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Sistema de Reconocimiento

Automaético del Habla
Hugo L. Rufiner, Diego H. Milone

Resumen

Este trabajo es el resultado de un emprendimiento multidisciplinario en el que se utilizaron
herramientas de campos tales como fonética, fisiologia del oido y de la percepcion auditiva,
linguistica, gramatica, redes neuronales, modelizacion, electronica analogica y digital,
computacion e inteligencia artificial. Los objetivos principales son la investigacion y el desarrollo
de sistemas de reconocimiento automatico del habla en idioma espafiol, los cuales puedan
brindar una salida de texto escrito para ser utilizado en un procesador de textos o como entrada
de comandos en programas convencionales o interfaces graficas. Un sistema completo para el
reconocimiento automatico del habla puede ser dividido en una etapa de procesamiento de la
sefial, una de clasificacion de fonemas y una de modelado del lenguaje. EI primer bloque
realiza un procesamiento de la sefial de habla, acondiciondndola y realizando un analisis
espectral-temporal. Luego, la etapa de clasificacion procesa la secuencia de espectros para
devolver una cadena de simbolos que corresponden a la secuencia de fonemas o difonos
emitidos. El altimo mdédulo consiste en un analizador cuyo objetivo es descifrar las palabras y
frases que se hallan contenidas en las cadenas de simbolos pseudo fonéticos que son emitidas
por el médulo anterior. En este articulo se revisan las diversas lineas investigadas en torno a
estos tres modulos basicos.

Palabras clave
Reconocimiento automatico del habla, interfaces hombre-maquina, inteligencia artificial, sefal
de voz (procesamiento y analisis).
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1. Introduccion

Uno de los aspectos que mayor importancia ha cobrado en el desarrollo de equipos y
programas de computacion es la comunicacion con el usuario. Hasta el presente se ha hecho
uso exclusivo del lenguaje escrito: utilizacion del teclado y mensajes impresos. Aparejadas a la
facilidad de su utilizacion, las interfases orales ofrecen muchas otras ventajas para la
comunicacion con la computadora. Una es la velocidad: la mayor parte de la gente puede
pronunciar mas de 200 palabras por minuto, mientras que muy pocas pueden tipear mas de 60
palabras en el mismo tiempo. Mediante el habla también se podrian eliminar algunas de las
limitaciones fisicas de la actual interaccion hombre-maquina: se podria controlar una
computadora mientras se trabaja en la oscuridad o sin sentarse al teclado. El reconocimiento
automatico del habla (ASR: del inglés Automatic Speech Recognition) puede permitirle a los
usuarios utilizar una computadora en lugares o situaciones en los que seria imposible o
peligroso hacerlo en el modo convencional.

A continuacion, como parte de esta introduccion se realizarda una breve resefia historica y se
revisaran las etapas basicas con que consta un sistema considerado el "estado del arte" en
ASR. Luego se introducira a la complejidad del problema y en base a esto se definiran los
distintos tipos de sistemas de ASR que existen en la actualidad. En la Seccion 2 de
presentaran las diferentes alternativas investigadas, con una breve referencia a los resultados
obtenidos en cada caso. En la Seccion 3 se describiran brevemente las bases de datos que se
utilizaron para evaluar el desempefio de los sistemas de ASR, cerrando en la Seccién 4 con las
conclusiones globales de este trabajo.

1.1 Breve resefia historica

Los primeros intentos de desarrollo de sistemas de ASR datan de los afios 50. Estos primeros
trabajos abordaban el reconocimiento de un vocabulario reducido, del orden de 10 palabras,
emitidas por un unico locutor. La década de los 60 marca el inicio de tres proyectos que han
tenido gran repercusion en el area. Estos proyectos fueron desarrollados por Martin (RCA
Labs.), en el campo de la normalizacion de la voz; Vintsyuck (URSS), en métodos de
programacion dinamica y Reddy (CMU), que realizé los primeros trabajos en reconocimiento de
voz continua. En la década de los 70 se hicieron viables los sistemas de reconocimiento de
palabras aisladas. En ésta década, los sistemas de reconocimiento estaban basados en los
métodos de programacion dinamica. Sin embargo, en los 80 se produce un desplazamiento de
estos métodos en favor de los modelos ocultos de Markov (HMM: del inglés Hidden Markov
Models), ampliamente utilizados en la actualidad. También se comienzan a utilizar algunas
aproximaciones basadas en redes neuronales. En la actualidad existen varios sistemas de
ASR, algunos de los cuales estan ya siendo comercializados. Se pueden destacar los
denominados SPHINX (CMU), BYBLOS (BBN), Dragon Dictate (Dragon Systems) y Naturally
Speaking (IBM). La mayoria de estos sistemas estan basados en HMM o su version hibrida con
redes neuronales y llegan a un reconocimiento del orden del 95%, en discurso continuo, para
un unico hablante, con un micréfono de buena calidad y en un ambiente de bajo ruido. A
diferencia del ser humano, en otras condiciones el desemperio los sistemas de ASR se degrada
rapidamente. Desde el punto de vista practico esto implica que, a pesar de los avances
logrados, aun quedan muchos problemas por resolver para la aplicacion masiva de los sistemas
de ASR.

1.2 Etapas de un sistema de ASR
La estructura general de los sistemas de ASR tiene esencialmente tres médulos o etapas
(Figura 1):
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1. Procesamiento o andlisis del habla (en inglés se conoce como front-end): en esta etapa se
realiza algun tipo de analisis de la sefial de voz en términos de la evolucion temporal de
parametros espectrales (previa conversion analogica/digital de la sefial). Esto tiene por funcion
hacer mas evidentes las caracteristicas necesarias para la etapa siguiente y a veces también
limpiar y reducir la dimension de los patrones para facilitar su clasificacion.

2. Clasificacion de unidades fonéticas o modelo acustico: esta etapa clasifica o identifica los
segmentos de voz ya procesados con simbolos fonéticos (fonemas, difonos o silabas). A veces
se puede asociar una probabilidad con este simbolo fonético, lo que permite ampliar la
informacién presentada al siguiente médulo.

3. Andlisis en funcién de reglas del lenguaje o modelo del lenguaje: en esta ultima etapa se
pueden aprovechar las reglas utilizadas en la codificacion del mensaje contenido en la sefial
para mejorar el desempefio del sistema y producir una transcripcion adecuada. Aqui se utilizan
otras fuentes de conocimiento como la ortografica, la sintactica, la prosoédica, la semantica o la
pragmatica.

