importante tener en cuenta este hecho, pues si se desea
tener un sistema de reconocimiento de voz que opere bajo Cciertas
caracteristicas (lugar de trabajo, condiciones atmosféricas, etc.), se deberan de
tener las muestras de voz extraidas bajo las mismas condiciones en que
funcionara el sistema.

2.6 METODOS DE RECUPERACION DEL ERROR

Debido a que el alcance de los sistemas de reconocimiento de voz es mas general,
otros topicos ganan terreno en esta area; tal es el caso de los métodos de
recuperacion del error.

Los métodos de recuperacion del error permiten discernir ante un resultado
erréneo y en ocasiones realizan la reestructuracién del mismo. Este tipo de tarea
puede ser realizada en varios niveles, los cuales involucran diferentes tipos de
informacion. Dependiendo de su complejidad, el sistema puede contar con mas o
menos detalles de la informacion que esta tratando o saber mas acerca de las
muestras analizadas. En el presente trabajo el dominio se encuentra limitado, pues
el contexto es conocido.

Por lo general, podemos mencionar cuatro tipos principales de métodos de
correccion del error, a saber:

a) Madificacion por medio del didlogo interactivo,
b) Modificacién por la repeticién del didlogo,

c) Modificacion segun el contexto,

d) Modificacion por medio de la reparacion interna.

2.7 RESUMEN DEL CAPITULO.

En el presente capitulo se analizaron los elementos primordiales que conforman el
estado del arte en lo que a los sistemas de reconocimiento de voz se refiere, sobre
todo aquellos basados en silabas. Se expusieron las limitantes que hasta estos
momentos existen dentro de esta area de investigacidn. Se hizo un especial énfasis
en el uso de las silabas como nueva unidad de reconocimiento en otros idiomas en
sistemas desarrollados por numerosos grupos de investigacién. Dichas
investigaciones y proyectos demuestran la posibilidad de desarrollo y el interés de
realizar investigaciones en esta rama del reconocimiento de voz.
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CAPITULO @

La silaba, su estructura y su
inmersion en los SRAH

Dentro de las diferentes definiciones y acepciones que ha sufrido la silaba se
encuentran que representa los picos de sonoridad, pulsos altos de energia,
unidades necesarias en la organizacion mental y produccién de la voz, un grupo de
movimientos de la voz y como una unidad de percepcion de la voz (Wu, 1998).

El presente capitulo esta destinado a analizar las caracteristicas que las silabas
guardan dentro del contexto linglistico y su relacion con los sistemas de
reconocimiento planteados con anterioridad, cabe hacer la aclaracion que dentro
de los esquemas planteados dentro de los SRAH, una unidad basica se debe de
considerar como una forma intermedia de la informacion de voz alrededor de la
cual la mayor parte del proceso de reconocimiento es organizado ya sea por las
maquinas o bien por los seres humanos.



3.1 EL PARADIGMA DE LA SiLABA

Dentro del esquema de los sistemas de reconocimiento de voz, las unidades
basicas son idealmente una salida del procesamiento fonético acustico y una etapa
del procesamiento de etapas del léxico. Es sabido que una unidad basica, debe de
ser lo suficientemente pequeia como para expresar gran variedad de elementos
en la manifestacion de la voz, ésta debe ser eficientemente computacional y
poseer propiedades adecuadas tales que permitan una facil interpretacion de los
mismos.

Investigaciones actualmente realizadas en las areas de psicoacustica vy
psicolinglistica, sugieren que la silaba debe de ser una unidad basica en el proceso
de la percepcion de la voz humana (Wu, 1998). Los investigadores han creado la
hipotesis de que la silaba, o una unidad de equivalencia relativa, debe ser la clave
en el proceso de reconocimiento en los seres humanos e integrar la informacion de
la sefial de voz.

Desde un punto de vista de ingenieria, la silaba debe ser una eficiente y Util unidad
intermedia de voz que puede potencialmente reducir el calculo redundante y su
almacenamiento en el reconocimiento automatico de la voz. El aprendizaje en altos
niveles del idioma hablado puede ser expresado de forma mas natural y compacta
en términos de las silabas; esto se debe a que las silabas son relativamente
pequefias en comparacion a las palabras y tienen caracteristicas propias muy
marcadas.

Existen, sin embargo, muchas preguntas aldn sin responder acerca del
comportamiento real de las silabas en el idioma humano, y muchas dificultades
practicas en el uso de silabas como unidades basicas en los sistemas de
reconocimiento de voz.

3.2 LAS SILABAS EN EL RECONOCIMIENTO DE VOZ HUMANA

Una de las tareas prioritarias que existen en los sistemas de reconocimiento es que
deben de emular las actividades realizadas por el cerebro humano y de esta
manera activar ciertos esquemas de reconocimiento que son propios del sistema,
esta tarea sin embargo, aun es una gran utopia por lo que dentro de estos
esquemas han existido grandes debates.

Con relacién a la inclusién de la silaba como unidad basica de reconocimiento
dentro de la literatura enfocada a ella, podemos considerar que existe un analisis
amplio. Su estudio es extensivo y a su vez es beneficioso, el presente capitulo
muestra de forma descriptiva y un poco analitica todas sus caracteristicas e
implementaciones.
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3.2.1 LAS SILABAS COMO UNIDADES BASICAS

Una de las cuestiones que deben quedar definitivamente claras dentro del contexto
del procesamiento de sefales de voz es que ésta por sus caracteristicas, es no
lineal; sin embargo, la percepcion de la voz es un proceso altamente dependiente
del contexto.

Greenberg indicdé que el mecanismo de reconocimiento de voz es un proceso
multicapas con docenas de representaciones amplias, que se combinan de una
forma no lineal pero con la finalidad de efectuar una robusta y eficiente capacidad
de reconocimiento de voz en los seres humanos (Wu et al. 1997).

La mayoria de las personas consideran que ninguna unidad basica de las
existentes (basada en fonemas, silabas o palabras), han llegado a ser una unidad
basica para todas las condiciones de audicion. En contraparte, los investigadores
generalmente creen que unas cuantas representaciones dominan las unidades
organizacionales en el sistema de percepcion de la voz humana (Wu, 1998) y (Wu
et al., 1997).

Los dos mayores competidores para convertirse en estas unidades basicas lo son la
silaba y el fonema, aunque los trifonemas, son otro paradigma que esta
analizandose actualmente (Rabiner and Biing-Hwang, 1993) y (Rabiner, 1989). A
su vez, también se ha llegado a concluir que no existe una unidad integra que
representa de manera total a las palabras, se habla entonces de modelos
conjugados donde la silaba y el fonema pueden aparecer en conjunto (Jones at al.,
1999).

Pero existen sin embargo, bastantes pruebas que indican que las silabas son mas
representativas que los fonemas. Lo que ha desembocado en el hecho de que
muchas propiedades prosddicas tales como el pitch, el acento y el stress, son
expresadas de forma mas natural por medio de las silabas. Algunos investigadores
consideran que la silaba es la unidad primaria de segmentacion de la voz y la
unidad basica del Iéxico dentro del cerebro (Arai and Greenberg, 1997), (Fujimura,
1975a), (Fujimura, 1975b) y (Lee and Ching, 1998).

Un punto de vista a favor de las silabas con respecto a las estructuras fonéticas es
gue son altamente perceptibles dentro del contexto mas que los fonemas, por
receptores no entrenados.

En este momento deseo hacer un especial énfasis; cuando una persona desea o
tiene la necesidad de aprender algun idioma, varias de las formas de lograrlo es
por medio de la repeticién, o bien del entrenamiento mutuo. Sin embargo, no
comienza con aprender un fonema para después conformar una silaba, después
palabra y posteriormente una frase, sino que inconscientemente crea dentro de si
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estructuras mas complejas dentro de las cuales, si es usted observador, son las
silabas, pues éstas son el punto intermedio entre los abstractos y nunca
considerados en este aprendizaje fonemas vy las aliviantes y extensas palabras, lo
que se trata, es destacar el aspecto de que la silaba juega un papel
preponderantemente importante en este hecho y es por ello la razén de la
necesidad de su estudio, asimismo, la cuestion gramatical interviene también.

En concordancia con lo anterior se ha encontrado que de acuerdo con estudios
psicoldgicos, los nifios con problemas de lectura tienden a aminorar este problema,
cuando se les presentan los caracteres chinos, esto se debe basicamente al hecho
de un mapeo de caracteres a un nivel mayor que el de los fonemas, con lo que se
determina que la silaba ayuda en demasia en las cuestiones de lectura.

A su vez, los nifios son capaces de identificar segmentos silabicos desde una edad
temprana a diferencia de los fonemas. Mehler, Dommergues y Feauenfelder,
denotaron que los nifios comienzan a entender al fonema sélo cuando son capaces
de reconocer los simbolos del alfabeto correspondiente generando en ellos la
asimilacion de modelos abstractos, pero antes de ello, ya estos han establecido
conversaciones que los involucran y sin necesidad de percatarse de que los estan
utilizando (Mehler, 1981).

Para el estudio de las silabas se establece que su importancia radica en los
siguientes aspectos:

e El sistema auditivo humano integra duraciones de aproximadamente
200 ms para captar la sefal de voz, lo cual tiene una adecuada
correlacion con la duracién de las silabas. Esto presupone que una
percepcion humana robusta puede ser modelada adecuadamente si
se hace uso de las silabas en lugar de los fonemas.

e La duracidn relativa de las silabas depende en menor medida de las
variaciones de la pronunciacion que en la duracion de los fonemas.

e Se considera que el tiempo de analisis de 250 ms es adecuado para
los métodos de extraccion de vectores cepstrales. Bajo esta
consideracion la senal de ruido estacionaria puede ser discriminada
con ventajas de la senal de voz no estacionaria. Tiempos de captura
mas cortos (de 100 ms, por ejemplo) pueden capturar la parte
estacionaria de una vocal. Esto muestra la ventaja potencial de la
utilizacién de la silaba, al usar ventanas entre 200 y 250 ms para
cada unidad de clasificacion.

Los argumentos antes planteados nos permiten suponer que los sistemas de
reconocimiento automaticos del habla basados en silabas, pueden ser mas
robustos que los basados en fonemas, especialmente cuando se trabaja con
sefales de voz espontaneas.
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3.2.2 IDENTIFICACION DE LA SILABA

Uno de los métodos mas populares referentes al estudio de unidades de
identificacion de la voz en los seres humanos, es el paradigma de “reacciéon en
tiempo”. Esta orden de experimentos comprende una correlacion entre que tan
rapido un humano puede reconocer y responder a los estimulos de la voz. Dentro
de la gran cantidad de estudios relativos a la polémica de la silaba y fonema,
Massaro encontrdé que la silaba era preponderante para este caso (Massaro, 1972).
Resultado de estos estudios existe un conjunto de palabras monosilabicas tales
como pan, zar, cal, etc.

3.2.3 IDENTIFICACION DE LA SILABA (CASO PRACTICO)

Estudios realizados con anterioridad han demostrado que los seres humanos son
sensibles en intervalos de tiempo de 300 msegs, dichos intervalos se relacionan de
manera adecuada con el limite superior de la duracidn de las silabas. Para el caso
especifico del espafiol, esto es una variante bastante fuerte, los siguientes datos
demuestran la enorme variacion que existe al analizar un corpus de voz
comprendido por 32 silabas y 16 palabras, se presenta el andlisis de silabas para
un locutor y 320 muestras de las silabas comprendidas en el siguiente corpus.

GRAFICA DE TIEMPO DE DURACION DE SILABAS

> 4
8 3.5 silaba te
< o 3 ——silaba gris
g : 25 -ﬁﬁ”_’_\_ ——sjlaba ca
o . .
W o 2 e—e——* —e—silaba sie
(= )
S 2 45 W%— —%—sjlaba jo
% 1 - — & silaba blan
g 05 I G, e T Er——— —— silaba seis
06— ¢ o —b—9 ¢ .
0 T T T T T T T T T +S|Iaba QO
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 |—e—sjlabaa

NUMERO DE MUESTRAS

Fig. 3.1 Grafica de tiempos de duracion de silabas en un corpus de voz.
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GRAFICA DE TIEMPO DE DURACION DE SILABAS

- 4
0 35 silaba ve
(&I .
g 0 31— ——= silaba no
= i 25 . ——sijlaba co
0O 5
w e 21 —a—silaba tro
o2 i
o 1.5 - —¥—silaba gro
0.5 i
E : ot ¢ -4 ¢ o oo silaba tres
0 . T T T . . . ' ' —m—silaba fe
12 3 4 5 6 7 8 9 10 |_4 ciabace

NUMERO DE MUESTRAS

Fig. 3.2 Gréfica de tiempo de duracién de silabas en un corpus de voz (continuacién).

GRAFICA DE TIEMPO DE DURACION DE SILABAS

silaba rrar
silaba sa

silaba brir
silaba dos
silaba zul
——silabaro
——silaba de
—e—silaba ver
—¥—silana nue
silaba cho

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 silaba u

. —8—sjlaba ne
NUMERO DE MUESTRAS ;
—e—sijlaba co

TIEMPO DE DURACION

(seg)mo'1
QO = N W B3

Fig. 3.3 Grafica de tiempos de duracion de silabas en un corpus de voz (continuacién).

Ademas de los experimentos expuestos con anterioridad se ha demostrado que la
duracién critica para que una informacion sonora pueda ser inteligible es muy
similar a la longitud de una silaba. Toda la serie de experimentos relacionados a la
longitud de la silaba implican que ésta juega un papel muy importante. De los
resultados anteriores, se encontrd que el promedio de la silaba resulta ser
bastante dptimo para aplicaciones de reconocimiento. Los valores de las graficas
estan colocados con el fin de ofrecer claridad al lector evitando su traslape, por lo
que no debe confundirse el hecho de que la muestra cinco haya sido siempre la de
mayor longitud, sino que por claridad se colocd en esa posicion.
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3.2.4 LAS SILABAS EN UN ACCESO LEXICO

A lo largo del tiempo los humanos asimilan las palabras como una secuencia de
silabas en lugar de fonemas. Ladefoged (1993) menciona que en la historia de la
escritura, muchos idiomas han sido generados a partir de simbolos que
representan silabas, tal es el caso del Japonés. Cabe en estos momentos, sin
embargo, hacer la siguiente reflexion, la silaba es una unidad de voz la cual no
tiene una definicion satisfactoria. No existe una frontera en la que la silaba se
pueda observar, pero cada una de ellas se encuentra separada y es distinta a las
demas.

Las estadisticas anteriores demuestran este hecho, la integracion de silabas en
estructuras reafirma este aspecto, pues es obvio que el tiempo de duracion de las
silabas de la estructura V (vocal - a,g,i,o,u -) es menor a la de las estructuras
(CCVC Consonante Consonante Vocal Consonante - pros, pres, fres, etc. -)

3.2.5 DEFINICION DE LA SILABA

La silaba es un sonido o conjunto de sonidos articulados que constituyen un solo
nlcleo sonico entre dos depresiones sucesivas de la emision de la voz. (Diccionario
Real Academia Espafiola).

Se ha mencionado durante bastante tiempo que la silaba se construye alrededor
de un nucleo que por lo general es el componente de mayor intensidad dentro de
la estructura y generalmente el de Unica obligatoriedad.

Dentro del estudio lingliistico se considera que la silaba tiene como elemento
principal a una vocal y en sus extremos a algunas consonantes, esto no siempre
sucede asi, pues en ocasiones las silabas pueden tener como nulcleo una
consonante determinada y a los lados una consonante y una vocal. Asimismo, se
hace referencia al hecho de que las silabas representan los picos de sonoridad lo
que es analogo a las regiones de mayor energia de sonido y son pensadas para
corresponder al nucleo de la silaba.

En general las personas entienden intuitivamente el concepto de silaba y pueden
ademas identificar gran parte de sus caracteristicas dentro de una palabra, pues se
pueden identificar una gran cantidad de silabas y sus fronteras.

La figura 3.4 demuestra el comportamiento de la energia para una muestra de voz

determinada, observe el comportamiento de la energia cuando se manifiestan los
picos de alta sonoridad de la senal de voz.
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Fig. 3.4 Grafica del comportamiento de la sefial de voz y su energia.

Desde un punto de vista abstracto, una silaba forzosamente se encuentra
constituida por un conjunto de fonemas y tiene manifestaciones acusticas. Una
silaba puede ser analizada en términos de sus propiedades y sonidos que la
constituyen, o en términos de su manifestacion cuando emerge del hablante.
Dentro del espafiol se encuentra una clasificacién definida para las silabas que en
él coexisten, tal clasificacion a diferencia de otros idiomas se encuentra bien
enmarcada por estudiosos de la lengua.

3.3 LAS REGLAS DE LA SILABA

Palabras monosilabicas:

Son las que estan formadas por una silaba: luz, mar.

Palabras bisilabicas: Son las que estan formadas por dos silabas: silla, mesa.
Palabras trisilabicas: Son las que estan formadas por tres silabas: ventana, cabeza.

Palabras polisilabicas: Son las que estan formadas por cuatro o mas silabas:
Argentina, Polideportivo.

En (Feal, 2000) se menciona que en el espaiol existen 27 letras, las cuales estan
clasificadas de acuerdo a su pronunciacién en dos grupos: vocales y consonantes.
En la figura 3.5 se muestra un esquema de la clasificacién de las letras para una
mejor comprension. El grupo de las vocales esta formado por cinco, su
pronunciacion no dificulta la salida del aire. La boca actla como una caja de
resonancia abierta en menor o mayor grado y de acuerdo a esto, las vocales se
clasifican en abiertas, semiabiertas y cerradas (Oropeza, 2000) y (Rabiner and
Biing-Hwang, 1993).
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El otro grupo de letras, las consonantes, esta formado por veintidds letras, con las
cuales se forman tres son consonantes compuestas, llamadas asi, por ser letras
simples en su pronunciacién y dobles en su escritura. Las letras restantes son
llamadas consonantes simples, por ser simples en su pronunciacion y en su
escritura.

/ LETRAS 27 \

VOCALES / CONSONANTES \

Abiertas (a) Compuestas
Il rr, ch

Semiabierta (€, 0)
Simples

Cerradas ( i, u) b, C, dv fa 9, ha js k! I’ ms n’ ﬁ’ p;

H K q, 1,8, t,V,W,X,Y,2 / /

Fig. 3.5 Esquema de clasificacion de letras del alfabeto del espatiol.
3.3.1 Reglas del idioma espafiol para la formacion de silabas

Para expresar las reglas con claridad se utiliza la notacién mostrada en la tabla 3.1.

Simbolo Descripcion
+ Utilizado para concatenar silabas
() Utilizada para agrupacion

= Indican las letras donde se aplicara la regla
en cuestion

Utilizada para establecer posibilidades
alternativas

Tabla 3.1. Notacion utilizada para expresar las reglas de divisién sildbica.

En el idioma espanol existen diez reglas, las cuales determinan la separacion de las
silabas de una palabra. Estas reglas son listadas a continuacion mostrando
enseguida excepciones a la misma.

REGLA 1

En las silabas, por lo menos, siempre tiene que haber una vocal. Sin vocal no hay
silaba.
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Excepcion. Esta regla no se cumple cuando se presenta la “y”.
REGLA 2

Cada elemento del grupo de consonantes inseparables, mostrado en la figura 3.6,
no puede ser separado al dividir una palabra en silabas.

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

Fig. 3.6. Grupo de consonantes inseparables.

REGLA 3

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

REGLA 4

Cuando hay dos consonantes entre dos vocales, cada vocal se une a una
consonante.

Excepcidn: Esto no ocurre en el grupo de consonantes inseparables (regla 2).
REGLA 5

Si son tres las consonantes colocadas entre dos vocales, las dos primeras
consonantes se asociaran con la primera vocal y la tercera consonante con la

segunda vocal.

Excepcidn. Esta regla no se cumple cuando la segunda y tercera consonante
forman parte del grupo de consonantes inseparables.

REGLA 6

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

REGLA 7

El diptongo es la unién inseparable de dos vocales. Se pueden presentar tres tipos
de diptongos posibles:
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= Una vocal abierta + Una vocal cerrada.
= Una vocal cerrada + Una vocal abierta.
= Una vocal cerrada + Una vocal cerrada.

Son diptongos sélo las siguientes parejas de vocales: ai, au, €i, eu, io, ou, ia, ua,
ie, ue, oi, uo, ui, iu, ay, ey, oy .

La unidon de dos vocales abiertas o semiabiertas no forma diptongo, es decir,
deben separarse en la segmentacion silabica. Pueden quedar solas o unidas a una
consonante.

REGLA 8

La h entre dos vocales, no destruye un diptongo.

Ejemplo:
Palabra silabas
grjgyentar ahu + yen + tar
111

REGLA 9

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

Palabra silabas
Maria Ma+ri+a
1

REGLA 10

La union de tres vocales forma un triptongo. La Unica disposicion posible para la
formacion de triptongos es la siguiente:

Vocal cerrada + (vocal abierta | vocal semiabierta) + vocal cerrada

Sélo las siguientes combinaciones de vocales, forman un triptongo: iai, iei, uai, uei,
uau, iau, uay, uey.
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3.4 NUMERO DE SILABAS

Dentro de la linglistica destinada al espafol se ha realizado un andlisis que
corresponde a la forma en la cual se presentan los diferentes elementos que lo
constituyen, para el caso especifico de los fonemas y su consecuente aparicion en
las frases de este idioma se muestra la tabla 3.2 que muestra la manera en la cual
se comporta este elemento. Cabe destacar que este andlisis demuestra la
ponderacion que tiene algunos fonemas en el idioma (Lizana et al., 2000).

LETRA FREC. REL. CANTIDAD DE INF. PARA EL
PROMEDIO

A 0.111 3.171 0.352
B 0.017 5.878 0.100
C 0.060 4.059 0.244
D 0.053 4.238 0.225
E 0.149 2.747 0.409
F 0.004 7.966 0.032
G 0.011 6.509 0.072
H 0.004 7.966 0.032
I 0.072 3.796 0.273
J 0.002 8.966 0.018
L 0.052 4.265 0.222
LL 0.002 8.966 0.018
M 0.033 4.921 0.162
N 0.059 4,083 0.241
N 0.001 9.966 0.010
0 0.095 3.396 0.323
P 0.029 5.108 0.148
Q 0.012 6.381 0.077
R 0.054 4.211 0.227
S 0.074 3.756 0.278
T 0.020 5.644 0.113
U 0.030 5.059 0.152
Y 0.015 6.059 0.091
X 0.002 8.966 0.018
Y 0.007 7.158 0.050
Z 0.006 7.381 0.044

ENTROPIA 3.827

Tabla 3.2. Frecuencia de aparicion de fonemas en textos en espatiol.

Para el caso que nos interesa en este estudio se cuenta con el siguiente analisis
que identifica la manera en la que determinada silaba se presenta en el espanol
(Lizana et al., 2000).
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SILABA FR | SILABA FR  |SILABA FR  |SILABA FR

A 0.0191 |CRE 0.0006 |GAR 0.0012 |ME 0.0049
AC 0.0074 |CRI 0.0012 |GE 0.0012 |MEN 0.0093
AL 0.0037 |CU 0.0012 |GEN 0.0012 |MER 0.0012
AM 0.0012 |CUA 0.0012 |GER 0.0006 |MI 0.0080
AN 0.0006 |CUAL 0.0006 |GI 0.0012 | MIS 0.0031
AR 0.0012 |CUAN 0.0006 |GIR 0.0006 |MO 0.0105
AS 0.0012 |CUEN 0.0006 |GO 0.0043 |MOS 0.0068
AU 0.0006 |CUES 0.0012 |GRA 0.0006 |MU 0.0012
BA 0.0031 |CUNS 0.0006 |GRAN 0.0006 |MUL 0.0016
BAR 0.0012 |DA 0.0068 |GUIR 0.0006 |MUN 0.0012
BE 0.0037 |DAD 0.0037 |GUN 0.0019 MUY 0.0006
BEN 0.0006 |DAN 0.0037 |HA 0.0019 |NA 0.0123
BI 0.0031 |DAS 0.0019 |HAY 0.0006 | NAL 0.0012
BIEN 0.0012 |DE 0.0530 |HE 0.0019 |MUY 0.0006
BLA 0.0019 |DEL 0.0012 |HI 0.0006 |MUN 0.0012
BLAN 0.0006 |DEN 0.0025 |HIS 0.0006 |NAS 0.0025
BLE 0.0025 |DES 0.0019 |HO 0.0006 |NE 0.0068
BLES 0.0012 |DI 0.0049 |HOM 0.0012 |NEN 0.0006
BO 0.0006 |DIA 0.0006 |HU 0.0012 |NER 0.0019
BON 0.0006 |DIAL 0.0006 |I 0.0012 |NES 0.0111
BOOM | 0.0006 |DIEN 0.0012 |[IM 0.0006 |NI 0.0031
BRA 0.0006 |DIO 0.0019 |IN 0.0093 |NO 0.0111
BRE 0.0037 |DIR 0.0069 |JA 0.0019 |NOS 0.0037
BRES 0.0006 |DO 0.0086 |JAR 0.0006 |NU 0.0006
BRIN 0.0006 |DOS 0.0037 |JE 0.0006 |NUE 0.0019
BRIR 0.0006 |DRA 0.0006 |JEM 0.0006 |O 0.0080
C 0.0012 |DRAS 0.0006 |JER 0.0006 |OB 0.0012
CA 0.0210 |DRI 0.0006 |JO 0.0006 |OR 0.0006
CAR 0.006 |DRO 0.0006 |JUI 0.0006 |OX 0.0006
CAS 0.0019 |DU 0.0012 |JUN 0.0006 |PA 0.0062
CE 0.0037 |DUC 0.0043 |JUS 0.0056 |PAR 0.0006
CEN 0.0006 |E 0.0234 |LA 0.0308 |PE 0.0019
CEP 0.0025 |EL 0.0130 |LAS 0.0130 |PEC 0.0019
CER 0.0012 | EM 0.0025 |LAR 0.0006 |PEN 0.0012
CES 0.0019 |EN 0.0117 |LE 0.0019 |PER 0.0025
CHO 0.0006 |ES 0.0148 |LEC 0.0006 | PERS 0.0006
Cl 0.0049 |EX 0.0031 |LES 0.0025 |PIE 0.0006
CIA 0.0019 |FA 0.0019 |LI 0.0062 |PIO 0.0006
CIAL 0.0006 |FE 0.0012 |LIO 0.0006 |PLE 0.0012
CIAS 0.0031 |FEC 0.0043 | LIS 0.0006 |PLI 0.0012
CIE 0.0031 |FI 0.0068 |LLA 0.0012 |PLO 0.0006
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CIEN 0.0031 |FIAN 0.0019 |LLAS 0.0012 |PO 0.0105
CIOo 0.0130 |FIN 0.0006 |LLO 0.0025 |POR 0.0080
CION 0.0099 |FO 0.0006 |LO 0.0074 | POS 0.0012
CIOS 0.0006 |FOR 0.0056 |LOS 0.0105 |PRAC 0.0037
CIR 0.0006 |FRAC 0.0006 |LU 0.0012 |PRE 0.0031
CO 0.0154 |FRE 0.0006 |LUE 0.0006 | PRI 0.0012
COM 0.0006 |FU 0.0006 |MA 0.0099 |PRO 0.0086
CON 0.0142 |FUE 0.0019 |MAL 0.0012 |PU 0.0006
COR 0.0006 |FUN 0.0006 |MAN 0.0012 |PUE 0.0019
COS 0.0006 |GA 0.0012 |MAS 0.0068 |PUN 0.0006

Tabla 3.3. Frecuencia de pronunciacién de las silabas.

Dentro de los elementos necesarios para alcanzar los objetivos del presente
trabajo, se vio la necesidad de crear un Sistema Experto capaz de determinar el
numero de silabas, su tipo y caracteristicas de un texto determinado y del conjunto
de corpus que se analizaron, cuyas caracteristicas seran descritas en el capitulo 5.

Dicho Sistema Experto es alimentado por el conjunto de frases, palabras o silabas
del corpus en cuestidon y se encarga de aplicar las reglas antes mencionadas, para
con ello, determinar las caracteristicas referentes a silabas de dicho corpus.

El estudio mas importante relacionado a las silabas dentro del espafiol es el de
Feal Pinto(2000) de la Universidad de Valladolid, en donde se propone utilizarlas
como una unidad de sintesis para el espaiiol.

Se utilizd el método de andlisis de textos en su trabajo, que consiste de cuatro
etapas: obtencion de los textos, extraccion de palabras, trascripcion fonética y
division en silabas.

> Los textos se obtuvieron del Proyecto Gutenberg:
http://www.promo.net/pg/, de las Obras de Miguel de Cervantes Saavedra:
http://cervantes.alcala.es/obras.htm, etc.

> Se efectlo la extraccion de palabras y la trascripcion fonética se realizo
usando el alfabeto fonético SAMPA.

> La divisidn en silabas la realizé un automata.
> Las conclusiones fueron la obtencion de un total de 1456067 silabas, de las
cuales 1894 eran distintas. Algunas no se podrian dar en el espaiiol pues

procedian de palabras del inglés. Al final se detectaron un total de 1641
silabas distintas.

-39 -


http://www.promo.net/pg/
http://cervantes.alcala.es/obras.htm

A continuacidn, se muestra el caso de estudio realizado por el Sistema Experto a
un conjunto de dos textos de indole cientifico, los textos fueron extraidos del
Congreso Internacional de Instrumentacion y Sistemas Digitales del afio 2002.

La grafica resalta la aparicion de las estructuras silabicas por su importancia,
haciendo especial hincapié en el hecho de que las estructuras CV preponderan en
mayor grado que las otras, el mismo caso se presentd al analizar otros corpus
diferentes.

