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PREFACIO

Este proyecto pertenece al area de reconocimiento automatico del ha-
bla. La aplicaciones de reconocimiento automatico del habla presentan un
problema multidisciplinar, relacionado con: procesamiento de senales, aciis-
tica, teorfa de la comunicacién y de la informacion, estadistica, matematica,
lingiiistica, fisiologia, reconocimiento de formas e inteligencia artificial, etc.
Las aplicaciones en las que el reconocimiento automatico del habla tiene in-
cumbencia son muchas, se podrian nombrar: ayuda a discapacitados, dictado
automatico, transcripciéon y traducciéon voz a voz, operaciones de méaquinas
a través de la voz, control manos-libres en aplicaciones industriales, educa-
cion, sustituto de contrasenias en el acceso a equipos informaticos y de PIN
en acceso a cajeros automaticos, etc. En las tiltimas décadas se han realizado
aportes muy importantes en muchos niveles de los sistemas de reconocimiento
automatico del habla, aunque la prosodia no estd completamente integrada
en estos sistemas. El proyecto consiste en el desarrollo de un sistema que
permita el andlisis de senales de voz con sus rasgos prosédicos y brinde la
posibilidad de incorporar este andlisis a un sistema de reconocimiento auto-
mético del habla.

Con el primer Capitulo se pretende dar una pequena revision de los con-
ceptos mas importantes relacionados con el reconocimiento automatico del
habla. También, se incluyen dos apéndices que dan una pequena resena de
los temas tratados en el Capitulo 3, sobre el disefio del softwate.

En el Capitulo 2 se propone un método para caracterizar a las palabras
segln sus estructuras prosédicas y, aplicando modelos de lenguaje variantes
en el tiempo, se utiliza esta informaciéon para desambiguar hipdtesis en el
proceso de reconocimiento mediante modelos ocultos de Markov.

Los sistemas de reconocimiento automético del habla con prosodia se
encuentran solamente como resultado de investigaciones cientificas, por esta
razon, en el Capitulo 3 se analiza, disefia e implementa un sistema orientado a
objetos donde se permite analizar las sefiales de voz y sus rasgos prosédicos

\Y
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y permite incorporar el anélisis prosoédico a un sistema de reconocimiento
automatico del habla ya entrenado.

El Capitulo 4 se presenta dividido en dos partes principales, en una de
ellas se ven resultados y discusiones acerca de la aplicacién del método de
clasificacion por histogramas y en la segunda parte se analizan los resulta-
dos obtenidos de incorporar ésta informacion al sistema de reconocimiento
automatico del habla.

En el Capitulo 5 se exponen las conclusiones respecto de los aportes del
método y de su implementaciéon en un sistema de reconocimiento automatico
del habla, asi como también los trabajos futuros en torno a estas ideas.
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INTRODUCCION

Se ha avanzado mucho en el reconocimiento automéatico del habla (RAH)
y se ha incorporado informacién importante a distintos niveles de analisis del
habla. Sin embargo, los rasgos prosédicos no son generalmente ejes en estos
andlisis y su incorporacion al RAH atn es incipiente. Las investigaciones
actuales [1, 2, 3| tienen como fin encontrar, dentro de estas manifestaciones
prosddicas fisicas, la informacién necesaria para mejorar el rendimiento de
los sistemas de RAH.

1.1. RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL HABLA

El RAH es una disciplina que se encarga de la concepcion y realizacion
de sistemas automaticos que convierten las senales actusticas procedentes de
un locutor humano en (secuencias de) categorias lingiiisticas de un universo
dado [4]. Se puede decir que un sistema de RAH estd compuesto de tres
etapas basicas que se pueden observar en la Figura 1.1.

Para esta ciencia el problema es multidisciplinar y esta relacionado con:
procesamiento de senales, acistica, teorfa de la comunicacién y de la infor-
macion, estadistica, matemética, lingiiistica, fisiologia, informética (especial-
mente reconocimiento de formas e inteligencia artificial), etc.

Cabe destacar que el principal problema con el que se enfrenta es el
modelado de la variabilidad temporal de la senal de voz. Para ésto, la técnica
més utilizada y con mejores resultados en RAH, es la de modelos ocultos de
Markov [5].
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Preprocesamiento Modelado Modelo de
de la seAzal Acustico Lenguaje

Parametrizacion, Modelos Ocultos de Red de palabras con
filtrado de ruidos, etc. Markov probabilidad de transicion

F1GURA 1.1: ETAPAS BASICAS DE UN SISTEMA DE RAH

1.1.1. EL HABLA

El ser humano logra el proceso de comunicacién més avanzado entre
los seres vivos por medio del habla, éste proceso es sencillo de explicar,
aunque complejo de modelar computacionalmente. Debe haber un locutor y
un oyente, el primero genera un mensaje y lo transmite por medio de senales
actusticas (ondas sonoras) mientras que el otro las interpreta para entender
el mensaje original.

ONDAS SONORAS

Las ondas sonoras se originan por el movimiento vibratorio de un cuerpo,
en este caso las cuerdas vocales. La suma de varias ondas simples genera una
onda compuesta y las armoénicas de una onda de frecuencia f, son ondas con
frecuencias multiplos de f. El andlisis de Fourier [6] trata de describir una
onda compleja como suma de ondas simples, proporciona también el espectro
de la onda compleja donde se muestra la amplitud de las ondas simples para
cada arménico.

PRoODUCCION DE VOZ

La senal de voz es producida por el aparato fonador y se transmite me-
diante ondas de presion propagadas por el aire [7]. Este aparato consta de
tres elementos principales:

1. Un generador de energia: los pulmones. Produce la diferencia de
presion que crea el flujo de aire que activa la siguiente etapa.

2. Un sistema vibrante: laringe y cuerdas vocales. Cuando el flu-
jo de aire pasa por la laringe hace vibrar las cuerdas vocales,
creando una onda rica en armoénicos que es modulada en la si-
guiente etapa. La frecuencia de vibracion se denomina frecuencia
fundamental (Fp), su sensacion auditiva es el tono de la voz o
entonacion, la que varia con el hablante segtin sea mujer o varén,
adulto o nifno, etc.
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1.1. RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL HABLA 3

3. Una cavidad resonante: tracto vocal y cavidades. La morfologia
del tracto vocal, la faringe, la boca y la nariz; es deformable por
elementos articulatorios (lengua, labios, mandibulas, velo del pa-
ladar), que determinan finalmente que frecuencias se atentian y
cuales se realzan.

Si las cuerdas vocales se encuentran relajadas y separadas el aire pasara
por ellas sin provocar ningtun sonido, pero si estan tensas modularan el aire
en pulsos (llamados pulsos gloticos) cuya frecuencia dependeréd fundamental-
mente de esta tension y del tamano del 6rgano. En el hombre, la frecuencia
de vibraciéon de las cuerdas vocales esta entre 100 y 170 Hz, en las mujeres
suele estar entre 180 y 280 Hz y en los nifios puede superar los 300 Hz. Los
valores de esta son los responsables de la Fjy producida al hablar [8].

De acuerdo con la zona en donde se genera el sonido se puede hacer una
primera divisién de los sonidos de la voz: Sonoros, cuando en la generacion
intervienen las cuerdas vocales; y Sordos cuando el generador esté en otra
parte del tracto vocal (la nariz, la boca, etc.).

El sonido generado posee componentes frecuenciales que ocupan, en su
conjunto, toda la banda del espectro sonoro del habla. Cuando este pasa por
el tracto vocal recibe muchas modificaciones que dependen de la morfologia
del tracto. Si se grafica su espectro de frecuencias, se podran ver algunos
picos de resonancia y otros valles donde hubo predominantemente atenua-
ciones. Podemos imaginar al tracto vocal como un conjunto de resonadores
que refuerzan o atentan ciertas frecuencias segun sea el sonido que se desea
pronunciar. Si se excita al tracto vocal con los pulsos gloticos, las bandas de
frecuencia que coincidan con la frecuencia de resonancia de alguno de sus
resonadores no seran atenuadas. Como resultado, en la salida predominarén
algunas ondas sinusoidales amortiguadas que se veran como picos en el es-
pectro de frecuencias. Este es el concepto de formante, que puede definirse
mas precisamente como: energia que se concentra en una banda de frecuen-
cia por efecto de un resonador del tracto vocal. Las formantes se notan con
una F' y un ntimero que indica su orden de aparicién desde las frecuencias
més bajas. Casi siempre son distinguibles varias formantes en los sonidos
vocalicos y ciertos sonidos consonanticos que conservan las formantes de su
contexto vocélico.

En la Figura 1.2 se puede observar un anélisis en frecuencia de la vocal /a/
con una aproximacién del espectro en la que se pueden apreciar claramente
las cuatro primeras formantes. La importancia de las formantes radica en
que su posicion identifica a los sonidos vocalicos; de hecho, si realizaramos un
analisis para otra Fp, se podrian observar que las cuatro primeras formantes
quedan practicamente en el mismo lugar que estaban.
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_Energia en dB
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0 25 5 7.5 10
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F1GURA 1.2: ESPECTRO DE LA VOCAL /A/ CON Fy =~ 250 Hz. (ADAPTADA
CON PERMISO DE [9])

ANALISIS DE LA SENAL DE VOZ

El tracto vocal presenta una variabilidad temporal y por ello la senal de
voz es una senal no estacionaria. Debido a que la mayoria de los sistemas de
anélisis de voz y sistemas de RAH son implementados en computadoras que
trabajan con datos digitales, se debe convertir la senal a través el proceso
conocido como conversion analdgico-digital de la senal [6].

Luego de digitalizarla y dado que no tendria sentido analizarla muestra
a muestra y tampoco en periodos de varios segundos, se hace valer la hipé-
tesis de estacionariedad por tramos de la senal en relacion a la velocidad de
variacion de la morfologia del tracto y ésta se la analiza en tramos de 10 a
30 milisegundos [10].

Se supone que la senal continua de voz, v(t), es sometida a un muestreo
uniforme con periodo 7;, entonces se representa la senal como v(m) con
0 < m < N,. Aplicando la ventana de andlisis obtenemos los tramos de voz:

v(t;n) = wn; Ny)v(tNg+n); 0<n <Ny, (1.1)

donde la senal w(n; N,,) es una ventana de analisis definida para 0 < n < N,
y el paso del anélisis esta definido por Ty = NyTy, .

Hay diversos tipos de ventanas, siendo la ventana cuadrada la méas simple
y la menos recomendable porque produce efectos indeseados. Para evitarlos
se hace uso de ventanas de anélisis que no son mas que funciones con caracte-
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1.1. RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL HABLA )

risticas especiales, que atentan los efectos de rizado en el dominio frecuencial
y minimizan las consecuencias que genera la aplicaciéon de la ventana cua-
drada.

Debido al costo computacional y a un compromiso subyacente entre la
resolucion frecuencial y la distorsién armonica se utiliza masivamente la ven-
tana de Hamming. En (1.2) se expresa la definicion de la ventana de Ham-
ming, la mas utilizada en este tipo de andlisis. Una versién ampliada del uso
de ventanas puede hallarse en [11].

wpn] = i—g - %cos(%m/N) (1.2)

En estos tramos de voz (1.1) ya se pueden distinguir los sonidos del habla,
silencios y ruidos, por medio de herramientas de la fisica actstica.

TRANSFORMACIONES DE DOMINIO

Las senales de voz no brindan informacién relevante en el dominio tempo-
ral, por ésto es necesario transformarlas (cambiar el punto de observacion)
y asi poder extraer las caracteristicas ttiles al anélisis de voz. Dentro de
las transformaciones més utilizadas se encuentran los coeficientes cepstrales
(CC) y los coeficientes ceptrales en escala de mel (CCEM).

La transformacion de una sefal en su cepstrum es una transformacion
homomoérfica, y el concepto de cepstrum es una parte fundamental de la
teoria de sistemas homomorficos para el procesamiento de senales que han
sido convolucionadas [7, 12, 13]. Los CC estén basados en la transformada
discreta de fourier (TDF) y el cepstrum real de v(m) es:

¢(m) = TF {log| TF {v(m)} |} (1.3)

Si se extiende la definicion al analisis por tramos, se reemplaza la TF~!
por su definicion, se puede observar que el argumento de la TF~! es una
secuencia real y par |7], por lo que la definicion de cepstrum queda:

Ny
c(t: k) = — S loglu(t; )lcos(2m /Ny ) (2 — 1)(k — 1) (1.4)
Nu z=1
Siendo u(t;z) = TF(z) {v(t;n)}

Cabe destacar que no se podré recuperar la senal original ya que se ha
descartado la informacién de la fase de la senal, por medio de la utilizacion
del valor absoluto, y la transformacion de v(m) a ¢(m) no es invertible.

Los CCEM se definieron con el fin de conservar las caracteristicas de
los CC integrando informacién relativa a la percepciéon humana. Un mel es
una unidad de medida de la frecuencia fundamental percibida. Esto no se
corresponde linealmente con la frecuencia fisica del tono, debido a que éste
no se percibe de manera lineal por el sistema auditivo humano. Mediante
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investigaciones fisiologicas se llegd a plantear una ecuacién que permite el
mapeo entre las frecuencias en escala real (Hz) y en las frecuencias en escala
perceptiva (mel)|7]:

~ 1000 [1 FH] (15)

mel ™ og2 1000

En general, para el RAH s6lo se utilizan los primeros 13 coeficientes de
los CCEM, pues se descarta lo relativo al pulso glotico.