Sefial Sefial Analisis Secuencia Transcripcion
Analdgica Digital de la Unidades final

‘ Seial Fonéticas

Etapa de Etapa
A/D || Andlisisy | Acustico
Procesamiento Fonética

Etapa de
Anélisis del L
Lenguaje

~

Gramatica

Figura 1: Componentes de un sistema de ASR tipico.

1.3 Complicaciones propias del ASR

A pesar de la sencillez que parece presentar el problema del habla para los humanos, el
estudio de la misma muestra, de forma inmediata, una enorme complejidad. En ella aparecen
mezclados varios niveles de descripcidon, que interactian entre si. De esta forma, el problema
del ASR presenta una naturaleza interdisciplinaria, y para solucionarlo es necesario aplicar
técnicas y conocimientos procedentes de las siguientes areas (Rabiner y Juang, 1993):
procesamiento de sefiales, fisica (acustica), reconocimiento de patrones, teoria de la
informacién y comunicaciones, linguistica, fisiologia, informética y psicologia. Ademas de la
interdisciplinariedad expuesta, existen algunos aspectos practicos relacionados con el habla
gue hacen del ASR una tarea dificil. Estos se pueden agrupar en seis categorias (Varile y
Zampolli, 1995):

1. Continuidad: en el lenguaje natural no existen separadores entre las unidades, ya que no
existen silencios, en algunos casos, ni entre las palabras.

2. Dependencia del contexto: cada sonido elemental en los que se puede dividir el habla
(fonema) es modificado por el contexto en el que se encuentra. De esta forma, se produce el
efecto denominado coarticulacion, segun el cual los fonemas anterior y posterior a uno dado
modifican el aspecto del mismo. Aparecen también efectos de orden superior, dependiendo la
pronunciacion de un fonema, de su situacién en una palabra o incluso en una frase.
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3. Variabilidad: se pueden distinguir dos tipos de variabilidad. La variabilidad intra-hablante esta
relacionada con las modificaciones introducidas por un mismo hablante sobre diferentes
pronunciaciones de los mismos fonemas o palabras. Incluso en idénticas condiciones, cada
pronunciacion presentara diferencias con las restantes debido a la diferente duracién temporal.
La variabilidad inter-hablante se debe a aspectos relacionados con el locutor y el entorno, ya
gue la sefial obtenida dependera de los dispositivos utilizados en su captacion, del entorno
donde se obtiene y, principalmente, de aspectos anatémicos particulares del aparato fonador de
cada hablante.

4. Necesidades de almacenamiento: debido a las causas anteriores, se hace necesario
procesar y almacenar grandes cantidades de datos.

5. Estructuracion: la misma sefial contiene informacion sobre varios niveles de descripcion. De
esta forma, una frase puede ser descrita a nivel semantico, sintactico o fonético. Por otra parte,
una sefal de voz contiene informacién sobre el locutor que la emite. Asi, es posible distinguir el
sexo Y la identidad de la persona a partir de la propia sefial. Un sistema de ASR tendria que
determinar qué informacion de las citadas es de interés para lograr su objetivo.

6. Inexistencia de reglas de descripcion y redundancia: no existen reglas precisas capaces de
describir los diferentes niveles en los que se presenta la informacion. Es mas, cada uno de los
niveles citados anteriormente aparece fuertemente relacionado con los demas, dificultando el
analisis de la voz.

1.4 Tipos de reconocimiento

Los factores expuestos en el apartado anterior hacen inviable todavia el poder abordar el
problema del ASR de forma global. Se hace necesario, por consiguiente, establecer hipotesis
simplificadoras que restrinjan el campo de aplicacion del sistema. De esta forma se introducen
restricciones sobre diferentes aspectos de la sefial de voz a reconocer, como pueden ser el
namero y tipo de los locutores, tamafo del vocabulario, etc. Atendiendo a las restricciones
impuestas, los sistemas de ASR pueden clasificarse segun varios criterios.

1. En funcién del hablante: segun los grupos de locutores que se utilizan en el entrenamiento y
evaluacién del sistema, se pueden distinguir tres tipos de reconocedores. En los reconocedores
monolocutor el sistema se entrena y evalla para un unico hablante. En los reconocedores
multilocutor el entrenamiento y evaluacion se realiza sobre el mismo conjunto de locutores.
Finalmente, en los reconocedores independientes del hablante la evaluacion del sistema se
efectlia sobre un conjunto de locutores diferente del utilizado para entrenarlo.

2. En funcion de la manera de hablar y la aplicacion: de acuerdo con el tipo de locucion
requerido para el funcionamiento adecuado del sistema existen los siguientes seis tipos. En los
reconocedores de palabras aisladas (IWR, Isolated Word Recognition) el reconocimiento se
realiza sobre palabras completas emitidas de forma aislada entre si. En los reconocedores de
palabras conectadas (CWR, Connected Word Recognition) se utiliza también a las palabras
como unidades de reconocimiento, pero éstas pueden ser emitidas secuencialmente con
pausas entre ellas. Los reconocedores de voz o discurso continuo (CSR, Continuous Speech
Recognition) realizan la tarea atendiendo a unidades inferiores a la palabra (fonemas, difonos,
etc.) y sobre frases completas, sin necesidad de establecer silencios entre las palabras que las
constituyen. Los reconocedores de voz para programas de noticias deben trabajar con habla
espontanea pero producida por un locutor profesional en algun tipo de estudio de radio o
television. En los reconocedores de palabras clave (Word Spotting) la locucion suele ser
cuidadosa, aunque no es una condicion ya que su finalidad es la deteccion (o0 reconocimiento)
de las palabras clave contenidas en el vocabulario. Los reconocedores de habla espontanea
(SSR, Spontaneous Speech Recognition) buscan resolver el caso mas complicado, ya que aqui
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suelen no respetarse algunas reglas del lenguaje, e inclusive es muy probable que en la sefial
aparezcan eventos acusticos diferentes al habla, como la tos, el estornudo, el hipo, etc.