RN ION DA ESTRUSTURAS SITARIEAS EVIPLEADAS
PARIVAN) (BVFON 6 (ENTIFICOS DEX €18 INDI 00

i Vo | vv| vCC c Cv JCvClCvCC) Cvv | C¥vC | Cvvv] CvvvC]| CCV | CCYC) CCYCC| CCvV| CCYvC T
217 459 | 1 2 62 |2475|936) 11 | 182 | 270 2 9 243 | 69 2 1 3 4944

Yo Ve v vCcCo| C CY¥ JCWC| CVCC | Cvv | CVWVC | CvVY | CYWVC| CCY | CCYC | CCYCC| CCWY | CCVWC T
202|309] 3 0 41 | 1739] 939 7 140 142 0 1 207 38 0 5 1 3774

mY
mvC
ImR'A")
4%—\ } oVCccC
0%— AR mC
: b mCV
mCvC
o CvVCC
mCvv
mCVvC
0O CWWY
[mpeAYAVAY o
mCCV
m CCVC
m CCVCC
m CCVV
m CCVWWC

19%

Fig. 3.7 Graéfica del estudio de las estructuras sildbicas en textos cientificos.

Se obtuvieron los siguientes resultados, tras de la aplicacion de dicho sistema,
para algunos locutores del corpus del Latino-40 (Martinez, 2002) y (Bernstein,
1994).
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Fig. 3.8 Andlisis de estructuras sildbicas en un locutor del Latino-40.

Las definiciones de la frontera de las silabas son tan dificiles de encontrar como la
definicion de la silaba misma. Es claro que todo idioma posee una gran cantidad de
silabas, en el caso especifico del espafiol se cuentan con alrededor de 1500 de
estas estructuras (esenciales), aunque el nimero dindamico de las mismas se
encuentra oscilando entre las 8000, de esas 1500 alrededor de 1300 son usadas
en un 92% en las conversaciones diarias y por un individuo normal. De lo anterior,
se infiere que el nimero de silabas es mucho mas pequeno que el nimero de
palabras pero mucho mas grande que el de los fonemas (Feal, 2000).

De acuerdo a (Wu, 1998) se realizd un trabajo en donde el nimero de unidades
silabicas es mucho mas grande que el nimero de fonemas independientes del
contexto con buenos resultados, lo que demostrd que se pueden utilizar en
sistemas de reconocimiento de digitos e incluso en sistemas de tareas de
conversacion de voz.

Histéricamente la cantidad enorme de silabas existentes ha sido la oposicion a su
estudio mas amplio e implementacion en sistemas de reconocimiento automatico
de voz. Dichos sistemas que se implementan para tal fin hacen uso de los llamados
trifonemas, los cuales son tan numerosos como las silabas. Los sistemas basados
en trifonemas tienen muchos cientos de modelos, por ejemplo el sistema HTK de
la Universidad de Cambridge para el Wall Street Journal y el sistema de Dragon
para Switchboard (Peskin, 1997) y (Hauenstein, 1996).
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En la juventud se tiene un sistema muy dependiente de los trifonemas. Young
menciona que se requieren de un total de 60000 de ellos para completar el total
del vocabulario empleado en este nivel (Young, 1995).

De todas las especulaciones mencionadas, el nimero de silabas dentro de cierto
rango de elementos esperado puede variar en distintos aspectos, costumbres, area
de desarrollo, extroversion, introversion, etc.

Ademas de los aspectos antes mencionados, una frase o conjunto de palabras
usadas en un lugar determinado son propios de ese entorno por lo que
dependiendo de los resultados y de a quién vaya dirigido el sistema creara la
cantidad de elementos que debe de tener.

El analisis del nimero de silabas para el espafiol es de 1500 maximo y 800 minimo
para los trabajos de los ASR. Ademas, a lo largo de los andlisis desarrollados, la
duracion promedio de una silaba en el espaiol es de aproximadamente de entre
200 y 350 milisegundos.

3.5 LAS SILABAS EN CONVERSACIONES DE VOZ

Como es sabido, las bases de datos que conforman los corpus de voces son
herramientas para realizar estudios de las diferentes frases que las componen.

Para el caso especifico de la silaba, existen reportes que el comportamiento que
generan dichos sistemas con relacion a la cantidad de silabas expuestas y el total
del vocabulario toman una forma aproximadamente exponencial como se expone
en la figura 3.9 (Wu, 1998).

_Porcentaje de
apaticidn

Momero de slabas.

1 1 1 1 1 1 1
(1] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Fig. 3.9 Gréfica del comportamiento de las silabas en general.
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Como se puede observar en la figura 3.9, cuando se trabaja en una aplicacion
especifica el nimero de silabas se reduce y se alcanza mucho mas rapido el
vocabulario que se esta analizando. De hecho en la figura 3.8 se observa que con
pocas silabas, se alcanza un alto porcentaje de los elementos existentes en la
aplicacion.

Gran parte de los estudios enfocados en las silabas recaen en estos parametros,
algunos otros estudios realizados por Kirchoff en el idioma Aleman, Arai y
Greenberg en el Japonés (Arai and Greenberg, 1997), (Fujimura, 1975a),
(Fujimura, 1975b) y (Lee and Ching, 1998) asi lo demuestran.

3.6 LAS SILABAS EN LOS SRAH
Los ASR’s actuales son implementados usando el fonema como parte fundamental,

gran parte de ellos se encuentran basados en los HMM’s que se concatenan como
se muestran en la figura 3.10 (Savage, 1995) para obtener palabras ¢ frases:

Fonema o silaha 1de una palabra W Fanema o slaba n de la palabra W

Fonemas o slabas

irtermedias

BLOGUE 1 BLOGUE R

Fig. 3.10 Gréfica de Cadenas Ocultas de Markov aplicadas a silabas y fonemas.

Los requerimientos actuales dentro del campo del reconocimiento de voz
convergen en incrementar la fiabilidad del tipo de sistema que se utilice, en cuanto
a los elementos existentes actualmente para realizar un reconocimiento de manera
optima, estos han encontrado en el fonema la base de su modelacion, sobretodo
en sistemas de reconocimiento con un vocabulario extenso y por ende aplicados a
las necesidades del sistema del habla continua.

Sin embargo, dados los intereses creados y las pruebas a las que actualmente se
ha llegado, se deduce que un sistema de reconocimiento del habla basado en
fonemas, aln no redne los elementos de reconocimiento total que se requieren, de
ahi la propuesta del uso de las estructuras como las silabas en un intento de
mejorar y conseguir lo anterior.

A continuacion se muestra la propuesta del esquema basico de un SARH del habla

discontinua en etapa de entrenamiento basado en estos elementos de
reconocimiento y usando vectores de codificacion predictiva lineal:
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Fig. 3.11 Grafica del sistema de reconocimiento aislado usando silabas.

De la figura 3.11 y para fines de estudio se deduce que debe de existir una base
de datos que contenga las unidades basicas del idioma a reconocer, es aqui en
donde se empleara la silaba como parte elemental dentro del espaiol. El nimero
de silabas maximo como se menciond ya con anterioridad es de 3000 como limite
adecuado.

Dentro de la lingliistica se tienen 2 casos especiales de silabas dentro de las cuales
se denotan las siguientes:

a)- Silaba tonica.- que es en donde recae la fuerza de la pronunciacion.
b)- Silaba atonica.- que es la de mayor intensidad pero siempre acompafada de
una silaba ténica.

El sistema de reconocimiento propuesto contendra como elementos cruciales, el
bloque de composicion de silabas, encargado basicamente de lo siguiente.

> Comparar los vectores espectrales con los modelos de unidades basicas que
para este caso son las silabas, éste se encarga basicamente de adjudicar a
cual de los elementos dentro del vocabulario pertenece la senal que se esta
analizando. Una vez clasificada dicha unidad, se procede a asignar cierta
coherencia en la estructura gramatical de la cual estamos deseando
construir nuestros elementos de referencia, de acuerdo a la figura 3.11, se
tiene la necesidad de primeramente extraer del Iéxico la pronunciacion de
cada palabra en términos de sus unidades basicas y posteriormente se
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concatenan los modelos de estas unidades para formar los modelos de las
palabras pertinentes (Savage, 1995).

Una de las ventajas de usar los fonemas y su razén de existir, es que estos son los
responsables de que la palabra “paz” y “pan” se escuchen de diferente forma
debido a la aparicion de los fonemas /z/ y /n/.

3.7 RESUMEN DEL CAPiTULO

A lo largo del presente capitulo se describieron las caracteristicas esenciales que
las silabas poseen dentro del espaiiol, se analizaron los tiempos de duracion de las
mismas, poniendo de manifiesto que las diferentes silabas analizadas poseen
diferentes tiempos de aparicion.

El analisis de las reglas de las silabas en el espafiol, genero el interés de realizar la
creacion de un Sistema Experto destinado a realizar las tareas de segmentacion y
estudio de las diferentes estructuras analizadas.

Finalmente, se hace una recopilacion de los diferentes resultados obtenidos a lo
largo del tiempo en lo referente a las aplicaciones de las silabas en los sistemas de
reconocimiento del habla.

Se encontré que la cantidad maxima de silabas a utilizar para los trabajos de
reconocimiento de voz en espanol es en promedio de 3000 unidades.

En este capitulo se analizaron los lineamientos y aspectos esenciales de la

integracion de la silaba a los ASR's, asi como también, sus beneficios y perjuicios
de éstos.
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CAPITULO @

Herramientas matematicas.

Uno de los elementos esenciales en la tarea de reconocimiento de voz es el
proceso matematico que se aplica a la sefal. Para los fines especificos del presente
trabajo, se utilizan dos diferentes herramientas de reconocimiento, en el caso del
reconocimiento del habla no continua, se comprueba el estudio de las silabas con
los métodos de Codificacion Predictiva Lineal (CPL) y Cadenas Ocultas de Markov
(COM). Para el analisis del reconocimiento de voz del habla continua, se hace uso
de las Cadenas Ocultas de Markov de Densidad Continua (COMDC o CDHMM por
sus siglas en inglés).

En este capitulo se muestran los fundamentos de cada una de éstas herramientas
para posteriormente ser utilizadas en los procesos de reconocimiento de los
capitulos posteriores.

Posteriormente se desarrollara el analisis de los parametros para dos aplicaciones:
1) encontrando los parametros de una mixtura de densidad de Gaussianas, 2)
encontrando los parametros de un Modelo Oculto de Markov (HMM) (dados por el
algoritmo de Baum-Welch) para tanto modelos de observacion discretos y de
mixturas de Gaussianas. Se derivara la actualizacion de las ecuaciones de una
forma detallada pero sin realizar pruebas sobre las propiedades de convergencia.



4.1 CODIFICACION PREDICTIVA LINEAL

Un perfil espectral determina el estado de resonancia que guarda el tracto vocal
del sistema productor de voz en un momento dado (Rabiner and Biing-Hwang,
1993), podriamos asegurar que son las caracteristicas de un determinado
fendmeno que cambia de manera abrupta con el tiempo, pero que es posible
descomponerlo en instantes breves, donde sus caracteristicas permanecen
estaticas. Haciendo la analogia con la reproduccion de una cinta filmica, ésta
consta de un conjunto de pequefios trozos de imagenes captadas en breves
instantes de tiempo, éstas son estaticas, sin embargo la presentacion continua de
estas imagenes ante los ojos del ser humano a una velocidad determinada,
provocan que éste los vea en total y completo movimiento (Oropeza, 2000).

4.2 CARACTERIZACION DE LOS PARAMETROS DE LA CODIFICACION
PREDICTIVA LINEAL

Dicho estado de resonancia esta completamente caracterizado por los parametros
LPC que intervienen en la funcion de transferencia del tracto vocal. Si la funcion de
transferencia del tracto vocal estd dada por G/A(z), entonces los ceros de A(z)
indican las frecuencias de resonancia. Los parametros LPC son los coeficientes de
A(z)y usando el principio de minima accidn se pueden caracterizar como sigue:

De todas las posibilidades para coeficientes de A(z) se va a tomar la que utilice

una excitacion U(z) de energia minima para producir la sefal de voz X{z) (Barrdn,
1998).

K0)= | 1 10 4.1

De acuerdo al Teorema de Parseval, la energia de U(z) esta dada por:

U(ejw)‘zda) = nﬁ;{JU(nﬂ (42)

E = E[U(z)]zi;f

T

Es de notar que la mayoria de las leyes de la fisica, si no es que todas, se pueden
obtener usando este principio de economia de la naturaleza (Barrén, 1998).

En términos fisioldgicos, la forma del tracto vocal es la que determina sus

propiedades de resonancia y esta forma de acuerdo al principio de minima accién
es la que produce una senal de voz dada con una excitacion de energia minima.
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Otra forma de caracterizar los parametros LPC es como sigue:
Despejando la excitacién U(z) de (1) se obtiene:

Uiz) = A(z)X(z) (4.3)

Az)=>az™ y a=1

k=0

entonces U(z) es el error predictivo hacia adelante y la energia de U(z) es el error
cuadratico total del predictor.

u(n)=> ax(n-k)=x(n)- {—Zm: ax(n- k)} (4.4)
donde:
—iakx(n —k)  esun predictor lineal de x(n)

La condicion de optimizacion para los parametros del predictor lineal es que el
error cuadratico total sea minimo.

Por lo tanto, si hacemos ap = 1 los coeficientes del polinomio en el denominador
de la funcidon de transferencia del tracto vocal son los parametros del predictor
lineal 6ptimo (Parametros LPC).

4.3 CALCULO DE LOS PERFILES ESPECTRALES

Como se vio anteriormente, para encontrar los parametros que determinan los
perfiles espectrales, basta con encontrar los coeficientes del predictor lineal 6ptimo
de la senal de voz. El cdlculo de los coeficientes predictivos se facilita si el
problema se plantea en un contexto matematico adecuado (Barron, 1998).
Considérese el error cuadratico total de un predictor lineal:

iez(n) , €(n)=x(n)— predictor [x(n)],

N=—co

predictor[x(n)] = —kzm;ak x(n—k)

tomando ap=1, e(n) se puede escribir como:

e(n) = kﬁ_oak x(n—k)
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(4.5)
por lo que:

_ iZmo“aiJ_Zi;a,-nix(n—i)X(n— j) =gai§;ajrx(|i ~ |
donde

0

(i) =2 x(n-i)x(n-j)

N=—o0
Es la autocorrelacién de x(n) evaluada en |/~j| esto en forma matricial se puede
escribir como:

=a' R«a (4.6)

con at=(ao,a1,...,am), Rx €s la matriz de autocorrelacion r(li-jl) 0 <i,j<myEes
el error cuadratico total predictivo.

4.4 ALGORITMO DE LEVINSON-DURBIN

Una manera de encontrar de forma practica los parametros LPC es usando el
algoritmo de Levinson-Durbin. Este algoritmo se basa en una condicién de
ortogonalidad que deben cumplir dichos coeficientes.

En (Bernal et al., 2000) se encontrd que entre las ventajas que presenta el método
de prediccidn lineal se encuentran:

Los parametros obtenidos mediante prediccién lineal muestran un espectro
suavizado que proporciona la informacién mas representativa de la voz.

LPC proporciona un modelo adecuado de la sefial de voz y sus parametros se
ajustan a las caracteristicas del tracto vocal, especialmente en los sonidos sonoros
del habla cuyas propiedades se aproximan mas a la sefial estacionaria que en los
sonidos sordos.

LPC es un método preciso, muy adecuado para computacion, tanto por su sencillez
como por la rapidez de ejecucion.
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Como se menciona en (Rabiner and Biing-Hwang, 1993) la matriz de
autocorrelacién es una matriz Toeplitz, la cual puede ser resuelta por el algoritmo
de Levinson-Durbin. De esta forma se logra obtener la conversion de coeficientes
de autocorrelacion a un conjunto de parametros LPC. El algoritmo se presenta de
la ecuacién 4.7 a la 4.11.

E@ =r(0) (4.7)
L-1
K :{r(i)—Za?l’r(i - j)}/E(‘”, 1<i<k (4.8)
j=1
al =Kk, (4.9)
a?’ _ agi‘“ _ kiai(i_jl) (4.10)
EO =@1-k»HE (4.11)

El conjunto de ecuaciones anteriores se resuelve de manera recursiva para
i=1,2,...,k los indices entre paréntesis indican la iteracion actual o la anterior, la
solucidn final esta dada por:

am= Coeficientes LPC = am(®), I<sm=<k

Los coeficientes LPC obtenidos son un conjunto de vectores que nos proporcionan
un modelo apropiado de la sefal de voz porque sus parametros se ajustan a las
caracteristicas del tracto vocal.

4.5 COMPARACION Y SEMEJANZA DE PERFILES ESPECTRALES

Cuando se tienen dos perfiles espectrales diferentes, muchas veces es necesario
compararlos entre si o medir su parecido respecto a un tercero, para esto es
necesario contar con una medida de distorsion o semejanza, que efectivamente
dados dos perfiles espectrales nos proporcione un valor numérico proporcional a su
parecido, respecto a los atributos que nos interesa medir (Barrén, 1998). Una vez
identificado el o los atributos a medir y propuesta una funcién que los compare,
dicha funcién de semejanza debe tener las siguientes propiedades.

a) Los valores que arroja deben tener correspondencia con el parecido real de los
objetos comparados.

b) Se debe poder evaluar en términos practicos, es decir para empezar debe ser
realizable y de preferencia en el menor tiempo posible.
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Para el caso de la comparacion de los perfiles espectrales se propone una medida
de Itakura-Saito modificada, esta medida de distorsidn esta basada en el producto
interior entre dos perfiles espectrales ya visto anteriormente y se define como:

‘R

X

‘R

X

|
Q|

d(a,a) = (4.12)

o))
jo}]

donde, R« es la matriz de autocorrelacion de x(n)y a es su perfil espectral dptimo
como a nho es optimo para x(n) se tiene:

a'Ra
t ~tp = d a,a)= —>1
a'Ra<a'Ra porlo que d(a.a) 7Ra
Si tomamos el logaritmo del lado derecho tendriamos:
logd(a,a)=log(a'R,a)-log(a'R,a) (4.13)

Lo que es mas compatible con nuestro concepto de comparacion. Una primera
observacion es que esta medida no es simétrica por lo que hay que tener cuidado
con el orden en que aparecen los perfiles a comparar. Sin embargo la matriz de
autocorrelacion es positiva definida, por lo que la medida de distorsidon siempre es
positiva (Barron, 1998):

para dos perfiles espectrales arbitrarios ay a .

Para los fines que nos interesan en este trabajo ni siquiera es necesario el calculo
del denominador en (4.12); por lo que se tomara como la medida de distorsion a:

d(@,a)=a'Ra (4.14)

Esta medida de distorsion en realidad lo que mide es la eficiencia del perfil
espectral respecto a la sefal x(nn) de la que a es el perfil optimo. Entre mas
pequenio es el valor de la medida de distorsién es mas alta la eficiencia del perfil
espectral, en el sentido que se necesita una excitacion de menor energia para
generar la sefal x(n).
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Esta eficiencia por supuesto esta acotada por el mismo perfil, que es contra el que
se compara & y el orden mas pequefio de la distancia a‘Rxa se obtiene cuando se
compara a contra aes decir d(a,a)=aR.a.

El cdlculo de la medida de distorsion involucra la evaluacion de una forma
cuadratica de la forma a'R.a con a'=(ay, a,...,am)

atRxa:Ziair(h — jl)a (4.15)

m
i=0 j=0

Esta es una suma de air( /i-j / )a; sobre un arreglo rectangular de (m+1)*(m+1).
La suma en la ecuacion 4.15 se puede hacer normalmente por renglones o por
columnas pero en este caso como la matriz de autocorrelacién es constante sobre
sus diagonales y simétrica, es mejor hacer la suma sobre los diagonales
obteniéndose (Barrén, 1998):
m n . .
— J_Z_(;ai rx(|' a J|)ai ~ suma sobre el diagonal principal mas dos veces

la suma sobre los diagonales debajo de la principal

pero: Zaja;+i

es la autocorrelacion del perfil espectral a, es decir:
ra(n) = zakakm
k=0
por lo tanto:
FR@=r(0)ra(0)+2 Y ri)ra(i) (4.16)
i=1
4.6 DETECCION DEL VECINO MAS PROXIMO
N

Dado un libro de cddigos Cformado por N vectores espectrales (ak)k:l y una

secuencia x(n) el problema es encontrar el perfil espectral @ mas cercano al perfil
optimo a de x(n).
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Para resolver este problema lo primero que se tiene que hacer es calcular el vector
de autocorrelacion de x(n)y después calcular d(ax,a)=a«Rvax 1< k <Ny elegir el
mas proximo como:

V =argmin d(a,,a)=argmin a;R,a, (4.17)

4.7 CALCULO DEL CENTROIDE

Dado un libro de codigos C = (ak)kN=1 se puede partir un espacio muestra X'en NV
regiones disjuntas Ry, 1< kK <N y cada una de estas regiones se les pueden asociar
un centroide G, que en caso Optimo deberia de corresponder con el vector cddigo
asociado a la regién. El centroide viene a ser el mejor representante de la region
que se obtiene, es el que en promedio difiere menos de cada uno de los vectores
de la region (Barrdn, 1998).

Una region esta definida por todos aquellos vectores del espacio muestra que tiene
un mismo vector cédigo como vecino mas préximo:

Con x en el espacio muestra Xy a;, a; en el libro de cédigos C x es una sefial,
pero se entiende que el calculo de la distorsidon d(a;, x) se hace contra su perfil

espectral optimo correspondiente. Una vez que se tiene definida una region el
centroide se calcula como sigue:

R :{x:d(ai,x) ( d(aj,X)} A #

4.8 CALCULO DE LA DISTORSION TOTAL
Una manera de evaluar la calidad de un grupo de centroides como representantes
de una poblacién (Xk)k=1 es calculando la dispersién o distorsion total promedio

A.

:ii 4(C, a,) donde Cx es el vecino mas proximo de ax
M 4 o en el libro de codigos
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Entre otras cosas la distorsion total nos permite elegir entre varios modelos dados
por libros cddigo, cual es el mas apegado a la familia (X, que pueden
representar segmentos de una palabra, y en esto precisamente esta basado el
esquema propuesto de reconocimiento (Barrén, 1998).

4.9 CONSTRUCCION DEL LIBRO CODIGO

Son dos las condiciones que debe cumplir un libro de cddigos éptimo (Barrdn,
1998):

a) Debe tener asociadas regiones bien definidas a cada uno de sus vectores
cédigo.
b) Cada vector cédigo debe ser el centroide de su regidn correspondiente.

Si estas dos condiciones se cumplen entonces los vectores del libro codigo
conforman un minimo local de la funcién de distorsion total.

Suponiendo que se tiene un espacio muestra o de entrenamiento X'y se quiere
construir un libro cédigo de N vectores, entonces aplicando sucesivamente la
iteracion de Lloyd se llega a un libro cddigo que cumpla con las dos condiciones
anteriores.

4.10 ITERACION DE LLOYD

La iteracion de Lloyd permite encontrar dado un conjunto de vectores codigo, otro
conjunto de vectores codigo que sean mejores representantes, es decir que tengan
una distorsion total menor.

e A= (a,).,

Un conjunto de vectores cddigo y sean las regiones asociadas en base al criterio
del vecino mas préximo las siguientes:

R, :{x:d(ai,x) ( d(aj,X)} A ]

y sean B= (bi)N

i=1

los centroides de cada region R; si ai=b;, I1<i<N.
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4.11 ALGORITMO DE BIPARTICION

Supongamos que tenemos un espacio de entrenamiento X y que deseamos
construir un libro codigo de orden N=2", el procedimiento es el siguiente (Barron,
1998):

a) Se construye un libro codigo de tamano 1, para esto basta calcular el centroide
X.

b) En general, si se tiene un libro codigo éptimo de orden 4, se construye uno
optimo de tamano 2%, Primero perturbando cada vector cddigo del libro éptimo,
para obtener por cada vector dos vectores perturbados y* = (1+¢)y, vy =( 1-
&)y, después, una vez que se tiene un libro coddigo no optimo de orden 24,
aplicar el algoritmo correspondiente para optimizarlo.

c) El paso b se repite hasta que se obtiene el libro codigo optimo del tamafio
deseado.

Como comentario del método antes citado, se utiliza principalmente para tareas de
reconocimiento de voz aislada, en aplicaciones de reconocimiento de comandos se
fundamenta su aplicacion.

Debido a que como parte fundamental del desarrollo del presente trabajo, esta el
hecho de encontrar la respuesta que tiene un corpus de voz. Se procedera a
encontrar la respuesta que tiene un sistema creado en laboratorio donde se hara
uso del método de los LPC y haciendo uso de las silabas como unidades basicas de
reconocimiento. Todo esto haciendo uso de un corpus aplicado a cuestiones de la
pronunciacién de comandos.

Se procedera a analizar la respuesta que tiene el sistema a cada una de las
unidades de segmentacion y la forma en la cual el uso de las silabas ayuda a la
tarea de reconocimiento en el caso de ser comandos los utilizados.

Lo anterior permitira establecer el rango de aplicacién que pueden tener las silabas
para el caso de ser utilizado en aplicaciones de tipo comandos. La utilidad de esta
representacion nos permitira conocer los aspectos necesarios para considerar si el
uso de la silaba en este tipo de aplicaciones causa buenos rendimientos en
comparacion a por ejemplo el uso de las palabras u otra unidad utilizada para este
fin.

Lo anterior permitira crear los fundamentos que se necesitan para trasladar estas
aplicaciones al uso del reconocimiento del habla continua.
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4.12 CADENAS OCULTAS DE MARKOV (COM)

Las Cadenas Ocultas de Markov (HMM) se encargan de encontrar un modelo
optimo para cada palabra que pertenezca a un vocabulario definido. A
continuacion se explica el tipico ejemplo de las urnas para comprender su
funcionamiento.

El modelo de la urna vy la pelota

En (Rabiner, 1989) se menciona el ejemplo de considerar que hay N urnas de
vidrio en un cuarto como se muestra en la figura 4.1, dentro de cada una existen
una gran cantidad de pelotas de M distintos colores, el proceso fisico para obtener
las observaciones es como sigue:

Una persona esta en un cuarto, de acuerdo a un procedimiento aleatorio, elige una
urna inicial; de esta urna, una pelota es seleccionada al azar, y su color es
registrado como una observacion. La pelota entonces se reemplaza en la urna de
la que fue seleccionada. Se escoge una nueva urna de acuerdo al proceso
aleatorio, y el proceso de seleccidn de pelota se repite, de esta forma se genera
una secuencia de observaciones finitas de colores, la cual podriamos modelar
como la salida observable de una HMM.

P(verde)=b1(M) P(verde)=b2(M) P(verde)=bn(M)

O ={verde, rosa, azul, rojo, amarillo, rojo.......,azul}

Figura 4.1. El modelo de la urna y la pelota.

Deberia ser obvio que el HMM mas simple en el proceso de la urna y la pelota, es
en el que cada estado pertenece a una urna especifica y para la cual la
probabilidad de una pelota de color esta definida por cada estado. La eleccion de
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las urnas esta dictada por la matriz de los estados de transicion del HMM. Se debe
de tomar en cuenta que las pelotas de colores en cada urna deben ser las mismas
y la distincién sobre varias urnas esta en el modo de la coleccién de pelotas de
colores que la componen. Por lo tanto, una observacién aislada de una pelota de
color en particular no nos dice inmediatamente de cual urna proviene.

4.12.1 LOS ELEMENTOS DE UNA CADENA OCULTA DE MARKOV

En (Rabiner, 1989) y (Resch, 2001b) se menciona que una Cadena Oculta de
Markov para observaciones de simbolos discretos tales como un modelo de urnas y
pelotas se caracteriza por lo siguiente:

Numero de estados en el modelo (N)

Debido a que los estados se encuentran ocultos, para muchas aplicaciones
practicas existe algun significado relacionado a los estados o conjuntos de estados
del modelo. En el modelo de la urna y las pelotas, cada estado corresponde a las
urnas. Generalmente, los estados estan interconectados de tal forma que cualquier
estado puede alcanzar a otro; como veremos, existen una gran cantidad de
interconexiones entre estados de interés y esto se puede trasladar a aplicaciones
de reconocimiento de voz. Se etiquetan los estados individuales como {1,2,....,N},
y denotan el estado al tiempo £ como g.

NUMERO DE DIFERENTES OBSERVACIONES DE CADA SIMBOLO POR ESTADO (M)

Los simbolos de observacién corresponden a la salida fisica del sistema que esta
siendo modelado. Para el modelo de la urna con las pelotas son los colores de las
pelotas seleccionadas de las urnas. Se denotan los simbolos individuales como
V ={V,,V,,...,Vy }

Distribucidon de probabilidad de cada estado de transicion (A)

La distribucion de probabilidad de cada estado de transicion es A={a;}, donde aj
se define como se muestra en la ecuacion 4.18.

aij:P[ t+1:j|qt:i]’ 1<i,j<N (4.18)
para el caso especial en el cual un estado puede alcanzar a otro estado en un

paso sencillo, tenemos a; >0para todos los i, j. Para otros tipos de HMM,
podriamos tener a; =0 para uno o mas pares de (i, j).
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Observacion de los simbolos de la distribucion de probabilidad (5)

La observacién de los simbolos de la distribucién de probabilidad, B =1{b,(k)], en la
cual b;(k)se define por la ecuacion 4.19, donde se definen los simbolos de
distribucion en el estado j, j=1,2,...,N.

b,(k)=P[o, =v, |, = j} 1<k<M, (4.19)

Distribucion del estado inicial (x)

La distribucion del estado inicial 7 = {r, }, esta definida por la ecuacién 4.20.

m, =Plg, =i} 1<i<N (4.20)
se puede observar que un modelo de un HMM requiere la especificacion de dos
parametros para él niumero de estados (N) y numero de diferentes observaciones
de cada simbolo por estado (M), la especificacion de los simbolos de observacion,
y la especificacién de los tres estados de probabilidad medidos A, B 'y =. Por
conveniencia, usamos la notacion compacta:

A= (A, B,ﬂ)

para indicar el conjunto de parametros completos del modelo. Este conjunto de
parametros, por supuesto, definen una medida de probabilidad para O, por
ejemplo, P(O] ).
4.13 LOS TRES PROBLEMAS BASICOS DE LAS COM

Dados los datos de la HMM anterior y como se expuso antes, los tres problemas
basicos que deben ser resueltos por el modelo son los siguientes:

Problema 1
Dada una secuencia de observacion O = (01, 02, ..., 0or), y un modelo A = (A4, B,
), como podemos calcular eficientemente P(O/4), la probabilidad de la secuencia

de observacion producida por el modelo.