1.1.2. ORGANIZACION ESTRUCTURAL DEL HABLA

El habla puede organizarse segin distintas estructuras jerdrquicas de
acuerdo con el aspecto que se considere como central. La lingiiistica provee
de una jerarquia en base a la que se pueden desarrollar muchos otros estu-
dios [14]. El objeto de estudio es principalmente la estructura del mensaje,
despojandolo de los mecanismos que lo han generado. En este sentido, la
fonética y la fonologia estudian los sonidos elementales de una lengua tanto
en lo que respecta a su acustica como a su funcién en el sistema de comuni-
cacion. Aqui no se considera el significado que transmiten estos sonidos y los
simbolos asociados, y se analiza la prosodia a niveles de suprasegmentos y
sflabas, aunque ésta abarque en su estudio niveles superiores en la estructura
del habla. Las manifestaciones de los distintos niveles pueden ser unidades
disimiles e independientes que ocurren sin modificar los rasgos caracteristicos
a cada nivel.

FONEMAS, SUPRASEGMENTOS Y SILABAS.

En la Tabla 1.1 se mencionan algunos de los niveles jerarquicos de la
organizacién estructural del habla. Del anilisis del proceso de generaciéon y
el resultado actustico se establecen modelos para los sonidos elementales del
habla y se los denomina fonemas. Este es el nivel en el que pueden distinguirse
las primeras unidades del habla.

FoneinaS: Jel/s] [u/[n] [b][a][R][k[]o]

Acentuacion:  /A/ JA) JT] JA/

!
Silabas: Jes/ Jun/ /bar/ [co/

TABLA 1.1: ALGUNOS NIVELES DE LA ORGANIZACION JERARQUICA DEL
HABLA.

En relacion con los patrones de pronunciacion, los modos articulatorios y
los sonidos producidos, se hace una clasificaciéon de los sonidos del habla en
dos grandes grupos: los sonidos vocdlicos o vocoides y los sonidos consonan-
ticos o contoides. Las vocoides son las realizaciones acusticas de las vocales
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y se definen como los sonidos que se producen sin modificar la morfologia
del tracto, por donde el aire circula desde los pulmones hasta el exterior. Las
contoides son las realizaciones actusticas de las consonantes y corresponden a
los sonidos producidos con algtin estrechamiento u oclusion en la morfologia
del tracto vocal. De aqui se concluye que los sonidos vocélicos son producidos
fundamentalmente por las cuerdas vocales (y por lo tanto son todos sonoros)
y los consonénticos poseen méas componentes generadas por turbulencias y
oclusiones en el tracto vocal.

s Los sonidos vocalicos

Las vocales en espanol son facilmente identificables debido a sus for-
mantes; pero tiene como desventaja que no aportan tanta informaciéon
como la consonantes:

Es apreciable también, que su duracién es mas extensa que la de otros
sonidos.

Las formantes F'1, F2 y F'3 son las més importantes para la carac-
terizacion de los sonidos vocélicos, incluso siendo posible realizar una
buena clasificacién con solamente las formantes F'1 y F2. Las forman-
tes superiores, con frecuencias generalmente mayores a los 3200 Hz,
son bastante diferentes para distintos hablantes y caracterizan factores
personales. En la Tabla 1.2 se exponen los valores habituales de las dos
primeras formantes.
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Vocoide | F} en Hz Fy en Hz
/a/ 200 - 400 | 1800 - 3500
/e/ 400 - 700 | 1600 - 2700
/i/ 600 - 1000 | 1000 - 2000
/o/ 500 - 700 600 - 1000
Ju/ 250 - 400 600 - 1100

TABLA 1.2: VALORES USUALES DE F; Y F5 PARA VOCOIDES.

Los sonidos consonanticos

La variedad y las caracteristicas que identifican a las contoides son
mucho més amplias que en el caso de las vocoides. Una clasificacion

general es:

e Oclusivas suaves: [b], [d], [g].

e Oclusivas fuertes: [p|, [t], [k].
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Nasales: [m], [n], [7].

Liquidas laterales: [I], [A].

Liquidas vibrantes: [r], |7].

Fricativas sordas: [f], [s], [9], [x].

Fricativas sonoras: [y], [8], [9], [7]-

Africadas o semioclusivas [g], [¢].

Los suprasegmentos estan relacionados con la expresion y representados
principalmente por el acento, la cantidad y la entonacion [14]. Estas estruc-
turas poseen diversas manifestaciones fisicas y sus correspondientes modelos
y simbolos lingiiisticos asociados. Las reglas que rigen su uso se agrupan bajo
la denominacién general de prosodia.

El suprasegmento es una estructura de duracién mayor a la de fonemas
y menor a la de morfemas o palabras, que es afectada por rasgos prosédi-
cos comunes. En este rango de tiempo se encuentra la silaba; que no es un
suprasegmento, pero se le aproxima en su duracion.

Una silaba se constituye por un ntcleo sonoro o vocéalico y su contexto. El
nucleo generalmente es el que posee la mayor apertura articulatoria y debe
permitir la extension de su duracion. La division en silabas del espanol esté
definida por un conjunto de reglas sencillas basadas en su representacion
ortografica [15]. La acentuacion refiere a una representacion de los supra-
segmentos, en la que las distintas silabas, segin sean acentuadas o no, se
caracterizan como Ténicas (T) y Atonas (A) respectivamente.

ENTONACION.

El término entonacioén se utiliza, en un sentido amplio, para hacer refe-
rencia a un conjunto de fend6menos lingiiisticos relacionados directamente con
la Fy de las emisiones de voz. La diversidad de niveles a los que se estudia la
entonacion incluye: Fp, tonema, grupo de entonacion y curva melodica [16].
La Fp se mide en cada tramo de andlisis y constituye el nivel méas elemental
de estudio poseyendo la menor duracion en el andlisis. Ademas, es punto de
partida del analisis en los niveles superiores [13].

1.1.3. ErL RAH MEDIANTE MODELOS OCULTOS DE M ARKOV

En esta aplicacion el objetivo es comprender como se genera y entiende
naturalmente el habla, aprender de este proceso y luego poder disefiar buenos
sistemas de RAH. Hay buenas razones para suponer que el proceso del habla
se puede modelar adecuadamente como un proceso estocastico:

» El mismo sonido/fonema/palabra suena diferente con cada pronuncia-
cion.
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= Podemos suponer que, al hablar, se transita aleatoriamente entre di-
ferentes configuraciones del tracto vocal y en cada configuracién se
emiten fonemas siguiendo alguna distribucién de probabilidades.

Los modelos ocultos de Markov (MOM) son modelos estadisticos que
proporcionan descripciones de secuencias de eventos. Para comprender la
idea central, se ha de suponer que se tiene un modelo asociado a cada emision
oral y que éste logra una similar emisién. Entonces, se deberian considerar
tantos modelos como distintas emisiones se tengan. Luego, al tomar una
emision de voz, se compara con las emitidas por los modelos con el objetivo
de determinar cual es el que puede generarlo y asi presentar el texto asociado
a dicho modelo.

Para una aplicacién real se deberia tener una cantidad infinita de mode-
los, lo cual no es posible y ademas, puede que estos modelos no sean signifi-
cativamente distintos entre si. Utilizando esto tltimo junto a la organizacién
estructural del lenguaje, comentada en la seccién anterior, se podria modelar
componentes simples como fonemas, silabas, etc. y luego combinarlos para
formar los componentes complejos que se requieren [10].

MODELO DE LENGUAJE Y MODELO COMPUESTO

A partir de aqui se dejan a un costado las caracteristicas fisicas de las
seniales, se dejan los fonemas para enfocar el estudio en los niveles de palabras
y sus combinaciones para formar frases. Partiendo de la idea de los modelos
de fonemas y enfocéndolos en este nuevo nivel, se podria imaginar un modelo
para las palabra. Estas estructuras son conocidas como gramdticas.

Sus secuencias de estados también puede verse como una cadena de Mar-
kov para la que se extienden los conceptos de los MOM [10]. Las descripciones
fonéticas de cada palabra forman el diccionario fonético, y con este se pue-
den formar las palabras del modelo de lenguaje (ML) a partir de los modelos
acusticos (MA) de los fonemas. Con todo esto se arma un modelo compuesto
(MC) capaz de modelar cualquier frase. La Figura 1.3 se pueden ver los tres
niveles: MA, diccionario fonético y ML.

F1GURA 1.3: MODELO COMPUESTO. (ADAPTADA CON PERMISO DE [9])
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El proceso de reconocimiento culmina eligiendo el modelo de la frase
que mayor probabilidad posea', esto da como resultado el texto con que
se form¢é la frase. Se dardn més detalles de las técnicas utilizadas para el
reconocimiento cuando en el Capitulo 2 se traten las redes de palabras.

Por ultimo debe notarse que existen dos conjuntos de parametros a esti-
mar durante el entrenamiento: las probabilidades de transicién y observaciéon
de los MA y las probabilidades de transicion del ML. Estas estimaciones se
realizan separadamente.

1.1.4. APLICACIONES Y DIFICULTADES

Algunas de las aplicaciones més destacadas de los sistemas de RAH se
citan a continuacion:

Ayuda a personas con capacidades especiales. Aplicaciones disenadas
para ser utilizadas por personas que no pueden teclear o tienen difi-
cultades para hacerlo, personas con dificultades de audicién, personas
temporalmente inmovilizadas, ninos con trastornos del habla.

Dictado automatico. En estas aplicaciones se sustituye el uso del teclado
para la redaccién de documentos, duplicando, triplicando y més las
velocidades de escritura manual y mecanografica.

Transcripcion y traducciéon voz a voz. Este tipo de aplicaciones son uti-
lizadas en transcripciéon automatica de boletines de noticias, de discur-
sos parlamentarios, de intervenciones en procesos judiciales, de con-
ferencias, de clases, etc. Traductores universales de idiomas, acceso a
boletines de noticias en lengua extranjera, a mensajes de megafonia en
estaciones y aeropuertos, conferencias, etc.

Operacion de maquinas a través de la voz. Podemos incluir aqui el con-
trol domético, control por teléfono de contestadores automaéticos, acce-
so a bases de datos, servicios interactivos, control de teléfonos moviles,
ofimatica, control de PDAs. El control “manos-libres” en aplicaciones
industriales: trabajos para los que las manos del operario no estén dis-
ponibles o bien se presente algin peligro para éste, puede convenir usar
la voz para controlar dispositivos.

Otras aplicaciones. En una categoria més general se podrian citar la iden-
tificacion de idioma, la seleccion del reconocedor a utilizar, la selecciéon
del operador que debe atender una llamada en un servicio telefénico de
emergencia, la identificacién de locutor, la sustitucion de contrasenias
en el acceso a equipos informéticos o de PIN en acceso a cajeros auto-
méticos, el control de juegos y juguetes, la realidad virtual, el control
de dispositivos (DVD, video, etc).

'para este proceso se utiliza una extension del algoritmo de Viterbi [10]
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Se debe tener en cuenta que existen muchos factores que hacen que el
RAH sea un problema complejo. A continuaciéon se describen los més impor-
tantes:

Bidireccionalidad. Debido a que suele ser un proceso de didlogo el que se
analiza, se presentan los problemas tipicos de las transmisiones bidi-
reccionales.

Incompletitud. Se intercambia méas informacion de la transmitida. Esto se
debe al mal uso del lenguaje, a la gesticulacién, etc.

Continuidad. Cuando se analiza el habla continua, las marcas de separa-
cion de elementos (fonemas, silabas, palabras, frases, etc.) que creemos
percibir generalmente no existen.

Redundancia. Existe redundancia debido a que se transmiten unos 50 bits
por segundo de informacién y la senal requiere alrededor de 100.000
bits por segundo.

Transitoriedad. Existe mucha informacion en zonas transitorias (conso-
nantes, transiciones entre vocales, etc.).

Variabilidad. El habla es un fenémeno complejo y afectado por numerosas
fuentes de variabilidad. Las unidades elementales (fonemas) son muy
dependientes del contexto. El entorno, posicién y caracteristicas del
micréfono también son fuente de variabilidad actstica. Diferentes lo-
cutores presentan diferencias fisioldgicas y sociolingiiisticas que hacen
sus pronunciaciones muy diferentes. El estado fisico y emocional del
locutor afectan a su voz.

Ruido. Se denomina asi a todas aquellas senales que no poseen informa-
cion relacionada al fenémeno que estamos analizando. En la vida real
siempre estamos en presencia de ruidos y estos provienen de diversas
fuentes: otros hablantes, motores, vehiculos, etc.

Ambientes del RAH. Las condiciones en las que se entrena un sistema
RAH son, a menudo, muy disimiles a las de prueba o laboratorio.
Mientras que las frases para entrenar un sistema RAH pueden estar
leidas y de hecho bien pronunciadas para que el sistema saque prove-
cho de éstas, cuando el sistema de RAH se emplea en un ambiente real,
el discurso continuo que debe enfrentar es muy diferente y este es el
mayor desafio.