3. En funcion de las distorsiones de la sefial: también se pueden tener en cuenta las
distorsiones producidas en la sefial de voz por distintos factores. De esta forma podemos
separar a los reconocedores en dos tipos. Los reconocedores de habla limpia son aquellos
entrenados y probados en condiciones de laboratorio mientras que los reconocedores robustos
(RSR, Robust Speech Recognition) permiten su utilizacion en ambientes reales, donde varios
factores complican la tarea (ruido, reverberacion, canal de transmision, etc.).

2. Avances en recono cimiento automético del habla

Para este trabajo la metodologia general consisti en la propuesta, ajuste y evaluacion
sistematica de diferentes alternativas para cada una de las etapas del sistema, segun se
describié anteriormente. Se realizaron experimentaciones numeéricas en computadora para
determinar el desempefio de cada una de estas alternativas. Esto se completé con un registro
exhaustivo y sisteméatico de los resultados de dicha experimentacion, para poder compararlos
con los obtenidos en cualquier etapa posterior y con el "estado del arte" en ASR. Para el
desarrollo de este articulo se eligieron las técnicas que mostraron un mejor desempefio para
cada etapa, teniendo también en cuenta la fiabilidad, el costo de implementacién y la velocidad.
A continuacion describimos sintéticamente cada una de ellas.

2.1 Etapa de procesamiento del habla
En la practica, la mayoria de las sefiales se encuentran en el dominio del tiempo. Esta
representacion no siempre es la mas apropiada cuando se tiene por objetivo su procesamiento
para el ASR. En muchos casos, la mayoria de la informacion distintiva se encuentra oculta en el
contenido frecuencial de la sefial o en alguna otra forma de representacién. La etapa de
procesamiento convierte la sefial de voz en algun tipo de representacion paramétrica
(generalmente con una cantidad de informacion considerablemente menor pero significativa)
para su analisis posterior. Se supone que cuanto mejor sea el proceso utilizado para generar
los patrones a utilizar, estos son mas faciles de identificar por el clasificador. Probablemente, la
representacion paramétrica mas importante de la voz es la envolvente espectral de corta
duracion. Por lo tanto, los métodos de analisis espectral son generalmente considerados el
ndcleo de la etapa de procesamiento de sefiales en un sistema de ASR. Mas recientemente
comenzaron a considerarse enfoques basados en otro tipo de representaciones y son a los que
se ha dado mayor énfasis en este trabajo. Las técnicas de procesamiento del habla exploradas
pueden resumirse en:
1. Andlisis Tradicional:

1.1 Fourier (STFT, Short Time Fourier Transform)

1.2 Cepstra (CC, Cepstral Coefficients)

1.3 Mel cepstra (MFCC, mel Frequency CC)

1.4 Delta mel cepstra (MFCC+D)
2. Modelos de oido
3. Andlisis mediante onditas (WT, Wavelet Transform):

3.1 Transformada ondita Discreta Diadica (DWT, Discrete WT)

3.2 Paquetes de onditas (WP, Wavelet Packets)

3.3 Paquetes de onditas orientados perceptualmente (POWP, Perceptualy Oriented WP)

3.4 Paquetes evolutivos de onditas (EWP, Evolutive Wavelet Packets)
4. Representaciones ralas (SR, Sparse Representations): WP como diccionarios para lograr SR
(WPSR)
5 Analisis no lineal: medidas de complejidad y entropia (CM, Complexity Measures).
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6. Técnicas de Adaptacion:
6.1 Filtrado 6ptimo probabilistico (POF, Probabilistic Optimum Filtering).
6.2 Filtrado mediante redes neuronales (ANNF, Artificial Neural Networks Filtering).

2.1.1 Procesamiento tradicional

Las técnicas de procesamiento tradicional fueron estudiadas e implementadas a lo largo de
todas las etapas de la investigacion. A partir de la mejor de todas las alternativas evaluadas
(MFCC+D) se construyo la etapa de procesamiento para el sistema de referencia utilizado en
los experimentos.

2.1.2 Modelos de oido

El objetivo de esta exploracién consistio en encontrar una técnica de procesamiento 6ptima que
permita conseguir un mecanismo de codificacion (de la informacién contenida en la sefal de
voz) robusto e independiente de caracteristicas individuales de los hablantes. En estudios
preliminares se propusieron las primeras alternativas para las diferentes etapas de un sistema
de ASR: transformada de Fourier para la etapa de procesamiento, redes neuronales con
retardos para la acustico-fonética y sistemas expertos para la de analisis del lenguaje. Sin
embargo, estas etapas no se integraron completamente y el enfoque tenia problemas para ser
escalado a situaciones mas complejas que la planteada originalmente. Posteriormente se
encaré un enfoque mas biologico de la etapa de procesamiento, utilizando modelos de oido
(Rufiner, 1994). Aunque el tiempo de calculo de estos Ultimos resultaba prohibitivo, su
semejanza con el andlisis basado en onditas y las atractivas caracteristicas tedricas de estas
tltimas nos llevaron a explorar en afios posteriores este tipo de analisis.

2.1.3 Onditas

Las onditas aparecen a principios de los 90 constituyendo una alternativa atractiva por su
caracter intrinsecamente transitorio. Sin embargo los intentos por superar definitivamente a las
técnicas del estado del arte no han sido provechosos todavia, por lo menos en lo que hace a su
integracién con sistemas basados en HMM. Aunque posteriormente volveremos sobre este
tema, se debe recalcar que los modulos no son tan independientes como se puede pensar en
principio, por lo tanto los resultados dependen en realidad de todas las etapas implicadas, su
interaccion y su ajuste. El escaso éxito de las onditas en este campo queda demostrado
parcialmente por la escasa cantidad de publicaciones en que emplea esta herramienta para el
ASR. Entre 1991 y 1994 aparecieron solo algunos pocos trabajos, la mayoria de ellos en anales
de congresos. En muchos de estos trabajos se reportan algunas mejoras con respecto al
procesamiento tradicional, que no suelen ser significativas, y por lo tanto esta técnica no logra
desplazar a los enfoque mas clasicos (como MFCC). Los resultados de nuestras
investigaciones coinciden con los obtenidos por la comunidad de ASR.