Problema 2

Dada la secuencia de observacion O = (05, 05 ..., or), y el modelo 4, como
seleccionamos una secuencia de estados correspondiente Q = (q;, g2 ..., gr) que
sea Optima en algun sentido.
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En este problema intentamos encubrir la parte oculta del modelo, esto es,
encontrar la secuencia de estados correcta. Esto debe ser lo suficientemente claro
para que en todo los casos de modelos generados, no haya una secuencia de
estados correcta a ser encontrada.

Problema 3
Como ajustar los modelos de los pardmetros A=(A4, B, ) para maximizar P(O/1).

En este problema intentamos optimizar los parametros del modelo para describir
de mejor forma como se construye una secuencia de observacion dada. La
secuencia de observacion usada para ajustar los parametros del modelo es llamada
la secuencia de entrenamiento porque es usada para entrenar la HMM. El
problema del entrenamiento es una de las aplicaciones mas cruciales para el HMM,
porque nos permite adaptar de manera optima los parametros del modelo que son
observados durante el entrenamiento de datos.

SOLUCION AL PROBLEMA 1

Se desea «calcular la probabilidad de la secuencia de observaciones,
0=(01,0;,....,07), dado el modelo A, por ejemplo, P(O/2). La forma mas adecuada
de hacer esto es a través de la numeracién de cada posible secuencia de estados

de longitud 7 (nimero de observaciones). Considere una de las siguientes
secuencias mezcladas.

Q=(9,9z,....,97)

en donde g: es el estado inicial, la probabilidad de la secuencia de observacion
dado la secuencia de estados anterior es la ecuacion siguiente.

PO1Q.A)=][PO, 14.4) (4.21)

en donde hemos asumido la independencia estadistica de observaciones, por lo

que obtenemos la ecuacidn siguiente:

P(0/q,2)=bq1(01)-bg(0:)...bgr(Or)
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La probabilidad de cada secuencia estatica Q puede ser escrita como la siguiente
expresion:

P ( Q//Uzﬂql dgigz d g2g3 «.. AgT-1gT

La probabilidad que Oy Q ocurran simultdneamente se muestra en la siguiente
expresion, la cual es simplemente el producto de las dos ecuaciones anteriores.

P(O,Q[2)=P(0/Q, 2)P(Q[2)

La probabilidad de O (dado el modelo) es obtenida como se muestra en la
siguiente expresion, pero sumando este tipo de probabilidad a través de todas las
posibles secuencias q dadas,

PO,QI2)= ), PO[Q, 2)P(Q/2)

todasQ

= Z o, bql (Ol)aq1q2 qu (O,).. g, o bqv (G;)

G, 92, -, A

La interpretacion del calculo en la ecuacion anterior es la siguiente: inicialmente (al
tiempo £=1) estamos en el estado g; con una probabilidad igual a 7y;, y genera los
simbolos O; (en este estado) con la probabilidad b;:(0:). El reloj cambia del
tiempo ¢ a t+1 (tiempo=2) y realizamos una transicion al estado ¢ desde el
estado g1 con la probabilidad a;:92, que genera el simbolo O con la probabilidad
by2(0:). Este proceso continla de esta manera, mientras que se hace, se lleva a
cabo la traslacién anterior (al tiempo 7) del estado ¢gr: al estado gr con
probabilidad agr-197y genera el simbolo Orcon probabilidad b,707).

Un pequeno analisis permite verificar que él calculo de P(O/4), de acuerdo a su
definicidn en la ecuacion involucra el orden de 27*V' célculos, dado que en cada
t=1,2,...,7, hay N posibles secuencias de estados, y para cada secuencia de estado
aproximadamente 27 calculos son requeridos por cada término en la suma de la
ecuacion. Para ser precisos, se necesitarian (27-1)N7 multiplicaciones, y N'-1
sumas, este calculo es computacionalmente irrealizable, dado que para valores
pequenos de Ny 7, por ejemplo N=5, T=100 (observaciones), hay alrededor de
1072 calculos. Claramente un procedimiento mas eficiente se requiere para
resolver el problema 1, afortunadamente tal procedimiento existe y se llama el
procedimiento hacia adelante.

PROCEDIMIENTO HACIA ADELANTE

Considere la variable regresiva «, (i) definida como se muestra en la ecuacion 4.22
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a,(i) = P(0,0,..0,,q, =S, |4) (4.22)

esto es, la probabilidad de la secuencia de observacién parcial, 0:0:...0;
(mientras el tiempo ¢) y el estado / al tiempo { dado el modelo A. En (Zhang,
1999) se menciona que podemos resolver para «,(i)inductivamente, como se

muestra en las ecuaciones siguientes:

1. Inicializacion
a, (i) = 7,b, (0,) 1<i<N
2. Induccion

N
(1) = bj (Ot+1)zat (i)aij 1<j<N, 1<t<T1
i=1
3. Terminacion

P11 = e ()

SOLUCION AL PROBLEMA 2
El algoritmo de Viterbi encuentra la mejor de las secuencias de estados, Q={ql1,
g2, ..., gT}, para una secuencia de observaciones dada O={0;, O, ...., Or), como
se muestra en las ecuaciones siguientes.
1. Inicializacion
5,(i) = 7,b,(O,) 1<i<N
2. Recursion

S (i) =b; (Owl)[gggci ()a;| 1<j<N, 1<t<T-1

3. Terminacion

p" = max(s; (i)] 1<i<N
q" =argmax[o; (i)] 1<i<N
SOLUCION AL PROBLEMA 3

Para poder dar solucion al problema 3, se hace uso del algoritmo de Baum-Welch,
que al igual que los otros realiza por medio de induccidon la determinacion de
valores que optimicen las probabilidades de transicién en la malla de posibles
transiciones de los estados del modelo de Markov. A manera de ejemplo del
calculo de induccidén de las trayectorias se tiene en la figura 4.2:
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Figura 4.2. Paso de induccién para encontrar una optimizacién de los pardmetros de la Cadena Oculta de Markov

Con el analisis anterior, Baum-Welch logré obtener la siguiente expresion para la
implementacion de su algoritmo. La ecuacidon 4.23, nos permite determinar el
numero de transiciones del estado s; al estado s;.

i) = o ol (4.23)

Zzat (i)aij ﬂtﬂ(j)bj (OM)

i=1 j=1

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

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

namero esperado de transiciones del estado s;

namero esperado de veces que estando en j aparece el simbolo v

bj(k)=

numero esperado de veces que se analiza el estado j.

4.14 MIXTURAS DE GAUSSIANAS

Las mixturas de Gaussianas como se ha comentado con anterioridad son
combinaciones de distribuciones normales o funciones de Gauss. Una mixtura de k
Gaussianas puede por lo tanto ser escrita o ser vista como una suma de
densidades de Gaussianas (Resch, 2001a), (Resch, 2001b), (Kamakshi et al.,
2002) y (Mermelstein, 1975).
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Como es sabido, la funcidén de densidad de probabilidad del tipo Gaussiana es de la
forma:
T,-1

~20cu) (x—12)

9(u,2)(x) = (4.24)

1
e
27 \[det ()

Una mixtura de Gaussianas con ciertos valores de pesos se ve de la forma:
K
gm(x) = D W * (44, 2, ) (X) (4.25)
k=1
en donde los pesos son todos positivos y la suma de los mismos es igual a 1:

w,=1 V iefl..... K} tw, >0 (4.26)

K
i=1

En la figura 4.3 se muestra un ejemplo de una mixtura Gaussiana, que consiste de
tres Gaussianas sencillas:

05 . . . . 014
0450
W= 0.2 o0.12]
o.4F
o0.35) w=03 0.1
0.3
a.caf
0.25F 05
I o.050
o.zf
015 0.04
0.1
a.oef
0.5k
o . : ; . a . . . .
0 5 o 15 20 s 0 5 0 IS 0 25

Figura 4.3. Representacion esquematica de 3 Gaussianas en una gréfica.

Al variar el nimero de Gaussianas K, los pesos w; y los parametros de cada de las
funciones de densidad uy 2., las mixturas de Gaussianas pueden ser usadas para

describir algunas Funciones de Densidad de Probabilidad Complejas (FDPC).
Los parametros de la funcion de densidad de probabilidad (pdf) son el nimero de

Gaussianas, sus factores de peso, y los parametros de cada funcion de Gaussiana
tales como la media xy la matriz de covarianza ..
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Para encontrar estos parametros que de alguna forma describen a una
determinada funcién de probabilidad de un conjunto de datos un algoritmo
iterativo, el de maxima esperanza (£M) sera utilizado.

La siguiente figura 4.4 muestra la aplicacién de tales elementos a la cadena de
Markov (Peskin et al., 1991).

A =% fiempe
wnidad k-1 | wnidad k wnidad k+1

Figura 4.4. Ejemplo de las Mixturas Gaussianas en una Cadena de Markov concatenada (Resch, 2001b).

4.15 RECONOCIMIENTO DE VOZ ESTADISTICO

La sefal de voz es representada por secuencias de palabras que se describen de la
forma W =(w,,w,,....w,) en donde w,es la palabra genérica pronunciada en el

tiempo discreto "t". Las secuencias de palabras son conectadas a través de la voz
que es una secuencia de sonidos acusticos y, de acuerdo a Becchetti and Prina

(1999).

En términos matematicos, el reconocimiento es un operador "f” que mapea un X
conjunto de datos que pertenece al conjunto completo de secuencias acusticas y

a un conjunto W que esta incluido en el conjunto @, de acuerdo a Becchetti and
Prina (1999):

f:X>W, Xey v Wewo (4.27)
4.15.1 La aproximacion deterministica
El problema del reconocimiento de voz, como muchos otros, puede ser resuelto

pero relacionando a un modelo ® con el fendmeno. La estrategia consiste en
construir un modelo ® que regrese todas las posibles secuencias » a todos los

eventos admisibles W . En el caso de la voz, h(W,®) regresa todas las posibles
secuencias y que puedan ser asociadas a la W dada. El reconocimiento es
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realizado pero encontrando la secuencia de palabras que de acuerdo a ® regresan
una secuencia y que se relaciona de mejor forma. En esencia, el reconocimiento

se realiza pero haciendo uso de un conocimiento a priori de todo el mapeo de
secuencias de palabras acusticas. Este conocimiento se encuentra almacenado en
©®, de acuerdo a Becchetti and Prina (1999).

De forma matematica, la expresion d(X',X'") define una distancia entre dos
secuencias X' y X", la secuencia de secuencia de palabras W * asociada a un
y Qque esta dada por:

W’ = ArgMin,,__ d(h(W,®), X) (4.28)

El procedimiento general se esquematiza en la figura 4.4, el cual consiste de 2
pasos, de acuerdo a Becchetti and Prina (1999):

> Entrenamiento: el modelo es construido tomando un gran numero de
diferentes correspondencias (X'W'). Este es el mismo procedimiento de
entrenamiento de un ser humano en su edad temprana: entre mas grande
es el nimero de acoplamientos (X'.W'), mas grande es el reconocimiento
adecuado.

» Reconocimiento: todas las secuencias posibles de palabras W son probadas
para encontrar la W * en donde la secuencia acustica X =h(W*,®) mejor

se relacionan a uno dado.

-
_| Entrenamiento Modelo
)
Datos de
enirenamnmento
L J
. . W
£ L }Re conocimiento—*

Figura 4.5. Esquema de funcionamiento de un simple sistema de reconocimiento de voz.
4.15.2 El plano estocastico

Se considera que el reconocimiento estadistico de un conjunto de secuencias de
palabras, puede ser obtenido como la maximizacidn de la probabilidad dada por la
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secuencia acustica y actual. Conocida con el nombre de "observacion", la
secuencia acustica y e introduciendo la probabilidad a posteriori P(W/X) se tiene

la W condicionada al hecho de que la X es observada. La secuencia reconocida de
palabras W * es:

W™ = ArgMax,,_ P(W | X) (4.29)

Consideraremos que la probabilidad condicional P(x|w) tiene una variable

estocastica x condicionada a un valor particular de una segunda variable w, lo
cual es relacionada a la probabilidad conjunta P(x,w)porP(x|w)=P(x,w)|P(w),

pero haciendo uso de la formula de Bayes se tiene, de acuerdo a Becchetti and
Prina (1999):

_ P(X\W) _ P(X,W)PW)

P X)= 4.30
W | X) P(X) P(X) (4.30)

La formula 4.29 se convierte en:
W™ = ArgMax,,_ P(X,W) = ArgMax,,__. P(X |[W)P(W) (4.31)

donde el término P(X) es eliminado dado que no cambia el resultado de la
maximizacién, de acuerdo a Becchetti and Prina (1999).

La férmula (4.31) permite a un modelo ser introducido, usando conceptos que son
similares a aquellos delineados en la seccién anterior. De la expresion (4.31)
tenemos de acuerdo a Becchetti and Prina (1999):

W" = ArgMax,,_, P(X |W,®)P(W | ®) (4.32)

De forma similar (4.31) y (4.32) tienen diferentes significados. (4.31) expresa que,
siguiendo el criterio de (Maximo a posteriori, MAP -Maximum a Posteriori-) la
secuencia de reconocimiento puede ser encontrada, pero maximizando Ia
probabilidad a posteriori. Las probabilidades deben de ser encontradas de alguna
forma, de acuerdo a Becchetti and Prina (1999).

La férmula (4.32) sugiere que un modelo © puede ser seleccionado de dos
conjuntos de probabilidades que deben de ser estimadas:

» Las probabilidades P(X|W,®) que el modelo ® produce la secuencia

acustica X cuando la comunicacion de la secuencia de palabras W.
» La probabilidad P(W,®) que el modelo comunica a las palabras W.
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4.15.3 Simplificaciones al modelo estocastico

El procedimiento de reconocimiento puede ser simplificado pero considerando que
una palabra pronunciada estd compuesta basicamente de secuencias de estados
acusticos S que pertenecen a un conjunto §. La X asociada a palabras existentes
puede ser modelada como secuencias de tales estados, que por ejemplo pueden
corresponder al conjunto de datos acusticos similares de cada fonema, de acuerdo
a Becchetti and Prina (1999).

Por ejemplo, las vocales pueden ser modeladas por tres estados acusticamente
similares: el de inicio, el central y el final (el presente trabajo hace uso de este
mismo esquema para referenciar a las silabas). Diferentes secuencias de unidades
pueden estar asociadas a una palabra determinada. La principal simplificaciéon es
que el posible nimero de unidades se encuentra limitado. Un total de 138
unidades (46 fonemas x 3 estados) son generalmente suficientes para obtener
buenos resultados en la mayoria de los idiomas (Becchetti and Prina, 1999). De
forma matematica, la secuencia esta dada por:

W™ = ArgMax,, ., s sP(X,W,S|®) =
= ArgMax,, s.sPW, S [@)P(X [W,S,0) = (4.33)
= ArgMax,,, s.sPW [ @)P(S [W,0)P(X |W,S,©)

Los Ultimos términos de (4.33) es un producto de tres probabilidades. Estas
probabilidades pueden ser simplificadas para realizar un reconocimiento factible
como se considera a continuacion.

4.15.4 Simplificaciones de P(W |©)

La probabilidad de secuencias P(W |®) puede ser simplificada considerando que la
palabra al momento ", w: depende estadisticamente sélo de un nimero limitado
L de palabras pronunciada con anterioridad w7, We-2,...,we. por lo que el proceso
no depende del tiempo. Considerando L=2 se tiene, de acuerdo a Becchetti and
Prina (1999):

PW =W, W,,.... W @) =P(w=w, [O)]]_, ,PW|w,6) (4.34)

.......

La férmula anterior establece que la probabilidad de una secuencia de palabras
PW =w,,w,,....w;) puede ser calculada por la probabilidad P(w|®) de que una

palabra en particular sea emitida y la probabilidad de que una palabra w: sea
emitida después de que la pronunciacion de la palabra wx.s.
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4.15.5 Simplificaciones de P(S|W,0)

Se pueden realizar simplificaciones similares a la expresion P(S|W,®). Se

considera que la probabilidad de emitir una unidad s; depende solamente de la
palabra actual y es independiente del tiempo en que es pronunciada. Ademas, la
probabilidad de una unidad puede ser considerada como independiente de las
caracteristicas de las unidades pronunciadas de forma futura y depende solamente
de la unidad pronunciada previamente. Por tanto, P(S|W,®) toma la forma de

acuerdo a Becchetti and Prina (1999):

P(S =580 8¢ [W =Wy, Wy W, ©) = P(s; Wy, O)] [, PGS [514,W;,0) (4.35)

4.15.6 Simplificaciones de P(X |W,S,0)

Los ultimos términos de (4.35) requieren de mayores simplificaciones. La primera
simplificacidon se deriva del hecho de que la secuencia de muestras acusticas X no
son las mejores observaciones para estimar W. Por lo que una funciéon estadistica
g(X) debe ser encontrada. Desde el punto de vista heuristico, un conjunto de
datos: Y=y1,y5,....,yr=g(X) que contiene toda la informacion de X que es relevante
para la estimacién de W. Satisfactoriamente Y deberia de contener menos datos
que X en el sentido de que g(X) deberia de descartar toda la informaciéon menos
necesaria para estimar W. Por ejemplo, el pitch y el volumen no son
particularmente significativos para el reconocimiento y pueden ser descartados en
la informacién llevada por Y. Al introducir a g(X), la probabilidad P(X|W,S,®) en

(4.29) es reemplazada por P(g(X)/W,S,®)=P(Y |W,S,®), de acuerdo a Becchetti
and Prina (1999).

Otras consideraciones pueden ser definidas por el proceso Y para simplificar el
calculo de P(Y |W,S,®). En particular, se considera que:

> Yesta estadisticamente independiente de W
» Y:depende solamente de los estados actuales s;
> El proceso condicional y/s:es independiente y estadisticamente distribuido.

Estas consideraciones implican que la probabilidad que y: es emitida cuando es la
unidad acustica st que debe ser calculada de la forma:

P(Y IW,8,0)=]]_ ,P(Vls.0®) (4.36)

Como en las expresiones (4.34), (4.35) y (4.36) se permite a la probabilidad
P(Y |W,S,0) ser calculada a través de otra probabilidad estimable sencilla.
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Recolectando las expresiones anteriores, una formula mas simple puede obtenerse
para obtener la secuencia W * de la forma:

4.16 RESUMEN DEL CAPITULO

El presente capitulo mostrd las diferentes herramientas utilizadas actualmente en
lo que al campo del reconocimiento de voz por computadora se refiere, los analisis
dan una explicacién desde el punto de vista matematico de dichas herramientas.
Con lo que se pretende generar los fundamentos tedricos que se plantean en el
presente trabajo.

Asimismo, se hace un andlisis de los resultados obtenidos con tales herramientas
en los diferentes sistemas de reconocimiento existentes actualmente. Como
elementos claves de todas las herramientas se encuentran la utilizacion de una
buena eleccion de los parametros iniciales de los datos a analizar.

Las diferentes técnicas planteadas a lo largo del presente capitulo presentan
beneficios y aspectos diferentes al ser utilizadas en el reconocimiento de voz por
computadora. Cuando se realice la implantacién de tales herramientas en los
sistemas de reconocimiento disefiados para tal fin, se comentaran en base a los
resultados su ventaja y desventaja con relacién a su utilizacién con las silabas.

Por el momento, cabe destacar que el modelo oculto de Markov de densidad
continua, es la herramienta mas ampliamente utilizada y que las redes neuronales.
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CAPITULO 6

Integracion de la silaba en los

SRAH

Una de las primeras premisas dentro del reconocimiento de voz basado en silabas
es tener una adecuada estimacion del comienzo y final de las mismas, esto
conllevara a controlar el nimero de repeticiones y con esto mejorar las
caracteristicas del reconocimiento de voz no continua.

Dentro del analisis del reconocimiento de voz de este tipo, se tienen que
considerar en gran medida los aspectos de deteccion adecuada de la frontera en la
silaba, asi como la informacion acustica del elemento en cuestion, sin dejar a un
lado los aspectos de coordinacion acustica y representaciones Iéxicas de la voz

La conformacion de un conjunto determinado de elementos permite desarrollar
sistemas de reconocimiento del habla que hacen uso de caracteristicas esenciales
del idioma. A lo largo del tiempo, se ha hecho uso del fonema, sin embargo, se ha
comprobado que este recurso resulta insuficiente para las tareas actuales.

Dado lo anterior, se hace uso de elementos alternativos como el trifonema vy la
silaba que es el caso de estudio que nos interesa en este trabajo. Se presenta
pues el analisis del uso de la silaba para el caso del espaiiol, analizando cada una
de las caracteristicas esenciales de su inmersion en los sistemas de reconocimiento
del habla no continua.



5.1 IMPLANTACION DEL SISTEMA EXPERTO

En nuestro caso la base de conocimientos se encuentra constituida por todas las
reglas de clasificacion de silabas del lenguaje espanol que se analizaron en el
capitulo 3, la tarea es entonces entender y poner en el lenguaje de programacion
apropiado tales reglas para cumplir de forma satisfactoria los requerimientos que
el sistema requiere.

La implantacién del Sistema Experto para el presente trabajo tiene como entrada
el conjunto de frases o palabras que conforman un vocabulario determinado a
reconocer (corpus de voz). Tras la aplicaciéon de las reglas pertinentes, la
aplicacién de la energia en corto tiempo de la sefial y de la energia en corto
tiempo del parametro RO, se procede a realizar la divisién en unidades silabicas de
cada uno de los elementos de entrada, con lo cual se logra establecer los inicios y
finales de las silabas (Russell and Norvig, 1996) y (Giarratano and Riley, 2001).

La incorporacién de un experto a la fase de entrenamiento para el caso que se
propone, lo podemos resumir con el siguiente diagrama a bloques, el cual
demuestra la finalidad y funcién del mismo:

Filtro pasa bajas

Muestreo y

Cuantizacion A—

Ventaneo
(Hamming)

\ 4

Segmentacion

CONOCIMIENTO A Priori

Valor de energia conocimientos

STTEF

+

Filtro pasa altas
Fc > 3,5 kHz

Base de |

SISTEMA BASADO EN
CONOCIMIENTO

Andlisis espectra

(reglas silabicas)

Fig. 5.1. Diagrama a bloques del sistema de reconocimiento propuesto, haciendo uso de un Sistema Experto.
Lo anterior cumple con el objetivo de que en el entrenamiento se extraigan la

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

Se procede a concordar el niUmero de silabas obtenidas por el trabajo del
experto, con el numero de segmentos obtenidos tras la determinacion de la
energia en corto tiempo de la sefial de voz y la energia extraida a la sefial
de voz después de habérsele aplicado un filtro digital del tipo de respuesta
al impulso finito (energia del parametro RO). En caso de no coincidir se
desecha la muestra analizada y se retoma una nueva.

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

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

>

Posee una toma de decision de tipo cualitativo y cuantitativo del tipo de
silabas que comprenden la entrada que se le esta otorgando. Almacenando
los resultados en la base de datos del experto (se usdé SQL Server para ello).
La entrada al sistema se produce a través del software disenado para las
aplicaciones referentes a la presente tesis.

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

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

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

A continuacion se muestran dos segmentos del cédigo del Sistema Experto en
cuestion:

void CDivide_elemento::inicializa (void)

{

posiciones_corte[0]=elemento;
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elemento++;

for (i=0;i<20;i++) reglas[i]=false;
cons_insepa="brblcrcldrfrflgrglkrllprpltrrrchtl";
vocal_diptongo="aiaueieuioouiauaieueoiuouiiuayeyoy";
vocal_abierta="iaioieiulaletioliooaeaoeaeooaoeee";

Ly,

vocales = “aeiouilaéd”;

}

Este método se encarga de inicializar los elementos necesarios para analizar dentro
de una palabra la existencia de elementos tales como: las consonantes
inseparables, las vocales diptongo, las vocales abiertas, las vocales cerradas,
etcétera.

/*aqui se comienza a analizar la regla 2, después de ella se identificara si existen
consonantes inseparables en la cadena de texto que se esta analizando*/

r=inicio; //r apunta al inicio de la lista para iniciar el recorrido de la misma
do
ptr1=*r—>fonema; //se asigna a ptrl el primer elemento de la lista
if (ptri==*"C") //si ese elemento es "C" entonces
p2=r->next; //se usa p2 para acceder al siguiente
ptr2=*p2->fonema; //fonema de la lista y se guarda en ptr2
if(ptrl==ptr2) //se comparan ambos para saber si son 2 consonantes
{ //si es que si se buscara la satisfaccion de la regla 2
for (i=0;i<int(strlen(cons_insepa));i+=2)

if(cons_insepali]==palabra[contador]&&
cons_insepali+1]==palabra[contador+1])
{
conta_conso_insepalcuenta_insepa]=contador;
cuenta_insepa++;
reglas[1]=true;
if (verifica_existencia(posiciones_corte,elemento,contador))

{
posiciones_corte[elemento]=contador;
elemento++;
by
by
by
by
by
r=r->next; //se toma el siguiente elemento de la lista
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contador+=1;
} while (r->next!=NULL); //se verifica si el apuntador no es igual a NULL

Las sentencias anteriores permiten observar la forma en la cual se trabaja sobre
un conjunto determinado de elementos de entrada para poder realizar la toma de
decision adecuada. El conjunto de banderas (que representan las reglas que se
activan) conforman los resultados de la aplicacion de los mecanismos de inferencia
y son la base de la toma de decisidon del experto. Cuando estas reglas satisfechas
se contrarrestan, se procede a analizarlas posteriormente en otra etapa posterior
del mismo sistema, para al final entregar los resultados adecuados. El proceso
sigue la logica de los siguientes arboles de inferencia:

VCCCV

¢Existe CCECI?

v
. V1V2EVA \:'1 VZEVS .
si Si
;son los primeros?
V acentuadas ¢ P

si

v, v vcC  cv vc cov

VCCV

si

LVVEVD?

Sl no

VeV cv

Fig. 5.2. Arboles de inferencia del Sistema Experto.

Los resultados obtenidos en la division silabica al hacer uso de este sistema sobre
silabas independientes, frases de distintos corpus y textos escritos se resumen en
la tabla 5.1, manifestandose en la misma el porcentaje de efectividad alcanzado.

TIPO DE CORPUS PORCENTAJE DE EFECTIVIDAD
Silabas independientes 100%
Digitos 100%
Corpus de palabras aisladas 100%
Corpus de Latino40 100%
Corpus de frases simples 100%

Tabla 5.1. Porcentaje de efectividad en la aplicacion del Sistema Experto a diferentes corpus de voces.
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Como podemos observar en la tabla anterior, la aplicacion de las reglas antes
mencionadas a cualquier corpus de los sefialados otorga un alto porcentaje de
segmentacion silabica. En comparacion con lo reportado en (Giarratano and Riley,
2001), se consideran las siguientes diferencias:

a) La funcién del Sistema Experto aqui planteada es para tareas de
reconocimiento del habla, mientras que en el otro caso es para sintesis.

b) El experto aqui programado se probd para tareas de textos cientificos y
corpus de voz con un alto grado de efectividad.

c) Para los fines practicos que a este trabajo competen, las unidades silabicas
que contienen acentos ortograficos son consideradas como elementos con
division tal y como lo demuestran las reglas establecidas.

5.2 DETECCION DE LAS FRONTERAS DE LAS SILABAS Y EJEMPLOS DE
RECONOCIMIENTO

Como se ha comentado con anterioridad, las silabas contienen un alto beneficio en
su uso debido a su alta dependencia al contexto, con relacién a las estructuras
fonéticas. Su estructura regular sugiere que las fronteras de las silabas son de
mayor relevancia a las de los fonemas, y por ello, pueden ser definidas de mejor
forma tanto en las ondas de voz en el dominio del tiempo, asi como también en un
espectrograma.

Realizando un analisis de las caracteristicas de las silabas individuales para
reconocer sus caracteristicas, se procedid a obtener las graficas tanto en el
dominio del tiempo como de la frecuencia de algunas de ellas, observandose lo
siguiente:

Silaba sa (CV) Silaba se (CV)
i) T 2 4 =2 "T-;'I'f. k- i ]
- il B -

L1111 T e

-75 -



Silaba si (CV) Silaba so (CV)

ettt N e

Fig. 5.3 Graficas de energia y espectrograma de silabas CV.

silaba sie (CVV) silaba tres (CCVC)

WA

silaba tro (CCV) | silaba dos (CVC)
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Fig. 5.4 Graficas de energia y espectrograma de diferentes estructuras de silabas.

Las figuras anteriores fueron extraidas para fines de analisis de la silaba individual.
Como se puede apreciar, la grafica de la energia contiene altos niveles cuando se
presenta una vocal a diferencia de cuando se manifiesta una consonante.

Asimismo, se puede observar el alto contenido de saturacion en el dominio de la
frecuencia de la sefal al presentarse una consonante. Posteriormente a lo largo del
presente trabajo, se analizaran diferentes formas de poder extraer esa
informacion, la cual sera relevante en el momento de realizar la segmentacion de
la sefial de voz en silabas.