1.2. ProsoniA Yy RAH

Considerando a la senal acistica de la voz como el punto de partida, se
podria pensar que en forma implicita todas las caracteristicas del habla son



sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)

E. M. Albornoz & D. H. Milone; "Sistema de andlisis prosddico y reconocimiento automético del habla. (Undergraduate project)”

Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Naciona del Litoral, 2006.

12 1. INTRODUCCION

tenidas en cuenta. Sin embargo, las investigaciones [1| demuestran que la
incorporacién explicita de la informacién contenida en el habla a diferentes
niveles de anélisis favorece el rendimiento de todo el sistema de RAH. Es asi
como histéricamente se han ido considerando progresivamente méas y maés
caracteristicas del habla. Los sistemas actuales de RAH incorporan muy
diversos niveles de anélisis del habla, desde el fonético hasta el gramatical.
Los rasgos prosddicos y la acentuacion se encuentran en uno de los niveles
de anélisis que ain no estidn completamente integrados al RAH.

Algunos investigadores han utilizado rasgos prosodicos en sistemas de
traduccion automética [17, 18], o para detectar eventos espureos y fines de
frases o palabras [19, 20, 21, 22|. En [23| se propuso un método para incor-
porar informacién adicional a un sistema de RAH mediante la penalizacion
adaptativa del modelo de lenguaje. Luego, se utiliz6 esta técnica con éxi-
to para incorporar informaciéon acentual en un sistema de RAH continua,
pero se observo una débil asociacién entre el acento prosodico y el acento
ortografico, lo que imponia una cota superior en las mejoras que podian rea-
lizarse [1]. En este trabajo se propone una nueva definicién de la acentuacion
prosodica y su aplicacion al RAH continua mediante el mismo método de
penalizacién antes citado.

1.3. OBIETIVOS

Se podria hablar de un objetivo general que comprende el desarrollo de
un sistema que permita el andlisis de senales de voz con sus rasqos prosodicos
y brinde la posibilidad de incorporar este andlisis a un sistema de RAH. Sin
embargo, es menester detallar los objetivos especificos para establecer una
linea de trabajo.

Desarrollar rutinas de procesamiento de sefales para el anélisis de ras-
gos prosodicos.

= Evaluar las senales de voz con el fin de hallar rasgos prosodicos que
sirvan para caracterizar a las palabras.

= Implementar de un sistema de RAH donde se aprecie la relevancia de
la incorporaciéon de rasgos prosédicos.

= Realizar el diseno de bibliotecas que permitan la aplicaciéon de este
método a un sistema de RAH ya entrenado.

= Realizar el andlisis y el diseno del sistema utilizando los fundamentos
de la orientacion a objetos.

= Realizar las pruebas necesarias para verificar el funcionamiento del
sistema.
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1.3. OBJETIVOS

= Analizar y exponer los resultados valorando las mejoras obtenidas.

'9002 ‘[e40}1 PP [RUOITRN PRPISIBAILN - SedLp]H sepud1D Aeypiuabiul ap pende-
.(108lo.d arenpeiBiiepun) eigqey [ep 02 IIRWOITE 01US ILUID0U0R. A 001poso.ld Sisifeue ap eWRISIS,, BUO|IIN "H " %P Zouloq |V "IN '3
(ouss/renps’ [un-yoly) sousBifeiu| feuoieINdwoD pue SWeIsAS ‘sfeubis Joy amniisu| yoressay (1)ous



INTRODUCCION

1.

14

'9002 ‘[e40}1 PP [RUOITRN PRPISIBAILN - SedLp]H sepud1D Aeypiuabiul ap pende-
.(108lo.d arenpeiBiiepun) eigqey [ep 02 IIRWOITE 01US ILUID0U0R. A 001poso.ld Sisifeue ap eWRISIS,, BUO|IIN "H " %P Zouloq |V "IN '3
(ouss/renps’ [un-yoly) sousBifeiu| feuoieINdwoD pue SWeIsAS ‘sfeubis Joy amniisu| yoressay (1)ous



E. M. Albornoz & D. H. Milone; "Sistema de andlisis prosddico y reconocimiento automético del habla. (Undergraduate project)”

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Naciona del Litoral, 2006.

2

RECONOCEDOR AUTOMATICO
DEL HABLA CON INFORMACION
PROSODICA

En el espafol, la acentuaciéon definida por las reglas ortogréaficas guarda
una débil relacion con las manifestaciones prosodicas del habla [1]. La idea
principal de este trabajo es pasar a un segundo plano la informaciéon de la
acentuacion definida segin las reglas ortograficas y hallar relaciones claras
entre los rasgos prosodicos y las palabras que se pronunciaron, para poder
definir una nueva forma de clasificar las prominencias acentuales del idioma.
Una vez obtenida esta forma de clasificacién, podremos incluirla en un sis-
tema RAH para mejorar el reconocimiento con un método de penalizacion
similar al propuesto en [23]|. Para alcanzar estos objetivos se plantea una
técnica de clasificacién basada en histogramas. El método consiste en:

1. Identificar correctamente las posiciones de los fonemas en las frases: me-
diante un sistema de RAH previamente entrenado y, siendo conocidas
las transcripciones, se realiza una alineacién forzada con el algoritmo

de Viterbi [24].

2. Extraer los rasgos prosodicos principales (Fp, energia, duracion, etc)
de cada senal: directamente aplicando los métodos clasicos de anélisis
por tramos de senales (ventanas con 10 ms de paso y 50 ms de ancho).

3. Seccionar las frases en silabas y asociar los valores prosédicos corres-
pondientes: en el punto 1 se obtuvo la segmentaciéon en palabras y

15
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fonemas 1. Calcular para cada palabra los minimos, medias y mAaximos
) .
pI"OSédiCOS de cada silaba.

4. Tomar todas las ocurrencias de la misma palabra y contabilizar las
distintas estructuras que se presentan. A partir de estas, generar his-
togramas y clasificar las palabras segin sus patrones prosédicos mas
caracteristicos.

La incorporacion de esta informacion al RAH se realiza por medio de las
redes de palabras que se utilizan para el reconocimiento, mas precisamente
en el proceso de decodificacion por el algoritmo de Viterbi. Las fases de esta
etapa son:

1. Capturar la red de palabras de hipétesis del proceso de reconocimiento.
2. Identificar temporalmente cada hipdtesis de palabra.

3. Identificar las posiciones de los fonemas en dichas palabras: mediante el
sistema de RAH y, conocidas sus hipétesis de transcripciones, realizar
la alineacion forzada con el algoritmo de Viterbi.

4. Extraer los rasgos prosodicos principales de la frase que se estd eva-
luando.

5. Seccionar las palabras en silabas y asociar los valores prosddicos corres-
pondientes.

6. Clasificar a las palabras segun los patrones prosddicos presentados.

7. Comparar los patrones prosddicos de las hipotesis de palabras con las
clasificaciones previas.

8. Penalizar la red de palabras y realizar el reconocimiento con esta red.

A continuacién se detallan las caracteristicas de todas las etapas antes
listadas.

2.1. CLASIFICACION PROSODICA BASADA EN HISTO-
GRAMAS
2.1.1. SEGMENTACION

Dentro de los muchos pasos que son mas bien comunes a todos los de-
sarrollos de sistemas RAH, a continuacién se comentan los més destacados

'En el espafiol la separacion silabica se obtiene mediante la aplicacién directa de las
reglas ortogréficas
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y las modificaciones propias realizadas para la segmentacion de la base de
datos en este proyecto.

Las senales se analizaron con ventanas de 17.5 ms de ancho y con un paso
de 10 ms. Los parametros elegidos para ser extraidos fueron 12 coeficientes
ceptrales en escala de mel y la energia. También se utilizaron coeficientes
delta y aceleracion. Las férmulas de regresion para el célculo de los coefi-
cientes delta y aceleracion se pueden revisar en [10] y como incluirlos a la
parametrizacion se detalla en |25].

Para la creacién y diseno del prototipo MOM se seleccionaron, como es
habitual para fonemas, modelos de 5 estados. Las variables estadisticas que
modelan la distribucién de probabilidades de observacién de estos estados
con respecto a los coeficientes de las distintas frases de entrenamiento fueron
media y varianza, modelando asi con gaussianas esféricas en R3.

A partir de las transcripciones de las frases y las propias senales de voz
se obtienen las segmentaciones en palabras y fonemas mediante alineacién
forzada por el algoritmo de Viterbi [26].

En un principio, las segmentaciones obtenidas no fueron las esperadas
debido a que la rutina de entrenamiento no evalia de manera precisa las
pausas cortas (PC). Entonces se produjo una variaciéon importante sobre el
entrenamiento, realizdndolo sin tener en cuenta la PC y se agregd el modelo
de PC una vez entrenado completamente el MOM. El problema principal es
definir la matriz de probabilidades de transicién para este modelo, encontrar
la méas adecuada es el resultado de varias pruebas y un ajuste manual, debido
a que la PC no se provee en las transcripciones de las frases de entrenamiento.

2.1.2. EXTRACCION DE RASGOS PROSODICOS

Para el calculo de la energia simplemente se realiza el producto interno
de la sefial consigo misma, lo que es igual al cuadrado de su norma-2 |11]:

N
E{z(n)} =l z [3= ) |ail’ (2.1)
1=1

Para la extraccion de la Fy de la senal se utiliza un algoritmo basado en
CC similar al de Noll [27], en éste se plantea como base el procesamiento
homomorfico que se detalla a continuacion.

Un sistema basico para generar sonidos de voz, consiste s6lo en una senal
fuente s(t) pasando por el tracto vocal. El efecto del tracto esta definido por
su respuesta al impulso A(t) y la salida f(¢) es igual a la convolucion de s(t)
con h(t) |27]:

f(t) = s(t) = h(t) (2.2)

Esto en el dominio frecuencial seria:

F(w) = S(w) - H(w) (2.3)
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siendo F(w) = TF[f(t)], H(w) = TF[h(t)] y S(w) = TF[s(¢)].

Y

Aplicando valor absoluto y logaritmo se tiene:

Cy(w) = Cs(w) + Ch(w) (2.4)
donde Cy(w) = log(|Y (w))). Cis(w) = log(|S(w)]) y Ca(w) = log(|H (w))).

Haciendo TF inversa
cy(n) = cs(n) + cp(n) (2.5)

Lo que se obtiene en esta tltima ecuacion es el cepstrum de la secuencia
de salida (senal de voz) que es igual a la suma del cepstrum de s(t) y el ceps-
trum de h(t). Por lo tanto, la convolucion de dos secuencias en el dominio del
tiempo se corresponde con la suma de las secuencias en el dominio del ceps-
trum [12|. La notable diferencia en la localizacion de las secuencias ceptrales
(cs(n) y cp(n)) permite que se puedan separar las dos componentes. Esto
es debido a que, en el dominio de la frecuencia, la sefial que corresponde al
pulso glético es la que se mueve mas rapidamente y la correspondiente a la
respuesta en frecuencia del tracto vocal es la que da la forma general del es-
pectro (Figura 1.2). Es por esto que toda la informacion sobre el tracto vocal
queda acumulada en los primeros coeficientes del cepstrum. Generalmente,
mediante un liftrado? o simplemente tomando los primeros 30 coeficiente
se puede obtener la informacién relativa al tracto vocal, debido a que sus
componentes principales se encuentran en torno a valores pequenios de n. En
RAH se suele descartar la informacion relativa a los pulsos.

En el cepstrum se observan picos localizados en el periodo fundamental
de la senal y en multiplos de éste que van decayendo en amplitud con n.
Obteniendo del pico méximo dentro de los primeros 15 ms se podré identificar
el periodo fundamental y asi determinar la Fjy.

2.1.3. GENERACION DE HISTOGRAMAS

Las palabras fueron preseleccionadas, eligiendo aquellas que tenfan un
numero suficientemente alto de ocurrencias en la base de datos utilizada.
Antes de continuar es menester explicar el proceso de clasificacion de las
palabras, introducido en la seccién anterior. Una vez asociada la palabra a
sus rasgos prosodicos, se calculan para éstos los valores maximos, minimos
y medios de cada sflaba para todos los sucesos de la palabra en la base de
datos. Tomando los sucesos de cada palabra por separado y evaluando un
rasgo particular se obtienen clases prosddicas codificadas en n digitos, siendo
n el nimero de silabas de la palabra. Este c6digo indica en forma relativa
la magnitud medida (por ejemplo: maximo de Fy) para cada silaba. Paso
siguiente, se contabilizan los sucesos de cada clase prosddica que poseen las
palabras. A modo de ejemplo, la clase prosodica 321 (para palabras de tres

2denominacion del filtrado en el dominio del cepstrum
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silabas) indica que la primer silaba tiene valor méximo y la tltima valor
minimo; asi la clase prosodica 213 indica que el valor méximo esti en la
altima silaba y minimo en la segunda.

En primera instancia se puede ver que cada palabra, para sus distintos
sucesos, y para cada rasgo prosodico, puede pertenecer a alguna de las n!
clases prosédicas que se forman de intercambiar las distribuciones de las
cantidades en las n silabas de la palabra. Afortunadamente para este método,
casi todas las palabras pertenecen a unas pocas clases prosddicas y estan
caracterizadas en su mayoria por una tnica clase.