En (Rufiner, 1996) se realiz6 la comparacion entre el analisis basado en onditas y el basado en
la transformada de Fourier. A pesar de sus atractivas cualidades para el procesamiento de
sefales transitorias, la comparacion fue desfavorable para las onditas (en realidad se explord
principalmente el caso de la DWT, en contraste con la STFT). Durante esta comparacion se
advirtié la multiplicidad de facetas que presentaba este tipo de representaciones relacionadas
con onditas (eleccion del tipo de transformacion, familia de onditas, parametros, etc.), y la
dificultad de brindar una respuesta definitiva acerca de cual es la mejor alternativa para esta
aplicacion. Posteriormente se continud la exploracion de la aplicacion de onditas, tratando de
superar algunos de los problemas detectados, como el de conseguir una adecuada resolucion
frecuencial en la zona de las frecuencias bajas. Para ello se recurri6 a diferentes
aproximaciones derivadas de los WP que mejoraron notablemente el desempefio de esta etapa
con respecto a la DWT (Gamero y Rufiner, 1998; Torres y Rufiner, 1998). Los WP, son
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considerados como una extension del clasico analisis multiresolucion (MRA). Este esquema
MRA, propuesto por Mallat (1999), ha sido ampliamente utilizado en aplicaciones tales como:
compresion, eliminacion de ruido, caracterizacion de singularidades y deteccidon de no
estacionariedades en el andlisis de sefiales e imagenes. Entre estas aproximaciones
desarrolladas por nuestro grupo alrededor de WP podemos citar:

- Paquetes de onditas orientadas perceptualmente: se disefio un banco de filtros de manera
gue la base realice un analisis similar al que realiza el oido.

- Paquetes evolutivas de onditas: esta estrategia constituye una alternativa que permite
encontrar la base 6ptima para un problema de clasificacion determinado.

Luego del ajuste de distintos parametros las pruebas con algunas familias de onditas como
Symmlets, y en particular, para los experimentos realizados con POWP, se obtuvieron
resultados comparables a los obtenidos mediante MFCC+D (aunque no se ensayaron todos los
casos posibles). Los EWP son muy promisorios pero requieren todavia la solucion de algunas
cuestiones de implementacion practica ya que necesitan de mucho tiempo de célculo para
lograr resultados. En este sentido se modifico el algoritmo genético desarrollado originalmente
de forma tal de maximizar las distancias entre fonemas (en lugar de utilizar directamente un
clasificador que requeria mas recursos de computo). Los pardmetros a optimizar fueron: la
utilizacion o no de la integracion por bandas, el coeficiente de pre-énfasis, el tipo de ventana, la
familia de onditas, parAmetros de la ondita, y el arbol de filtros de la WP. De esta forma se
pudieron atacar problemas un poco mas grandes pero todavia no del tamafio necesario para
nuestra aplicacion. Posteriormente se continud con el trabajo simplificando algunas hipotesis,
entre ellas la necesidad de una representacion ortogonal (Sigura, 2001). La restriccion acerca
de la ortogonalidad es en realidad un tanto forzada por consideracién de simplificacion
matematica y se habia venido respetando histéricamente, a pesar de no existir evidencias
fisicas o fisioldgicas de su necesidad.

2.1.4 Representaciones ralas

Se puede decir que el enfoque tomado en nuestros trabajos sobre la etapa de procesamiento
esta sin duda influenciado por la teoria y las ideas detras de la WT. Una de las actividades
actuales es extender los resultados anteriores mediante WP e investigar sobre la posibilidad de
encontrar una base, no necesariamente ortogonal, que maximice algun criterio (clasificacion,
dispersion, independencia, etc). Recientemente se han encontrado conexiones interesantes
entre el andlisis de sefales mediante bases sobrecompletas y la manera en la que el cerebro
parece procesar algunas sefales sensoriales. Este tipo de analisis puede dar representaciones
gue poseen muy pocos elementos activos o diferentes de cero, o0 sea sumamente ralas. Esta es
una caracteristica que comparten los sistemas sensoriales biolégicos, y hace que la informacién
sea facilmente codificables en términos de trenes de pulsos o espigas. Existen varios métodos
gue permiten encontrar una representacion rala de una sefal si se posee una base
sobrecompleta adecuada. Asi mismo se pueden disefiar los elementos de estas bases a la
medida del tipo de "pistas" que se pretenden encontrar en la sefial, 0 buscar automaticamente
la base o diccionario que satisfaga algun criterio particular. Las representaciones ralas poseen
también una robustez intrinseca al ruido aditivo, cuando este no pueda ser expresado
facilmente en términos de los elementos de la base. Recientemente hemos iniciado el estudio
del comportamiento de estas técnicas para sefiales sintéticas (Rufiner y cols., 2001; Rufiner y
cols., 2002), pero hay relativamente poco trabajo realizado en sefales del mundo real.

2.1.5 Medidas de complejidad

Otra linea explorada fue la aplicacion de técnicas de analisis no lineal de sefales al caso del
habla. La idea original surge a partir de publicaciones que sugieren que el mecanismo de
produccion de la voz podria ser un proceso no lineal. Este hecho ha generado gran interés en el
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area y ha inducido la investigacion de la existencia de atractores caoticos de baja dimension en
la voz. En particular se trabajo sobre las relaciones entre diagrama espectral y caos, y en la
reconstruccion de un atractor dada una serie temporal. Varios trabajos de indole general que se
desarrollaron en conjunto con integrantes del Laboratorio de Dinamicas no lineales y Sefales
(Torres y cols., 1995; Gamero y cols., 1997), fueron dando las bases para la aplicacion directa
de estas ideas en el campo del ASR. Finalmente se implementaron e integraron diferentes
medidas de complejidad a un sistema de ASR del "estado del arte” basado en MFCC y HMM,
demostrandose asi el aporte de esta informacion para mejorar el ASR en condiciones de ruido
elevado (Rufiner y cols., 2004). También se utilizaron CM para segmentar el habla seguin se
explica mas adelante.