Uno de los puntos importantes observados en el capitulo 3, es que existe gran
preponderancia de las silabas V, CV, VC, CCV, CVC, sobre las otras
representaciones (VVV, CVVC, CVVWVC, etc.). Una vez realizadas las grabaciones
correspondientes, se realizd la creacién de un sistema de reconocimiento para el
habla discontinua, para un determinado conjunto de silabas mencionadas
anteriormente. Generando los siguientes resultados de reconocimiento:

TECNICA EMPLEADA [ # DE UNIDADES DEL % DE % DE
CORPUS RECONOCIMIENTO | RECONOCIMIENTO
ACUMULADO
Vv LPC 5 98% 98%
VC-GI LPC 5 96% 97%
VC-GII LPC 9 96.66% 96.83%
CV-GI LPC 5 96% 96.41%
CV-GII LPC 5 100% 98.20%
CV-GIII LPC 5 100% 99.10%
VC-GII MARKOV 8 97.5% 98.30%

Tabla 5.2. Indices de reconocimiento para determinados tipos de silabas en el espafiol.

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

GRUPQO V (vocal). a, e, i, 0, u.
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GRUPO VC-GI. el, es, ir, 0s, un.

GRUPO VC-GILI. al, am, el, em, es, in, ir, 0s, un.
GRUPO CV-GL. la, le, li, lo, lu.

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

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

Los resultados obtenidos anteriormente demuestran el reconocimiento de silabas
individuales, y por tanto, su posible aplicacion en los esquemas de reconocimiento
de voz. Sin embargo, al realizar una comparacion con el uso de los fonemas en las
mismas aplicaciones (reconocimiento de fonemas individuales), éstos responden
con mayor eficiencia, pues el reconocimiento alcanzé el 99.98% en promedio. No
obstante, el porcentaje mostrado en la tabla anterior no es despreciable y
comprueba la utilidad de la silaba para los SRAH.

Las caracteristicas del experimento se describen a continuacion, haciendo especial
énfasis en que los resultados obtenidos al usar las Cadenas Ocultas de Markov que
mejoran el rendimiento del reconocimiento.

El filtro de prediccion lineal de orden p determina el nUmero de resonancias que
seran encontradas, en donde cada resonancia requiere 2 raices conjugadas
complejas de A(z). Una regla es permitir 2 polos por kHz de rango de frecuencia,
mas 3 0 4 polos por efectos de radiacion y de la glotis (libro de Barrén).

Si la frecuencia de trabajo es de 5 kHz para ser muestreada a 10 kHz, se tomaran
10 polos mas 3 o 4, lo que hace un total de 13 o 14 coeficientes.

Cabe destacar también que el grupo de VC-GII se escogid de acuerdo al conjunto
de elementos de mayor preponderancia en un corpus de digitos. Las demas
estructuras, fueron analizadas por ser las de mayor aparicion en los corpus
analizados.

% La matriz de transiciones de Markov tuvo 6 estados, es decir, una matriz de
6X6.

La matriz B de orden 32x12.

El libro codigo para el caso de LPC tuvo un tamafio de 32x12.

Cada silaba se pronuncio en intervalos de 5 veces.

La ventana de Hamming fue de 256 puntos.

El coeficiente del filtro de preénfasis fue de 0.98.

Traslape entre tramas fue del 50%.

Se us6 la ecuacion de Levinson-Durbin para encontrar los coeficientes LPC.

X/
A X4

X3

*¢

X3

¢

X/
L X4

X/
L X4

X3

S

X/
L X4

Estos datos son similares a experimentos donde se usé tanto LPC como patrén de
reconocimiento. Tales valores fueron utilizados en (Oropeza, 2000) para el caso de
palabras.
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De la tabla 5.2 obsérvese el alto indice de reconocimiento que se obtiene al usar
las silabas y los coeficientes LPC como unidades de reconocimiento para los grupos
CV-GI y CV-GII. Como resultado alentador se supera en estos casos en un
.301875% al resultado obtenido al usar estructuras fonéticas.

Como medida de la €ficiencia del uso de la silaba para tareas de reconocimiento de
voz, se construyo un corpus de digitos (del 1 al 10), que comprende un total de 16
unidades silabicas, el cual fue probado usando tanto el patron de reconocimiento
LPC como de MARKOV.

Las siguiente figura 5.5 muestra el comportamiento en el dominio del tiempo y de

la sefial de energia en corto tiempo de una de las muestras del corpus antes
mencionado:

—— A

-

Fig. 5.5 Gréficas de silabas del corpus de digitos (silaba u {V}, silaba tres {CCVC}).

Como parametro de segmentaciéon de la sefial de voz se utilizd la energia de la
sefal de voz. En la figura 5.6 se muestra una senal de voz antes y después de ser
segmentada al usar este método de la energia.

La tabla 5.3 muestra el espacio de tiempo de cada una de las silabas del corpus de

digitos usados para este caso. Observe los tiempos promedios encontrados para
cada una de ellas.
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Grafica de Division Silabica
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Sefial de entrada cafe3.wav
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Fig. 5.6 Graficas de silabas segmentadas del corpus de digitos.

Silaba Estructura Tiempo promedio
(mseg)
u \'/ 3809
no Ccv 493.6
dos CvC 971.1
tres CCVC 875.9
cua cvwv 479.2
tro CCv 411.5
cin CvC 764
co Ccv 442.1
seis CvvC 1181.1
sie Cvv 861.6
te Cv 406.7
o \' 437.6
cho CCv 489.9
nue cvwv 631.7
ve Cv 429.8
diez CvvC 865

Tabla 5.3. Estructura silabica para un corpus de digitos.

Las respuestas de tiempo pueden ser utilizadas como parametros Utiles para el
reconocimiento que utiliza por ejemplo redes neuronales ya que pueden constituir
un elemento de entrada a tales estructuras de reconocimiento de patrones, la
informacion total obtenida se muestra en la siguiente figura 5.7:
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TIEMPOS DE DURACION

TIEMPOS DE DURACION

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
NUMERO DE MUESTRAS

—e—silabau  —®—silabano silaba dos silaba tres

—x— silaba cua —e—silabatro ——silabacin ——silabaco
silaba seis silaba sie silaba te silaba o
silaba cho silaba nue silaba ve silaba diez

Fig. 5.7 Graéficas del tiempo de duracién de las silabas del corpus de digitos.

12000 1

TIEMPOS PROMEDIO DE SILABAS

O Tiempo de las silabas

1 2 3 45 6 7 8 9 101112 13 14 15 16
NUMERO DE SILABAS

Fig. 5.8 Graficas del promedio de duracién de las silabas del corpus de digitos.

El proceso de reconocimiento se realizd para el habla no continua, creandose un
libro cddigo de 128 vectores LPC para el caso del uso de las Cadenas Ocultas de
Markov. Del cual, se obtuvo un modelo por silaba a reconocer, mismos que fueron
comparados con las secuencias de sefal de voz de entrada para el reconocimiento
(Oropeza, 2000), lo cual presenta buenos resultados de acuerdo al trabajo
realizado en anteriores sistemas de reconocimiento. En este caso la tarea de
segmentacion fue manual tanto en la etapa de entrenamiento como en la de
reconocimiento.
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Ademas:

% Los resultados obtenidos fueron para un solo locutor.

% Las cuestiones de umbral, cortes y demas, se realizaron de forma manual. Se
considerd un valor por debajo del 90% del valor de los picos de energia
superior encontrada a diferentes puntos de la muestra de voz.

% Cada palabra del corpus fue pronunciada de manera individual.

Encontrandose los siguientes resultados:

) MARKOV LPC
CORPUS DE DIGITOS 96.35% 95%

Tabla 5.4. Porcentajes de reconocimiento para un corpus de digitos.

El siguiente paso fue segmentar las sefales de voz usando un algoritmo especial
para ello (basado en el contenido energético de la sefial de voz pero de forma
automatica). Para estos experimentos se tuvieron las siguientes condiciones:

% Tanto el entrenamiento como el reconocimiento son de respuesta rapida, sin
ayuda de ninguna herramienta mas.

< En el caso de los valores de energia obtenidos, se selecciond un umbral de 0.5

para los cortes, a partir del cual se tomaron las 4 muestras antecesoras y

posteriores.

La energia se calculé en tramas con un contenido de 128 muestras.

Los calculos se hicieron usando MATLAB vy los resultados fueron para un locutor

X/ X/
L XA X

A continuacién se muestran tablas y graficas que simbolizan la segmentacion
manual y los resultados obtenidos del reconocimiento.

MATRIZ DE VALORES DE ENERGIA PARA LA PALABRA CERO.

ENERGIA OBTENIDA POR SEGMENTOS DE 128 PUNTOS DE LA SENAL DE VOZ
0.1438 |.01396 |.01473 |.01648 [0.1500 |0.1247 |0.0936 |0.0539 |0.0797 |0.2409
0.3254 |0.2404 |0.2286 |0.2704 [0.2291 |0.1638 |0.1607 |0.1774 |0.1698 |0.1735
0.1677 |0.1656 |0.1740 |0.1958 |0.2440 |0.2595 |0.2228 |0.2122 [0.2158 |0.2025
0.2056 | 0.6649 |1.4025 |3.1734 |4.1051 |5.5392 |7.9105 |8.8134 |9.5190 |10.2475
11.9152 | 13.4525 | 15.0421 |16.4577 |17.5969 | 17.9182 | 17.2774 |15.7152 | 13.2223 | 11.4707
9.0478 |6.3210 [4.4554 |2.5601 |1.3398 |0.8280 |.03524 |0.3288 |0.5000 |0.5591
0.4745 10.3623 |0.2623 [0.2239 0.1999 [0.1939 |0.1752 |0.1451 |0.1867 [0.2479

0.2399 |0.2063 |0.2065 |0.1915 [0.1948 |0.2310 |0.2146 |0.1925 |0.2012 |0.1870
0.1747 [0.1706 [0.1659 |0.1671

0.2241 |0.2420 [0.2478 |0.2285 |0.2085 [0.2050 |0.1915 |0.1869 |0.1955 [0.2013
0.1810 |0.1616 |0.1568 |0.1479 |0.1559 [0.1767 |0.1705 |0.1540 |0.1574 |0.1762
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0.1702 ]0.1586 |0.1610 |0.1540 |0.1440 |0.1389 |0.1294 |0.1305 |0.1312 |0.1265

0.1340 |0.1372 |0.1377 |0.1370 [0.1314 |0.1331 |0.1365 |0.1353 |0.1302 |0.1243

0.1212 |0.1291 |0.1457 |0.1457

Tabla 5.5. Valores obtenidos de una sefial de voz y el proceso de segmentacion en silabas de forma manual y automatica.

En este caso, cada elemento (celda) representa un segmento de 128 valores de la
sefial de voz al usar una ventana de 256 muestras, pues cada segmento se
encuentra traslapado. De la tabla 5.5 se encuentra que el segmento 33 sobrepasa
el umbral de 0.5, por lo que se toma 4 segmentos anteriores. Es decir, en el 29
que tiene el valor de 0.2122.

El punto final esta en el segmento 61, por lo que se toma el 65, que tiene el valor
de 0.2239. Por lo que los valores iniciales estan en la muestra 3712 y el final de la
silaba {ce} estda en 8320. La siguiente figura 5.9 muestra las dos formas de
segmentacion en unidades silabicas para el caso de los dos experimentos antes
expuestos. Se usd el software de Creative Sound Blaster para la segmentacion
manual y MATLAB para la segmentacién automatica, tal y como lo ilustra las
figuras 5.9 y 5.10:

- Creative WaveStudio - [cero]

@ fuchivo Ediar Ver Especial Sonido Opeiones Ventana Ayuda _|&| % @ fwchivo Edter Ver Especial Sorido Dpeiones Vertana Auda T

D] &2 < D= | & (e =]
>lafule| #la] | rl=[u]e] z]a]]

L e e s Ve

T e e e e V|

11.025 Hz, 8 Bit. Mona|| 22 02K Bytes

11.025 Hz, 8 Bit, Mono|| 22 02KBytes
NUM 2

T, Proparcién de zoom
Fig. 5.9 Graficas de segmentacién en unidades sildbicas de una palabra de forma manual.
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Fig. 5.10 Graficas del proceso de segmentacion y célculo de la energia del corpus de digitos en forma automatica.
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Como ejemplo de la segmentacion manual se tiene la siguiente figura 5.11, en
donde la silaba a segmentar se encuentra en el intervalo de 87 (11136) hasta el
121 (15488):

& Creative WaveStudio - [uno] [_TO] %] & Creative WaveStudio - [uno] [_TO] %]
@ Archive Editar Wer Especial Sonido Opciones Ventana Ayuda & x| @ Archive Editar Wer Especial Sonido Opciones Ventana Ayuda & x|
Dl = Dl =

‘bllll.&ﬂ‘ ‘bllll.&ﬂ‘

T e i Y G ks

Q Jul[228 :| b B :’ 11963 :’ QW:I

11,025 Hz, 8 Bit, Mono)| 20 B4KBytes
MUM 2

11,025 Hz, 8 Bit, Monao)| 20 B4KBytes

Fig. 5.11 Gréficas de la segmentacion sildbica manual de una silaba del corpus de digitos.

Una vez realizados los cortes a las sefales de voz se procedid a realizar el
entrenamiento, obteniéndose los modelos correspondientes a cada una de las
silabas que comprenden los digitos del 1 al 10, con lo que se obtuvieron los
siguientes resultados experimentales:

u no dos |[tres |cua |tro cin Co seis |sie te 0 cho |[nue |ve diez

no 10

dos 10

tres 10

cua 10

tro 10

cin 10

co 10

seis 9 1

sie 9 1

te 10

cho 10

nue 10

ve 10

diez 10

Tabla 5.6. Tabla de confusién para el caso del corpus de digitos.

Al hacer uso de las Cadenas Ocultas de Markov obtuvo el 99.21% de
reconocimiento, incrementandose con relacién al uso de LPC y del experimento
anterior. Los valores de experimentacion fueron utilizados en (Oropeza, 2000).

Haciendo uso de LPC se llegé a los siguientes resultados:

LPC 98%
HMM 99.21%

Tabla 5.7. Porcentaje de reconocimiento usando una segmentacién basada en energia.
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El incremento en el indice de reconocimiento conlleva a suponer, que al usar las
Cadenas Ocultas de Markov y un algoritmo mas sofisticado de segmentacion, el
indice se incrementa radicalmente.

Como parte complementaria del andlisis de la sefal de voz, se realizd un analisis
de la estructura del Latino40, con la finalidad de realizar un estudio de su
comportamiento a la cuestién del reconocimiento basado en silabas.

Las siguientes son las consideraciones tomadas en cuenta:

% No se tomaron en cuenta los simbolos ortograficos.
% Se consideran como palabras los nombres propios y de lugares.
% Se respetaron las 11 reglas silabicas.

La siguiente tabla presenta el porcentaje de frecuencia del vocabulario como de la
base de datos de palabras en funcién del nimero de silabas que contienen
(Martinez, 2002):

N % vocabulario | % acumulado % base de % acumulado
del datos de la base de
vocabulario datos
1 1.93 1.93 39.07 39.07
2 23.01 24.94 26.09 65.16
3 38.10 63.04 21.65 86.61
4 26.03 89.07 10.04 96.85
5 8.94 98.01 2.56 99.41
6 1.71 99.72 0.54 99.95
7 0.22 99.94 0.04 99.99
8 0.03 99.97 0.005 99.995

Tabla 5.8. Frecuencia de aparicién de palabras con N silabas en el diccionario y corpus del Latino40.

De la tabla anterior se observa que las palabras monosilabas representan mas de
la tercera parte de las palabras de la base de datos. Aunque solo ocupen el 2% del
total del vocabulario. A su vez, las palabras con 5 silabas representan sélo el 2%
de las palabras del vocabulario.

Analizando dichas palabras monosilabicas se muestra la siguiente tabla:

Palabra Configuracion de silaba No. ejemplos %
vocabulario
De Oclusiva sorda +vocal 1760 11.15
La Liguida+vocal 1481 9.38
El Vocal+liquida 1396 8.85

-85 -




En Vocal+nasal 1061 6.72
No Nasal+vocal 1000 6.33
Se Fricativa + vocal 915 5.80
Que Oclusiva sorda + vocal 891 5.64
A Vocal 784 4.97
Los Liquida + vocal + 580 3.67
fricativa
Es Vocal + fricativa 498 3.15

Tabla 5.9. Frecuencia de aparicion de 10 monosilabas méas usadas dentro del Latino40.

Como se puede observar, los articulos (la, €l, los) y preposiciones (a, de, en, que),
conforman el 65.66% del total de monosilabas del corpus. Su estructura es simple
CV o VC. Estos datos refuerzan el por qué de la importancia de haber realizado con
anterioridad los estudios de reconocimiento de estas unidades basicas.

La siguiente tabla presenta el porcentaje de aparicion de las estructuras silabicas
de dicho corpus, del cual se tiene el reporte de 19035 silabas. Como comparacion
con respecto al inglés, las dos estructuras silabicas basicas del Espafiol abarcan el
75% del total de las silabas utilizadas, mientras que en el inglés, éstas abarcan
sélo el 30% del total (segun datos obtenidos por Wu, 1998).

Tipo de estructura % vocabulario % acumulado
vocabulario

CcVv 50.72 50.72

CvC 23.67 74.39

V 5.81 80.2

CCVv 5.13 85.33

VC 4.81 90.14

CVvV 4.57 94.71

CvVvC 1.09 95.8

Tabla 5.10. Analisis a nivel de silabas del corpus de voz Latino40.

5.3 RESUMEN DEL CAPiTULO

A lo largo del presente capitulo se describié la creacién de un Sistema Experto
desarrollado para fines de integrar las reglas de las silabas del espaiiol en la tarea
de reconocimiento de voz por computadora. Se analizd su integracién a tales
sistemas llegando a demostrar su utilidad en los sistemas de reconocimiento del
habla discontinua. Se procedid posteriormente a comprobar la utilidad de tal
reconocimiento cuando se toman unidades basicas, como lo son las silabas
agrupadas en diferentes divisiones.
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Para finalizar se procedid a ver la respuesta que tenia el usar tales unidades en un
corpus de digitos, el cual nos demostrd que existe un gran problema con el
aspecto de la segmentacion al hacer uso de la energia para tal fin.

Finalmente, los resultados obtenidos nos dan pauta a buscar nuevos esquemas de
segmentacion y algoritmos mas optimos para tal labor.
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CAPITULO @

Método de reconocimiento e
integracion de las silabas a los

SRAH del habla continua.

Una de las tareas importantes dentro del reconocimiento de voz es el poder
realizar reconocimiento del habla continua. A lo largo del tiempo esta tarea ha sido
llevada a cabo haciendo uso de los fonemas y de los modelos ocultos de Markov.

Se presenta en primera instancia el analisis de la introduccion del paradigma de la
silaba a sistemas del habla discontinua y después al habla continua.

En el presente capitulo se estudian las caracteristicas de la introduccién de las
silabas a dichos esquemas de reconocimiento. Se hace uso de las Cadenas Ocultas
de Markov Discontinuas y de Densidad Continua para realizar las tareas de
reconocimiento. Se comprueba que las unidades silabicas representan una
alternativa interesante para ser tomada en cuenta como elemento de referencia.

Se considera el uso extenso de la silaba como elemento de referencia para
aplicaciones que tienen una alta dependencia del contexto, las aplicaciones
mostradas a continuacion denotan el hecho de que es posible incrustar tales
aplicaciones a corpus mas extensos.



6.1 ANALISIS DE UN ALGORITMO DE RECONOCIMIENTO DE VOZ DEL
HABLA DISCONTINUA

A continuacion se describe el desarrollo de un algoritmo creado para fines de
reconocimiento de voz del habla no continua, mismo que se cred con esta
finalidad. Cabe destacar que este algoritmo representa una alternativa en su
implantacion a los empleados con anterioridad aunque esta basado en la siguiente
expresion:

numero esperado de transiciones del estado s; al estado s;
ajj=

numero esperado de transiciones del estado s;

nimero esperado de veces que se analiza el estado j y se observa el simbolo vk

bj(k)=
numero esperado de veces que se analiza el estado j.

En donde como se observa, no se estima el valor de las probabilidades iniciales del
modelo 7 ya que estos valores por lo regular no son estimados nuevamente. En lo
consecuente se muestra el analisis y repercusion que tiene la incrustacion de este
algoritmo a un corpus de voz, analizado desde el punto de vista de la
segmentacion silabica basada en energia.

El siguiente analisis muestra el comportamiento de este algoritmo para diferentes
estados del corpus a analizar.

6.1.1 ENTRENAMIENTO

Para realizar el entrenamiento, el cual consiste en generar el libro codigo global y
los modelos ocultos de Markov para cada elemento, se usd el mismo tipo de
sistema utilizado en los experimentos descritos en el capitulo 5. Con lo cual, se
obtuvieron cada uno de los modelos ocultos de Markov necesarios para poder
realizar la tarea de reconocimiento.

6.1.2 RECONOCIMIENTO

La siguiente figura 6.1 muestra una sefial de voz y su grafica de energia
correspondiente a uno de los elementos del corpus elegido.
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- Sin tifulo - RecHMB ISEIES

Adquisicién  Ertrenamiento Reconocimdsnto  Crdficas Ver Ayuda

|2 7| # =] @ B pT B b ¥y |0 ke arc| B

Intensidad Seifial de entrada negrod.wav

200
150
100
50

0 1000 2000 3000 4000 Muestras

Intensidad Energia de negro3.wav

3000
2500~
2000~
1500~

1000~
500—

0 1II] Zli 36 Segmentos

Figura 6.1. Gréficas de sefial de voz y energia de la palabra ‘negro’.

La siguiente grafica 6.2 muestra la forma en la que se divide el comando a
reconocer en dos diferentes partes a partir de la energia extraida de la sefial
original.

Grifica de Division Silihica x|
Intensidad Seiial de entrada cafe3.wav
200+
150+
100+
50
i} 1000 2000 3000 4000 5000Muestras
Intensidad 'ca' 'fe'
200+
150+
100+
50 +—
1] 1000 2000 1] 1000 Muestras

Figura 6.2. Gréficas de las silabas ‘ne’-'gro’.

La figura 6.3 muestra la informacion sobre el contenido de los vectores de
autocorrelacion obtenidos de uno de los elementos del corpus a tratar.
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Autocorrelacidn

. . Segmento R=1 R=2 Rx3 Rxd Y
| (il T | 1 1309.761108 l 69464020 l 191 475769 l 202549728 l :|I
z 114. 045654 -10.586036 -21.761114 13.558774

- Caractoristion 3 B81. 207355 441 807953 257402191 253.780975 :
4 2434 799072 1434 451545 916119568 1155031129 £
Silaba B 2935 513232 1502 618774 757.583069 1443 570435 11
= 5 095 294673 1446 545044 516.716167 1474, 348267 1:
7 3078359643 1179.921631 200.755554 1515.479004 1:
. F 2261 852533 1009532471 553835632 1353363037 7
i i Seameies g 2016865473 855729735 455, 705451 1237, 859751 £
|1 ] 10 1737855957 704415151 435459778 1110100032 £
11 1889147095 554411926 244184314 1132168213 4
Muestra: 12 1690743535 573.676332 136.393960 §36.686707 £
Ii 13 1412.773442 592100952 104.520320 590.015391 7

S 7 14 ac2 arRnda20 C2d4 O2C0RTD AT A0 ACC FCT7CO7 jll

ak | Cancel

Figura 6.3. Caja de didlogo de vectores de autocorrelacion.

En la figura 6.4, se listan algunos coeficientes LPC pertenecientes al libro cddigo
global con los que se generaron los modelos ocultos de Markov por cada silaba.

Coeficientes LPC E

Elementa/Coeficients al | a2 | ad [ ad [ a5 [ K
1 0072770 -0.206909 0277053 0922305 0321205
0065777  0.086860 0192336 0680518  0.216160
0040480  0.238084 0221800 0039218  -0.350564 Cancel
0024856 -0.057130 0.093889 -0.083773 0120174

0.030438 0084433 0020709 0111689  0.042765
0.089376  0.053328 0001220 -0.236083  0.081347
0218078 0284854 0141955 0335463 -0.040151

2
3
Il
15 0022331 -0.034948 07110561 0085325  -0.197493
E
7
i

] 0049871 0111372 0078151 030221 0351051
10 0045291 0040125 0076522 0108641 0.415836
i 0001653 0138174 0058833 0152330 -0161723
12 0102622 -00322119 0097427 0137067 0.000760
4 I I »
Yizualizar LPC por palabras Yizualizar LPC por gilabaz

Figura 6.4. Caja de didlogo de coeficientes LPC.

La siguiente figura 6.5 muestra los parametros del modelo oculto de Markov para
una de las silabas del corpus analizado.

-01 -



— Modelo

cua Eleqir Modelo
atriz de distribuciones de probabilidad de cada estado de transicidn [4)

Estadns 1 2 3 ] 4 | s .
1 0.885057 0000000 0.114343  0.000000 D.DDDDDE_I
2 0.000000  0.000000  0.000000 0.000000 — 0.00000C
3 0.000000  0.000000  0.000000  0.000000 @ 1.00000C
4 0.000000  0.000000  0.000000  0.000000 D.DDDTEILI

4 I I »

tatriz de obzervacion de loz simboloz de la distibucicn de probabilidad [B]

Edo/Obs 1z 3 ] 4 | 85

0071434 0017494 0022389  0.000000  0.00000C |

0000000 0000000 DO000O0  0.000000  0.000000

0000000 0000000 DO000O0  0.000000  0.000000

0000000 0000000 DO000O0  0.000000  0.000000

0000000 0000000 0000000 0000000 O nunTi;l
»

E
o [ o= [ ma) =

“ector de la distribucidn del estado inicial [P

| Estadal | Estado2 | Estadod | Estadod | Estadob \ Estadob |
1 0 1] 0 0 1]

Figura 6.5. Datos resultantes de un modelo oculto de Markov optimizado.

6.2 EVALUACION DE LA EFECTIVIDAD

Este apartado esta dirigido a evaluar si el funcionamiento del sistema es el
esperado. Se comienza mostrando como se realiza la distribucion de regiones en el
sistema, posteriormente se hace un andlisis del indice de error que presenta en
cada una de las optimizaciones del libro cddigo, asi como la comparacién entre el
reconocimiento por silabas y el reconocimiento por palabras, finalmente se
determina la taza de error del reconocimiento.

6.2.1 DISTRIBUCION EN REGIONES

Sabemos que dado un libro cddigo se puede partir un espacio muestra X en N
regiones disjuntas y a cada una de éstas se les asocia un centroide. Este se
optimiza para convertirlo en el mejor representante de la region, el que en
promedio difiere menos de cada uno de los vectores de la region.

Podemos observar la distribucion de vectores en la figura 6.6, los cuales en
conjunto forman 4 regiones, y su centroide fue optimizado 7 veces, a medida que
los vectores cambiaban de region, se obtenia un nuevo centroide, y habia que
recalcularlo, por ello observamos variaciones al principio de la grafica, pero
también observamos que se vuelve estable, pues el centroide ya no cambia en las
ultimas 3 optimizaciones y por consiguiente, ya no hay intercambios de vectores
hacia otras regiones.

-02 -



Distribucid en Regiones para la $iba "tres’

Nimero de \kctores

200 T T T T T T
150

[ e

100
o & 41&
‘ 1 — "

% —————

0 ‘\ ‘\ T ‘\

0 1 2 3 4 5 6 7
Optimizaciones

Figura 6.6. Grafica de la Distribucion en regiones de la silaba “tres” para 4 Regiones.

En la figura 6.7 se observa el mismo proceso, con la diferencia que ahora se estan
modelando 16 regiones y la estabilidad se logrd hasta la optimizacién nimero 12.

Distribucién en Regiones para la silaba "tres"

Numero de Vectores

70

Optimizaciones

Figura 6.7. Gréfica de la Distribucién en regiones de la silaba “tres” para 16 Regiones.

Los valores con los que fueron generadas las graficas se encuentran en el Anexo 1.
En las graficas se puede observar que el desempeno del sistema fue el esperado
porque fue distribuyendo los datos hasta lograr el centroide 6ptimo, sin la
adecuada distribucion no se podrian obtener los coeficientes LPC deseados para
lograr el reconocimiento. Cabe destacar que el proceso se realizd hasta 128
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regiones, pero no se muestra debido a la cantidad de datos que se estd
manejando, por esta razdn sélo mostramos la distribucion de regiones final, la cual
se muestra en la figura 6.8.

Cabe hacer la aclaracion de que este proceso representa un gran coste
computacional en el caso de tener que agregar un nuevo elemento al corpus, es
decir una nueva palabra, dado que se tendria que generar de nueva cuenta el libro
cddigo global y realizar todo el proceso de la reestimacion de los parametros dados
por la expresidon propuesta.

También es importante recalcar que aunque tedioso este proceso se realiza en un
minimo de tiempo debido a la velocidad de procesamiento de los equipos de
cdmputo actuales.

~ ™\
Distribucion de Regiones

#Vectores

1000

800 -

600
T L 4

400

200 ‘ J ’
0 i

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 8 90 95 100 105 110 115 120 125

Regiones

Figura 6.8. Gréfica de distribucion de las regiones de un corpus experimental .

En la generacion de los modelos ocultos de Markov para silabas se determind el
nimero de optimizaciones con los que trabaja mejor el sistema, se estuvo
evaluando para 32 regiones, con 200 muestras con las cuales fue entrenado el
sistema, 2 locutores, y como se muestra en la grafica de la figura 6.9 el nimero de
errores esta por encima de 45.
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Numero de errores por optimizacion para 32 regiones

Errores
56

54

Optimizaciones

Figura 6.9. Diagrama de errores de optimizacion para 32 regiones con 200 muestras usando silabas.

En la figura 6.10 se muestra el desempefio del sistema para 64 regiones las
mismas muestras, y como se puede observar, el nimero de errores ha disminuido,
ahora se encuentra por encima de 14.

Numero de errores por optimizacion para 64 regiones

Errores
40

30

Optimizaciones

Figura 6.10. Diagrama de errores de optimizacion para 64 regiones con 200 muestras usando silabas.
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Por ultimo, la figura 6.11 muestra la grafica del nimero de regiones elegido, el
cual es de 128 pues como se puede observar, el desempefio es mucho mejor que
en los casos anteriores, no continuamos incrementando el nimero de regiones
debido al tamano del diccionario utilizado en el sistema, otra de las razones fue
que representaria un incremento innecesario en el tiempo de coémputo.