Para ejemplificar, se presentan algunas graficas de valores relativos con
resultados de la caracterizacion para distintos rasgos prosodicos. Cabe men-
cionar que, para simplificar las graficas, se han eliminado las clases prosodicas
para las que una palabra tiene cero sucesos.

En la Figura 2.1 se observan las clases prosddicas que caracterizan la
palabra dime para la media de energia. Aqui se caracteriza completamente
a la palabra con la clase prosédica 12 para 256 palabras computadas y este
resultado se puede interpretar como: la palabra dime se caracteriza por tener
un valor mayor de energia media en la sequnda silaba.

En la Figura 2.2 se ven las clases prosddicas que definen la palabra lon-
gitud para el rasgo prosédico minimo de energia. Con 134 palabras compu-
tadas, se ve claramente que la clase prosdédica 321 define completamente
esta palabra. Este resultado se puede interpretar como: la palabra longitud
se caracteriza por poseer, para el rasgo minimo de energia, el mayor valor
en la primer silaba y el menor valor en la tercer silaba.

2.2. INCORPORACION DE LA PROSODIA AL RAH ME-
DIANTE REDES DE PALABRAS

Ya se ha mencionado cudles son las etapas necesarias para incorporar la
informacion prosodica al RAH y que ésta se realiza por medio de las redes
de palabras. En la Figura 2.3 se pueden apreciar graficamente estas etapas
y, a modo de ejemplo, como se realiza el proceso para una palabra dime.

A continuacién se profundizan los conceptos y el método.

2.2.1. REDES DE PALABRAS

Una etapa muy importante para poder reconocer frases de palabras conec-
tadas (discurso continuo) es la de definir el modelo de lenguaje que durante
el proceso de reconocimiento da lugar a la red de palabras (RP). Existen
varios tipos de ML, aqui se utiliz6 un modelo de bigramética [5] que puede
verse en la Figura 2.4.
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F1GURA 2.4: MODELO DE LENGUAJE BIGRAMATICA

En principio se crea una RP, a partir del ML, que estd compuesta por las
M palabras distintas que conforman el corpus utilizado en el entrenamiento
del sistema de RAH, y cada una de ellas conforma un nodo de la red. También
son parte de la RP, para el ML bigramatica, las M? conexiones posibles entre
los nodos que se denominan arcos.

Una frase es entonces, desde este punto de vista, una secuencia “nodos”
conectados por “arcos”. Cada uno de los arcos mencionados tendra asociado
un valor que representa la probabilidad de transicion entre las palabras que
une (puede ser cero). Estos valores se calculan en la fase de entrenamiento a
partir de las frases del corpus y una vez concluida esta fase se obtiene la RP
indispensable para que el sistema de RAH reconozca habla continua.

Se coment6 el proceso de generacion de la RP, pero es menester com-
prender conceptualmente cémo se utiliza ésta en la etapa de reconocimiento
para poder avanzar a la subseccién 2.2.3. En la etapa de reconocimiento, el
sistema de RAH asocia los modelos acusticos o MOM modelados en el en-
trenamiento, en una secuencia acustica representativa de la frase que se esta
reconociendo. Luego, utiliza los distintos modelos de fonemas para formar
las palabras 3. Superadas estas fases, el sistema de RAH genera una RP de
hipdtesis (RPH) ponderando la RP creada durante el entrenamiento y los
resultados de las fases recién mencionadas. A esta RPH la podemos asociar
con la grafica de un arbol (Figura 2.5), con un inicio y un final, donde no
necesariamente todas las palabras estdn conectadas entre si.

El altimo paso es utilizar esta RPH para obtener la secuencia de palabras
con mayor probabilidad.

3se utiliza el diccionario fonético.
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FiGUuRA 2.5: RED DE PALABRAS DE HIPOTESIS

2.2.2. OBTENCION DE LA PROBABILIDAD DE PENALIZACION
PROSODICA

Una vez en la etapa de reconocimiento, es preciso obtener la RPH que
generd el sistema y de ésta se requiere obtener las palabras y sus localiza-
ciones temporales. Con la lista de palabras de la RPH, sus segmentaciones
y el archivo de audio se han de obtener los segmentos de audio parametri-
zados*, para cada nodo de la RPH. Es preciso calcular los rasgos prosodicos
del archivo de audio y luego asociar a cada nodo, segtin su ubicacién tempo-
ral, el segmento de prosodia correspondiente. A partir de aqui se realiza la
clasificacion de los nodos de manera similar a la planteada en la subsecciéon
2.1.3.

En la implementacién, se ha incluido la informacién proséddica en los
modelos de lenguaje para cada frase en particular. El método, a grandes
rasgos, implica recorrer la RPH en busqueda de palabras (nodos) que estén
incluidas en la pre-clasificacién realizada en una etapa anterior. En caso de
hallar la palabra alli, se realiza el siguiente algoritmo que incluye pasos que
fueron mencionados a grandes rasgos en el parrafo anterior:

1. Se extrae de la red de palabras la informacion de los tiempos en que esta
contenida la palabra. Se contemplan todas las hipotesis de palabras que
da la red de palabras.

2. Se extrae la fraccion de audio contenida en estos tiempos desde los
archivos originales y para cada una se hace realiza el siguiente proceso:

a,) Se parametriza esta fracciéon de archivo con los pardmetros que se
usaron antes.

b) Se utiliza el reconocedor, que ya estaba entrenado, para segmentar
este tramo.

4 . L, .. ye .,
se utilizan pardmetros similares a los utilizados en la subseccién 2.1.1
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¢) Se evaluan los rasgos prosodicos correspondientes a este lapso de
tiempo. Y se asocian a las distintas silabas.

d) Se clasifica esta palabra para cada rasgo prosodico, segin la codi-
ficacion de histogramas antes citada.

3. Se lleva a cabo la comparacién correspondiente entre las clases proso-
dicas generales del modelo de histogramas prosédicos y las calculadas
para esta palabra. En la implementacion se adopta el criterio de indicar
con un 0 que existe coincidencia y con un 1 el caso contrario.

Al finalizar la evaluacion de toda la lista de p palabras se obtiene un
vector, de tamano p, de unos y ceros.

2.2.3. MODIFICACION DE LA PROBABILIDAD EN LA RED DE
PALABRAS

A partir del vector de penalizacién esta etapa puede resumirse en lo
siguiente:

En caso de no haber coincidencia (un 1 en el vector) se penaliza
este suceso de palabra en la red de palabras y si existe coincidencia
(un 0 en el vector) no se hacen modificaciones.

Se debe tener en cuenta que el vector tendra ceros también en aquellas
posiciones que se correspondan con los nodos de la RPH que no pertenezcan
al grupo de palabras pre-clasificadas.

Para realizar la penalizacién atn resta por definir la contante de ganan-
cia que serd multiplicada por el vector. Durante la implementacién se han
probado diversos valores llegando a la conclusién de que el valor 6ptimo es
2.

El sistema, que se plantea en el capitulo siguiente, implementa este mé-
todo contemplando un disefio orientado a objetos.



sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)

E. M. Albornoz & D. H. Milone; "Sistema de andlisis prosddico y reconocimiento automético del habla. (Undergraduate project)”

Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Naciona del Litoral, 2006.

3

ANALISIS Y DISENO DEL
SOFTWARE

El objetivo de la ingenieria de requerimientos es brindar buenos reque-
rimientos a las etapas posteriores de la ingenieria de software, de la cual
forma parte. Es una disciplina que fuerza a considerar cuidadosamente a los
requerimientos y a revisarlos dentro del contexto del problema. Asimismo,
registra y refina los requerimientos y asegura la comunicacién entre usuarios
y analistas.

Esta etapa es necesaria e importante debido a que permite la deteccion y

correccién de errores en forma temprana, y permite reducir la probabilidad
de fallas.

El andlisis de requerimientos es un proceso en que lo que se-
rd hecho se extrae y modela. Este proceso tiene que tratar con
diferentes puntos de wista, y usa una combinacion de métodos,
herramientas, y actores.

[Leite]

3.1. REQUERIMIENTOS

En la definicion y andlisis de los requerimientos se utilizé la metodologia
estandar en ingenieria del software [28]. Aunque en esta seccion se hara
especial énfasis en la fase de extracciéon de requerimientos y alguna otra, se
han tenido en cuenta sobre éstas las consideraciones de las fases de anélisis de

25
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requerimientos, especificaciéon de requerimientos y validacién y certificacion
de requerimientos.

3.1.1. EQUIPO DE TRABAJO

En la ingenieria de requerimientos (IR) se concibe como fase inicial la
conformaciéon de un grupo multidisciplinario bien estructurado para llevar
a cabo las acciones de recolecciéon de requerimientos. Para este proyecto, en
relacion a su extensiéon y a sus normas, el grupo comprende a una persona
(el autor) que realizaria las tareas mencionadas y una persona que tomaria
el rol de supervisor (director de PFC).

3.1.2. HECHOS

El objetivo global es el desarrollo de un sistema que permita la incorpora-
cion de informacion prosodica en un RAH y brinde caracteristicas didacticas,
a los futuros usuarios, en el uso de la metodologia planteada en la seccién .Si
bien las herramientas para manejar sistemas de RAH estan disponibles, no
se cuenta con herramientas que permitan la incorporacion de la informacién
prosodica al RAH. El desarrollo esta orientado a la obtencién de un software
que permita la incorporacion de esta informacion al RAH, o sea un siste-
ma que permita el manejo de un reconocedor entrenado, de la informacién
prosddica y de una interfaz de comunicacién entre ambos.

3.1.3. MODELOS

En esta seccion se plantean modelos l6gicos del sistema y las iteraciones
del mismo. Estos se utilizaran para identificar, analizar y validar los reque-
rimientos. De la interacciéon entre los diagramas y la lista de requerimientos
se obtiene una depuracion de éstos ultimos [29].

Los diagramas que se presentan a continuacién son estindares y estan
definidos en el lenguaje unificado de modelado (UML'). La mayoria de los
diagramas de UML y algunos simbolos complejos, son grafos que contienen
formas conectadas por rutas. La informacién esta sobre todo en la topologia
y no en el tamano o la colocacion de los simbolos. 2

Casos de Uso

Los casos de uso (CU) se utilizan para obtener una perspectiva de los
limites del sistema o subsistemas, sus actores (personas, dispositivos de har-
dware o sistemas de software con que se precisa interactuar), sus modulos

y sus relaciones. En la Figura 3.1 se ve un CU que da idea de los actores

!del inglés Unified Modeling Language
2Para el lector no familiarizado con UML se sugiere consultar la resefia presentada en
el Apéndice B.
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A

MOM y HTK

Reconocer frase

BD palabrasclasificadas

ToFy

X

usuario

FiGura 3.1: CASO DE USO GENERAL

externos y los limites del sistema. En la Figura 3.2, con un buen nivel de
detalle, puede verse el contexto y también qué debe hacer el sistema.
En la Figura 3.2 pueden verse 4 actores externos:

El usuario: es el que provee de la frase a reconocer al sistema

MOM/HTK: refiere al reconocedor ya entrenado junto a la biblioteca
del HTK

ToFy: bibliotecas de rutinas para el manejo de archivos de audio y
extraccion de la prosodia

BD palabras clasificadas: refiere a la base de datos (BD) de las palabras

clasificadas por el método de histogramas?

También se ven los CU del sistema y como se relacionan. Las flechas con
lineas de puntos indican inclusion. Los CU son:

Reconocer frase: el usuario ingresa la frase a ser reconocida y espera el
resultado del reconocimiento con y sin prosodia. Podria denominarse
nicleo del sistema

Generar RPH: refiere a la etapa de reconocimiento donde se genera
una RP que son la hipétesis del actual proceso de reconocimiento

Segmentar: refiere a la localizacion temporal de las palabras incluidas
en la RP, a la identificaciéon temporal de fonemas por el algoritmo de
Viterbi y a la separacion en silabas de las palabras

%La BD fue obtenida en la investigacion previa al desarrollo
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F1GuraA 3.2: CASO DE USO DETALLADO

Extraer prosodia: refiere a la utilizacion de ToFy para extraer la pro-
sodia de la frase del usuario

Clasificar: refiere al método de clasificaciéon en base a histogramas, a
partir de la estructura prosddica de las palabras

Comparar: refiere al proceso de comparaciéon que se realiza entre las pa-
labras clasificadas, que se encuentran en la BD, y las que son hipétesis
en el actual reconocimiento

Generar red de palabras penalizada (RPP): refiere a la generacion de
una RP penalizada

Especificaciéon de los CU:

Las especificaciones de los CU detallan las secuencias de actividades que
se realizan normalmente y las alternativas segin se requieran.