2.1.6 Técnicas de adaptacion

El filtrado 6ptimo probabilistico constituye una técnica de limpieza de ruido en el dominio de las
caracteristicas extraidas de la sefial de habla continua, con el fin de implementar sistemas de
RSR para habla continua. EI POF constituye un mapeo multidimensional lineal por tramos entre
el espacio de las caracteristicas de las sefales ruidosas y el de las sefiales limpias. Para la
estimacion del filtro probabilistico se que requiere tener muestras apareadas de las sefales con
y sin ruido. Las ANN constituyen aproximadores universales de funciones arbitrarias y por lo
tanto se convierten en una alternativa interesante para la solucion de este problema. Estas
estructuras permiten el mapeo directo entre ambos espacios de manera no lineal, lo que
constituiria un verdadero filtro no-lineal. Se realiz6 una comparacion entre ambos métodos
sobre un conjunto de datos tomados del Corpus de habla continua en espariol LATINO 40 (ver
Seccidén 3). Estos datos se mezclaron con ruido blanco obtenido de la base NOISEX en
diferentes proporciones. Las sefales filtradas mediante ambos métodos se pasaron a traves de
un reconocedor basado en HMM continuos de mezclas gaussianas, entrenados con habla
limpia de la misma base de datos, para confrontar los niveles de reconocimiento de ambas
técnicas y compararlos también con los casos extremos (habla limpia y habla ruidosa). En estos
experimentos POF se comportd mejor que las ANN (Rufiner y cols., 2000), aungue existen
trabajos recientes donde luego de cambiar la regla de aprendizaje de estas Ultimas se logran
muy buenos resultados.

2.2 Etapa de clasificacion de unidades fonéticas
Como se explicé anteriormente, el objetivo de esta etapa consiste en obtener una
representacion de la sefial de voz como una cadena de simbolos asociados con los eventos
acustico-fonéticos. Para ello existen varias alternativas, de las cuales en la presente
investigacion se analizaron las siguientes:
1. Técnicas tradicionales:

1.1 Modelos ocultos de Markov (HMM, Hidden Markov Models)

1.2 Arboles de decision (DT, Decision Trees)
2. Redes neuronales atrtificiales:

2.1 Perceptrones multicapa (MLP, Multi-Layer Perceptrons)

2.2 Redes neuronales con retardos temporales (TDNN, Time Delay NN)

2.3 Redes neuroanles recurrentes (RNN, Recurrent NN)
3. Otras:

3.1 Maquinas con soporte vectorial (SVM, Support Vector Machines)

3.2 Técnicas hibridas

Dado que gran parte de los trabajos iniciales se realizaron en torno la utilizacién de ANN para el
ASR, se puede consultar una extensa revision del tema en Milone, 2001. A continuacion
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presentaremos la forma en la que se explor6 cada técnica tratando de seguir un orden logico en
el tratamiento.

2.2.1 Obtencién de un MPL a partir de un DT

Dos de los métodos de aprendizaje maquinal mas ampliamente utilizados en tareas de
clasificacion son los DT y las ANN. En este ultimo caso la arquitectura mas utilizada son los
perceptrones multicapa. A partir de experiencias previas en la utilizacion de MLP para
reconocimiento de fonemas (Rufiner, 1994), en esta primer etapa se analizaron los distintos
métodos de creacién de DT y un método para implementar un MLP a partir de un DT. Se
compar6 el desempefio de este MLP en relacion al DT original y con respecto a un MLP
definido por separado. Los resultados permitieron definir de manera eficiente la arquitectura de
un MLP que actua como clasificador. Este hecho es de suma importancia ya que no se ha
resuelto de manera tedrica como definir de dptimamente la arquitectura, y la alternativa de
prueba y error consume muchos recursos computacionales, especialmente para problemas
complejos como el nuestro (Goddard y cols., 1995). Se determiné la importancia del analisis
realizado por los DT en la determinacion de la estructura del MLP, concluyendo que dan una
buena aproximacién a la arquitectura 0ptima, asi como también las limitaciones del podado de
los DT en cuanto a la generalizacion.

2.2.2 Redes neuronales con retardos temporales

En la seccion de procesamiento se describio la utilizacion de la transformada WP como analisis
de la sefal de voz para un sistema de ASR. Cuando se valido esta propuesta el clasificador
consistia en una TDNN. En estos trabajos se explor6 como se comportaban los distintos
POWP, tomando el logaritmo de la energia de cada banda como patron de entrada para el
clasificador, el cual consistia en una sola gran TDNN. Adicionalmente se propuso y ensay6 una
estructura de TDNN modular, la cual consisti6 en una red para cada una de las clases
(fonemas) presentes. Esto proveyd un significante aumento en los porcentajes de
reconocimiento del sistema. Los experimentos se realizaron con las oraciones correspondientes
ala region 1 de la base de datos de voz TIMIT (descripta mas adelante), sobre los fonemas: /b/,
/d/, len/, ljh/ y [ih/, los cuales fueron también utilizados otros experimentos. Los patrones para el
entrenamiento se obtuvieron utilizando la transformada WP, con las onditas Splines y
Daubechies, que son las que mejores resultados habian producido hasta ese momento. El
sistema asi conformado obtiene aumentos relativos en reconocimiento del orden del 10%
respecto a un sistema con un clasificador constituido por una uUnica TDNN (Torres y Rufiner,
1998; Rufinery cols., 2000).

2.2.3 Tecnicas hibridas de clasificacion

En esta linea se exploro la posibilidad de utilizar redes neuronales modulares jerarquizadas
para el reconocimiento de fonemas. En este contexto, se utilizé un enfoque hibrido con DT. La
alternativa propuesta a los DT clasicos consiste en la utilizacién de ANN para la implementacion
de la tarea de decision realizada en cada nodo. E| aporte realizado en este trabajo consistié en
el disefio de una estrategia novedosa para el crecimiento "inteligente" de los DT basados ANN
(Milone vy cols., 1998a). Se realiz6, ademas, un programa de computadora que implemento tal
estructura de clasificacion mediante un arbol de redes neuronales no supervisadas. El software
permite la visualizacién de la estructura del arbol generado, asi como los pardmetros calculados
gue controlan el crecimiento de este. También se implementaron diversas herramientas que
permiten monitorear el proceso de entrenamiento del arbol. Los entrenamientos se realizaron
con una base de datos que contiene la posicion frecuencial de las tres primeras formantes de
660 vocales inglesas (Milone y cols., 1998b).
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2.2.4 Modelos probabilisticos basados en mezclas gaussianas

Iniciando la aplicacion de los modelos probabilistas a esta etapa se implemento un modelo de
mezclas gaussianas para la distribucion de las vocales del espafiol en el espacio formantico.
Para ello se calcularon los valores de las formantes de las vocales aisladas del espafiol
rioplatense pronunciadas por adultos normoyentes. El objetivo de este estudio fue también el de
obtener patrones formanticos para ser utilizados como normativa en estudios de voces
normales y patoldgicas. Se realizaron registros de 40 voces femeninas y 40 voces masculinas
correspondientes a sujetos entre 18 y 35 afios, nativos de habla espafiol rioplatense sin ningun
tipo de patologia vocal asociada. El analisis de los 3 primeros formantes y los respectivos
anchos de banda, asi como el 4to formante, cuando fue posible, se realiz6 utilizando
estimadores espectrales. Los contornos formanticos se midieron mediante el método de
prediccion lineal (LPC: Linear Predictictive Coding). Se encontraron resultados similares con
respecto a estudios previos de otros autores, a pesar de diferir en los métodos de analisis,
cantidad de sujetos participantes y los casi 25 afios que separan los estudios. Por otra parte se
pudo concluir que el modelo era adecuado para este tipo de datos (Aronsony cols. 2000).