Nimero de errores por optimizacion para 128 regiones
Errores
25

20

15 1

10 -

Optimizaciones

Figura 6.11. Diagrama de errores de optimizacién para 128 regiones con 200 muestras usando silabas.

Como se puede observar en las graficas del nimero de errores por optimizacion,
existe un mejor desempefio en el intervalo de optimizaciones de 5 a 7, porque
después de este intervalo el nimero de errores comienza a incrementarse. Por
esta razon se tomd que el niumero de optimizaciones en la generacion de los
modelos ocultos de Markov sea de 6.

Se hizo el analisis anterior pero con mas locutores para determinar de qué manera
influye la variabilidad de las distintas sefiales de voz pues ahora se realizd con 4
locutores y con 400 muestras. En la figura 6.12 se muestra la grafica del nimero
de errores por optimizacion para 32 regiones, como se puede observar el menor
error se encuentra en la optimizacion 6.
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Errorelglt’lmero de errores por optimizacion para 32 regiones

Optimizaciones

Figura 6.12. Diagrama de errores de optimizacion para 32 regiones con 400 muestras usando silabas.

En la figura 6.13 se muestra el desempefio del sistema para 64 regiones con las
mismas muestras, y como se puede observar, el nimero de errores ha disminuido,
ahora esta por encima de 39.

Numero de errores por optimizacion para 64 regiones
Errores

60
50
40 -
30 A
20 -
10 -

5 6
Optimizaciones

Figura 6.13. Diagrama de errores de optimizacién para 64 regiones con 400 muestras usando silabas.

En la figura 6.14 se muestra la grafica con 128 regiones y como se puede
observar, el desempefio es mucho mejor que en los casos anteriores, pues con las
mismas muestras los errores esta por encima de 20.
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Numero de errores por optimizacion para 128 regiones

Errores
50

40 -
30
20
10 -
0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Optimizaciones

Figura 6.14. Diagrama de errores de optimizacién para 128 regiones con 400 muestras usando silabas.

A continuacion se mostraran el nimero de errores por optimizaciéon en la
generacion de los modelos ocultos de Markov para el caso de palabras, en la figura
6.15 se muestra la grafica para 200 muestras con las cuales fue entrenado el
sistema, 2 locutores y 32 regiones, como se puede observar el menor error se
encuentra en la optimizacién 2.

Numero de errores por optimizacion para 32 regiones
Errores

1 2 3 4

Opti%izacior?es

Figura 6.15. Diagrama de errores de optimizacién para 32 regiones con 200 muestras usando palabras.

En la figura 6.16 se muestra la grafica para 64 regiones, el menor error esta en la
optimizacién 2.
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Numero de errores por optimizacion para 64 regiones
Errores

12

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Optimizaciones

Figura 6.16. Diagrama de errores de optimizacién para 64 regiones con 200 muestras usando palabras.

En la figura 6.17 se muestra la grafica para 128 regiones y como se puede
observar, el desempefio es mucho mejor que para 32 o para 64 regiones, pues con
las mismas muestras el numero de errores que se logran es cero para la
optimizacién 2 y 3, y en las otras optimizaciones el error es muy pequeio.

Numero de errores por optimizacion para 128 regiones
Errores

12

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Optimizaciones

Figura 6.17. Diagrama de errores de optimizacién para 128 regiones con 200 muestras usando palabras.

El analisis anterior se realizd nuevamente pero con mas locutores y como
consecuencia con un nimero mayor de muestras, ahora se realizd con 4 locutores,
400 muestras con las cuales fue entrenado el sistema, para 32 regiones, en la
figura 6.18 se muestra la grafica del nimero de errores por optimizacion, el menor
error se encuentra en las Ultimas optimizaciones.
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Numero de errores por optimizacion para 32 regiones

Errores
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16
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Optimizaciones

Figura 6.18. Diagrama de errores de optimizacién para 32 regiones con 400 muestras usando palabras.

En la figura 6.19 se muestra la grafica para 64 regiones, el menor error esta en la
optimizacion 7.

Numero de errores por optimizacién para 64 regiones
Errores
14

12
10

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Optimizaciones

Figura 6.19. Diagrama de errores de optimizacién para 64 regiones con 400 muestras usando palabras.

En la figura 6.20 se muestra la grafica con 128 regiones y como se puede
observar, el desempefio es mucho mejor que para 32 o para 64 regiones, pues con
el mismo nimero de muestras el nimero de errores esta por debajo de 4, en la
optimizacién 7 se logra que solo exista un error.
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Errores Numero de errores por optimizacion para 128 regiones

Optimizaciones

Figura 6.20. Diagrama de errores de optimizacién para 128 regiones con 400 muestras usando palabras.

Podemos determinar sobre la base de los resultados anteriores que existe un
mejor desempefio utilizando reconocimiento por palabras, esto se debe a la
division silabica que se le realizd a las muestras, ya que en el caso del blanco y el
cinco existe un silencio dentro de la primera silaba que provoca un corte no
deseado. Ademas el tiempo de entrenamiento con silabas es mayor que para el
caso de palabras.

Aungue el rendimiento del sistema no es 6ptimo pudimos encontrar un punto en
donde el indice de reconocimiento fue satisfactorio en un tiempo de computo
razonable, se realizd una prueba para determinar el nUmero de optimizaciones en
donde se alcanza la estabilidad del sistema, la cual consiste en optimizar el sistema
hasta que la probabilidad de una observacién dado un modelo (Problema 1 de
Markov, algoritmo hacia adelante) no cambie, en dicha prueba se observd que el
nimero de optimizaciones oscila entre 700 y 800 para alcanzar su estabilidad, pero
el inconveniente es el tiempo de cdmputo ya que se encuentra entre 6 y 7 horas.

Los resultados obtenidos con los parametros elegidos (128 regiones, 6
optimizaciones) y para las 200 muestras utilizadas en el entrenamiento, se pueden
observar en la tabla 6.1. Los valores de experimentacion fueron utilizados en
(Oropeza 2000).
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Numero de Numero de Numero de
Palabra a veces que veces que veces que
reconocer | reconocio la | reconocio la | reconocio la
silabal silaba2 palabra
cero 10 8 8
uno 10 10 10
dos 10 - 10
tres 10 - 10
cuatro 10 10 10
cinco 9 10 9
seis 10 - 10
siete 8 8 8
ocho 10 10 10
nueve 10 10 10
azul 9 8 8
blanco 10 8 8
café 10 10 10
gris 10 - 10
negro 10 10 10
rojo 10 10 10
rosa 10 10 10
verde 10 9 9
abrir 10 10 10
cerrar 10 10 10

Tabla 6.1. Reconocimiento de palabras de diccionario experimental.

Se realizaron pruebas para determinar el indice de reconocimiento con muestras
con las que no fue entrenado el sistema, se realizd con 4 locutores y los resultados
se muestran en la tabla 6.2.

Numero de Nudmero de Numero de
Palabra a veces que veces que veces que
reconocer | reconocio la | reconocio la | reconocio la
silabal silaba2 palabra

cero 10 8 8
uno 10 10 10
dos 10 - 10
tres 2 - 2
cuatro 10 10 10
cinco 7 10 7
seis 10 - 10
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siete 7 8 7
ocho 10 10 10
nueve 10 10 10
azul 8 7 7
blanco 10 8 8
café 10 10 10
gris 10 - 10
negro 10 8 8
rojo 10 10 10
rosa 10 10 10
verde 10 7 7
abrir 10 2 8
cerrar 10 10 10

Tabla 6.2. Reconocimiento de palabras con las que no fue entrenado el sistema.

La tasa de reconocimiento en nuestro sistema es del 92% para la silaba 1, del
69% para la silaba 2 y del 86% por palabra. Esta tasa fue calculada por medio de
la ecuacion 6.1, al agregar la aplicacién del Sistema Experto, de ERO y de la STTEF
resultd en un incremento en el reconocimiento del 98% para las silabas y del 95%
en palabras:

- Numero de aciertos
Tasa de reconocimiento = (6.1)

Numero total de muestras

Los resultados obtenidos anteriormente al ser comparados con los expuestos en
(Hu et al.,1996) denotan que la reduccién de la razon de error no fue significativa.
Sin embargo, para fines practicos resulta Util utilizar este reconocedor expuesto
anteriormente, siempre y cuando los parametros se encuentren bien controlados,
de hecho una mejora al mismo se presenta en los siguientes apartados.

6.3 EL RECONOCIMIENTO DE VOZ CONTINUO USANDO MIXTURAS
GAUSSIANAS Y CADENAS OCULTAS DE MARKOV

Las Mixturas Gaussianas son utilizadas para modelar las funciones de densidad de
probabilidad en los modelos ocultos de Markov.

Para entrenar estos modelos el algoritmo de la maxima esperanza (EM) es
utilizado. En este caso, no sélo los parametros de cada mixtura Gaussiana de cada
estado en la HMM tienen que ser estimados, sino también el resto de los
parametros de la HMM, la matriz de transicion y las probabilidades a priori tienen
que ser estimadas en cada paso del algoritmo EM.
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La forma de llevar a cabo esas estimaciones fue tratada en el capitulo 4. En esta
parte nos interesa observar la respuesta que se tuvo el aplicar tal algoritmo a los
modelos de las diferentes silabas tratadas en este punto. La siguientes graficas
muestran el comportamiento que presentan las Mixturas Gaussianas y los modelos
de Markov después de las iteraciones que se realizan hasta alcanzar la estabilidad
del modelo:

WM - Gaussian Mardures- €M Explorer
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Figura 6.21. Representacién esquematica de Mixturas Gaussianas por cada estado de la Cadena Oculta de Markov.

En la segunda iteracion:

HMM - Gaussian Mixtures-EM-Explorer
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Figura 6.22. Esquematizacion de las Mixturas Gaussianas por Modelo Oculto de Markov después de la segunda iteracién del
algoritmo propuesto.

Para los fines de estos experimentos se utilizd a la energia en corto tiempo STTEF
como el parametro que permitiera la segmentacion.

A continuacion se analizan las caracteristicas de las sefiales de voz de un corpus de
digitos del 0-9, para demostrar el beneficio de utilizar las silabas como elemento
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de reconocimiento. Posteriormente, se utilizd un vocabulario que incrementa el
numero de elementos utilizados para este fin.

La siguiente figura muestra los resultados obtenidos después de aplicar el célculo
de la energia a una muestra de voz.
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Figura 6.23. Esquematizacién en el dominio del tiempo de la palabra 'cero'.

Una vez obtenidas las muestras de voz, se calcula el valor de la energia por
segmento, dandonos como resultado lo siguiente:
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Figura 6.24. Esquematizacién en el dominio del tiempo de la palabra 'cero' y su energia correspondiente.

Como se puede observar, la energia extraida de la sefial de voz se acumula de
gran forma en donde se presentan las vocales, la palabra aqui representada es
'cero', observe la gran acumulacién de energia al inicio de la vocal 'e' y la vocal 'o',
aunque dificil de realizar una divisién bajo estos lineamientos, se consideran los
siguientes criterios:
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e Por visualizacion de la forma de onda en el dominio del tiempo de percibe el
inicio del fonema 'r', al realizar pruebas de audicién, se ratifico tal
parametro de segmentacion.

e La representacion de la sefal de voz en el dominio de la frecuencia,
también permitid realizar una segmentacion de las silabas de dicha palabra,
la siguiente figura demuestra estos parametros:
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Figura 6.25. Esquematizacién en el dominio del tiempo y de la frecuencia de la palabra 'cero'.

La gran concentracion de energia a frecuencias altas permite denotar la presencia
del aléfono [6], que acompaia a la silaba 'ce', la presencia de los formantes de la
vocal 'e' se distinguen de forma automatica, lo cual como se observa, termina en el
tiempo en el que hace acto de presencia la silaba 'ro', la cual posee la
caracteristica de tener presencia a muy bajas frecuencias y energia media.

Lo anterior permite obtener una forma de segmentacion de la sefial en sus partes
elementales. La forma de hacerlo varia dependiendo del sistema a analizar. Para
este caso y con la ayuda del Sistema Experto se introduce la muestra, y el sistema,
se encarga en primer lugar de acuerdo a su diccionario establecer el nimero de
silabas que contiene la palabra, en este ejemplo 2; una vez obtenido lo anterior, la
estimacion de la energia busca la forma de segmentar esta sefial de acuerdo a los
criterios anteriormente plasmados.

Una vez realizado lo anterior se procedi® a encontrar las caracteristicas del
vocabulario en cuestion para clasificarlo de acuerdo a la teoria de la lingtistica, del
analisis del corpus en cuestion se extrae la siguiente informacion:

Silaba Estructura
ce Cv
ro Cv
u \'"/
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no Cv
dos CvC
tres CCvC
cua cvv
tro CCv
cin CVvC
co cv
seis CvvC
sie Cvv
te cv
o \'}
cho CCv
nue cvv
ve Cv

Tabla 6.3. Elementos silabicas de un corpus de digitos.

Usando la propiedad del bigram aplicado al caso del reconocimiento de voz basado
en silabas y como una extension del mismo se tiene:

CE ~—3 RO
18] —) NO
DOS
TRES
CUA =) TRO
CIN ~—) CO
SEIS
SIE —3) TE
0 —3 CHO
NUE =) VE

Figura 6.26. Esquematizacion del analisis lingtiistico del corpus de digitos.

La figura anterior nos permite observar que de acuerdo a la expresion:

W =argmax P(O|W)PW)
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La probabilidad P(IW) de la expresion anterior se extrae del analisis de la figura
6.27, la cual nos da como resultado una probabilidad de '1/10' para cada elemento
de la palabra de entrada al sistema de reconocimiento (ya sea palabra o silaba). Lo
anterior es razonable pues solo existe una representacion silabica de las 17
posibles en el corpus.

Del razonamiento anterior queda como parte final la obtencion de resultados a la
P(O/W), que no es mas que la probabilidad obtenida del modelo oculto de Markov.
Con los datos anteriores se procedié a crear el sistema de reconocimiento dando
los siguientes resultados:

ce ro u no dos |tres |cua |tro cin co seis |sie te 0 cho |nue |ve

ce 10

ro 10

no 8 2

dos 10

tres 8 2

cua 3 7

tro 10

cin 10

co 9

seis 10

sie 1 9

te 3 7

cho 10

nue 2 8

ve 2 8

Tabla 6.4. Tabla de confusién para el caso del corpus de digitos.

La tabla anterior nos da como resultado un porcentaje de reconocimiento de silaba
individual del 93.42%. El cual al compararlo con los experimentos de (Hu et al.,
1996) para el caso del inglés y un corpus de tamano similar, resulta en un
incremento del 8.62%, pues se reporta una razon de error de 15.2% y para este
ejemplo es del 6.58%.

La siguiente tabla 6.5 y la figura 6.27 muestran el resultado del sistema de
reconocimiento después de realizar la concatenacion de las silabas para el corpus
de digitos. Obteniéndose un 87% de eficiencia.

cero |uno |dos |tres |cuatro |cinco |seis siete |ocho |nueve
cero 10
uno 9 1
dos 10
tres 7 2 1
cuatro 1 7 2
cinco 10
seis 8 2
siete 1 1 8
ocho 10
nueve 1 1 8

Tabla 6.5. Tabla de confusién para el caso del corpus de digitos utilizando silabas concatenadas y STTEF.
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RECONOCIMIENTO PARA EL CORPUS
DE DIGITOS USANDO SEGMENTACION

EN ENERGIA
10
VALORES 8
RECONOC 2
IDOS 2
0

12345678910
CANTIDAD DE PALABRAS

Figura 6.27. Grafica de reconocimiento del corpus de digitos usando segmentacion silabica y modelos ocultos de Markov.

6.3.1 DEFINICION DEL PARAMETRO ERO

Para poder incrementar dicha tarea de reconocimiento se recurrid a utilizar una
variante, el parametro RO (parametro que permite obtener la respuesta en
frecuencia de una sefial de voz por encima de los 3,500 Hz), que se obtiene tras la
aplicacion de un filtro digital a la sefial. Cabe hacer la aclaracion de que el
parametro RO ha sido utilizado en el programa para la extraccidon y analisis de
parametros de la voz EXPARAM 2.2 con numero de registro 03-2004-
052510360400-01 del registro publico de derechos de autor a nombre del Dr.
Sergio Suarez Guerra. En nuestro caso utilizamos el mismo algoritmo de la energia,
sblo que aplicado a la sefial de salida resultante del filtro digital, a lo que se ha
denotado como la energia en corto tiempo del parametro RO, ERO, que tiene la
representacion matematica, mostrada en 6.2 es una modificacion a RO y es
contribucién del presente trabajo:

N-1
ERO= ) ROi*
2 (6.2)

Como es sabido, la respuesta en frecuencia de un filtro digital es periddica. Del
analisis de las series de Fourier cualquier funcion periddica puede expresarse como
una combinacién lineal de exponenciales complejas. Por lo tanto, la respuesta
deseada de un filtro digital FIR puede ser expresada por las series de Fourier.

El truncamiento de las series de Fourier provoca los filtros digitales de respuesta al
impulso finito (filtros FIR Finite Impulse Response por sus siglas en inglés) con
oscilaciones indeseables en la banda de paso y en la bando de rechazo. Para
reducir estas oscilaciones, una clase particular de funciones son usadas para
modificar los coeficientes de Fourier (respuestas al impulso) éstas son llamadas
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ventanas. El truncamiento de las series infinitas de Fourier es equivalente a la
multiplicacion de los coeficientes con la funcion ventana.

Las ventanas mas comunes son: rectangular, Hamming, Hanning, Kaiser,
Blackman, etc. Para fines de este trabajo se probd con un filtro digital pasa banda
de 20 puntos y con una ventana de Hamming. Debido a que contiene una
atenuacion promedio entre la mayor parte de los filtros, ademas de ser un método
de disefio ampliamente usado para este tipo de filtros y aplicaciones.

Asimismo y dado que la ventana de Hamming ha sido programada para otras
secciones del presente trabajo se utilizd para este caso. En este caso se prefirid
utilizar este tipo de filtros para analizar y comparar la respuesta que presentan con
relacion a los utilizados en (Hartmut et al., 1998). Otra de las razones del uso de
esta ventana es la uniformidad que presentan sus Idbulos laterales en su
representacion del dominio de la frecuencia.

El nimero de coeficientes se extrajo de pruebas experimentales quedando en este
valor para fines practicos.

La siguiente figura 6.27 muestra las caracteristicas del filtro aplicado a cada una de
las sefiales de voz. La parte inferior muestra los valores de los coeficientes de este
filtro.
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Figura 6.28. Esquematizacién de un filtro digital y la sefial en el dominio del tiempo ya filtrada.

6.3.2 EFECTO DEL PARAMETRO ERO EN UNA SENAL DE VOZ

La siguiente figura muestra la forma en la cual, una vez aplicado al filtro a la senal
original, se comporta la grafica de energia de dicha sefial.
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Figura 6.29 (a). Esquematizacién de las sefiales 'cero' y 'tres' antes y después de haberles aplicado el filtro digital.

-111 -



B Do Rernna - e T
Bl Edé Weew Insert Tooh window - Heo Fla Edi Wi Jrowt [ \ainded Heb Ele Edt Vew [l Tooh ‘iedw Het

Crd& kAP s mpD DEEH&G kAR BED CEES kAP, BAD

04 Qir a4

L]

al

L]

4t

a3

a3

a4y N 1 S O O S S—|
e [5G 1 13 3 2% J wr sy e e el 100 w00 W0 AN SIO0 GO0 7000 G000 G

) Figuse Mo + PN
Bie Ede Mew ost oo lwivdew Hek T ey LT,
DEES kAR, B DER@ A& rs Bpo et

T ' energla

| ERO w/l
| \'l J""

|
1 [
I | N N S S = e

1] 0 ai Al &0 -] 40 it 5 1 1 woosm w B A 43

energla

{t"/

Figura 6.29 (b). Esquematizacién de las sefiales 'cinco’, 'tres' y “diez” antes y después de haberles aplicado el filtro digital,
observe las regiones donde la energia con y sin pardmetro ERO preponderan.

Observe de las figuras anteriores el comportamiento de la energia para los casos
de cuando se ha aplicado el filtro digital y cuando no. La aplicaciéon del parametro
ERO permite resaltar la presencia de las altas frecuencias, las imagenes
demuestran el incremento de la energia de la sefial filtrada a la sefial no filtrada,
en aquellos puntos en donde las componentes de alta frecuencia hacen sentir sus

efectos.

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

@ Las palabras que comprendan una componente de alta energia se veran
beneficiadas, pues el filtro esta disefiado para dejarlas pasar, esto se puede
observar en las sefiales de la figura 6.28b.

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

# Dado que el Sistema Experto analiza las componentes de los elementos del
corpus, se puede deducir el nimero de silabas y como estan conformadas.
Tales tareas aun son realizadas de forma manual y automatica para fines de
comparacion.

@ El uso de estos dos pardametros conlleva a encontrar regiones de duracidn
de las sefales de voz con y sin presencia de tales elementos.
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@ Con estos parametros incrustados, se puede verificar que las sefiales de voz
poseen regiones de transicion energia-parametro ERO, las cuales se
comentaran posteriormente.

6.3.3 LA REGION DE TRANSICION ENERGIA-PARAMETRO ERO

Con los puntos anteriores se obtiene una segmentacion que toma la siguiente
representacion numérica y esquematica:
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Figura 6.30. Esquematizacién de las regiones de transicion energia-pardmetro RO para el caso de la palabra 'ce'-'ro'.

Las lineas de color negro representan las regiones de la sefial de voz en donde la
energia de la sefal sin filtrar deja sentir sus efectos, las lineas de color gris
representan las regiones en donde la sefal de voz ya filtrada deja sentir sus
efectos, es decir; los puntos en donde las componentes de alta frecuencia se
encuentran presentes y finalmente las lineas de color gris claro, representan las
regiones de transicion energia-parametro RO, que permiten visualizar las regiones
en donde ninguno de los dos elementos tiene su aparicidon, pero que es necesario
para poder ligar la aparicidon o continuacién de una silaba.

ce o, u no dos [tres [ cua [tro cin, co seis | sie te o cho [nue [ve
ce 10
o 10
u 9 1
no 9 1
dos 10
tres 10
| lia, 1 9
ro. 2 ]
[ €in, 10
= 10
seis 10
sie 10
te 1 9
o Z [i]
[ cho 10
nue 1 9
we 1 9
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cero uno dos tres cuatro cinco seis | siete | ocho nuewve
Ccero 10
uno 10
dos 10
tres 8 Z
cuatro 10
cinco 10
seis 1 1
siete
ocho 10
nueve 10

- 00

Tabla 6.6. Tablas de confusién para el caso del corpus de digitos usando regiones de transicién energia-parametro RO,
silabas independientes y silabas concatenadas.

VALORES DE RECONOCIMIENTO PARA EL
CORPUS DE DIGITOS

VALORES
RECONOCIDOS

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
CANTIDAD DE PALABRAS

VALORES DE RECONOCIMIENTO PARA EL
CORPUS DE DIGITOS UTILIZANDO
CONCATENACION DE SILABAS

VALORES
RECONOCIDOS

1 23 456 7 8 910
CANTIDAD DE PALABRAS

Fig. 6.31. Graficas comparativas del reconocimiento haciendo uso de palabras completas y concatenacién de silabas del
corpus de digitos.

A esta representacion le he dado por llamar grdfica de representacion energia-
parametro RO. Dados los puntos anteriores, se hizo posible una segmentacién
tomando en consideracion los puntos anteriores, lo cual dio como resultado:

La tabla 6.6 da como resultado un porcentaje de reconocimiento de silaba
individual del 94.70%, para el corpus de voz del habla continua. Mientras que la
figura 6.31 muestra la comparacién entre el reconocimiento hecho con palabras
completas y con la concatenacion de las silabas, que resulta mas eficiente (91% vy
96% respectivamente). Cabe hacer la aclaracién de que todos los diccionarios
creados en los experimentos del presente trabajo son extraidos tras realizar la

-114 -



tarea de segmentacién a las palabras o frases que conforman las tareas de
reconocimiento.

El parametro RO es utilizado dentro del area de analisis de senales de voz en
nuestro laboratorio, para fines de estudio de su aplicacién en sistemas de
reconocimiento de voz se muestran los resultados analizados en el presente
trabajo.

Con el fin de extender la aplicacion anterior a un corpus de silabas mas extenso, se
procedid a analizar el siguiente corpus obteniéndose los siguientes resultados:

6.3.4 ANALISIS DE UN CORPUS DE VOZ
Se usaron las siguientes frases para el sistema de reconocimiento:

1 De Puebla a México

2 Cuauhtémocy Cuautla

3 Cuautla Morelos

4 Espacio aéreo

5 Ahumado

6 Croacia esta en Europa
7 Protozoarios bioldgicos
8 El trueque maritimo

9 Ella es seria

10 Seria posible desistir

Usando una herramienta de software (Sistema Experto) programada en C++, se
obtuvieron los mismos resultados silaba por silaba del corpus:

Silaba | #items | Silaba | #items| Silaba #items
De 2 es 3 Zo 1
Pue 1 pa 2 rios 1
Bla 1 cio 1 bio 1
A 5 e 2 lo 1
Me 1 o 1 gi 1
Xi 1 ahu 1 Ccos 1
Co 1 ma 2 el 1
Cuauh 1 do 1 true 1
Te 1 cro 1 que 1
Moc 1 cia 1 ri 2
Y 1 ta 1 ti 1
Cuau 2 en 1 lla 1
Tla 2 eu 1 se 2
Mo 2 ro 1 ria 1
Re 2 pro 1 po 1
Los 1 to 1 Si 1
Ble 1 Sis 1 tir 1

Tabla 6.7. Division de un corpus experimental en silabas.
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Uno de los aspectos importantes a considerar cuando se trabaja con un SARH es el
uso del modelo del lenguaje, para ello el presente trabajo hace uso del bigram, la
siguiente tabla 6.7 muestra la correspondencia entre las palabras del corpus que
se analiza para este caso. Observe que la primera columna es una enumeracion
progresiva de las frases analizadas, la columna de descripcion de la frase muestra
las frases utilizadas para este experimento, mientras que la Ultima columna nos
presenta el nimero de palabras que componen a cada una de las frases.

El nimero total de palabras que conforman al corpus final “1” se indican en la
parte inferior de la columna del conteo de niUmero de palabras, que para este caso
es de 27 palabras. Observe ademas que a cada una de las frases les antecede y
procede las siglas si/, que hacen referencia a que existe una emision de silencio.

#
# frase DESCRIPCION DE LA FRASE palabras
1 kil DE PUEBLA A MEXICO il 4
A B C D
2 il CUAUHTEMOC Y CUAUTLA sil 3
E F G
3 il CUAUTLA MORELOS sil 2
G H
4  Eil ESPACIO AEREO sil 2
| J
5 il AHUMADO sil 1
K
6 il CROACIA ESTA EN EUROPA sil 4
L M N )
7 il PROTOZOARIOS BIOLOGICOS sil 2
P Q
8 il EL TRUEQUE MARITIMO sil 3
R S T
9 il ELLA ES SERIA sil 3
U \Y W
10 kil  SERIA POSIBLE DESISTIR sil 3
W X Y
27

Tabla 6.8. Analisis del nimero de palabras que conforman al corpus de prueba.

Uno de los aspectos importantes y cruciales en la etapa de entrenamiento de un
SARH es la concatenacion de los modelos de las unidades lingisticas
seleccionadas. Para ello, se realiza un analisis desde el punto de vista de modelo
del lenguaje, lo que permite conocer las probabilidades de transicion que seran
adjudicadas entre los distintos Modelos Ocultos de Markov determinados con las
muestras de la sefial de voz, y que deben de relacionarse con las frases que
conforman al corpus. El acoplamiento es esencial y para este caso se ha elegido el
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método de Smoothing en la version de Good-Turing aunado al modelo interpolado
no lineal para determinar la perplejidad del corpus (Becchetti and Prina, 1999).

La siguiente tabla 6.8 muestra las posibles transiciones que se presentan entre las
palabras que conforman al corpus propuesto. La primera columna de la parte del
conteo final que prosigue a la columna de la palabra ¥, muestra el nimero de
palabras sin tomar en cuenta el silencio correspondiente, mientras que la que le
prodigue si lo hace. La columna donde se encuentran los valores del 0’y 'I;
muestran el nimero de tales valores que se presentan en cada uno de los
renglones de la tabla, que corresponden con cada una de las palabras. La ultima
columna muestra el total de elementos por cada renglon considerado. En la parte
inferior de tales columnas se muestran los totales del conteo realizado en este
caso.