4

el CU Reconocer frase tiene dos especificaciones: reconocimiento con y sin prosodia
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Nombre: Generar RPH

Actor: MOM y HTK

Caso Normal:

Alternativas:

1) Recibe el archivo de audio

2) Obtiene el MOM ya entrenado
3) Usa rutinas de HTK para ob-
tener RPH

4) Devuelve la RPH

Nombre: Generar RPP

Actor:

Caso Normal:

Alternativas:

1) Recibe la RPH

2) Recibe una lista de palabras a
penalizar

3) Penaliza la RPH y obtiene la
RPP

4) Devuelve la RPP

Nombre: Extraer Prosodia

Actor:  ToFy

Caso Normal:

Alternativas:

1) Se llama a ToFy para célculo
de prosodia

2) Se pasa al ToFy el archivo de
audio

3) ToFy calcula prosodia

4) ToFy devuelve resultado

4.1) ToFy devuelve error

Nombre: Segmentar

Actor: MOM y HTK

Caso Normal:

Alternativas:
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1) Recibe la RPH y el audio

2) Localiza cada palabra tempo-
ralmente

3) Usa algoritmo de Viterbi para
identificar los fonemas de la pala-
bra

4) Asocia fonemas para formar
las silabas y adjunta la extension
temporal de éstas

5) Devuelve las palabras separa-
das en silabas y su localizacién
temporal

3.1) El algoritmo devuelve error
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Nombre: Comparar

Actor:
cadas

BD palabras clasifi-

(BDpc)

Caso Normal:

Alternativas:

1) BDpc levanta la BD

2) BDpc obtiene la palabra y su
clasificaciéon actual

3) BDpc busca la palabra en la
BD

4) Encuentra la palabra

5) Compara las estructuras
6) Las estructuras son iguales:
comunica que no hay error

4.1) No encuentra la palabra
4.2) Termina la secuencia sin re-
sultado

6.1) Las estructuras son distintas:
comunica que debe penalizarse la
palabra

Nombre: Reconocer frase (1)

Actor: Usuario - MOM y
HTK

Caso Normal:

Alternativas:

1) Recibe el archivo de audio del

usuario

2) Obtiene el MOM ya entrenado
3) Obtiene la RPH

4) Utiliza el MOM, la RPH y ru-
tinas de HTK para reconocer

5) Devuelve frase reconocida sin
prosodia al usuario

1.1) Error de formato de audio

Nombre: Reconocer frase (2)

Actor: Usuario - MOM y
HTK

Caso Normal:

Alternativas:

1) Recibe el archivo de audio del
usuario

2) Obtiene el MOM ya entrenado
3) Obtiene la RPP

4) Utiliza el MOM, la RPP y ru-
tinas de HTK para reconocer

5) Devuelve frase reconocida con
prosodia al usuario

1.1) Error de formato de audio
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Nombre: Clasificar
Actor:

Caso Normal: Alternativas:

1) Recibe las palabras separadas
en silabas y su localizaciéon tem-
poral

2) Recibe las estructuras prosodi-
cas

3) Asocia a las silabas de las
palabras, la estructura prosédica
correspondiente

4) Calcula valores minimos, me-
dios y maximos en cada sflaba

5) Clasifica cada palabra por el
método de histogramas

6) Devuelve las palabras clasifica-

das

Escenarios

Los Escenarios describen la situacién externa al sistema de software y
sirven para ayudar a definir los requerimientos funcionales y no funcionales
mediante su andlisis y el de sus consecuencias.

Un escenario de la operaciéon normal del sistema se presenta en la Tabla
3.1. En éste pueden apreciarse tanto, el contexto necesario para realizar
el reconocimiento, la informacién esperada como objetivos de la ejecucion,
los recursos que tienen caracter de indispensables y la secuencia estricta de
pasos, asi como también la excepcién que podria manifestarse.

Diagrama de secuencia

Un diagrama de interaccion muestra una interaccion, que con-
siste en un conjunto de objetos y sus relaciones, incluyendo los
mensajes que se pueden enviar entre ellos [29].

Existen dos tipos de diagramas de interaccién: diagrama de secuencia
(DS) y diagrama de colaboracion. Aqui se utiliza el primero debido a que
ambos son isomorfos® y a que el DS resulta mas ilustrativo. En la Figura 3.3
se presenta el DS del sistema donde, pueden observarse los distintos actores
y el flujo de informacién entre ellos. Los procedimientos y los mensajes tiene
un ordenamiento temporal que permite comprender la dindmica del sistema.

5Se dice esto pues se puede convertir de uno a otro sin pérdida de informacion
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Reconocer una frase (archivo de audio)

Objetivo:
% Reconocer la frase
% Reconocer la frase incorporando informacién prosodica
x Presentar resultados al usuario (frases, errores, etc)

Contexto:
— El usuario posee la frase a reconocer
— Existe un reconocedor ya entrenado
— Existe una BD de palabras clasificadas prosédicamente

Actores:
 Usuario

Recursos:
v Frase (archivo de audio) del usuario
v Reconocedor entrenado
v Funciones del HTK
v Funciones del ToFy
v/ Funciones para clasificar y comparar palabras

Episodios:
1 - El usuario introduce en el sistema la frase
2 - Se reconoce la frase con el reconocedor entrenado
3 - Se incorpora al reconocedor la informacion prosodica
4 - Se reconoce la frase con el reconocedor con prosodia
5 - El usuario recibe los resultados del reconocimiento

Excepciones:

X No se reconoce el formato del archivo de audio

TABLA 3.1: ESCENARIO DEL SISTEMA

3.1.4. CLASIFICACION DE LOS REQUERIMIENTOS

A partir de la interaccion de los diagramas anteriores con los usuarios
se definen los requerimientos o requisitos del sistema. Cabe destacar que los
diagramas y las listas de requerimientos son de naturaleza dindmica, es decir,
unos influyen sobre las actualizaciones y modificaciones de los otros. En este
capitulo se presentan tanto los diagramas como los requerimientos finales ya
validados y certificados.

Los requerimientos generalmente estan formados por requerimiento
funcionales y requerimiento no funcionales.

Existen otros requerimientos, llamados de dominio, que contemplan a
los que derivan el dominio del sistema. Se pueden incluir aqui las tareas para
llevar a cabo las distintas operaciones, las hipotesis y los parametros que se
utilizaron junto a las bibliotecas externas (HTK y ToFy).
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Requerimientos Funcionales

Describen la funcionalidad o servicios que se espera que el sistema (o
parte del sistema) provea. Dependen del tipo de software y del sistema que
se desarrolle y de los posibles usuarios del software.

También declaran lo que el sistema no debe hacer.

Generales (punto de vista del usuario)

» Deberé cargar y utilizar un reconocedor entrenado (con HTK)
= Debera cargar y utilizar una frase a elecciéon del usuario

= Debera ser capaz de reconocer la frase sin prosodia

= Debera ser capaz de reconocer la frase con prosodia

= Proporcionara los resultados de reconocimiento con y sin prosodia
(errores, aciertos, etc.)

= Proporcionara las frases como resultado de reconocimiento con y sin
prosodia

» Deberd ser capaz de permitir el uso/expansion con otras BD
= No proveerd de herramientas para generar un reconocedor
= No entrenara un reconocedor

= No proveerda de herramientas para manipulaciéon de archivos de audio
y extraccion de prosodia

= No proveerd de herramientas para generar la clasificaciéon de palabras

segtn sus histogramas prosodicos.

Especificos (punto de vista del sistema)

= Debera permitir el cdlculo de las variables prosddicas para la frase de
usuario (archivo de audio)

= Debera ser capaz de extraer la RPH del reconocedor
= Deberd ser capaz de seccionar cada hipotesis de palabra temporalmente
= Deberd ser capaz de identificar los fonemas temporalmente

= Deberd ser capaz de componer, temporalmente, palabras en silabas de
fonemas
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= Debera asignar los valores prosddicos a las silabas de cada palabra
segun su localizacién temporal

= Deberd ser capaz de utilizar la técnica de histogramas para clasificar
las palabras

= Debe permitir la manipulacién de la BD de palabras clasificadas
= Debera establecer un método para cotejar las palabras con la BD

= Debera ser capaz de obtener una lista de nodos cuya estructura prosoé-
dica difiera a la establecida en la BD

= Debera utilizar el método de penalizaciéon prosédica en la RPH utili-
zando la lista anteriormente obtenida y generar una RPP

= Debera utilizar la RPP para el reconocimiento

= Debera establecer un formato estandar para la BD de palabras clasifi-
cadas

» Debera definir y agrupar a las funciones de manera simple y formar
modulos/clases que faciliten la depuracion, el mantenimiento y la ex-
tension.

» Deberd definir interfaces simples entre modulos/clases

= Debera ser capaz de definir los flujos de datos necesarios de manera
simple y no redundantes. Este debe considerarse como requisito bésico
en los dos items anteriores.

Requerimientos No Funcionales

No se refieren a las funciones especificas que brinda el sistema, sino a
propiedades emergentes de éste y definen las restricciones de los servicios o
funciones ofrecidos por el sistema.

= Portabilidad 1: el sistema utilizara la biblioteca HTK para el recono-
cimiento

= Portabilidad 2: el sistema utilizard un reconocedor ya entrenado con
HTK

= Portabilidad 3: el sistema utilizara ToFy para manipulacién de archivos
de audio y extraccion de prosodia

= Portabilidad 4: el sistema utilizara una BD de palabras ya clasificadas.

» Portabilidad 5 / usabilidad: el sistema proveerd soporte para ciertos
formatos de archivos de audio. Estos seran explicitados.
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= Organizacional 1: en la implementacion se utilizard el paradigma de
orientacion a objetos (0OO).

= Organizacional 2: en la implementacion se utilizara en un lenguaje de
programaciéon estandar.

= Organizacional 3: la definicién de un estandar para la BD de palabras
permitiré la manipulacion (creacion, extension, modificacion, etc.) y el
uso para fines educativos esperados.

» Adaptabilidad /reusabilidad: para ésto se acompanaré al paradigma de
OO con documentaciéon adecuada del codigo fuente.

= Eticos: la implementacion del sistema y la documentacion sera GNU
(copyleft). Se desarrolla con fines educativos y emplea bibliotecas con
licencias que asi lo permiten.

3.1.5. RACIONALIZACION Y PRIORIDADES

El costo principal para el sistema es la definicion/desarrollo de mo-
dulos/clases que permitan la implementacion de los requerimientos antes
mencionados. También es menester la correcta definicion de interfaces de
comunicacién entre los modulos. El riesgo principal recae en las definicio-
nes/implementaciones de éstos, ya que las bibliotecas externas utilizadas
han sido testeadas asi como la BD de palabras, que es resultado de una
investigacion anterior |2].

En esta etapa, contando ya con requerimientos consistentes, se da un
orden de prioridades, de manera tal que las necesidades de alta prioridad
pueden ser encaradas primero, lo que permite definirlas y reexaminar los
posibles cambios de los requerimientos, antes que los requerimientos de baja
prioridad (que también pueden cambiar) sean implementados.

A partir de las definiciones del sistema, de sus limites y su tamafio se

podria decir que, los requerimientos planteados poseen una prioridad similar
para hacer posible el funcionamiento del sistema. Sin embargo, se podrian
considerar algunos requerimientos como de baja prioridad y se incluyen otros
que si bien no hacen al sistema, podrian considerarse como posibles exten-
siones (se presentan como modulos):
Ayuda del programa, Soporte para diversos formatos de audio, Modulo de
interfaz para el manejo de la BD de palabras, Médulo de interfaz para el
entrenamiento del RAH, Modulo de interfaz para la extraccion de prosodia,
Modulo para la generaciéon de la BD de palabras.

3.1.6. INTEGRACION Y VALIDACION

Esta tarea se lleva acabo de manera tal que sea posible obtener un con-
junto de requerimientos, expresados en el lenguaje del usuario, de los cuales
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se pueda validar la consistencia con respecto a las metas organizacionales
obtenidas en la primera etapa.

= El sistema debe aceptar una frase del usuario y reconocerla utilizando
un reconocedor ya entrenado

» El sistema debe utilizar una BD de palabras clasificadas (segin método
de histogramas) como condicionador en el reconocimiento de la frase
del usuario y reconocerla utilizando un reconocedor con penalizacion
prosodica

= El sistema proveera ambos resultados al usuario

= Para el reconocimiento con prosodia se integraran los requerimientos
funcionales especificos.

3.2. DISENO

El diseno orientado a objetos es una estrategia de diseno en la
cual los disenadores del sistema piensan en términos de “cosas”
en lugar de operaciones o funciones. El sistema se compone de
objetos que interactuan entre ellos y que mantienen su propio

estado local y suministran operaciones de esa informacion del
estado |28].

En esta seccion se plantea el enfoque hibrido que se adopté en el disefio
de OO y se muestra el diagrama de clases (DC) del sistema. Para llegar
a la definicién final del DC se ha interactuado e iterado con los diferentes
diagramas y requerimientos planteados en la seccién anterior.

A continuacién se plantean conceptos y definiciones propias de los DC y
de su realizacion; luego se expone el DC de este sistema.

Se suponen entendidos conceptos generales relativos a diagramas UML
[30] y Orientacién a Objetos [29]|. Para una revision de éstos se sugiere ver
Apéndices B y A.

3.2.1. ANALISIS Y DisENO coN EL DC

El DC es el diagrama principal de disefio y anélisis para un sistema.
En ¢l se especifica la estructura de clases® del sistema, con relaciones entre
clases y estructuras de herencia [28, 29]. Durante el andlisis del sistema,
este diagrama se desarrolla buscando una solucién ideal. Durante el diseno,
se usa el mismo diagrama, y se modifica para satisfacer los detalles de las
implementaciones.