2.2.5 Utilizacion de HMM continuos

Se ha avanzado mucho en el ASR mediante la aplicacion de los HMM principalmente porque
esta técnica ha permitido modelar la gran variabilidad del habla. Este enfoque modela la sefial
de habla como un proceso doblemente estocastico que ocurre a través de una red de estados
interconectados. Cada uno de estos estados representa algun aspecto importante de la sefal
de habla. Un HMM es una "maquina de estados finitos" capaz de generar secuencias de
observaciones que son asociadas con alguna unidad del habla (Deller y cols., 1993). El HMM
es entrenado a fin de que pueda representar fielmente el modelo estadistico de las secuencias
de observacion para una unidad determinada (palabra, silaba o fonema). Para la realizacion de
los experimentos se utilizé el toolkit denominado HTK, que implementa los algoritmos
mencionados y una serie de utilidades para el disefio de sistemas de ASR basados en HMM.
Se entrené un HMM continuo utilizando el procesamiento tipo MFCC+D, incluyendo también la
energia. Los resultados se compararon con resultados obtenidos con las estrategias de redes

neuronales y diferentes técnicas de preprocesamiento (Fourier, Fourier en escala de mel,
diferentes familias de Wavelets, etc). Estos ultimos superaron ampliamente los obtenidos con
las otras técnicas de clasificacion. Sin embargo se debe destacar que en el caso de HMM se
utiliza un modelo por cada fonema, por lo que para que la comparacion sea "justa” deberia
utilizarse una red neuronal para cada uno de los fonemas por separado. Esto sugirid la
realizacion de los experimentos con TDNN modulares ya comentados, donde se obtuvieron
mejoras importantes,

2.2.6 HMM vs RNN

Las TDNN pueden aproximar dindmicas finitas y se exploraron en los primeros trabajos. Por
otra parte las RNN tienen capacidades tedricas de aproximacion de sistemas dinamicos en
general. Por lo anterior se investigaron las diferentes arquitecturas de RNN existentes a fin de
realizar una taxonomia que permitiera elegir la mas adecuada para el ASR. Esta taxonomia
sirvio de base para establecer relaciones entre las redes recurrentes y los modelos ocultos de
Markov (véase Milone, 2001). La idea de esta comparacion consistia en encontrar relaciones
entre las RNN y los HMM que proporcionaran una vision mas global y unificada de los modelos
utilizados para resolver el problema del ASR. Esto permitiria encontrar mejores soluciones y
aumentar el desempefio de los sistemas existentes en problemas dificiles de resolver con las
técnicas actuales, como la robustez al ruido o la independencia del hablante. Como resultado
de este estudio se concluyd que, si bien la capacidad teorica de las RNN les permite aproximar
el comportamiento de sistemas dinamicos arbitrarios y existen numerosas conexiones con la
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teoria de autoOmatas deterministas y probabilistas, no existen en la actualidad técnicas
adecuadas para su entrenamiento en una gran variedad de situaciones. En particular en
nuestro caso existe un problema de atenuacion exponencial de la memoria de la red que le
impide aprender relaciones entre eventos separados en el tiempo. Mas recientemente han
despertado cierto interés de la comunidad de ANN la redes pulsadas con sinapsis dinamicas
(PNN). La aplicacion de PNN al ASR podria constituir una linea de investigacion futura.

2.3 Analisis en funcion de reglas del lenguaje

Esta es la etapa que menos se investigd en nuestro trabajo, sin embargo entre las técnicas
exploradas podemos mencionar:

1. Métodos tradicionales: bigramaticas suavizadas por "backing-off".

2. Incorporacién informacion prosodica a un sistema de ASR basado en HMM.

3. Sistemas de dialogo

2.3.1 Prosodia, acentuacion y ASR basado en HMM

En los sistemas de reconocimiento automéatico del habla se han ido incorporado gradualmente
los diferentes aspectos relacionados tanto con la produccidon como con la percepcion natural del
habla. El conjunto de caracteristicas prosodicas del habla no ha sido utilizado hasta el momento
de una forma explicita en el proceso mismo de reconocimiento. Hemos realizado un analisis de
los tres parametros mas importantes de la prosodia: energia, entonacion y duracion (Milone y
Rubio, 2001) y propuesto un método para incorporar esta informacién al ASR (Milone y cols.
2001). A partir del andlisis preliminar se disefio un clasificador de rasgos prosédicos que asocia
estos parametros con la acentuacion ortografica. La informacion de acentuacion es incorporada
por medio del modelo de lenguaje en un reconocedor estandar basado en HMM. Se realizaron
varios experimentos donde se impusieron diversos grados de dificultad a la hora de realizar las
pruebas de validacion. Los resultados finales proveyeron una reduccion porcentual del error
gue llego hasta el 43.00% (Milone y Rubio, 2003).