CONTEO FINAL

PALABRAS CONTEO |sil |[A|B|C|D|E|F|G|H|I|[J|K|L|{M[N|O|P|Q|R|S|T|U|V[W[X]Y 0 |1

sil ol1j0)j0j0f1f(0f12j0}12(0j0{12{0]J0O)0O]J1|0O|21|0|0O]2]0O]|2]|0O]|0O]9|9]17 ]9 26
A 1 o|/O0O|1f/0}jOfOjO|jO|OfO}|OfO|O|jO]OfO|O|jO]|OJO|OfO|OfO]JO|JO[1 1|25 |1 26
B 1 0|0joj1j0/0f0f0OJj0O]O|O|O|O|O]JO)O|OJO|O|jO|O|OjO|O|O|O]1|2]26 |0 26
C 1 o|/0|O/O}j1/O0O]OJjO]OfjO}|O|jO]|OJO]OfjO|O|JO]OJO|OfjO]|OfJO]j]OJO]1]1]26 |0 26
D 1 1]0/j0j0(0OjO]OjO|OjJOfOJO|O]JO|OJO|jOJO|O]O]O]JOfO]JO[O]JO][O[|1]25 |1 26
E 1 ol|0jojojojof1j0jo0ojojojojojojojojojojojojojojojojojoj1j1j26 26
F 1 o/O0O|OfO}jOfO]Ofj2]|OfO}|OfO|O|jO]|OfO|O|JO]OJO|OfO|OfO]JOJO[1 1|25 |1 26
G 2 1]0|j]0{0|0O]JO|JO]JO|1|O|OfjO]O]O]|O]|O|O]JOJO]JOJO|JO|JO|O[OjO]1|2]|24]|2 26
H 1 1]0/0]j0jO0OJO]JO]JO]O}JOfO]JO|O]O|O]JOjO]JO]O]JOjO]JOjO]JOjO]JO]JO[1]25]1 26

| 1 ol|0jojojojofojojojoj1j0j0j0j0j0j0Jj0Jj0J0O|jOjOjOjO|O|O|1]1]26 26
J 1 1/0|j0|0|0OjO)JO)jOJO|JO|JO|lOfOfO]O]|O]jO|O]|O|O]JOJO|JOJOfOJO|O[|1] 26 26
K 1 1]0/j0j0j0OjJO]|OjO|OjJOfOJO|O]JO|OJO|jOJO|O]O]|O]JOjO]JO[O]JO[O|1]25 |1 26
L 1 o|0j0ojojojofojojojojojojoj1jojojojojojojojojojojojoj1j1j26 26
M 1 oJ|/O0O|OflOjOjO]jOfO]JO|{O|Of{O]JOfO]1|0O]O|O]JOf{O]JO|O]O]|O|O|O]21|[1]26 26
N 1 ol|0jojojojofojojojojojojojojoj1joj0j0j0jo0ojojojojojoj1j1j26 26
O) 1 1]0/0]j0jO0OJO]JO]JO]|O}JOfO]JO|O]O|O]JOjO]JO]JO]JOjO]JOjO]JOjO]JO]JO[|1]25]1 26
P 1 o|/O0O|OflOjOfjO]jOfO]JO|jO|OfjO]jOfO]JO|[O]O|21]Of{O0O]JO|O]JO]|O|O|O]1|[1]26 26
Q 1 1]0j0{0|0OjO)jOJjOJO|jO|jO|jO]O]jO]|O|O|O]O]JO]JO|O|JO|JO|O|O|O]O|21]|25 |1 26
R 1 o|/O0O|OlOjOfjO]jOfO]JO|jO|OfjO]jOfO]JO|[O]O|O]Of21]O][0O]O]|O|O|O]1|[1]26 26
S 1 o|0j0ojojojofojojojojojojojojojojojojojof1jojojojojoj1j1j26 26
T 1 1]0/0j0j0OJO]O]JO]|O}JOfO]JO|O]O|JO]JOjO]JO]O]JOjO]JOjO]JO]O]JO]JO[|21]25]1 26
U 1 0ol|0j0jo0ojojofofjojojojojojojo0jojojojojojojojoj1jo0jo0joj1j1j25]1 26
\ 1 0o|0jO0OjOjO|O|lO|jOjO|O]JO]O|O|O]JO]JO]JOJOJOJO|OfOjO]21]|O]|O[|1]1]?26 26
W 2 1 ]0/j0j0j0OjJO|OjJO|OjJOfO]JO|[O]O|[O]JO|[O]JO|O]O]|O]JOjO]JO[2]O[1]|2]|24 ]2 26
X 1 0o|0jO0OjOjO|JO|lO|jOjO|O]O]O|O|O]JO]JO]JOJOJO|JO|OfO|jO]O]|O]2|1]1]?26 26
Y 1 1 ]0/j0j0j0OjO|OjJO|OjJOfOJO|OJO|[OJO|jO]JO|O]O]|O]JOfjO]JO[O]JO[O|1]25 |1 26

26 36 653 23 676

Tabla 6.9. Matriz de transicién de palabras en el corpus analizado.
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6.3.5 ANALISIS DE PERPLEJIDAD

Se muestra ahora el calculo de la perplejidad para este corpus, cabe hacer la
aclaracién que debido a lo extenso de los cdlculos que se requieren, sélo se
muestra el andlisis final. Los calculos y las tablas correspondientes se anexan al
reporte en el disco correspondiente. Se considera como ejemplo esencial tomar
una de las frases para encontrar el valor que se busca. La frase que se esta
poniendo de prueba es la primera de la tabla 6.7.

Los datos considerados son obtenidos del ejemplo anterior con un conjunto
de prueba de la forma:
{A B C D}

Ip(A) -3.29583687
(sil,A) P(sil/A) |0.03340279 | -3.39911582
(A,B)| P(B/A) 0.16493023| 0.071428571

(8,0)| P(C/B) 0.17062974| -1.76825936
(C.D)| P(DIC) 0.17673726] -1.73309104

0.54570002  2.0249749

Tabla 6.10. Valores logaritmicos del corpus de prueba.

Usando estos valores, la perplejidad logaritmica es de la forma:

In PP = —Iilznlln[p(wi | Wi—l)] =

= —;[lp(A)+ Ip(SIL | A)+Ip(B | A)+Ip(C | B)+Ip(D | C)]
PP 7.5759
El valor obtenido nos demuestra un valor adecuado para los analisis de las senales

de voz de acuerdo a (Hauenstein, 1996), considerandose ademas que el corpus es
sustentable como prueba.

Para verificar el potencial que tiene la aplicacion de los métodos antes sefialados
se aplica el mismo andlisis ahora al corpus que se muestra en la siguiente figura
6.30.

El motivo de este analisis es verificar la eficiencia que tiene la utilizacién del
método de segmentacion anteriormente planteado.
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La caracteristica del corpus es que contiene una gran cantidad de palabras que de
dificultad en cuanto al

acuerdo a su lugar en donde

sentido que se le esta dando a la frase.

se manifiestan representan

A _[A
T [ALAMEIORESTAESELALA A B C O E F G 1A [B
7 [ELACADELAVE ESTAMEIOR _F_ 6 _H 10 _C MEJOR | C
3 [ALAESELMEJORDELMEJOR 1 _F_C_H _© ESTA | D
4 |A LA MEJOR NO ESTA L B C K D ES | E
& |ES MEJOR ALA E D _J EL_|F
& |[ES ALA EL MEJOR E J F C ALA | G
7 [ELALA NO LA CUBRE ALA F G K B L 1 DEL_| H
5 |A LA MEIOR ALA ESTA ALLA 4 B C J D M AVE |1
5 |EL ALA DE ALA ESTA ALLA F G N J O M AA [
0[A L AMEJORES ELALADEALL A B € E F 6 N _J NO | K
CUBRE | L |
ALLA | M
DEL_| N
K LM
0 oo
A ] 4] 0 Jojolololofofofofo] o |ojolo]4 14 1
B 5 0] 4 |ojojojojojofofojo] 1 |ojo]o]|5 13 1 1
C 9 0] 0 [4]o[4[1[z[o[1]0]0o] o0 |ojolo|9 10 3 1 1
D 5 0] o [ol1]ololofofo[1[2] 1 Jejolo|s 113 1
E ] 2] 0 |oj1][1]/0jojo]ofofo] 0 Jojojo|4 12 2 1
F 7 3] 0 |ojojolz2|ofofof0[2] 0 |ojo|o|7 12 21
G 5 0] 0o (ojojlolol5[ofofofo] 0 |ojolo|s5 14 1
H 7 0] 0 |oj1]0]0jo[1][0]0]o] 0 |ojo]o|2 13 2
1 1 0] 0 |ojojofofofo[1[0fo] 0 |ojof[of|1 14 1
J 7 1] 0 [of2ol1]ofofofofo] o [1]0[2]|7 10 2 2
K 7 0] 0 |o]1]0]o0jo[1][0]0]o] 0 Jojo|o|2 13 2
L 1 0] 0 [1]ojofojofofofofo] o0 |ojofof|1 14 1
] ? 0] 0 ojol2lolofofofofo] o |ojolo|z 14 1
N 7 0] 0 |ojojojojo[2[0]0]0] 0 |ojo|o]|2 14 1
56 56 178 17] 9] 1] 3 1

Figura 6.32. Segundo Corpus final de prueba.

La figura 6.31 muestra las probabilidades de transicién entre cada una de las
palabras que conforman el corpus, extraidas del analisis del modelo interpolado no
lineal. Dichas probabilidades como se menciond con anterioridad, se utilizan para
enlazar los Modelos Ocultos de Markov independientes y con ello conformar
frases del corpus, aunque las palabras estan acentuadas, el andlisis se realizé sin
tomar en cuenta este factor.

CALCULO DE PROBABILIDADES CONDICIONALES. (v (i) vl
A B c D E F G H 1 J K L M N
A 0024310521 0.024310521) 0.0243105621| 0024310521) 0.024310521| 0.024310521) 0.024310521| 0.024310521) 0.024310521] 0.024310521) 0.024310521( 0.024310521) 0.024310521( 0.024310521
B 0.814545465) 0.019442417) 0019448417 0019448417 0019448417 | 0019442417 0.019448417] 0.019448417) 0.019448417) 0.019448417) 0.215614573( 0.019442417) 0.019448417| 0.019448417)
[ 0010804676 0462626263 0010204676 0 115786036) 0.11978E036| 011972E096) 0.010804676| 0.119786036) 0010204676 0.01080467E) 0.010804676| O010804ETE) 0010204676| 0010804676
D 0019448417 0.019442417) 0.215614973 0.019448417) 0.019445417( 0019448417 0.013445417] 0.019448417) 0.215614973| D.0E7S7EVES| 0.215614973 0019448417) 0.019445417] 0.019445417)
E 0024310521 0.024310521) 0.263518717| 0263513717 0.024310521| 0.024310521) 0.024310521| 0.024310521) 0.024310521] 0.024310521) 0.024310521( 0.024310521) 0.024310521( 0.024310521
F 0013831726 0.013831726) 0.013291726) 0013891726 0.048424048( 0012891726) 0.013891726| 0.013001726) 0.013891726] 0.0454284248) 0.013291726( 0.012891726) 0.013891726| 0.013891726]
G 0019448417 0.019442417) 0019442417 0015448417) 0019448417 ] 1012121218) 0.013445417| 0.019448417) 0019448417 0.015448417) 0019448417 | 0019448417) 0019448417 | 0.019448417]
H 0.045621042) 0.045621042| 0533057433 0048621042) 0.048621042( 0043621042) 0533037433 0.045621042) 0.043621042] 0.0453621042) 0.048621042( 0.048621042) 0.043621042] 0.045621042]
1 0037242054 0097242054 0.037242034| 0037242054 0.037242084| 0097242054 0.037242084| 1.07E074566) 0.037242054| 0.097242054) 0.037242054| 0037242054 0.037242034| 0.097242054|
J 0013831726 0.013831726) 0042484848 0013891726) 0.154010895( 0.012891726) 0.013891726| 0.013801726) 0.013891726] 0.013291726) 0.013291726( 0.164010695) 0.013291726( 0.042424848)
K 0.048621042) 0.048621042) 060743 0048621042) 004BE21042( O042621042) 063037433 0048621042) 0043621042 0.043621042) 0.04BE21042| O04B621042) 0O4BE21042| D042E21042]
L 0037242054 1.075074566| 0037242034 0037242054 0.037242084| 0037242054 0.037242084| 0.097242054) 0.037242054| 0.097242054) 0.037242054] 0037242054 0.037242034| 0.097242054|
M 0.045621042) 0.045621042) 0.043621042 0.16963637| 0.048621042| 0.043621042| 0.043621042( 0.045621042| D045621042) 0.043621042) 0.045621042| 0.043621042| 0043621042 | 0.045621042
N 0.048E21042) 0.048621042) 004262104, 0042621042 0048621042 | 0042621042 0.16969687( 0.048621042) 0.042621042| 0.048621042) 0.048621042| 0.048621042| 0.042621042( 0.042621042
OHEHIT | FAEIRAMAT | P OPRFER | 8 IGRFOTE | O STOTES BIEREF | LATIGIS | LEEFRAT | PRHAIFRR | OXARI6R | SEGIEARS | 2 MEIRF | KEGIFFS | GSGITFS
CALCULD DE PROBABIL DES CONDICIONALE!
A B c D E F G H J K L M N

A 0071428671 0.071428571) 0071428671 0071428671) 0.071428671] O071428671) 0071428671| 0.0T1428671) O071428671] 0.071428671) 0.032200413] 0052200413) 0032200413 0019126913
B 0644652745 0.01533133) 0.01539193 001533133 0.01533133] 001533193 001533133 001553133 001533193| 001533193 0.170643375] 0.01533133] 001533133 0.01533133
C 0.010501072] 04335036 0010501072 0.116420135| 0.116420158| 0.116420135| 0.010501072( 0.116420185| 0.010501072| 0.010501072) 0.010501072| 0010501072 0.010501072( 0.010501072
D 0.021330608) 0021230508 0.2371469569) 0021290606 0.021390606( 0.021390606) 0.021390606| 0.021230508) 0.237146959) 0.074E670E1) 0.237146053| 0.021390606) 0.021390606| 0.02133060E]
E 0029262854 0.029262859) 0324422843 0324422843) 0.029262859| O029262868) 0023262869| 0.029262859) 0029262869] 0.029262863) 0.024262059| 0029262868) 0029762863| 0029262864
F 0.05268535] 0.05268535) 0.05265535 0.05265535| 0.153834293| 005265535 0.05263535) 0.05265535| 005263595| 0.183554233 0.05268535) 0.05265535] 0.05268535) 0.05265535)
G 0.01530153] 0.01530153)  0.01530153 001530153 0.01530153| 0.301080105) 001530153 0015530153 001530153) 0.01530153 0.01530153) 0.01530153] 0.01530153) 0.01530153]
H 0.029262869) 0028262969 0.324422843) 0028262869 0.029262059| 0.029262869) 0.324422843| 0.020262869) 0.029262869) 0.029262869) 0.029262053| 0029262869 0.029262863| 0029262863
1 0041617023 0.041617023) 0041617023 0041617023) 0041517023 O041617023) 0041517023 046027REAE) 0041617023 0.0M1617023) 0041617023 0041617023) 0041517023 0041617023
J 0.025540564) 0.025540564| 0033141575 0025540564 0.2531556) 0.025540564| 0025540564 ] 0.025540564| 0025540564 0.025540564| 0.025540564 0.2531556) 0.025540564| 0.053141575)
K 0.029262859) 0020262859 0.324422843) 0029262859 0.029262053| 0029262859 0.324422843| 0.020262859) 0.029262859] 0.029262859) 0.029262053| 0029262859 0.029262853| 0.029262859)
L 00416170232 0460272696 0041617023 0041617023) 0.041517023( 0.041617023) 0.041517023] 0.041617022) 0.041617023] 0.041617023) 0.041617023| 0.041617023) 0.041517023] 0.041517023]
M 0.060E42093) 0.0B0E42053) OOENE42093) 0211662794) 0.0B0R42093| OOEOR42093) 00BDE42093| 00EOE42042) O0BNE42093] 0.0E0E42083) 0.080642093 00E0R42093) 00BNE42033| 00E0E42093]
N 0060642033 0.060642035) 0060642033 0060642033 0.060642033( D.060642093) 0.211652734] 0.060642093) 0.080642033 0.060642033) 0.060642033( 0060642033 0.060642033] 0.060642033]

Figura 6.33. Probabilidades de transicién del segundo corpus final de prueba.
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Los datos considerados son obtenidos del ejemplo anterior con un conjunto

de prueba de la forma: {ABCEFGN J}

Ip(A) -2.63905733

(AB)| P(B/A) 0.07142857 -2.63905733

(B,C)| P(C/B) 0.01539199]  -4.173908049

(C,E)| P(EIC) 0.11642019 -2.15054932

(E,F)| P(FIE) 0.02926286|  -3.531436162

(F,.G)| P(GIF) 0.05268595|  -2.943406455

(G,N)| P(N/G) 0.01530153|  -4.179802446

(N,J)|  P@IN) 0.06064209]  -2.802766027

3.13249789

Tabla 6.11. Valores logaritmicos del conjunto de prueba final.

Usando estos valores, la perplejidad logaritmica es de la forma:

In PP = —:I_anln[p(wi | Wi—l)] =

1
z—;[lp(A)Hp(D | A)+Ip(C | D)+Ip(A|C)+Ip(F | A)+Ip(L| F)+Ip(H | L)]
PP 22931118
Ahora bien, se muestran los valores de las probabilidades condicionales de las
silabas que conforman al corpus y que también son importantes, pues representan

las probabilidades de transicion entre los elementos lingliisticos basicos de este
trabajo, las silabas.
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1 sil a la_|meljor 3 laes ta a Ula sil
A B |C D ABEFAG 10
2 sil a la_|mejor es el a la de 3 la sil
A B |C D EHAB | AB 1
3 sil a la me jor_és ta_es el a  la_sil
A B |C D EFEHATB 0
4 sil a la__|mejor no es ta sil
A B C D J E F 7
5 sil 3 1a__| ol me jor del me jor | sil
A B |HCDKCD [
3 sil el 2 |lade 3 la es ta a Wa sil
H A _|B I A B EFAG 10
7 sil el 2 |la del a ve es ta me jor sil
H A _|B K A 1la EFC D 10
3 sil el a la_no la_cu bre 3 la 1
H A _|B J B MNAB ]
] sil es 3 |1a el mejor sil
E A B H C D L]
10 sil es me |jor| 3 1 sil
E C |oa®B 5
[es]
PALABRAS [COMTED | SIL A B _|C|D[E[F|[G[H][I][J[K[L][M[N]D
SIL
A 13 5 o 16 ofofojoj2|ojojojoj1|{o o]0
B 17 [] [1] 1] alof2o o2 2[1[1]o[1]0]x
[ E) [] [1] 1] ofafofofo o o o o o[o[o]0
o E) 0 2 [ ofo[2[ofo o o1 [1[0o[0]0]3
E 9 2 1 o 1{ofo[s[ofz[ofofofofofo]e
F 5 0 2 0 [1]o[1]ojojojojojojojo|o[1[a]c1z[a][1]o]o]o]o]0
G 2 0 0 o Jojojojojojojo[ojo[ofo|o[2[o[z[15[0[1]oo]o]o]0
H 7 3 5 o 2(ofofojojojojojojojojofo|Z|[7|13|0|1|1]|0]|1]0]0
] 2 [] 2 o Jofofofofoefoe oo oo oo oef2[z[15[o[1]o]o o]0l
J 2 [] 1] ERNDDRDDDDDDDDDDARNADDDDDD
L
]
N
o 10 o 5 o 0f(2(ojoj3|0ojojojojojofofo]10f10
(3 6 (96 (#1812 2 [2 [3 [1[1

Figura 6.34.Probabilidades de transicién de las silabas del corpus de prueba, mismas que se utilizan para inicializar las
probabilidades de transicion de los Modelos Ocultos de Markov.

6.3.6 RESULTADOS OBTENIDOS

Se utilizaron Mixturas Gaussianas con 3 de ellas para cada estadoy HMM con 5y 3
estados, se usaron 12 coeficientes CLPC's como componentes de observacion,
generandose los Modelos independientes por silaba, realizandose la concatenacion
de las mismas utilizando las probabilidades obtenidas a través del modelo bigram
del lenguaje, para comenzar con el entrenamiento global de la frase. Estos
programas corrieron sobre MATLAB y los resultados obtenidos se muestran a
continuacién primero para el corpus final “1” y posteriormente para el corpus final
2"

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

Tabla 6.12. Porcentajes de reconocimiento usando Cadenas Ocultas de Markov con 3 y 5 estados respectivamente para el
habla discontinua del corpus final “1”.

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

Tabla 6.13. Porcentajes de reconocimiento usando Cadenas Ocultas de Markov con 3 y 5 estados respectivamente para el
habla continua del corpus final “1”.
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Se utilizaron un total de 20 repeticiones con un total de 5 personas (3 hombre y 2
mujeres) de las cuales 50% se usaron para el entrenamiento y 50%
reconocimiento. Los resultados de reconocimiento mostrados presentan el
acumulado del analisis de las 1000 frases del experimento. Para las silabas con un
orden de aparicion de “uno”, como es el caso de “Pue”, el nUmero de muestras en
el entrenamiento es de 100, sin embargo, las silabas como “ti”, presentaron
complicaciones por el numero de muestras tan corto, al ser distribuidas por los
estados de la Mixtura Gaussiana. Para evitar esto en el proceso de inicializacion se
agregaron el doble de elementos). Los resultados para el corpus final “2"” se
muestran a continuacion:

Segmentacion Modelos de Markov
3 estados 5 estados
energia 85.5% 86.3%
ERO 90% 90.8%

Tabla 6.14. Porcentajes de reconocimiento usando Cadenas Ocultas de Markov con 3 y 5 estados respectivamente para el
habla discontinua del corpus final “2”.

Segmentacion Modelos de Markov
3 estados 5 estados
energia 65.5% 64.5%
ERO 72% 74.2%

Tabla 6.15. Porcentajes de reconocimiento usando Cadenas Ocultas de Markov con 3 y 5 estados respectivamente para el
habla continua del corpus final “2”.

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

6.4 RESUMEN DEL CAPIiTULO

En el presente capitulo se analizd el comportamiento de un algoritmo de
reconocimiento de voz discontinuo propuesto, los resultados obtenidos dejan
entrever que la forma de llevar a cabo este andlisis, representa una nueva
alternativa a las aplicaciones de reconocimiento de voz para aplicaciones de
reconocimiento de comandos.

El analisis aplicado a tal algoritmo demuestra de forma fehaciente su gran utilidad
para las aplicaciones antes mencionadas, ademas el porcentaje de reconocimiento
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obtenido tras la aplicacion de las herramientas del parametro ERO y del Sistema
Experto permitieron incrementar tal taza de reconocimiento.

Posteriormente, se analizaron las implicaciones que tendria la inmersion de tales
elementos (Sistema Experto y parametro ERO) al caso del habla continua.
Demostrandose que existe un sustancial incremento del rendimiento de los
parametros del sistema tras su integracion.

Los puntos anteriores permiten demostrar la utilidad de la silaba en las dos areas
del reconocimiento de voz: el habla discontinua y la continua. Tales experimentos
demuestran que el paradigma de la silaba aplicada al espanol representa una
alternativa al fonema, pues los resultados obtenidos son significativos, aunque al
aplicarse a corpus en donde existen ambigliedades en las frases y considerando la
acentuacién de las palabras los resultados no fueron los esperados.
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CAPITULO @

CONCLUSIONES

El funcionamiento del cerebro con relacion al procesamiento de la sefial de voz
humana audn no es del todo entendido. Existe alguna evidencia, de que la
percepcion de la voz incorpora informacion relacionada a las propiedades
temporales de la silaba.

El presente capitulo resume los aportes obtenidos con la investigacion sobre la
integracion de la silaba dentro del reconocimiento de voz en el idioma espaiiol.
Las caracteristicas esenciales de los SRAH basados en silabas: son la adecuada
segmentacion de estas unidades y su incorporacién a las herramientas de
reconocimiento existentes.

Con los resultados obtenidos en los capitulos anteriores se concluye que la
silaba es una herramienta adecuada para las tareas de reconocimiento por
computadora. La integracion de tales elementos del lenguaje son adecuados
sobre todo para tareas dependientes de contexto.

La integracion de un sistema basado en conocimiento que incorpore las reglas
del idioma es parte fundamental del desarrollo del sistema de reconocimiento.
Asimismo, el uso de los parametros de energia y ERO son la base sobre la que
descansan los resultados de este trabajo.



7.1 REMEMBRANZA

Esta tesis comenzo con una discusion e implantacion de las reglas de la silaba
en la identificacién y segmentacion de las sefiales de voz. Una breve revision
describié algunas de las funciones en el Iéxico de la silaba en los sistemas de
percepcion humana. La investigacion en la literatura reveld que las propiedades
silabicas de la voz son ampliamente conversacionales. Un estudio de la silaba
usada en conversaciones y textos indicd que una muestra representativa de la
voz casual (de tamafio considerable) es relativamente simple para ser descrita
con silabas, y que las silabas, son una representacion efectiva y sustentable
como elemento de reconocimiento.

Lo anterior permitié reafirmar la idea de la integracién de tales unidades a las
tareas de reconocimiento de voz. La exposicion continué con una discusion
integra del sistema de reconocimiento en la tarea de nimeros, la base principal
de todos los experimentos en esta tesis.

La metodologia usada fue desarrollada con base a la prueba y error de los
experimentos propuestos. En la mayoria de los experimentos (donde se usaron
segmentaciones manuales) se demostré que instancias de la segmentacion
silabica de la voz de entrada originan, substancialmente, pocos beneficios en la
razon de error en el SRAH para el habla discontinua; esto fue debido a que los
inicios fueron determinados con un modesto grado de eficiencia.

Los inicios estimados acuUsticamente, basados en caracteristicas de energia,
fueron incorporados en el SRAH resultando en un relevante porcentaje de
aumento en la tarea de reconocimiento de voz. Un método para incorporar
distincion de silabas haciendo uso del parametro ERO, reportd una mejora
substancial que al juntarlo con la energia y el sistema basado en conocimiento
lograron un beneficioso decremento de la razdn de error, tanto para el habla
continua como la discontinua.

Estos experimentos indicaron el beneficio de utilizar la informacion basada en la
silaba en diferentes corpus. Dicha investigacion involucré el desarrollo de
sistemas experimentales basados en silabas para la tarea de reconocimiento.

7.2 DISCUSION

La investigacion en este trabajo fue conducida bajo el tenor de usar la
informacion basada en silaba en los SRAH. El resultado final fue un incremento
en el reconocimiento conforme el conjunto de experimentos se fueron
realizando, consiguiendo alcanzar un sistema altamente Util en la parte final de
los experimentos.

Los resultados extraidos de investigaciones han demostrado que incluso los

fonetistas y lingliistas han sido atraidos por las caracteristicas inherentes de la
silaba (Fosler et al., 1999).
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El gran problema de usar silabas como unidad fundamental de reconocimiento
es la gran cantidad que existe de ellas, lo cual se demostr6é al analizar los
diferentes textos y corpus a lo largo de este trabajo. Sin embargo se encontrd
gue una gran cantidad de esos elementos esenciales se presentaban en varias
ocasiones a lo largo de los textos y corpus analizados. La tarea era pues
demostrar que el incremento de tales unidades era un factor que repercutia en
un grado menor de porcentaje con relacion al reconocimiento.

Desde los resultados reportados en (Wu, 1998), (Hu et al., 1996), (Boulard,
1996), (Hauenstein, 1996), (Hamaker, 1998) y (Wu et al.,, 1997) se ha
considerado a la unidad silabica como una alternativa al fonema en su
integracion a los reconocedores de voz, los analisis desarrollados para el idioma
inglés han originado el incremento del interés de su utilizacién. Asimismo, el
uso de diferentes técnicas empleadas en el reconocimiento de la sefial de voz
han permitido incrementar la tasa de reconocimiento.

En la actualidad el interés por el estudio de las unidades silabicas abarca
proyectos de gran extension, tal como el expuesto en Eidemburgo. En lo que
respecta al espafol las tareas de insercion de la silaba en los sistemas de
reconocimiento del habla no han sido estudiados en su totalidad. Por el
momento la mayor cantidad de trabajos se han enfocado en los fonemas o en
su defecto cuando se utiliza la silaba para idiomas distintos al espafiol.

Como parte esencial de los resultados obtenidos y en comparacion con los
trabajos realizados anteriormente se considera que la integracion a los sistemas
de reconocimiento del habla de una unidad especializada de conocimiento
linglistico (sistema basado en conocimiento) en la etapa de entrenamiento,
refuerza la idea de conocimiento a priori que se ve inmersa en la filosofia de la
inteligencia artificial. En este caso, no solo nos interes6 obtener un
conocimiento de la forma en la cual se puede analizar la sefal de voz, sino
también, un conocimiento de las estructuras esenciales bajo las cuales en su
forma basica se entrena al cerebro humano para su posterior adecuacion al
medio externo.

En el caso especifico de los fonemas tal y como se ha expuesto a lo largo del
presente trabajo y sus antecesores, se le considera como una unidad abstracta
de cualquier tipo de idioma. Esto es, su sola presentacién carece de sentido
para quién la escucha, sin embargo, la gran ventaja de ser elementos atémicos
del lenguaje, ha llevado a que sean utilizados para fines de investigacion por
muchos afios. Empero, las investigaciones actuales han inferido que resulta
cada vez mas estrecho el avance que se pueda dar en cuestion de descenso de
la razén de error al seguir haciendo uso de esta unidad basica.

Por tal motivo, unidades como la silaba, el trifonema y otras mas, han sido
consideradas como elementos de investigacion y estudio. Como referencia muy
especial, se encuentra la labor que en estos tiempos realiza Lawrence Rabiner
por analizar y estudiar el comportamiento de los trifonemas en el idioma inglés
en las tareas de reconocimiento de voz.
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Ahora bien, los estudios expuestos en (Hartmut et al., 1996) en donde para la
tarea de segmentacion en unidades silabicas de una sefial de voz se hace uso
de filtros digitales de respuesta al impulso finito pasa banda en frecuencias
comprendidas entre los 200, 360, 520 y 680 en el limite inferior y de 1650,
2210, 2770 y 3330 para los limites superiores, han demostrado ser Utiles para
detectar el nlcleo de la silaba, sin embargo y de acuerdo con la definicion de la
silaba misma, hacia falta encontrar los puntos iniciales y finales de la misma. El
parametro ERO expuesto en el presente trabajo, demuestra que regiones de
frecuencia no analizadas con anterioridad, también entregan resultados Utiles
para las tareas de reconocimiento de voz.

Finalmente, la integracion de todos los elementos antes expuestos a la tarea de
reconocimiento del habla continua nos permiten ver que la silaba para el caso
especifico del espariol, resulta ser una unidad interesante de analisis. Por lo
tanto, y bajo los resultados obtenidos a lo largo de la presente investigacion, se
considera que la silaba y sus caracteristicas deben ser tomadas en cuenta para
tareas de investigacion posteriores.