5Una clase puede interpretarse como: “una plantilla para crear objetos”
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3.2.2. DESARROLLO DE DC DURANTE EL ANALISIS Y DISENO

A continuacion se comentan aspectos tenidos en cuenta como parte de la
metodologia de OO que se utiliz6 durante el anélisis y disenio del sistema.

= Caso de Uso guiado
El diagrama de clases se desarrolla a través de informacion obtenida
en los Casos de Uso, Diagramas de Secuencia y Diagramas de Cola-
boracion. Los objetos encontrados durante el andlisis son modelados
en términos de la clase a la que instancian, y las interacciones entre
objetos son referenciados a relaciones entre las clases instanciadas.

= Diseno del sistema con Diagrama de Clases
El Diagrama de Clases se elabora para tener en cuenta los detalles
concretos de la implementaciéon del sistema. Se han considerado:

e Arquitecturas Multicapas.
La arquitectura del sistema incluye establecer si serd un siste-
ma simple disenado para correr en una sola maquina, un sistema
cliente y un servidor, o un sistema con médulos distribuidos.

Este sistema no presenta mayores inconvenientes puesto que per-
tenece a la categoria de sistemas simples.

e Diseno de Componentes.
Un componente es un grupo de objetos o componentes més pe-
quenos que interaccionan entre ellos y se combinan para dar un
servicio que se especifica por la interfaz. El desarrollo es el proceso
de ensamblar la combinaciéon correcta de componentes en la con-
figuracién apropiada para llevar acabo la funcionalidad deseada.

e Anailisis y diseno iterativo.
El DC se puede desarrollar en una forma iterativa, a través de
un ciclo repetido de analisis, disefio e implementacion, y después
vuelta al anélisis, para empezar el ciclo de nuevo. Este proceso se
suele llamar 'round-trip engineering’.

3.2.3. DIAGRAMA DE CLASES

Los DC son importantes no sélo para visualizar, especificar y documentar
modelos, sino también para construir modelos ejecutables.

Si bien el sistema no es completamente orientado a objetos, pues se in-
cluyen bibliotecas de funciones y estructuras de datos, cabe destacar que las
clases planteadas son potencialmente reutilizables.

El DC general que se muestra en la Figura 3.9 da una visién global de las
clases del sistema y como se relacionan. Sélo se ven las operaciones y atribu-
tos de las clases declarados como publicos y los nombres de las estructuras
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de datos utilizadas. A continuacién se mencionan las caracteristicas mas re-
levantes de cada clase y en las Figuras (3.4, 3.5, 3.6, 3.7 y 3.8) se pueden

observar sus diagramas detallados.

Manejador_palabras

- v_palabras []1: palabra
- v_en_silabas [] : string

+ Constructor(archivo_BD : string, archivo_silabas : string)
+ Compara_palabra(palabra_test : _palabra) : int
+ Obtener _silabas(palabra : string) : string

+v_palabras(]

«estructura de datos»
_palabra

texto : string

silabas : int

FO : clases_prosodicas
Energia : _clases_prosodicas

>

«estructura de datos»
_clases_prosodicas

minimo : double
media : double
maximo : double

+Energia

FIGURA 3.4: DIAGRAMA DE LA CLASE MANEJADOR PALABRAS

+F0

La clase Manejador _palabras (Figura 3.4) tiene como principal responsa-

bilidad el manejo de la BD de las palabras clasificadas. La operaciéon “Com-
para_ palabra()” se encarga de comparar una cierta palabra, con su clasi-
ficacién prosddica asociada, con la misma palabra clasificada existente en la
BD de palabras. Otra funcionalidad es la de aceptar una palabra y devolverla

separada en silabas en fonemas.

La clase Manejador ToFy permite la utilizacién de la biblioteca ToFY
para el calculo de los rasgos prosddicos y brinda una manera sencilla de
obtener estos resultados (Figura 3.5).

Manejador_ToFy

- nom_audio : string
- v_pitch [] : double
- v_energia [] : double

+ Calcular_prosodia()

+ Constructor(archivo_audio : string)

+ Obtener_energia(vector_destino [] : double)
+ Obtener_pitch(vector_destino [] : double)

FiGURA 3.5: DIAGRAMA DE LA CLASE MANEJADOR TOFY

En la Figura 3.6 se ve la clase niicleo reconocedor y las estructuras de
datos asociadas. Esta clase instancia y utiliza los métodos de las demés clases.
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Esta compuesta de varios atributos (variables y constantes) que permiten la
adecuada comunicaciéon con las otras clases. Implementa como operacién
(“Clasificador histogramas()”) el método de clasificacion propuesto en
[2].

La estructura de datos “ palabra” permite tener una palabra y su cla-
sificacion prosédica en una misma estructura. La estructura de datos “  re-
sultado” permite manejar la informaciéon estadistica del reconocimiento.

Niicleo reconocedor «estructura de datos»
+ vec_pitch [] : double _palabra
+ vec_energia [] : double +temp_palabra | texto : string
+ vec_penalizar [] : bool " silabas : int
- L arcos : int e FO : _clases_prosodicas
+ temp_palabra : _palabra ’-/ Energia : _clases_prosodicas

- temp_silabas : string

- temp_t_ini : double

- temp_t fin : double

+ archivo_audio : string

+ Datos_sin prosodia ! _resultado

+ Datos_con_prosodia : _resultado «estructura de datos»
+ reconocedor_macros : string = "fhmm_defaultymacros" - resultado

+ reconocedor_defs : string = "fhmm_default/hmmdefs" +Dal05,m"\-r,'ﬁ'm$\d,i§,_w texto :_sh'ing

- Cte BD_palabras : string = "BD_palabras.dat" | Accuracy : double

- Cte_BD_silabas : string = "BD_pal_silabas dat" WER : double

- archivo_etigueta : string = "etigueta.mif" N:int

+ archivo RPH : string = "Red0l.ext" . —D:ink

+ archivo RPP: string = "Red02.ext" el S :int

+ archivo resultado RPH : string = "Red01.mif" +Datos sin_prosodia |:int

+ archivo resultado RPP: string = "Red02.mif*
+ Op_general()

- Clasificador_histogramas()

+ Obtener_resultados()

FiGurA 3.6: DIAGRAMA DE LA CLASE NUCLEO RECONOCEDOR

La clase Red de palabras se puede ver en la Figura 3.7. La tarea prin-
cipal de ésta es el manejo de la red de palabras, permite la penalizacion de
los distintos arcos y tiene la capacidad de crear una red de palabras a partir
de la estructura que posee en un determinado instante.

Las estructuras de datos “ arco” y “ nodo” permiten la manipulacion
de los parametros de arcos y nodos respectivamente.

En la Figura 3.8 se ve la clase M Htk que implementa operaciones de
comunicacion con la biblioteca del HTK. Permite utilizar el reconocedor para
generar la RPH, reconocer una frase especificando la red de palabras, extraer
las estadisticas de reconocimiento en una estructura de datos simple, utilizar
el reconocedor para la alineacién de fonemas, etc.
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«estructura de datos» «estructura de datos»
_arco _nodo

n_start : int palabra : string

n_end : int t fin : double

a_prob : double

i_prob : double

wcos[] -v_nodos[]

Red_de_palabras
- encabezado [5] : string
-N:int=10
-L:int=0
- v_nodos []:
- v_arcos []:
- p_arcos []: bool =10
+ Constructor(archivo_red : string = "Red01.ext")
+ Set p_arcos(nuevos_arcos []: bool)
+ Penaliza_arcos(cte_penalizacion : float = 2)
+ Crear_red(archivo_red : string = "Red02.ext")
+ Cantidad_de_arcos() : int
+ Destino_de_arco(nro_arco : int) : string
+ Tiempos_de_arco(nro_arco : int, t_ini : double, t_fin : double)

F1GURA 3.7: DIAGRAMA DE LA CLASE RED_DE_PALABRAS

M_Htk

- nom_audio : string

- hmmdefs : string

- macros : string

- etiqueta_temp : string

+ Contructor(archivo_audio : string, a_macros : string, a_hmmdefs : string)

+ Segmentar_fonemas(palabra : string, t ini : double, t fin : int, archivo_etiqueta : string)
- Armar_etiqueta(palabra : string)

+ Reconocer(archivo_red : string, archivo_resultado : string)

+ Resultados(frase : string, a_resultado : string) : _resultado

«estructura de datos»
_resultado

texto : string

Accuracy : double

WER : double

N : int

D:int

S :int

1:int

FiGURrA 3.8: DIAGRAMA DE LA CLASE M HTK
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«estructura de datos»
_clases_prosodicas

+v_plabras

+FO +Energia

«estructura de datos» /

_palabra

+temp_palabra

Manejador_palabras

«estructura de datos»

+ Constructor(archivo_BD : string, archivo_silabas : string) ;
nodo

+ Compara_palabra(palabra_test : _palabra) : int

+ Obtener_silabas(palabra : string) : string

«estructura de datos»

_arco

-v_nodos
-v_arcos

Nucleo reconocedor

Red_de_palabras

+ vec_pitch [] : double

+ vec_energia [] : double

+ vec_penalizar [] : bool

+ temp_palabra : _palabra

+ archivo_audio : string

+ Datos_sin_prosodia : _resultado

+ +Datos_con_prosodia : _resultado

+ reconocedor_macros : string = "fhmm_default/macros"
+ reconocedor_defs : string = "fhmm_default/hmmdefs"
+ archivo RPH : string = "Red01.ext"

+ archivo_RPP: string = "Red02.ext"

+ archivo_resultado RPH : string = "Red01.mif"

+ archivo_resultado_RPP : int = "Red02.mlf"

+ Constructor(archivo_red : string = "Red01.ext")

+ Set p_arcos(nuevos_arcos [] : bool)

+ Penaliza_arcos(cte_penalizacion : float = 2)

+ Crear_red(archivo_red : string = "Red02 .ext")

+ Cantidad_de_arcos() : int

+ Destino_de_arco(nro_arco : int) : string

+ Tiempos_de_arco(nro_arco : int, t_ini : double, t_fin : double)

Manejador ToFy
+ Constructor(archivo_audio : string)
+ Calcular_prosodia()
+ Obtener_energia(vector_destino [] : double)

+ Op_general()
+ Obtener_resultados()

+ Obtener_pitch(vector_destino [] : double)

'

+Datos_sin prosodia  +Datos| con_prosodia

M_Hitk

+ Contructor(archivo_audio : string, a_macros : string, a_hmmdefs : string)

+ Segmentar_fonemas(palabra : string, t_ini : double, t fin : int, archivo_etiqueta : string)
«estructura de datos» / + Reconocer(archivo_red : string, archivo_resultado : string)
_resultado + Resultados(frase : string, a_resultado : string) : _resultado

4%
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RESULTADOS Y DISCUSION

En este Capitulo se presentan los materiales utilizados en el desarrollo del
proyecto y luego se analizan los resultados obtenidos en las secciones si-
guientes. La segregacién de los resultados es menester debido a que se han
obtenido resultados provenientes de la clasificacion prosodica de las palabras
(es decir de la aplicacion del método descripto en la subseccion 2.1.3) y re-
sultados derivados del reconocimiento con penalizacién prosddica explicado
en la Secciéon 2.2.

Para el desarrollo e implementaciéon de los MOM se utiliz6 un conjunto
de herramientas denominado Hidden Markov Toolkit (HTK)' [25]. Para la
extraccion de energia y Fy de las sefiales se utilizaron rutinas del ToFy? y
otras rutinas para el célculo y las estadisticas fueron implementadas en GNU
C++ y Free Pascal.

Las frases utilizadas fueron extraidas de la base de datos Albayzin [31],
creada por cinco Universidades espafiolas. Esta se desarrolly con el objetivo
de contribuir al desarrollo y la evaluaciéon de sistemas de reconocimiento y
procesamiento del habla. Los hablantes pertenecen a la variedad central del
castellano, en su mayor parte de las comunidades de Castilla-La Mancha,
Castilla-Leén, Cantabria y Madrid, con mujeres y varones de entre 18 y 55
anos de edad. En la Tabla 4.1 se muestran los datos del subconjunto utilizado
de esta base de datos.

!Desarrollado en el Speech and Vision Robotics Group en la Universidad de Cambridge,
disponible en http://htk.eng.cam.ac.uk

?Desarrolladas en el Laboratorio de Cibernética de la Universidad Nacional de Entre
Rios (Argentina), disponible en http://www.milone. tk.
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Total de elocuciones 1000
Total de frases con textos diferentes 500
Total de palabras 9448
Total de palabras diferentes 277
Hablantes femeninos 6
Hablantes masculinos 6

TABLA 4.1: CARACTERISTICAS EL SUBCONJUNTO DE FRASES MINIGEO 2.

4.1. CLASIFICACION DE ESTRUCTURAS PROSODICAS

Aqui se trataran los resultados de la caracterizacion en base a histogra-
mas de las distintas palabras discriminadas por grupos segin su cantidad
de silabas. En la Tabla 4.2 se puede observar, para el subconjunto de frases
Minigeo 2, la cantidad de palabras que integran los grupos a los que se hace
referencia. Se debe recordar que los monosilabos no son tenidos en cuenta
por el método.