2.3.2 Sistemas de dialogo

En trabajos recientes se puede encontrar un considerable nimero de sistemas automaticos
destinados a proporcionar diversos tipos de servicios a los usuarios haciendo uso del habla.
Estos sistemas utilizan principalmente las tecnologias de reconocimiento y comprension del
habla, control del didlogo, y generacion de voz. Sin embargo, los sistemas automaticos que
interactian a partir de la voz deben tratar diversos problemas que no son resueltos por el
reconocedor, como las diferencias en la voz de los usuarios, falso comienzo de las frases, ruido
ambiental, cruce de conversaciones, palabras no incluidas en el vocabulario, etc. En
colaboracién con el Grupo de Investigacion en Procesamiento de Sefiales y Comunicaciones de
la Universidad de Granada se estudiaron algunos problemas relacionados con el
funcionamiento en tiempo real de los sistemas automaticos de dialogo (Lopez-Cézar y cols.,
2000). EIl trabajo se centra en una metodologia utilizada para intentar que el tiempo de
respuesta de un sistema de dialogo sea aceptable por los usuarios. A partir de los resultados
obtenidos se puede concluir que la estrategia utilizada es aceptable para la mayoria de las
tareas de reconocimiento consideradas. Asimismo, los resultados muestran que es necesario
realizar cambios en la estrategia usada para otras tareas ya que la tasa de comprension es
insuficiente y el tiempo de reconocimiento es excesivo para un sistema interactivo (Lopez-Cozar
y Milone, 2001).

2.4 Segmentacion automatica de sefiales de voz
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La segmentacion de voz consiste en dividir una emisién en diferentes trozos de acuerdo con
algun criterio. Es comun que se realice segmentacion de voz para separar en fonemas y
también suele ser de interés la segmentacion segun silabas o unidades de nivel superior, como
la palabra. Si bien la segmentacion constituye una parte esencial en todo sistema de ASR, es
dificil ubicarla entre alguna de las etapas descriptas anteriormente. Los HMM realizan una
segmentacion durante el mismo proceso de busqueda de la secuencia mas probable y utilizan
para esto informacion de los vectores de voz preprocesados, de los modelos acusticos e
incluso de los modelos de lenguaje. Es asi como puede verse al proceso de segmentacion
como un componente fundamental del ASR en si mismo pero no como un etapa con una
ubicaciébn mas o menos especifica. Por otro lado, cuando se utilizan redes neuronales estéaticas
(como un MLP), es requisito indispensable tener una segmentacion previa para poder luego
entrenar y probar el sistema. La tarea de segmentacion y etiquetado de la sefial de voz es
bastante ardua, y el hecho de contar con una presegmentacion mediante algoritmos
automaticos permite disminuir considerablemente el tiempo empleado para completarla. Con
este objetivo se implementaron enfoques diferentes para abordar la solucion del problema:

1. Método tradicional: HMM con alineacion forzada.

2. Andlisis de cambios de entropia multiresolucion.

3. Redes Neuronales.

4. Algoritmos Evolutivos.

2.4.1 HMM con alineacion forzada

Esta es la alternativa automéatica mas difundida. La principal desventaja de este método es que
hay que entrenar un sistema de ASR basado en HMM por completo para luego poder hacer una
segmentacion. En lugar de utilizar este sistema como reconocedor, se alimenta al sistema con
la transcripcion (texto) y la grabacion de voz, y se busca la secuencia de estados mas probable
(algoritmo de Viterbi). Una vez obtenida la secuencia de estados mas probable la segmentacion
gueda completamente definida.

2.4.2 Andlisis de cambios de entropia multirresolucién continua

En este desarrollo utilizamos la entropia multirresolucion continua (CME) la cual consiste
basicamente en calcular la entropia en una representacion de los datos mediante onditas.
Teniendo en cuenta que, ante la presencia de cambios de complejidad en la sefal la CME
presenta variaciones abruptas en su valor, coincidentes con la localizacion temporal de dicho
cambio, se implementé un detector automatico el cual combina la CME con las técnicas de
analisis de componentes principales y de deteccién de cambios abruptos de tipo estadistico. Se
obtuvieron resultados en los que las marcas generadas por el detector coincidieron
relativamente con transiciones de palabras y fonemas, si bien no exactamente y no para todos
estos. Teniendo en cuenta que la CME fue disefiada como una herramienta Gtil para detectar
cambios en complejidad en sefales no lineales, no estacionarias, los resultados obtenidos
sugieren gue ciertas transiciones de palabras y fonemas podrian corresponder a cambios de
complejidad en los modelos subyacentes (Torres y cols., 2003a). Por otra parte, aparece como
posible que, con una correcta seleccion de la ondita y de los distintos parametros libres de la
CME vy del detector pueda desarrollarse una herramienta que permita realizar una
segmentacion automatica de cierto numero de fonemas. Sin embargo, este Ultimo aspecto
debera ser motivo de un estudio mas exhaustivo.

2.4.3 Segmentacion mediante redes neuronales

Se implementaron redes neuronales tipo MLP para segmentar automaticamente los fonemas en
base a dos parametros temporales sencillos: energia y cruces por cero. Para agregar robustez
a la tarea de clasificacion, se calcularon también la derivada primera y la derivada segunda de
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cada uno de los pardmetros. Los MLP se entrenaron con el algoritmo de retropropagacion y se
probaron distintas arquitecturas, manteniendo siempre 6 neuronas en la capa de entrada y 4
neuronas en la capa de salida. En la capa oculta se probé con 10 y 15 neuronas. Los
resultados obtenidos en la evaluacion del desempefio de las redes no fueron satisfactorios.
Esto puede deberse a que las caracteristicas utilizadas para confeccionar los patrones no sean
suficientes para detectar los cambios de dinamica que se producen en las transiciones
fonémicas. Por ello, en los experimentos futuros deberan elegirse otras caracteristicas. El
empleo de la entropia multiresolucién segun se describié en la seccion anterior podria ser una
alternativa.