7.2.1 IMPLICACIONES DEL USO DE LA SILABA PARA LOS SRAH

Las investigaciones generalmente han considerado que hay una unidad basica
para el reconocimiento de voz. Los argumentos son por lo regular enfatizados
en términos de que “el fonema es lo adecuado y la silaba es lo erréneo” o
viceversa. Estos experimentos y estudios exploratorios encontraron que el uso
de las silabas, y la informacion correspondiente, es una alternativa a los
fonemas que generan resultados satisfactorios.

El paradigma de la silaba usado en el reconocimiento de voz por computadora
puede ser interpretado en términos de una asociacion dindmica entre unidades
particulares e intervalos de voz idealizados. En los experimentos con la silaba,
el intervalo de voz adjudicado a la misma fue determinado por la funcion de
energia y por los referentes linglisticos que se implantaron en el Sistema
Basado en Conocimiento, mismos que permitieron definir la cantidad de silabas
inmersas en una frase determinada.

Uno de los puntos importantes extraidos del presente trabajo es el
comportamiento que las silabas presentan en lo relacionado al tiempo de
duracion de las mismas. De acuerdo a los resultados analizados, los intervalos
de tiempo de duracidon van en dependencia directa del tipo de estructura
silabica que se analiza. De los resultados obtenidos, se encontré que el
promedio de la silaba result6 ser de 0.33503913 segundos, los cuales coinciden
con los analisis reportados en (Hartmut et al., 1996).

Dicho tiempo de duracion es cambiante y va a depender de la estructura

sildbica que se analiza, y por lo regular, no hay una forma de definir esas
estructuras en cuanto al tiempo de duracion.
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De acuerdo al analisis efectuado se considera que las estructuras silabicas de
mayor aparicion son las CV, las cuales en la mayoria de los textos y corpus de
voz abarcan entre el 50 y 65% de los mismos. Este andlisis da cabida a
considerar la posibilidad de generar estructuras de reconocimiento
dependientes de las estructuras sildbicas, de tal forma que pueda existir la
posibilidad de una division de elementos de reconocimiento usando este tipo de
estructuras.

Los experimentos establecieron los intervalos de la sefial de voz a priori en una
trama de 250-350 ms y varias repeticiones, respectivamente. Tras el uso de la
segmentacion basada en energia se observo la posibilidad de la segmentacion
dindmica de la sefial de voz en el ambito silabico con un mejor rendimiento al
realizado de forma manual.

El capitulo 3 también mostré un nimero de ventajas y desventajas de usar las
silabas en el reconocimiento de voz. Estos experimentos han tocado una
porcion de las ventajas citadas a favor de las silabas en un SRAH. Los
resultados positivos reportados en este trabajo pueden ser tomados para
indicar el latente beneficio de incorporar propiedades adicionales de las silabas.

La naturaleza ambigua de las fronteras de las silabas es probablemente el
factor mas importante de limitacion en la implementacion debido a la busqueda
del inicio de las silabas. Sin embargo, Cook y Robinson propusieron usar el
mismo esquema de inicio de silaba, con efectos positivos en una tarea de gran
vocabulario, esto demostré que los beneficios son consistentes y los métodos
escalables. Lo que respalda el hecho de que aunque los corpus manifestados en
el presente trabajo son reducidos en cuanto al nimero de elementos a
reconocer, la parte fundamental se conserva y se manifiesta como una parte
experimental para ponerse a prueba en sistemas de mayor cantidad de
elementos de reconocimiento.

7.3 CONTRIBUCIONES DE LA TESIS,

Los humanos pueden entender repeticiones de corpus de nimeros con una
gran mejora en condiciones de reverberaciones limpias y moderadas.
Claramente, existe mucho trabajo permanente que realizar en cuestion del
reconocimiento de voz pues no es una tarea simple.

Este trabajo contribuye al avance de la ciencia de la computacion al presentar
un método viable para realizar reconocimiento de voz por computadora
haciendo uso de las estructuras silabicas en el espanol. La comunidad de los
SRAH parece estar generalmente inclinada en contra de usar la silaba para
varios idiomas debido a cuestiones linguisticas no resueltas y el considerable
uso del fonema. Sin embargo, las lenguas romance como también se les
conoce, presentan ciertas caracteristicas favorables a las silabas que otros
lenguajes estructurados como el inglés no poseen. Esto es respaldado por que
en el idioma espanol la forma en que se escribe es la forma en la que se lee y
se pronuncia.
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Los resultados de este trabajo contribuyen a mostrar evidencias que los
métodos de combinacion de caracteristicas de segmentacion, tienen un
potencial significativo para alcanzar un incremento en la tarea de
reconocimiento de voz, tal es el caso de permitir realizar la tarea de
segmentacion tanto desde el punto de vista de la energia como del parametro
ERO y del SBC.

Esta investigacién ha incorporado muchas ideas derivadas de las teorias de la
percepcion acustica humana, incluyendo el uso de inicios de las silabas y los
intervalos de longitud de la silaba y la combinacidon de elementos de
procesamiento acordes. Los resultados experimentales demuestran la utilidad
del uso de las silabas en sistemas del habla continua y discontinua.

Una nota personal, el trabajo desarrollado, extendid los conceptos vy
sugerencias originalmente compartidas por los profesores Morgan y Greenberg
(Arai and Greenberg, 1997). Una gran parte del tiempo fue enfocada en
desarrollar la infraestructura esencial de la etapa de entrenamiento en los
experimentos para demostrar que la informacién basada en silaba puede
mejorar el reconocimiento.

Las investigaciones en reconocimiento de voz son conducidas en su mayor
parte a través de experimentos que llevan una gran cantidad de tiempo por la
cantidad de informacion que se tiene que procesar. Para trabajar con el
reconocimiento orientado a la silaba, se implementd la unidad de
representacion (CDHMM) y se entrenaron los sistemas de reconocimiento
basados en silabas. Se realizaron diversos experimentos con esos sistemas
individualmente y en combinacién para examinar su eficiencia.

Este trabajo permitié la implantacion de software para la identificacion de los
inicios de las silabas y el reconocimiento basado en ellas. Dicho software puede
ser usado para propositos referentes al analisis y combinacion de sistemas
arbitrarios.

Los aportes del presente trabajo se enumeran a continuacion:

% La inmersion del Sistema Experto a la tarea de entrenamiento representa
uno de los puntos medulares de aportacion del presente trabajo. El
estudio del paradigma de la silaba por si solo representa en el idioma
espafiol una aportacion, pues el reconocimiento de voz basado en tal
paradigma se encuentra en estudio, lo cual representa, una alternativa
de la ideologia atdmica que en varias areas de la ciencia se plantean.

g

)
*

El sistema basado en conocimiento tiene su razon de aplicarse tras la
investigacion realizada de la silaba, pues independientemente del punto
de vista lingtiistico o textual que se analice a las frases del lenguaje, las
reglas silabicas existen, por lo menos para el idioma espafiol. Al extraer
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estas reglas silabicas y tomarlas como referente en las etapas de
entrenamiento representa un aporte.

.
X4

En busca de la mejora del reconocimiento obtenido se hizo uso del
parametro ERO, el cual es parte esencial de la tarea de segmentacion,
pues permitié encontrar regiones que en conjunto con la Funcion de
Energia en Corto Tiempo no fue posible analizar. Esto mejord los
resultados obtenidos en trabajos realizados para el Portugués (Meneido
et al., 1999) de forma significativa para la misma unidad empleada.

D>

% La incrustacion de un algoritmo sencillo de ajuste de parametros de los
modelos ocultos de Markov estaticos y su analisis, representa otra de las
aportaciones del presente trabajo. Su analisis desemboca en que se
puede crear un sistema de reconocimiento del habla discontinua
haciendo uso de este algoritmo, que en realidad la expresion no es
nueva pero si la forma en la que se realiza, y tras lo experimentos
realizados demuestra su grado de efectividad.

7.4 TRABAJOS FUTUROS

Este trabajo describi6 el uso de la informacion silabica para los SRAH en dos
fases: la incorporacion de estimaciones de inicio de silabas en el habla
discontinua y la combinacién de estos tipos de estructuras en el habla continua.
Dado que los sistemas actuales trabajan con la informacién de los sistemas
basados en fonemas y la vertiente del presente trabajo se relaciona con
sistemas basados en silabas, una nueva direccion para trabajos futuros que
puede emerger es la combinacion futura de estos dos tipos de informacion
enfocados a los SRAH en el idioma espaiiol.

Este trabajo abre un campo de estudio en la inmersién de las unidades silabicas
que puede ser cristalizado con una vision del desarrollo de los algoritmos de
reconocimiento para un microprocesador vectorial. La silaba tiene muchas
propiedades que son deseables para la computacion vectorial: 1) los modelos
basados en silabas pueden ser conducidos a remover las ramificaciones durante
la ejecucidn y 2) los modelos basados en silabas son una unidad de
organizacién natural para reducir la computacion redundante y define el espacio
de blsqueda.

De la misma forma aunque este trabajo no explora los beneficios de la
programacion  paralela, algunas de las conclusiones de este trabajo son
aplicables al procesamiento concurrente. A saber, la combinacién de
informacion de mudltiples cadenas de Markov es una operacion obviamente
concurrente. El decodificador de dos niveles de Fosler-Lussier puede ser
mapeado cuidadosamente en una maquina de procesador multiple, dado que
las probabilidades de diferentes palabras son calculadas independientemente.
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Como se menciond en el capitulo 3, algunos avances recientes en la tecnologia
de reconocimiento de voz han sido atribuidos a mejoras en el funcionamiento
del hardware. Si este es el caso, usando maquinas paralelas y concurrentes
puede ser ampliamente ventajosa la investigacion del reconocimiento de voz.

Asimismo, la combinacion de la metodologia empleada en el presente trabajo al
unirse con la basada en fonemas abre un campo de estudio relevante.

Un punto importante que puede incrementar el camino de la investigacion en lo
que a la inmersion de las silabas a los sistemas de reconocimiento se refiere, es
el hecho de introducir un conjunto de filtros que permitan determinar de
manera adecuada las manifestaciones de fonemas de mayor ocurrencia en un
corpus de voz que conforman a las silabas.

Ademas, la particularidad de mejorar el problema de la entonacion lograra
incrementar el alcance que la silaba tiene dentro del idioma espafiol.

Finalmente, los trifonemas pueden se analizados como unidades de
reconocimiento y comparar los resultados que se obtengan con los expuestos
en este trabajo, procurando establecer una alternativa de utilizacion de ambas
unidades esenciales.

7.5 REFLEXIONES SOBRE EL FUTURO DE LA INVESTIGACION DE LOS
SRAH (ASR's)

El campo de los SRAH estd en plena etapa de maduracion, como resultado de
ello, el paradigma usado en este trabajo.

Un proceso de evolucion similar ocurri6 en el campo del disefio de los
microprocesadores. No hace mucho, los microprocesadores tenian sélo cientos
de transistores y los grupos de investigacion disefiaron chips de proposito
especial. Hoy, los microprocesadores llegan comodamente al consumidor, las
tendencias en la creacién de nuevos chips son manejadas por cuestiones del
mercado. El estado del arte en el campo de los microprocesadores es altamente
complejo con millones de transistores y se encuentra continuamente en
expansion.

Los investigadores en la academia se enfocan a investigaciones especificas,
tales como la operacion de baja potencia y prototipos construidos de forma
simplificada. Los chips por lo regular, son fabricados por grandes corporaciones.
Se menciona esto debido a que en conversaciones con gente de Intel, se
analizé la posibilidad de poder incrustar a las arquitecturas de los
microprocesadores algunas caracteristicas del reconocimiento que permitieran
optimizar los resultados obtenidos en esta area de la ciencia.

En los SRAH los sistemas de reconocimiento de academia pueden libremente
competir con los de la industria. Los sistemas de las universidades, tales como
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el HTK de la Universidad de Cambridge, y el grupo de la Universidad de
Carnegie Mellon, son ejemplo claro de esto.

El trabajo en colaboracién es una tarea dificil por si misma, como se ha
demostrado por los esfuerzos de los ingenieros de VERBMOVIL. El proyecto
VERBMOVIL donde se encuentra implicada Alemania, es un proyecto que relne
29 lugares separados con 150 investigadores e ingenieros. La integracion de los
esfuerzos ha sido una enorme tarea que consume tiempo y todo con el objeto
de avanzar en el estudio del reconocimiento de voz.

A pesar de estas desventajas, la colaboracion se convierte en una ocurrencia
comun en la investigacion del reconocimiento de voz.

7.6 CONCLUSION FINAL

En este trabajo se ha demostrado que la incorporacion de la silaba en un
sistema de reconocimiento de voz aplicado a corpus pequefios y medianos,
genera buenos resultados en sistemas tanto del habla continua como
discontinua, lo cual resulta prometedor para aplicaciones de gran robustez. El
reconocimiento orientado en silabas representa un paradigma diferente al
orientado en fonemas, sobre todo, cuando se aplica al idioma espafol. Dicho
paradigma conduce a un rendimiento estable y sostenido, los experimentos
demuestran tal hecho.

Los resultados demuestran que uno de los puntos importantes para abordar el
uso de las silabas en tales sistemas es analizar tales estructuras que conforman
al idioma.

El idioma espaiiol a diferencia de otros lenguajes, posee un conjunto de reglas
que describen la formacion de las silabas que se presentan en dicho idioma. El
estudio de tal situacion, se manifiesta tanto en corpus de voces como en textos
literarios, esta caracteristica fue aprovechada al implantar dichas reglas en el
Sistema Basado en Conocimiento que ayudd en gran parte de los experimentos
de este trabajo, en la parte de entrenamiento del sistema.

En cuanto a los resultados obtenidos, se deduce que el uso de las silabas
repercute en una alternativa al uso de los fonemas, como parte esencial que
diferencia a uno del otro, las silabas se conforman en estructuras bien definidas
dentro del lenguaje (las reglas), mientras que los fonemas, carecen de tal
elemento.

A lo largo de la presente investigacion se hizo uso de la Energia del parametro
RO, la cual permitid incrementar el reconocimiento de voz tanto en corpus del
habla continua como discontinua, al ser utilizada en conjunto con la energia en
corto tiempo de la sefial de voz en el dominio del tiempo. Una de las ventajas
de utilizar la energia del parametro RO es encontrar espacios de tiempo en
donde la energia en corto tiempo de la sefal de voz, es practicamente nula y
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por tanto, el trabajo en conjunto de estos elementos permitio la realizacion de
una segmentacién adecuada para los problemas que esta representa.

A su vez, el Sistema Basado en Conocimiento sirvié de elemento de verificacion
de la segmentacion silabica automatica realizada por los pardmetros
considerados con anterioridad. Los puntos anteriores denotan dos aspectos
importantes:

1) La introduccién de un Sistema Basado en Conocimiento permite por un
lado, agregar conocimiento a priori a la etapa de segmentacion, la cual
es fundamental en el esquema propuesto. Por otro, la inmersion de
técnicas de Inteligencia Artificial a los procesos de reconocimiento de voz
se hacen cada vez mas necesarios.

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

3) Uno de los puntos esenciales que la comunidad cientifica dedicada al
reconocimiento de voz por computadora es el incremento en los indices
de reconocimiento. La presente investigacion basa sus principios en el
hecho de que para poder alcanzar un indice de reconocimiento alto, la
etapa de segmentacion debe de ser cuidadosamente guiada y realizada.
Tras lo cual, la mayor parte de las investigaciones propuestas se
fundamentan en ello, mas aln, los resultados obtenidos demuestran que
tal aseveracion es practicamente cierta, lo cual incrementa la veracidad
de lo antes escrito.

Indudablemente el reconocimiento de voz por computadora es un paradigma
de la ciencia de la computacion aun dificil de corresponderse con las cuestiones
de idealismo planteadas en sus inicios, como sucede con muchos otros
paradigmas relacionados, sin embargo, se considera que al coadyuvar técnicas
tanto de unidades de reconocimiento, técnicas de reconocimiento y elementos
extraidos de la Inteligencia Artificial que permitan incrementar los indices
obtenidos actualmente, el reconocimiento de voz por computadora toma un
rumbo adecuado.

Aunque los resultados no fueron muy alentadores al analizar un corpus de voz
abstracto, se considera que tales resultados pueden ser superados si se
introducen esquemas de andlisis de prosodia y entonacion, mismos que podran
ser agregados de alguna forma a la etapa de reconocimiento y al mismo
Sistema Basado en Conocimiento propuesto en el presente trabajo.

Introducir el andlisis del modelo del lenguaje para ejemplos como el trigram e
incluso mezclar las ventajas del uso de las silabas y otras unidades de
reconocimiento también tienden a crear una nueva expectativa de investigacion
dentro del fascinante mundo del Reconocimiento Automatico del Habla por
computadora.
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Uno de los aspectos desafiantes que el presente trabajo toma como punto de
partida para otras investigaciones es la inclusion de las caracteristicas de
acentuacion en la prosodia del lenguaje, este aspecto al tratar de ser
introducido al sistema de reconocimiento proporcioné un error significativo, que
tras la introduccién de elementos como los expuestos en el capitulo 6 pueden
ser analizados.

Para terminar, el reconocimiento de voz es un producto en demanda, existe
una motivacion considerable por resolver los problemas que contienen los
sistemas que implementan esta técnica en el desarrollo universal. El trabajo en
esta tesis usd la unidad de la silaba y una combinacion de métodos que
contribuyen a un pequefio paso al final de la meta.
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Apéndice A

MEDICIONES



VALOR DE LOS PRIMEROS 4 VECTORES CODIGO LPC PARA LA SILABA ‘SE’. CADA LPC TIENE 12 COEFICIENTES

VECTOR a1 a2 as as as as ar as ag aio a1l a1
1 0.079366 | 0.070605 | 0.066394 | 0.077170 | 0.066353 | 0.070070 | 0.052146 | 0.058739 | 0.049248 | 0.056445 | 0.052804 | 0.060309
2 0.079525 | 0.070746 | 0.066527 | 0.077324 | 0.066486 | 0.070210 | 0.052250 | 0.058856 | 0.049347 | 0.056558 | 0.052910 | 0.060430
3 0.797215 | 0.117602 | 0.081414 | 0.048322 | 0.034641 | 0.012271 | 0.008481 | 0.059069 | 0.077765 | 0.032905 | 0.016808 | 0.015897
4 0.790525 | 0.186353 | 0.031358 | 0.001378 | 0.016360 | 0.051041 | 0.038939 | 0.106714 | 0.032126 | 0.029867 | 0.065006 | 0.032603

Tabla A.1 Ejemplos de coeficientes LPC para los experimentos de las silabas sa, se, si y so.

VALOR DE LOS PRIMEROS 4 VECTORES CODIGO LPC PARA LA SILABA ‘SE’. CADA LPC TIENE 12 COEFICIENTES

VECTOR a1 a2 as as as as ar as ag aio a1l a1
1 0.082729 | 0.077888 | 0.065369 | 0.070049 | 0.066662 | 0.056316 | 0.070115 | 0.059587 | 0.056548 | 0.054676 | 0.052854 | 0.051343
2 0.086017 | 0.073388 | 0.061725 | 0.082475 | 0.069900 | 0.058643 | 0.056526 | 0.058234 | 0.052843 | 0.055057 | 0.057267 | 0.051711
3 0.703504 | 0.261604 | 0.000948 | 0.006781 | 0.020338 | 0.003139 | 0.022059 | 0.027674 | 0.033781 | 0.002712 | 0.001538 | 0.021032
4 0.805635 | 0.152865 | 0.009247 | 0.004471 | 0.011203 | 0.041428 | 0.026564 | 0.020551 | 0.004050 | 0.036336 | 0.031818 | 0.012566

Tabla A.2 Ejemplos de coeficientes LPC para la silaba si en un corpus de silabas sa, se, si y so .

VALOR DE LOS PRIMEROS 4 VECTORES CODIGO LPC PARA LA SILABA ‘SI'. CADA LPC TIENE 12 COEFICIENTES

VECTOR ar a2 as a4 as as ar as ag aio a1l a1
1 0.048149 | 0.084074 | 0.077306 | 0.087515 | 0.043228 | 0.087755 | 0.016584 | 0.061534 | 0.092858 | 0.030596 | 0.065524 | 0.064961
2 0.048198 | 0.084158 | 0.077384 | 0.087603 | 0.043271 | 0.087843 | 0.016600 | 0.061596 | 0.092951 | 0.030627 | 0.065590 | 0.065025
3 0.804172 | 0.010506 | 0.082399 | 0.067343 | 0.059956 | 0.021511 | 0.003520 | 0.039749 | 0.041429 | 0.007009 | 0.024260 | 0.005619
4 0.793166 | 0.206055 | 0.051315 | 0.027939 | 0.030075 | 0.017175 | 0.064449 | 0.054694 | 0.040056 | 0.044605 | 0.041858 | 0.024950

Tabla A.3 Ejemplos de coeficientes LPC para la silaba so en un corpus de silabas sa, se, si y so.

VALOR DE LOS PRIMEROS 4 VECTORES CODIGO LPC PARA LA SILABA ‘SO’. CADA LPC TIENE 12 COEFICIENTES

VECTOR ar a2 as a4 as as ar as ag aio a1l a1
1 0.082634 | 0.078126 | 0.080780 | 0.068373 | 0.065119 | 0.062036 | 0.051466 | 0.050431 | 0.056741 | 0.047469 | 0.061342 | 0.059191
2 0.082304 | 0.078064 | 0.073224 | 0.077692 | 0.065336 | 0.062579 | 0.059764 | 0.049841 | 0.057222 | 0.054553 | 0.053053 | 0.051418
3 0.780530 | 0.171189 | 0.014461 | 0.044818 | 0.039639 | 0.093347 | 0.014180 | 0.018366 | 0.026334 | 0.014236 | 0.038050 | 0.006851
4 0.811665 | 0.119061 | 0.058244 | 0.050387 | 0.053720 | 0.031458 | 0.089727 | 0.031176 | 0.012735 | 0.029464 | 0.017280 | 0.000633

Tabla A.4 Ejemplos de coeficientes LPC para la silaba su en un corpus de silabas sa, se, si y so.

A continuacion se muestran los resultados obtenidos para el caso de usar las Cadenas Ocultas de Markov para
un corpus pequefio:

VALOR DE LOS PRIMEROS 9 VECTORES CODIGO LPC DEL LIBRO CODIGO GLOBAL PARA LAS SILABAS ‘SA’, ‘SE’,

‘SO’ Y ‘SU’

VECTOR

ai

a2

a

as

as

arz

as

ag

aio

a1l

a2

0.055240

0.083682

as
0.064483

0.087761

0.050022

0.075784

0.061193

0.045027

0.065094

0.072367

0.037214

0.061180

0.035073

0.061373

0.077515

0.061330

0.062453

0.087064

0.085617

0.043820

0.062725

0.091861

0.012542

0.109398

0.091669

0.077330

0.053711

0.068623

0.067559

0.065167

0.069676

0.064786

0.055912

0.054070

0.047517

0.044904

0.084408

0.079448

0.057611

0.074394

0.070131

0.065099

0.058886

0.058335

0.054557

0.051401

0.053018

0.056376

0.078932

0.077197

0.068983

0.067924

0.064948

0.069740

0.067221

0.065636

0.055948

0.048144

0.052233

0.046069

0.080150

0.074052

0.078806

0.071450

0.066302

0.061154

0.058761

0.056692

0.055833

0.056212

0.053879

0.051924

0.072275

0.069093

0.110488

0.053319

0.078975

0.053319

0.049725

0.063689

0.065305

0.042709

0.055084

0.039915

(N[O |WIN |-

0.801051

0.153750

0.073895

0.057929

0.036753

0.084185

0.117092

0.028249

0.035376

0.066894

0.010210

0.021153

©o

0.829547

0.161625

0.094727

0.034956

0.066129

0.071405

0.035264

0.075745

0.046439

0.078245

0.056593

0.055249

=Valores negativos.

Tabla A.5 Algunos datos representativos del libro codigo global.

MATRIZ DE TRANSICION DEL MODELO OCULTO DE MARKOV PARA LA SILABA ‘NO’ DE LA PALABRA U-NO

ESTADO

qu

Q2

J3

Qa4

Qs

Js

[oF1

0.994390

0

0

0

0.5

0.5

2

0

1

gs

0.5

0.5

o}

0

Qs

0
0
0
0

0
0
0
0

o|o|o|o

0

Je

0
0
0
0

Tabla A.6 Probabilidades de transicion de estados para el modelo NO
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MATRIZ DE TRANSICION DEL MODELO OCULTO DE MARKOV PARA LA SILABA ‘DOS’ DE LA PALABRA DOS

ESTADO qu g2 g3 Q4 gs Js
01 0.826923 0 0.173077 0 0 0
e 0 0 0 0 0.5 0.5
s 0 0 0 0 1 0
s 0 0 0 0 0.5 0.5
s 0 0 0 0 0 1
s 0 0 0 0 0 1
Tabla A.7 Probabilidades de transicion de estados para el modelo DOS.
MATRIZ DE TRANSICION DEL MODELO OCULTO DE MARKOV PARA LA SILABA ‘TRES’ DE LA PALABRA TRES
ESTADO qu g2 g3 Q4 [ Js
s} 0.785714 0 0.214286 0 0 0
02 0 0 0 0 0.5 0.5
s 0 0 0 0 1 0
4 0 0 0 0 0.5 0.5
s 0 0 0 0 0 1
s 0 0 0 0 0 1
Tabla A.8 Probabilidades de transicion de estados para el modelo TRES.
MATRIZ DE TRANSICION DEL MODELO OCULTO DE MARKOV PARA LA SILABA ‘CUA’ DE LA PALABRA CUA-TRO
ESTADO 01 [P [oE! Qs Js Js
s} 0.987368 0 0.012632 0 0 0
g2 0 0 0 0 0.5 0.5
Gs 0 0 0 0 1 0
Qa 0 0 0 0 0.5 0.5
gs 0 0 0 0 0 1
s 0 0 0 0 0 1
Tabla A.9 Probabilidades de transicion de estados para el modelo CUA-TRO.
MATRIZ DE TRANSICION DEL MODELO OCULTO DE MARKOV PARA LA SILABA ‘CIN’ DE LA PALABRA CIN-CO
ESTADO 01 [P [oE! Qs Js Js
s} 0.964286 0 0.035714 0 0 0
9z 0 0 0 0 0.5 0.5
[SE! 0 0 0 0 1 0
Qa 0 0 0 0 0.5 0.5
gs 0 0 0 0 0 1
Js 0 0 0 0 0 1
Tabla A.10 Probabilidades de transicion de estados para el modelo CIN-CO.
MATRIZ DE TRANSICION DEL MODELO OCULTO DE MARKOV PARA LA SILABA ‘SEIS’ DE LA PALABRA SEIS
ESTADO qu g2 gs o} 95 g6
o 0.957672 0 0.042328 0 0 0
9z 0 0 0 0 0.5 0.5
Qs 0 0 0 0 1 0
g4 0 0 0 0 0.5 0.5
s 0 0 0 0 0 1
Js 0 0 0 0 0 1
Tabla A.11 Probabilidades de transicion de estados para el modelo SEIS
MATRIZ DE TRANSICION DEL MODELO OCULTO DE MARKOV PARA LA SILABA ‘SIE’ DE LA PALABRA SIE-TE
ESTADO qu g2 g3 Q4 [ Js
s} 0.971014 0 0.028986 0 0 0
02 0 0 0 0 0.5 0.5
03 0 0 0 0 1 0
g4 0 0 0 0 0.5 0.5
s 0 0 0 0 0 1
s 0 0 0 0 0 1

Tabla A.12 Probabilidades de transicion de estados para el modelo SIE-TE.
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MATRIZ DE TRANSICION DEL MODELO OCULTO DE MARKOV PARA LA SILABA ‘CHO’ DE LA PALABRA 0-CHO