Descripcién de grupo  Cantidad de palabras

Monosilabas 44
Bisilabas 115
Trisilabas 67
Quatrisilabas 44
Pentasilabas

Sextisilabas 1

TABLA 4.2: GRUPOS SILABICOS DEL SUBCONJUNTO DE FRASES MINIGEO 2

Se puede observar un resumen de los resultados en la Tabla 4.3. La colum-
na Total de palabras evaluadas da cuenta de la cantidad total de palabras
de cada estructura silabica que posee la base de datos; la columna Palabras
diferentes muestra cuantas palabras del total cumplieron los requisitos y se
evaluaron; la columna Porcentaje muestra el porcentaje de las palabras que
el método puede clasificar correctamente respecto de las que se evaluaron.
La columna Diferencia indica cual es la diferencia relativa suficiente que ha
de presentar la clase prosdédica dominante sobre cualquier otra, para que se
considere que ésta caracteriza a la palabra. Se ve que la capacidad de dis-
criminaciéon del método decrece marcadamente con la cantidad de silabas,
esto puede deberse a que no contamos con palabras de muchas silabas que
son representables por sus rasgos prosédicos o bien el método no es eficiente
para esas cantidades de sflabas. Esto tltimo podria comprobarse analizando
una base de datos mas extensa.
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Cantidad Total de palabras Palabras

de silabas evaluadas diferentes Porcentaje Diferencia
2 silabas: 1646 25 96.00 % >80 %
3 silabas: 398 6 83.33% >40 %
4 silabas: 792 9 77.78 % >30%
5 silabas: 196 1 100.00 % >20%

TABLA 4.3: PORCENTAJES DE CARACTERIZACION

Con la intencién acercar al lector a la utilizaciéon y a la evaluacion de
los resultados del método, se presentan a continuacién algunos ejemplos de
histogramas.

En la Figura 4.1 se pueden observar las clases prosodicas para la media
de Fj de la palabra walenciana, que queda caracterizada por la clase proso-
dica 4321 para 34 palabras computadas. Se ve que mas del 50 % de éstas
pertenecen a la clase prosédica mencionada y ésta presenta una diferencia,
respecto de las otras clases prosodicas, mayor al 30 %.

100

80

60

40

20

2134 3124 3214 3241 4231 4321

FiGura 4.1: CLASES PROSODICAS PARA LA PALABRA walenciana EN EL
RASGO PROSODICO MEDIA DE Fj

En la Figura 4.2 puede verse a la clase prosoédica 2134 caracterizando a
la palabra desemboca, para el rasgo maximo de energia. De los 52 sucesos de
la palabra, més del 60 % pertenecen a la clase prosddica 213/ y existe una
diferencia mayor al 40 % sobre cualquiera de las otras 6 clases prosddicas.

Otro ejemplo puede apreciarse en la Figura 4.3 donde se observa que la
clase prosodica 21 caracteriza a la palabra metros, para la media de Fy. De

los 60 sucesos de la palabra, mas del 90 % pertenecen a la clase prosddica
21.
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1234 1324 2134 2143 3124 3214 4132

F1GURA 4.2: CLASES PROSODICAS PARA LA PALABRA desemboca EN EL
RASGO PROSODICO MAXIMO DE ENERGIA

100

8o

60

40t
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12 21

F1GURA 4.3: CLASES PROSODICAS PARA LA PALABRA metros EN EL RASGO
PROSODICO MEDIA DE Fj
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En la Figura 4.4 se ve que la clase prosodica 123 caracteriza a la palabra
superior, para el rasgo media de energfa. Cerca del 90 % de los 48 sucesos de
la palabra pertenecen a la clase prosddica 123.

100

8or

60

a0t

20

123 132 213

F1GURA 4.4: CLLASES PROSODICAS PARA LA PALABRA superior EN EI, RASGO
PROSODICO MEDIA DE ENERGIA

También para este método se ven palabras que no son clasificadas por
ninguno de los rasgos prosodicos propuestos. Por ejemplo, para palabra cii-
bicos no se encontré una clase prosédica, de al menos un rasgo proséddico,
que la caracterice. En la Figura 4.5 se observa el rasgo minimo de energia
para esta palabra, se ve que los 62 sucesos que presenta ésta se encuentran
distribuidos entre dos clases prosddicas y que ninguna de éstas la caracteriza
definitivamente, aunque estas dos clases juntas podrian caracterizar a la pa-
labra considerando las otras 4 clases prosddicas para las que no hay ningtn
caso.

Un caso similar se presenta con la palabra comunidad, en la Figura 4.6
se ven las clases prosddicas para el rasgo minimo de energia, con 256 sucesos
computados de la palabra.

La palabra walencia, aunque esta clasificada para la media y maximo de
energia, en la Figura 4.7 se puede ver que las clases prosédicas para la media
de Fy no la clasifican. Se puede apreciar una distribucion casi uniforme, de
los 29 sucesos de la palabra, en el histograma.
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F1GURA 4.5: CLASES PROSODICAS PARA LA PALABRA ctibicos EN EL RASGO
PROSODICO MINIMO DE ENERGIA
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F1GURA 4.6: CLASES PROSODICAS PARA LA PALABRA comunidad EN EL
RASGO PROSODICO MINIMO DE ENERGIA
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123 132 213 231 321

FIGURA 4.7: CLASES PROSODICAS PARA LA PALABRA walencia EN EL RASGO
PROSODICO MEDIA DE Fj

Se vi6 que acorde al incremento del ntumero de silabas de la palabra,
se incrementa la cantidad de clases prosédicas a la que puede pertenecer la
palabra y entonces se debe reducir la tolerancia en las diferencias. Una carac-
teristica interesante detectada en el anélisis y que se da més frecuentemente
en las palabras de tres o més silabas, es que aparecen 2 o 3 clases prosodicas
dominantes en las palabras para un parametro prosédico determinado, esto
es, de las n! clases prosodicas que caracterizan a una palabra hay 2 o 3 que
claramente se destacan de las otras. Esta ultima observacion puede ser muy
interesante desde el punto de vista que restringe también la caracterizaciéon
de una palabra, si bien no a una, a varias clases prosodicas bien definidas.

Una extension interesante de esta técnica es la combinacion de los his-
togramas, esto es: se toman dos o mas medidas por ejemplo: Fjy y energia,
para las palabras de, por ejemplo, dos silabas. Ahora bien, si se analiza por
ejemplo la Fy existen 2 secuencias posibles: que sea méxima la primera sflaba
0 que sea maxima la segunda silaba. Si esto se combina con la energia, enton-
ces se podria analizar para cada secuencia de Fpy, dos secuencias de energia,
o sea, un total de 4 combinaciones posibles que se traducen en cuatro posi-
bilidades de clasificaciéon para estas palabras de dos silabas. Sin problemas
se podria variar el nimero de sflabas y el niimero de variables prosodicas
para dar N = (s!)" clases prosddicas en el histograma, siendo s el namero
de silabas y r el numero de de variables prosddicas.
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4.2. RESULTADOS DE RAH

Para la prueba del método propuesto se ha utilizado como sistema de
referencia un reconocedor del habla continua con idénticas caracteristicas al
descripto en la subseccién 2.1.1.

Para medir la exactitud en el reconocimiento de palabras, se emplea un
procedimiento basado en programaciéon dindmica que alinea las etiquetas
(palabras) para la comparacion. Los resultados arrojados por la rutina del
HTK son: el nimero de etiquetas correctas C, el nimero de etiquetas bo-
rradas B, el namero de substituciones S, el nimero de inserciones I y el
numero total de etiquetas en el archivo de definicién de las transcripciones
N. El porcentaje de palabras reconocidas correctamente, WER (del inglés
Word Error Rate), esta dado por:

N—-B—

De las palabras expuestas en la Tabla 4.3 aqui s6lo se contemplaron 35,
debido a que la duracion del nicleo vocdlico que caracteriza a algunas de ellas
no se ha tenido en cuenta y tampoco se consideran aquellas representadas
por 2 o mas clases prosodicas. En la Tabla 4.4 se exhiben las palabras utiliza-
das en la implementacion y se muestra qué rasgo la clasifica. Esta exhibe en
su primer columna las palabras que actualmente integran la BD de palabras
clasificadas, se presentan ordenadas por cantidad de silabas y orden alfabé-
tico. Las demds columnas hacen referencia a los rasgos prosddicos utilizados
en la etapa de clasificacion. El nimero 1, en las columnas de Tabla, indica
que existe una tnica clase prosodica (del rasgo que encabeza la columna)
que caracteriza a la palabra.

Se han realizado pruebas preliminares sobre el subconjunto de frases Mi-
nigeo 2 y se obtuvieron buenos resultados. Con el reconocedor entrenado se
re-evaluaron los datos. En el proceso normal de reconocimiento, el recono-
cedor arrojo un error de 5,99 % sobre el total de palabras correctas. Con la
inclusiéon de la penalizaciéon prosédica se obtuvo un error de reconocimien-
to del 5,89 %. Estos valores se obtienen a partir de (4.1). Ahora se puede
apreciar que la reduccion relativa del error de reconocimiento es del 1,7 %.

Estas mejoras podrian parecer poco relevantes, pero no debemos dejar
de considerar su contexto. Si bien no se realizé el anélisis de significacion
estadistica, se debe recordar que los experimentos se realizaron sobre 1000
elocuciones de 12 personas distintas (6 mujeres y 6 hombres), existen cerca
de 9500 palabras de las cuales hay 277 palabras distintas y s6lo 233 de
éstas son capaces de ser contempladas por el método. De éstas tultimas,
35 palabras tienen una clase prosddica que las define completamente. La
posibilidad de incorporar mas palabras pre-clasificadas, usando dos rasgos
prosodicos o nuevos tipos de histogramas, redundard en beneficios directos
en el sistema de RAH.
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Debido al tipo de penalizacién que se ha planteado, el método clara-
mente colabora con el sistema descartando las hipotesis de palabras que no
coinciden con los rasgos prosédicos que presenta la frase analizada.

Para ilustrar las mejoras obtenidas mediante el método de penalizacion
adaptativa del modelo de lenguaje, con los rasgos prosédicos propuestos en
aqui, se presentan a modo de ejemplo algunas de las frases reconocidas. Se
pueden identificar tres tipos de resultados: las mejoras totales, las mejoras
parciales y las mejoras indirectas.

RESULTADOS CON MEJORAS TOTALES

En este caso el método da una soluciéon completa y permite un reconoci-
miento 100 % correcto de la frase.
= En la frase bzge31183, cuya transcripcion correcta es:
Dime el nombre de los mares que bafian la Comunidad de Andalucia.
Mientras que el reconocedor sin informacién prosédica reconoce:
Dime el nombre de los mares que bafia la Comunidad de Andalucia.
El reconocedor con prosodia reconoce:
Dime el nombre de los mares que bafian la Comunidad de Andalucia.

lo que es correcto, esto se debe a que la palabra bafia es penalizada en
la red y la hipotesis de bafian pasa a una tener mayor probabilidad.

= Una correccién similar se realiza en euge(139, cuya transcripciéon correc-
ta es:

Digame si hay algin rio que pase por tres Comunidades Autonomas.
Mientras que el reconocedor sin prosodia reconoce:

Digame segundo rio que pase por tres Comunidades Autdnomas.
El reconocedor con prosodia reconoce:

Digame si hay algin rio que pase por tres Comunidades Autodnomas.

esto es correcto y se debe a que la palabra segundo es penalizada.

= En la frase ruge0199, cuya transcripcion correcta es:
Dime los nombres de los rios con mas de cien kildmetros de longitud.
Mientras que el reconocedor sin prosodia reconoce:
Dime el nombre de los rios con mas de cien kildmetros longitud.
El reconocedor con prosodia reconoce correctamente:

Dime los nombres de los rios con mas de cien kildmetros de longitud.
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penaliza a nombre y soluciona la extensiéon de kilémetros, que con
una buena segmentacién permite incorporar a la palabra de.

= En la frase vlge0251, cuya transcripcion correcta es:

Namero de rios con una longitud superior a los quinientos kildmetros.

Mientras que el reconocedor sin prosodia reconoce:

Nombre de rios con una longitud superior a los quinientos kildmetros.

El reconocedor con prosodia reconoce correctamente:

Namero de rios con una longitud superior a los quinientos kildmetros.

Debido a que la palabra nombre esta clasificada, se puede corregir, ya
que no se corresponde la estructura hallada con su clasificacion.

RESULTADOS CON MEJORAS PARCIALES

En este caso el método da una solucién en cuanto propone qué hipotesis
de palabra no es correcta, aunque no corrige todos los errores de reconoci-
miento en la frase.

s Para ilge0071, cuya transcripcién correcta es:
Hay algin rio que nazca y desemboque en la misma Comunidad.
Mientras que el reconocedor sin prosodia reconoce:
Caudal de un rio que nazca y desemboque en la misma Comunidad.
El reconocedor con prosodia reconoce:
Cada algiin rio que nazca y desemboque en la misma Comunidad.

Aqui se ve que el descartar la hipétesis de caudal ayuda a corregir otra
palabra y un error por insercion.

= Para el archivo ikge0064, cuya transcripcién correcta es:
En qué comunidad se halla el Duero?
Mientras que el reconocedor sin prosodia reconoce:
Que en que comunidad se halla el Ebro?