2.4.4 Segmentacion mediante un algoritmo evolutivo

Los métodos de computacion evolutiva (EC, Evolutionary Computation) manipulan una
poblacion de soluciones potenciales codificadas en cadenas o0 vectores que las representan.
Este conjunto de cadenas representa el patrimonio genético de una poblacion de individuos.
Los operadores artificiales de seleccion, cruza y mutacion son aplicados para buscar los
mejores individuos (mejores soluciones) a través de la simulacion del proceso evolutivo natural.
Cada solucion potencial se asocia con un valor de aptitud, que mide que tan buena es
comparada con las otras soluciones de la poblacion. Este valor de aptitud es la simulacion del
papel que juega el ambiente en la evolucion natural darwiniana. En este trabajo se utilizé un
algoritmo basado en EC para la segmentacion de voz. Las pruebas que se realizaron se dividen
en dos partes. En primer lugar estan las pruebas que tienden mostrar las caracteristicas mas
importantes del algoritmo. Esto se realiza mediante un secuencia que no es de voz sino que ha
sido creada artificialmente y contiene informacioén que resulta en una segmentacion obvia. Las
segundas pruebas se realizaron en archivos de voz reales y se comparan resultados con el
proceso de segmentacidon manual y la segmentacion realizada por HMM. Los resultados
demostraron una correcta segmentacion, bastante similar tanto a la ideal (realizada a mano)
como a la realizada usando HMM. EI algoritmo evolutivo para la segmentacion de voz se
presenta como un método Util para segmentar bases de datos donde la cantidad de segmentos
por frase se conoce de antemano (Milone y Merelo, 2002). Las diferentes modalidades de
segmentacion mostradas parecen ajustarse a la segmentacion ideal y seria posible optimizar el
tiempo de calculo y corregir algunos errores inducidos con la dependencia de la energia de la
sefal presente el vector de voz parametrizada. En esta primera realizacion del algoritmo se
dejan abiertas varias posibilidad para realizar diferentes mejoras tanto en lo relativo a la
evolucion como en el procesamiento de la sefial que no se restringe necesariamente a voz De
hecho, tanto el formalismo como la implementacion son totalmente aplicables a cualquier otra
sefial unidimensional.

3 Datos y validacion d e sistemas de ASR

En esta seccion discutimos brevemente los datos utilizados para la experimentacion. El énfasis
esta puesto en las bases de datos desarrolladas por nuestro grupo, dado que el resto son
ampliamente conocidas en el medio.

3.1 Bases de datos

1. Peterson: esta es una pequefia base publica con datos sobre las formantes del inglés que se
utilizé en algunas pruebas iniciales de los clasificadores.

2. TIMIT: esta base de datos es la mas utilizada en el campo del ASR, esta formada por unas
6000 frases en idioma inglés. Fue la base utilizada en las primeras pruebas.
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3. TIMEX: se realizaron tareas conjuntas con la UAM (México) a fin de lograr el corpus de
fonemas en castellano que culmind en el disefio, la grabacion y etiquetado de un corpus
formado por 10 hablantes mexicanos. Las tareas de etiquetado se llevaron a cabo en el
Laboratorio de Audiologia de la UAM. Se trabajé sobre estas grabaciones etiqguetadas de tal
manera de adaptarlas y organizarlas en forma similar al corpus TIMIT (inglés), ya que todas las
rutinas de andlisis y clasificacion se desarrollaron en base a esta estructura. Para esto, primero
se submuestrearon las grabaciones, que originalmente se habian adquirido a 22050 Hz,
obteniéndose archivos de sefiales muestreadas a 16000 Hz. Una vez organizada la base de
oraciones, se procedié a la obtencion de patrones de entrenamiento y prueba para cinco
fonemas, a partir de las rutinas para procesamiento con MFCC, de manera de poder realizar
una comparacion con los resultados obtenidos para los cinco fonemas mas cercanos de TIMIT.
Estos patrones se utilizaron para entrenar una red neuronal tipo TDNN, obteniéndose
resultados preliminares muy buenos (mejores que para TIMIT) aunque poco significativos
debido al pequefio numero de hablantes de este corpus.

4. Latino 40: esta base esta formada por 40 hablantes latinos y desarrollada por el Stanford
Research Institute (SRI). Fue la primera base en castellano de tamafio mediano utilizada en el
PID. Los experimentos con POF se realizaron con esta base. Un problema que presenta es la
gran variabilidad dialéctica de los datos.

5. Albayzin: esta es una base en idioma espafiol desarrollada por un grupo de universidades
espafiolas. Se ha podido tener acceso a la misma por colaboraciéon con el Grupo de
Investigacion en Procesamiento de Sefales y Comunicaciones de la Universidad de Granada y
se describe adecuadamente en la separata sobre el sistema de referencia, ya que fue utilizada
para su desarrollo.

5. CSLU: recientemente se adquirieron una serie de datos pertenecientes a conversaciones
telefénica en multiples idiomas que permiten atacar los problemas de degradacion qu e presenta
este canal.

3.2 Obtencion de resultados

Para la obtencion de las medidas finales de desempefio de los sistemas se debe estimar el
error cometido en alguna tarea particular. Para ello el método clasico en bases de datos
grandes consiste en particionar la base en dos partes y utilizar una parte para entrenamiento y
la otra para prueba. Este método fue el método utilizado para obtener los primeros resultados.
El método anterior presenta limitaciones dado a que introduce sesgos debidos a la evaluacion
de error en la particion particular elegida. Para evitar esto se puede recurrir al método
denominado leave-k-out que permite realizar particiones multiples de los datos y luego estimar
el error en base al promedio sobre todas estas particiones. Este método fue el utilizado en los
experimentos mas recientes.

4 Conclusiones

Debemos destacar nuevamente que el médulo de procesamiento y el modelo acustico no son
tan independientes como se espera. En el disefio de los sistemas actuales del "estado del arte”,
se han ajustado ambos sucesivamente en una suerte de optimizacion combinada. Esto hace
dificil su modificacion por separado si sélo se espera disminuir el error. En la basqueda de
nuevos paradigmas es importante conseguir un enfoque coherente, unificado y jerarquico para
la solucion integral del problema del ASR en todos sus niveles y dimensiones. Esta ha sido una
de las razones para el éxito alcanzado por los HMM. Se puede decir que durante la presente
investigacion se han explorado muchas alternativas tratando de aplicar las ventajas de las
técnicas mas novedosas para intentar solucionar el complejo problema del ASR. Ademas se
han explorado otras areas relacionadas con el habla con resultados muy prometedores, como
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por ejemplo: identificacion del hablante (Torres y Rufiner, 2001), deteccion automatica de
patologias del aparato fonador (Martinez y Rufiner, 2001), estudios de complejidad en sefiales
de voz (Torres y cols., 2003b), desarrollo de herramientas para analisis de voz (Rufiner y cols.,
1997), sistemas de rehabilitacion de nifios sordos (Martinez, 2001) y técnicas de mejoramiento
para prétesis auditivas (Tochetto y cols., 2003). Como conclusion final creemos que se han
realizado numerosos aportes al ASR, siempre en la busqueda de "nuevas" ideas, tratando de
volver a pensar algunas abandonadas prematuramente y de no perder de vista la forma en que
los humanos solucionamos este problema.
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