ESTADO o} Q2 g3 Qs gs e
[} 0.980447 0 0.019553 0 0 0
g2 0 0 0 0 0.5 0.5
g 0 0 0 0 1 0
g4 0 0 0 0 0.5 0.5
gs 0 0 0 0 0 1
9 0 0 0 0 0 1
Tabla A.13 Probabilidades de transicion de estados para el modelo O-CHO.
MATRIZ DE TRANSICION DEL MODELO OCULTO DE MARKOV PARA LA SILABA ‘CHO’ DE LA PALABRA 0-CHO
ESTADO by b2 b3 ba bs be
O1 0.072222 0 0 0 0 0
Oz 0 0 0 0 0 0
O3 0 0 0 0 0 0
Oy 0.008333 0 0 0 0 0
Os 0.002778 0 0 0 0 0
Os 0.019444 0 0 0 0 0
Or 0 0 0 0 0 0
Og 0 0 0 0 0 0
Oy 0.005556 0 0 0 0 .006693
O 0 0 0 0 0 0
Ou 0 0 0 0 0 0
O 0 0 0 0 0 0.001339
Ou3 0 0 0 0 0 0.001339
O 0.005556 0 0 0 0 0.001339
O15 0 0 0 0 0 0
O 0 0 0 0 0 0.001339
Owr 0 0 0 0 0 0
O 0 0 0 0 0 0
O19 0 0 0 0 0 0
Oz 0 0 0 0 0 0
Oa1 0 0 0 0 0 0
O2 0 0 0 0 0 0.001339
O23 0 0 0 0 0 0
Oz 0 0 0 0 0 0.001339
Oz 0 0 0 0 0 0.008032
Oz 0.005556 0 0 0 0 0.004016
Oa7 0.002778 0 0 0 0 0.009371
O2s 0 0 0 0 0 0.002677
O29 0 0 0 0 0 0.006693
O30 0.002778 0 0 0 0 0.004016
Oan 0.002778 0 0 0 0 0.002677
O3z 0.005556 0 0 0 0 0.001339
Os3 0 0 0 0 0 0
Og4 0 0 0 0 0 0
Oss 0 0 0 0 0 0
Oss 0 0 0 0 0 0
Oar 0 0 0 0 0 0
Oss 0 0 0 0 0 0
Osg 0 0 0 0 0 0
O4 0 0 0 0 0 0
Oa 0 0 0 0 0 0
Os2 0 0 0 0 0 0
Ou3 0 0 0 0 0 0
Ous 0 0 0 0 0 0
Oss5 0 0 0 0 0 0
Ous 0 0 0 0 0 0
Ou47 0 0 0 0 0 0
Ou 0 0 0 0 0 0
Oug 0 0 0 0 0 0
Oso 0.002778 0 0 0 0 0
Os1 0 0 0 0 0 0
Os2 0 0 0 0 0 0
Oss 0 0 0 0 0 0
Oss 0 0 0 0 0 0
Oss 0 0 0 0 0 0
Oss 0 0 0 0 0 0
Os7 0 0 0 0 0 0
Oss 0 0 0 0 0 0
Oso 0 0 0 0 0 0
Oso 0 0 0 0 0 0
Os1 0 0 0 0 0 0
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Os2 0 0 0 0 0 0
Oss 0 0 0 0 0 0
Og4 0 0 0 0 0 0
Oss 0 0 0 0 0 0.001339
Oss 0 0 0 0 0 0
Oe7 0 0 0 0 0 0
Oss 0 0 0 0 0 0
Oso 0 0 0 0 0 0
Ono 0 0 0 0 0 0
On 0 0 0 0 0 0
On2 0 0 0 0 0 0
O 0.013889 0 0 0 0 0.017403
On 0.005556 0 0 0 0 0.010710
Ors 0.002778 0 0 0 0 0
O 0 0 0 0 0 0.008032
Orn 0.013889 0 0 0 0 0.022758
O 0.036111 0 0 0 0 0.041499
Or9 0.016667 0 0 0 0 0.013387
Ogo 0.041667 0 0 0 0 0.057564
Os1 0.011111 0 0 0 0 0.005355
Og2 0.013889 0 0 0 0 0.006693
Oss 0 0 0 0 0 0.008032
Oss 0 0 0 0 0 0.010710
Oss 0.002778 0 0 0 0 0.001339
Oss 0 0 0 0 0 0
Os7 0 0 0 0 0 0
Oss 0 0 0 0 0 0
Osy 0 0 0 0 0 0
Og 0 0 0 0 0 0
Oo1 0 0 0 0 0 0.002677
Og2 0.027778 0 0 0 0 0.004016
Ogs 0 0 0 0 0 0
Ogs 0 0 0 0 0 0
Ogs 0.022222 0 0 0 0 0.024096
Ogs 0.036111 0 0 0 0 0.026774
Og7 0 0 0 0 0 0.004016
Ogg 0 0 0 0 0 0
Ogy 0.005556 0 0 0 0 0.001339
O100 0 0 0 0 0 0.001339
O101 0 0 0 0 0 0
O102 0 0 0 0 0 0.004016
O3 0 0 0 0 0 0
O104 0 0 0 0 0 0
Ou105 0 0 0 0 0 0
O106 0.002778 0 0 0 0 0.002677
O1o7 0 0 0 0 0 0
Ou08 0 0 0 0 0 0
O109 0 0 0 0 0 0
Ou10 0 0 0 0 0 0
Ou1 0 0 0 0 0 0
Oz 0 0 0 0 0 0
Ous 0 0 0 0 0 0.001339
Ou4 0 0 0 0 0 0
Ous 0 0 0 0 0 0
Ous 0 0 0 0 0 0
Our 0 0 0 0 0 0.004016
Ous 0.002778 0 0 0 0 0.004016
Ou1g 0.005556 0 0 0 0 0.002677
O120 0 0 0 0 0 0
O1n 0 0 0 0 0 0
O 0 0 0 0 0 0.008032
Ou23 0.005556 0 0 0 0 0.020080
O124 0.011111 0 0 0 0 0.151272
O 0.152778 0 0 0 0.142857 0.178046
Ou26 0.158333 0 0 0 0 0.175368
O127 0.116667 0 0.571429 0 0.571429 0.125837
O 0.158333 0 0.428571 0 0.285714 0
Tabla A.14 Probabilidades de transicion de la matriz B para el modelo O-CHO.
Uno Dos Tres Cuatro Cinco Seis Siete Ocho
Uno 9 1
Dos 10
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Tres 10

Cuatro 10

Cinco 2 8

Seis 10

Siete 10

Ocho 10

*QObteniéndose un 96.25%

Tabla A.15 Tabla de reconocimiento par el O-CHO.

ANALISIS DE ESTRUCTURAS SILABICAS

Se realizé un analisis en diferentes textos cientificos sobre sus estructuras silabicas, obteniéndose los
siguientes resultados.

El nimero de palabras contenidas en los documentos fue mayor que el nimero de silabas que lo componen.
Las combinaciones mas frecuentes en orden decreciente fueron: consonante-vocal (CV), consonante-vocal-
consonante (CVC) y vocal-consonante (VC).

Las silabas con el mayor nimero de repeticiones fueron:

1. de
2. la

3. a

4. te
5. que
6. es
7. se
8. en
9. do
10. ca

Se realizd el mismo analisis para las siguientes palabras, las cuales son las que forman el diccionario del
presente Trabajo Terminal: Abrir, Cerrar, Rojo, Rosa, Negro, Blanco, Verde, Café, Azul, Gris, Cero, Uno, Dos,
Tres, Cuatro, Cinco, Seis, Siete, Ocho, Nueve.

A-brir, Ce-rrar, Ro-jo, Ro-sa, Ne-gro, Blan-co, Ver-de, Ca-fé, A-zul, Gris, Ce-ro, U-no, Dos, Tres, Cua-tro, Cin-
co, Seis, Sie-te, O-cho, Nue-ve.

a 2 cho 1 no 1 te 1
blan 1 de 1 nue 1 tres 1
brir 1 dos 1 0 1 tro 1
ca 1 fé 1 rrar 1 u 1
ce 2 gris 1 ro 3 ve 1
cin 1 gro 1 sa 1 ver 1
co 2 jo 1 seis 1 zul 1
cua 1 ne 1 sie 1
20 Palabras, 36 Silabas pero sélo 31 diferentes.
Observaciones:
cv 16 Vv 4 CwWC 1
CcvC 4 CCVC 5
ccv 3 Ccw 3

-AG -




Tabla A.16 Analisis de la duracién de las palabras del diccionario.

Palabra  Tiempo # Muestras Palabra  Tiempo # Muestras Palabra Tiempo # Muestras
verde1 0.7 7826 negro1 0.7 7848 cero1 0.51 5750
verde2 0.57 6390 negro2 0.78 8656 cero2 0.53 5974
verde3 0.6 6750 negro3 0.62 6884 cero3 0.52 5870
verded 0.66 7394 negro4 0.65 7206 cerod 0.63 7020
verdeb 0.93 10374 negro5 0.76 8516 cerob 0.65 7210
verde6 0.54 6026 negro6 0.59 6556 cerob 0.41 4594
verde7 0.56 6216 negro7 0.58 6446 cero7 0.38 4224
verde8 0.67 7450 negro8 0.63 7084 cero8 0.42 4734
verde9 0.57 6394 negro9 0.74 8194 cero9 0.49 5438
verde10 0.69 7730 negro10 0.58 6510 cero10 0.49 5532
Promedio 0.649 7255 Promedio 0.663 7390 Promedio 0.503 5634.6
azull 0.81 9020 nueve1 0.61 6852 cinco1 0.66 7366
azul2 0.79 8840 nueve2 0.76 8512 cinco2 0.71 7878
azul3 0.69 7750 nueve3 0.5 5536 cinco3 0.68 7638
azul4 0.77 8586 nueved 0.5 5588 cinco4 0.68 7550
azuld 0.85 9502 nueved 0.7 7794 cinco5 0.82 9124
azulé 0.55 6112 nueved 0.45 5084 cinco6 0.51 5760
azul7 0.59 6636 nueve’ 0.54 6082 cinco7 0.55 6100
azul8 0.52 5808 nueves 0.59 6552 cinco8 0.62 6974
azul9 0.61 6776 nueve9 0.66 7380 cinco9 0.58 6430
azul10 0.59 6640 nueve10 0.61 6828 cinco10 0.59 6546
Promedio 0.677 7567 Promedio 0.592 6620.8 Promedio 0.64 7136.6
blanco1 0.77 8624 ocho1 0.62 6912 cuatro1 0.63 6980
blanco2 0.83 9244 ocho2 0.73 8112 cuatro2 0.84 9322
blanco3 0.84 9386 ocho3 0.68 7586 cuatro3 0.66 7418
blanco4 0.86 9600 ocho4 0.69 7722 cuatro4 0.72 8066
blanco5 0.95 10580 ochob 0.9 10052 cuatrob 0.83 9260
blanco6 0.62 6900 ochob 0.58 6528 cuatro6 0.63 7086
blanco7 0.73 8124 ocho7 0.61 6822 cuatro? 0.58 6458
blanco8 0.65 7216 ocho8 0.68 7564 cuatro8 0.65 7266
blanco9 0.69 7672 ocho9 0.65 7242 cuatro9 0.58 6484
blanco10 0.62 6872 ocho10 0.61 6784 cuatro10 0.65 7254
Promedio 0.756 8421.8 Promedio 0.675 7532.4 Promedio 0.677 7559.4
cafe1 0.8 8880 rojo1 0.66 7362 dos1 0.49 5502
cafe2 0.71 7938 rojo2 0.71 7956 dos2 0.46 5164
cafe3 0.81 9030 rojo3 0.71 7894 dos3 0.49 5470
cafe4 0.65 7260 rojo4 0.78 8740 dos4 0.45 5100
cafeb 0.9 9980 rojos 0.8 8921 dosb 0.52 5800
cafe6 0.46 5144 rojo 0.53 5942 dos6 0.37 4134
cafe7 0.53 5956 rojo7 0.57 6382 dos7 0.31 3466
cafe8 0.5 5566 rojo8 0.57 6392 dos8 0.47 5226
cafe9 0.61 6760 rojo9 0.7 7758 dos9 0.41 4576
cafe10 0.55 6110 rojo10 0.59 6542 dos10 0.36 4036

Promedio  0.652 7262.4 Promedio 0.662 7388.9 Promedio 0.433 4847 .4
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Palabra
gris1
gris2
gris3
gris4
gris5
gris6
gris7
gris8
gris9
gris10
Promedio
uno1
uno2
uno3
uno4
uno5
uno6
uno7
uno8
uno9
uno10
Promedio
abrir1
abrir2
abrir3
abrir4
abrirb
abrir6
abrir7
abrir8
abrird
abrir10
Promedio

Tiempo # Muestras

0.44
0.31
0.36
0.37
0.49
0.43
0.33
0.4
0.4
0.39
0.392
0.67
0.6
0.6
0.74
0.74
0.45
0.46
05
0.53
0.43
0.572
0.81
0.79
0.73
0.77
0.85
0.69
0.71
0.71
0.74
0.74
0.754

4964
3558
4062
4194
5534
4828
3728
4534
4448
4350
4420
7436
6702
6708
8302
8294
5088
5194
5566
5896
4836
6402.2
9020
9040
8005
8521
9502
7800
9005
6280
7500
8500
8312.8

Palabra
rosat
rosa2
rosa3
rosa4
rosad
rosab
rosa’
rosa8
rosa9
rosal0
Promedio
seis1
seis2
seis3
seis4
seish
seis6
seis7
seis8
seis9
seis10
Promedio
cerrar1
cerrar2
cerrar3
cerrard
cerrard
cerrarg
cerrar?
cerrar8
cerrar9
cerrar10
Promedio

Tiempo  # Muestras

0.58
0.85
0.7
0.75
0.8
0.56
0.58
0.57
0.61
0.58
0.659
0.41
0.43
0.41
0.39
0.56
0.4
0.39
0.54
0.47
0.4
0.44
0.64
0.84
0.58
0.72
0.83
0.63
0.8
0.65
0.63
0.65
0.73

Tabla A.17 Andlisis de duracion de las silabas que componen el diccionario

Silaba Tiempo # Muestras

al
a2
a3
a4
ab
a6
a7
a8
a9

0.18
0.2
0.2

0.19

0.17

0.13

0.17

0.11

0.14

1986
2242
2258
2098
1826
1426
1834
1258
1490

Silaba
ol
02
03
o4
05
06
o7
08
09

Tiempo
0.27
0.23
0.27
0.21
0.25
0.21

0.2
0.2
0.23
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6528
9482
7866
8410
8960
6280
6522
6406
6798
6436
7368.8
4578
4814
4626
4360
6318
4542
4336
6000
5266
4538
4937.8
7520
9322
7624
8235
9260
9510
8362
7266
9451
7254
8048.3

# Muestras

2982
2522
2962
2342
2762
2282
2222
2202
2562

Palabra
siete1
siete2
siete3
siete4
sieted
siete6
siete7
siete8
siete9
siete10
Promedio
tres1
tres2
tres3
tresd
tresb
tres6
tres7
tres8
tres9
tres10
Promedio

Silaba
seisl
seis2
seis3
seis4
seisb
seis6
seis?
seis8
seis9

Tiempo # Muestras

0.58
0.64
0.72
0.64
0.74
0.53
0.62
0.54
0.62
0.63
0.626
0.4

0.54
0.47
0.49
0.54
0.37
0.42
0.42
0.43
0.41

0.449

6990.2

6482
7128
8030
7156
8240
5956
6934
6080
6902
6994

4542
6058
5244
5522
6028
4190
4726
4710
4854
4596
5047

Tiempo # Muestras

0.41
0.43
0.14
0.39
0.56

0.4
0.39
0.54
0.47

4578
4813
4626
4360
6318
4542
4336
6000
5266



alo
Promedio
blanl
blan2
blan3
blan4
blan5
blan6
blan7
blan8
blan9
blan10
Promedio
cal

ca2

ca3

cad

cab5

cab

ca7

ca8

cag

calo
Promedio
cel

ce2

ce3

ced

ce5

ceb

ce7

ce8

ce9

cell
Promedio

0.11
0.16
0.43
0.37
0.43
0.43
0.46
0.33
0.42
0.32
0.32
0.29
0.38
0.24
0.19
0.24
0.17

0.2
0.11
0.15
0.15
0.15
0.15

0.175

0.25
0.22
0.25
0.25
0.25

0.2
0.19
0.18
0.22
0.24

0.225

1218
1763.6
4754
4034
4786
4738
5058
3602
4602
3554
3482
3218
4182.8
2690
2042
2610
1842
2162
1218
1602
1706
1610
1690
1917.2
2722
2466
2706
2810
2746
2178
2066
2018
2474
2642
2482.8

Silaba Tiempo # Muestras

cinl
cin2
cin3
cind
cin5
cin6
cin7
cin8
cin9
cinl0
Promedio

0.34
0.32
0.26
0.32
0.29
0.25
0.24
0.26
0.26
0.22

0.276

3714
3506
2834
3530
3154
2762
2658
2834
2898
2450
3034

010 0.18
Promedio 0.225
jol 0.4
jo2 0.48
jo3 0.47
jo4 0.52
jo5 0.5
jo6 0.32
jo7 0.35
jo8 0.3
jo9 0.38
jol0 0.33
Promedio 0.405
grisl 0.44
gris2 0.31
gris3 0.36
gris4 0.37
gris5 0.49
gris6 0.43
gris7 0.33
gris8 0.4
gris9 0.4
gris10 0.39
Promedio 0.392
fel 0.55
fe2 0.53
fe3 0.57
fed 0.48
feb 0.7
fe6 0.35
fe7 0.39
fe8 0.38
fe9 0.46
fel0 0.39
Promedio 0.48
Silaba  Tiempo
grol 0.34
gro2 0.28
gro3 0.31
gro4 0.37
gro5 0.42
gro6 0.29
gro7 0.26
gro8 0.34
gro9 0.36
grol0 0.28
Promedio 0.325

-A9 -

2002
2484
4452
5266
5226
5692
5556
3512
3872
3344
4190
3692
4480.2
4964
3558
4062
4194
5534
4829
3728
4534
4448
4350
4420.1
6104
5810
6332
5330
7730
384
4268
4164
5064
4332
4951.8

# Muestras
3720
3136
3370
4046
1682
3154
2872
3748
3922
3054

3270.4

seis10
Promedio

siel
sie2
sie3
sie4
sieb
sie6
sie7
sie8
sie9
siel0

Promedio

tel
te2
te3
ted
te5
te6
te7
te8
te9
tel0

Promedio

tresl
tres2
tres3
tres4
tres5
tres6
tres?7
tres8
tres9
tres10

Promedio

Silaba

trol
tro2
tro3
tro4
tro5
tro6
tro7
tro8
tro9
trol0

Promedio

0.4

0.413

0.21
0.24

0.3
0.25
0.27
0.21
0.23
0.18
0.18
0.17

0.224

0.37

0.4
0.42
0.39
0.47
0.33
0.39
0.36
0.44
0.45

0.402

0.4
0.54
0.47
0.49
0.54
0.37
0.42
0.42
0.43
0.41

0.449

Tiempo

0.33
0.48
0.42
0.48

0.5
0.33
0.35
0.42
0.36
0.42

0.409

4538
4937.7
2282
2682
3342
2722
2942
2282
2502
2002
2002
1902
2466
4114
4358
4602
4348
5212
3586
4344
3992
4812
5006
4437 .4
4542
6058
5244
5522
6028
4190
4726
4710
4854
4596
5047

# Muestras
3596
5295
4632
5250
5540
3684
3850
4598
3974
4651
4507



col
co2
co3
co4
co5
cob
co7
co8
co9
col0
Promedio
cual
cua2
cua3
cua4d
cua5
cuab
cua’7
cua8
cua9
cualo
Promedio
chol
cho2
cho3
cho4
cho5
cho6
cho7
cho8
cho9
chol0
Promedio

0.34
0.46
0.41
0.43
0.49
0.29
0.31
0.32
0.37
0.32

0.374

0.3
0.36
0.24
0.25
0.33

0.3
0.23
0.23
0.22
0.23

0.269

0.35

0.5
0.41
0.48
0.65
0.38
0.41
0.48
0.42
0.42
0.45

3784
5124
4514
4776
5436
3212
3436
3574
4102
3568
4152.6
3298
3938
2698
2730
3634
3314
2522
2582
2422
2514
2965.2
3844
5502
4538
5292
7204
4158
4512
5274
4594
4676
4959.4

Silaba Tiempo # Muestras

del
de2
de3
de4d
deb5
de6
de7
de8
de9
delO
Promedio
dosl

0.32
0.26
0.29
0.34
0.54
0.34
0.32

0.3
0.33
0.38

0.342

0.49

3572
2846
3236
3770
5996
3724
3536
3264
3680
4178
3780.2
5502

nel 0.37
ne2 0.44
ne3 0.31
ne4 0.28
ne5 0.34
ne6 0.3
ne7 0.32
ne8 0.29
ne9 0.38
nell 0.31
Promedio 0.334
nol 0.41
no2 0.38
no3 0.44
no4 0.53
no5 0.52
no6 0.31
no7 0.31
no8 0.33
no9 0.37
nol0 0.29
Promedio 0.389
nuel 04
nue2 0.6
nue3 0.36
nue4 0.35
nueb 0.54
nue6 0.31
nue’7 0.28
nue8 0.29
nue9 0.33
nuelO 0.26
Promedio 0.372
Silaba  Tiempo
rol 0.27
ro2 0.31
ro3 0.28
ro4 0.37
ros 0.4
ro6 0.21
ro7 0.19
ro8 0.24
ro9 0.26
rol0 0.25
Promedio 0.278
brirl 0.34

-Al0 -

4042
4834
3426
3074
3746
3314
3482
3250
4186
3370
3672.4
4508
4212
4854
5812
5726
3400
3446
3658
4106
3186
4290.8
4450
6562
3930
3810
6002
3382
3142
3194
3642
2898
4101.2

# Muestras
2942
3422
3076
4124
4378
2328
2072
2628
2878
2804

3065.2
3720

ul
u2
u3
ud
us
u6
u7
ud
u9
ulo

Promedio

vel
ve2
ve3
ve4d
ve5
veb
ve7
ve8
ve9
vell

Promedio

verl
ver2
ver3
ver4
ver5
veré
ver7
ver8
ver9
verl0

Promedio

Silaba

zull
zul2
zul3
zuld
zul5
zulé
zul7
zul8
zul9
zull10

Promedio

sal

0.26
0.22
0.16
0.22
0.23
0.15
0.15
0.17
0.15
0.14

0.185

0.21
0.17
0.14
0.15
0.15
0.15
0.26

0.3
0.33
0.35

0.221

0.38
0.31
0.31
0.32
0.39

0.2
0.24
0.37
0.24
0.31

0.307

Tiempo

0.63
0.59
0.49
0.58
0.69
0.42
0.43

0.4
0.47
0.48

0.518

0.35

2842
2402
1782
2402
2482
1602
1662
1822
1702
1562
2026
2314
1864
1570
1690
1704
1613
2854
3272
3652
3842
2437.5
4162
3458
3426
3538
4290
2214
2594
4098
2626
3466
3387.2

# Muestras
6946
6510
5404
6402
7590
4598
4716
4464
5198
5336

5716.4
3820



dos2
dos3
dos4
dos5
dos6
dos7
dos8
dos9
dosl

0

Promedio

0.46
0.49
0.45
0.52
0.37
0.13
0.47
0.41
0.36

0.415

5164
5470
5100
5800
4134
3466
5226
4576
4036
4847.4

brir2
brir3
brird
brir5
briré
brir7
brir8
brir9

brirl0
Promedio

rrarl
rrar2
rrar3
rrar4
rrarb
rraré
rrar?
rrar8
rrar9
rrarl

0

Promedio

Tabla A.18 Distribucion de vectores en Regiones

# Region

1

© 0 N O O b WODN

e e N o
W ~N oo U~ WN RO

#Elementos

137
12
58
24

981

579

128

111
41
12
23
23
16
37

123
53
45

103

# Region

33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

0.28
0.31
0.37
0.42
0.29
0.26
0.34
0.36
0.28
0.325
0.3
0.36
0.24
0.25
0.33
0.3
0.23
0.23
0.22
0.23
0.269

#Elementos

67 65
59 66
39 67
21 68
42 69
11 70
70 71
53 72
5 73
74

28 75
22 76
33 77
26 78
19 79
19 80
12 81
27 82

-All -

3136
3370
4046
1682
3154
2872
3748
3922
3054
3270.4
3298
3938
2698
2730
3634
3314
2522
2582
2422
2514
2965.2

#Region #Elementos

11
52
48
61
23
30
10
13
78
29
76
50

128
38
30
34
44
72

sa2
sa3
sa4
sab
sa6
sa7
sa8
sa9
sall

Promedio

# Region
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114

0.33
0.54
0.48
0.45
0.48
0.31
0.34
0.34
0.37
0.399

#Elementos
54
62
35
49
47
24
39
58
79

253
223
549
114
134
113
90
44
126

5914
5238
4962
5312
3446
3734
3716
4128
3688
4395.8



19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32

Tabla A.19 Distribucién en Regiones de la silaba "tres"

# Region
1
2

# Region
1

2
3
4

# Region
1

OOk, WN

66
178
45
83
88
119
69
65
39
57
56
67
93
88

233
145
378

88
146
88
56
378

28
17
104
75
48
39

235
143
378

68
159
93
58
378

35
13
107
65
60
24

51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64

234
144
378

59
167
90
62
378

38
12
97
72
62
20

NUmero Total de Rx

234
144
378

49
176
90
63
378

37
13
113
59
66
20

49
43
74
15
23
38
23
35
40
18
70
17
30
48

234
144
378

46
178
88
66
378

36
14
114
58
66
20

45
179
87
67
378

35
15
109
62
67
20

-Al2 -

83 46
84 32
85 28
86 56
87 12
88 42
89 53
90 51
91 15
92 10
93 83
94 46
95 80
96 66
10250
6 7
45 45
179 179
87 87
67 67
378 378
6 7 8
35 3 35
15 15 15
108 108 108
63 63 63
67 67 67
20 20 20

115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128

82
127
52
136
106
51
51
66
84
100
440
403
142
169



# Regidn
1

O© 0O ~NO UL WN

e e =
oD wWNRO

# Region
1

© 00 N o oA WN

NN PR PR R R R R R R
B O © 0 N O U~ WN B O

36
31

378 378 378 378 378 378 378 378 378

0
15
20

9

6
54
54
38
25
32
35
11

9
28
24

9

9

378 378 378 378 378 378 378 378 378

0
21
22

10

14
15
22
21
10
14
29
24
13
18
12
10

49
25

1
24
10
12

5
40
63
37
28
35
28
14
10
33
23

6
10

54
23

2
37
4
13
5
34
58
37
32
31
26
14
12
37
22
5
11

2
11
29
16

o P W NN

11
18
19
21
13
13
34
18

26
11
11

50
20

3
44
4
14
5
33
49
34
37
31
23
14
12
39
22
5
12

3
11
26
19

0 P W NN

17
11
21
23
14
11
37
14

27
11
11

51
19

4
45
5
15
5
33
43
32
41
32
20
15
12
41
21
5
13

4
11

52
18

5
43
6
16
5
31
43
30
44
31
21
15
12
42
20
5
14

5
11
25
18

10
17
11
26
22
12
12
39
11

26

11
11

-Al3 -

52
18

6
43
6
16
5
30
43
30
45
31
22
14
12
42
20
5
14

6
11
26
17

11
15
11
28
21
12
13
38
11

26
11
11

52
18

7
43
6
16
5
30
43
26
49
31
22
14
12
42
20
5
14

7
11
27
18

11
15
11
29
20
12
13
38
11

26
11
11

52
18

8
43
6
16
5
30
43
24
51
31
22
14
12
42
20
5
14

8
11
29
18

11
15
11
29
20
12
13
38
11

26
11
11

9
43
6
16
5
30
42
23
53
31
22
14
12
42
20
5
14
378

9
11
29
18

11
15
11
29
20
12
13
38
11

26
11
11

10
43
6
16
5
29
43
24
53
31
22
14
12
41
20
5
14
378

10
12
29
18

11
15
11
29
20
12
13
38
11

25
11
11

11
43
6
16
5
29
43
24
53
31
22
14
12
41
20
5
14
378

11
12
29
18

11
15
11
29
20
12
13
38
11

25
11
11

12
43
6
16
5
29
43
24
53
31
22
14
12
41
20
5
14
378

12
12
29
18

11
15
11
29
20
12
13
38
11

25
11
11



22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32

6 10

6

6
23 16
18 20
11 11
9

3

2

9 14
5 4

378 378 378 378 378 378 378 378 378

11

17
19
10

15
4

10

18
17
10

15
4

11

18
16
10

2
15
4

11

18
15
10

2
15
4

11

18
15
10

2
15
4

11

17
14
10

2
15
4

ANALISIS DEL NUMERO DE ERRORES POR OPTIMIZACION PARA 32, 64 Y 128 REGIONES.

11

16
13
10

2
15
4

11

17
12
10

2
15
4

378

Tabla A.20 Errores por optimizacion para 32 regiones con 200 muestras para silabas.

Optimizacion

Errores

1

54

48

47

48

47

46

45

47

O o|N|oD|g | |w (N

49

—_
o

51

Tabla A.21 Errores por optimizacion para 64 regiones con 200 muestras para silabas.

Optimizacion

Errores

1

31

21

18

17

17

14

14

16

Oo(No || |W|IN

17

—
o

17

-Al4 -

11

17
12
10

2
15
4

378

11

17
12
10

2
15

4
378

11

17
12
10

15

378



Tabla A.22 Errores por optimizacion para 128 regiones con 200 muestras para silabas.

Optimizacion Errores
1 20
15
14
11
11
10
11
11
12
13

O (N || |W|N

—_
o

Tabla A.23 Errores por optimizacion para 32 regiones con 400 muestras para silabas.

Optimizacion Errores
1 21
22
20
23
22
22
23
23
24
24

O[NNI |W|IN

—_
o

Tabla A.24 Errores por optimizacion para 64 regiones con 400 muestras para silabas.

Optimizacién|  Errores
1 39
42
45
43
46
49
39
41
41
47

O (N | |WwWw|IN

—_
o

Tabla A.25 Errores por optimizacion para 128 regiones con 400 muestras para silabas.

Optimizacién Errores
1 73
2 67
3 69
4 68
5 64

-Al5 -



6 63
7 73
8 68
9 68
10 67

Tabla A.26 Errores por optimizacion para 32 regiones con 200 muestras para palabras.

Optimizacion Errores
1 11
2 0
3 0
4 1
5 1
6 1
7 1
8 1
9 1
10 1

Tabla A.27 Errores por optimizacion para 64 regiones con 200 muestras para palabras.

Optimizacién|  Errores
1 11

Oo|NoOD|g | |w (N
N[O [LWiwiw|IN

—_
o

Tabla A.28 Errores por optimizacion para 128 regiones con 200 muestras para palabras.

Optimizacion Errores
1 13
2 2
3 6
4 7
5 5
6 7
7 9
8 9
9 10
10 11

-Al6 -



Tabla A.29 Errores por optimizacion para 32 regiones con 400 muestras para palabras.

Optimizacion Errores
1 3
2 4
3 2
4 2
5 2
6 2
7 1
8 2
9 2
10 2

Tabla A.30 Errores por optimizacion para 64 regiones con 400 muestras para palabras.

Optimizacién|  Errores

1 9
2 9
3 7
4 7
5 5
6 5
7 3
8 5
9 4
10 13

Tabla A.31 Errores por optimizacion para 128 regiones con 400 muestras para palabras.

Optimizacion Errores
1 16
16
14
17
17
17
13
12
10
13

O (N | |WwWw|IN

—_
o
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