El reconocedor con prosodia reconoce:
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Que en que comunidad se halla el Duero?

Aqui se ve que al penalizar la hipotesis de Ebro resulta més probable
la palabra Duero.
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= Para el archivo zuge3040, cuya transcripcién correcta es:
En que comunidad desemboca el rio ebro.

Mientras que el reconocedor sin prosodia reconoce:

Dime que comunidades. que desemboca el rio ebro.
El reconocedor con prosodia reconoce:
En que comunidades. que desemboca el rio ebro.

Debido a que la palabra Dime esté clasificada, se puede reparar el error.

RESULTADOS CON MEJORAS INDIRECTAS

Entre estos casos, por ejemplo, se incluyen situaciones en que, si bien no se
corrige una palabra prosoédicamente incorrecta, se selecciona correctamente
entre varias hipotesis de la misma palabra pero con distintos tiempos de
inicio y fin, lo que indirectamente beneficia al resto de la red de palabras.

» Para la frase nzge3161, cuya transcripciéon correcta es:

Lugar donde desemboca el Jucar.

Mientras que el reconocedor sin prosodia reconoce:
Lugar donde desemboca Jucar

El reconocedor con prosodia reconoce:

Lugar donde desemboca el Jucar.

El reconocedor con prosodia reconoce correctamente, dado que la pe-
nalizacion de hipotesis mal ubicadas temporalmente de desemboca per-
mite que se haga méas probable la hipdtesis que tiene a esta palabra
con la ubicacion correcta en la frase y asi deja lugar para insertar la
palabra el.

= Para el archivo byge3122, cuya transcripciéon correcta es:
Dime la comunidad en la que desemboca el rio turia.
Mientras que el reconocedor sin prosodia reconoce:
Dime la comunidad de la que desemboca rio turia.
El reconocedor con prosodia reconoce:
Dime la comunidad de la que desemboca el rio turia.

Aqui no se corrige toda la frase, sin embargo se ve que al penalizar la
hipétesis de desemboca mal ubicada en el tiempo puede corregir su-
presion de la palabra el. Es un caso similar al anterior.



sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)

E. M. Albornoz & D. H. Milone; "Sistema de andlisis prosddico y reconocimiento automético del habla. (Undergraduate project)”

Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Naciona del Litoral, 2006.

4.2. RESULTADOS DE RAH 95

= Para el archivo nyge3082, cuya transcripcién correcta es:

Tienen la misma longitud y el mismo caudal el rio guadiana y el rio
guadalquivir.

Mientras que el reconocedor sin prosodia reconoce:
Tiene la misma longitud tiene mas caudal del rio guadiana y el rio
guadalquivir.

El reconocedor con prosodia reconoce:
Tiene la misma longitud cien mismo caudal del rio guadiana y el rio
guadalquivir.

Si bien esté lejos de corregir toda la frase, se ha corregido la palabra
mismo. Esto se debe a que la palabra tiene estd clasificada y la es-
tructura prosoédica que se encontr6 en ese lugar de la frase no coincide
con ésta.
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5

CONCLUSIONES Y TRABAJOS
FUTUROS

Se ha presentado un método que analiza las senales de voz y produce
una caracterizacion de las distintas palabras en base a histogramas, discri-
minadas por grupos segiin su separacién sildbica y luego clasificadas por su
estructura prosodica. Este método se desarrollé de manera préctica y se va-
lidé experimentalmente. De los ejemplos presentados en las secciones 2.1.3
y 4.1, se hace evidente que esta caracterizaciéon distingue a las palabras y
brinda esa informacién relevante buscada.

El Capitulo 3 de cuenta del andlisis, diseno e implementacion del sistema
con orientacién a objetos y del que se concluye que se ha construido una
herramienta flexible que permite la aplicacién del método propuesto.

La fase de implementaciéon y prueba ha arrojado buenos resultados, se
puede apreciar la relevancia de la incorporaciéon del método al sistema de
RAH en el Capitulo 4 donde los resultados han sido valorados y discutidos.

Como trabajos futuros se preve extender la técnica de histogramas a la
combinacién de éstos, tomando de a dos o méas variable prosédicas y forman-
do nuevos histogramas a partir de todas las combinaciones posibles de medi-
das de estas variables. Otra propuesta para clasificar mejor a las palabras es
extraer més informacion prosodica de las palabras, como cadencias, antica-
dencias y mesetas de entonacion [14|. También es necesario, para mejorar los
efectos de la penalizacion en el reconocimiento, introducir las probabilidades
relacionadas con la prosodia directamente en el algoritmo de Viterbi (y no
como un pos-procesamiento basado en la red de palabras). Como tarea pen-
diente se planea extender los experimentos de reconocimiento a otros corpus

o7
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de habla, con diferentes acentos regionales, en condiciones de ruido y, més a
largo plazo, realizar estos mismos estudios en otros idiomas.

Podria pensarse también en el desarrollo de una interfaz gréafica para el
sistema y asi simplificar su utilizacién a usuarios inexpertos.
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APENDICE A

ORIENTACION A OBJETOS

La Orientacion a Objetos (OO) presenta una proximidad de los conceptos
de modelado respecto de las entidades del mundo real [32], esto

= Mejora la captura y validaciéon de requisitos
= Acerca el espacio del problema y el espacio de la solucién

El modelado integra las propiedades estaticas y dinamicas del &mbito del
problema, entonces

= Facilita construccién, mantenimiento y reutilizaciéon

Los conceptos comunes de modelado durante el analisis, disenio e imple-
mentacion

» Facilita la transicién entre distintas fases
s Favorece el desarrollo iterativo del sistema

= Disipa la barrera entre el qué y el co6mo

A.1. FUNDAMENTOS DEL MODELADO OO

La OO es un paradigma que depende de ciertos principios fundamentales.
Para éstos se definen conceptos de los objetos y caracteristicas que hacen a
éstos. A continuacion se explican algunos conceptos:
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A.1.1. OBIJETOS

Un Objeto es una entidad discreta con limites bien definidos y con iden-
tidad, es una unidad atémica que encapsula estado y comportamiento. La
encapsulacién en un objeto permite una alta cohesién y un bajo acopla-
miento.

Objeto = Identidad + Estado + Comportamiento

= Un objeto puede caracterizar una entidad fisica con valor especifico en
determinado tiempo o abstracta que tiene distintos valores a lo largo
del tiempo (ecuacion matemética)

= Kl Modelado de Objetos permite representar el ciclo de vida de los
objetos a través de sus interacciones

= El estado esta representado por los valores de los atributos
s Un atributo toma un valor en un dominio concreto

= Algunos objetos estdn hechos de otros objetos, esto es, un objeto es un
agregado de otros objetos.

Un objeto contiene datos y operaciones que operan sobre los datos. Un
sistema construido con objetos que no cumplen estos requisitos, no es un
sistema verdaderamente orientado a objetos. Estos objetos se denominan
objetos degenerados y se pueden distinguir dos tipos:

» Un objeto sin datos (que seria lo mismo que una biblioteca de funcio-
nes)

= Un objeto sin operaciones, s6lo con operaciones del tipo crear, recupe-
rar, actualizar y borrar (que se corresponderia con las estructuras de
datos tradicionales)

A.1.2. IDENTIDAD

Cada objeto posee un Object Identifier (oid). El oid establece la identidad
del objeto y tiene las siguientes caracteristicas:

= Constituye un identificador tnico y global para cada objeto dentro del
sistema

= Es determinado en el momento de la creacion del objeto

= Es independiente de la localizacion fisica del objeto, es decir, provee
completa independencia de localizacion
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= Es independiente de las propiedades del objeto, lo cual implica inde-
pendencia de valor y de estructura

= No cambia durante toda la vida del objeto. Ademas, un oid no se
reutiliza aunque el objeto deje de existir

= No se tiene ningin control sobre los oid y su manipulacién resulta
transparente

Sin embargo, es preciso contar con algin medio para hacer referencia a un
objeto utilizando referencias del dominio (valores de atributos)

A.1.3. ESTADO

= El estado evoluciona con el tiempo
= Algunos atributos pueden ser constantes

= El comportamiento agrupa las competencias de un objeto y describe
las acciones y reacciones de ese objeto

= Las operaciones de un objeto son consecuencia de un estimulo externo
representado como mensaje enviado desde otro objeto

A.1.4. COMPORTAMIENTO

= Los mensajes navegan por los enlaces, a priori en ambas direcciones
= Estado y comportamiento estan relacionados

= Ejemplo: no es posible aterrizar un avién si no estd volando. Esta
volando como consecuencia de haber despegado del suelo

A.1.5. PERSISTENCIA

= La persistencia de los objetos designa la capacidad de un objeto tras-
cender en el espacio/tiempo

= Se pueden reconstruir, es decir, se toman de la memoria secundaria
para utilizarlo en la ejecucion (materializacion del objeto)

= Los lenguajes OO no proponen soporte adecuado para la persistencia,
la cual deberia ser transparente, un objeto existe desde su creacion
hasta que se destruya
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A.1.6. COMUNICACION

= El comportamiento global se basa en la comunicacién entre los objetos
que la componen

s La comunicacién se lleva a cabo en base a las llamadas a métodos a
través de las operaciones con sus parametros especificos

= Un sistema informético puede verse como un conjunto de objetos au-
tonomos y concurrentes que trabajan de manera coordinada en la con-
secucion de un fin especifico

A.1.7. MENSAJE

= La unidad de comunicacién entre objetos se llama mensaje

= El mensaje es el soporte de una comunicacién que vincula dindmica-
mente los objetos que fueron separados previamente en el proceso de
descomposicion

= Adquiere toda su fuerza cuando se asocia al polimorfismo y al enlace

dindmico

A.1.8. MENSAJE Y EsTiMULO

= Un estimulo causara la invocacién de una operacion, la creacién o des-
truccién de un objeto o la aparicién de una senal

= Un mensaje es la especificacion de un estimulo

A.1.9. OPERACIONES Y METODOS

= El término “operaciéon” refiere a la especificacion de una accién

s Kl término “método” se utiliza para referirse a la implementacion de
una operacion.

= Una operacién se puede especificar indicando su prototipo, la cual in-
cluye el nombre, tipo y valores por defecto de todos los pardmetros y
(en el caso de funciones) un tipo de retorno.
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APENDICE B

UML

El Lenguaje Unificado de Modelado es un lenguaje de modelado visual
que se usa para especificar, visualizar, construir y documentar componen-
tes de un sistema de software. Se usa para entender, disefiar, configurar,
mantener y controlar la informacion sobre los sistemas a construir [30].

UML capta la informacién sobre la estructura estatica y el comporta-
miento dindmico de un sistema. Un sistema se modela como una coleccién
de objetos discretos que interacttian para realizar un trabajo que finalmente
beneficia a un usuario externo. El lenguaje de modelado pretende unificar
la experiencia pasada sobre técnicas de modelado e incorporar las mejores
practicas actuales en un acercamiento estandar. UML no es un lenguaje de
programacion. Es un lenguaje de propdsito general para el modelado orien-
tado a objetos.

B.1. MODELOS Y DIAGRAMAS

Un modelo captura una vista de un sistema del mundo real. Es una abs-
traccion de dicho sistema, considerando un cierto propésito. Asi, el modelo
describe completamente aquellos aspectos del sistema que son relevantes al
proposito del modelo, y a un apropiado nivel de detalle. Es siempre una abs-
tracciéon a un cierto nivel, captura los aspectos esenciales de un sistema y
omite algunos detalles. Las descripciones son su objetivo o significado.

Un Diagrama es una representacion grafica de una coleccion de elemen-
tos de modelado, a menudo dibujada como un grafo con vértices conectados
por arcos.
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= Un proceso de desarrollo de software debe ofrecer un conjunto de mo-
delos que permitan expresar el producto desde cada una de las pers-
pectivas de interés

s El codigo fuente es el modelo més detallado del sistema (y ademas es
ejecutable). Sin embargo, se requieren otros modelos.

s Cada modelo es completo desde su punto de vista del sistema, sin

embargo, existen relaciones de trazabilidad entre los diferentes modelos

B.2. DIAGRAMAS DE UML

Los diagramas expresan graficamente partes de un modelo. Los diagramas
definidos en UML son:

Diagrama de Casos de Uso

Diagrama de Clases

Diagrama de Objetos

Diagramas de Comportamiento

e Diagrama de Estados
e Diagrama de Actividad
e Diagramas de Interacciéon

o Diagrama de Secuencia
o Diagrama de Colaboracién

= Diagramas de implementaciéon

e Diagrama de Componentes

e Diagrama de Despliegue

A continuacion se comentan algunos diagramas |30].

B.2.1. DiAGrRAMAS DE CASs0OS DE Uso

Dan una idea tanto al usuario (para entenderlo) como al analista/programador

(para implementarlo) de como se comporta el sistema.

= Casos de Uso es una técnica para capturar informacién de céomo un
sistema o negocio trabaja, o de como se desea que trabaje

= No pertenece estrictamente al enfoque orientado a objeto, es una téc-
nica para captura de requisitos
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En la Figura B.1 puede verse un ejemplo para manejar un televisor. El
usuario interactiia con el televisor para encenderlo, apagarlo, cambiar el volu-
men y cambiar el canal. Se pueden apreciar los limites del sistema marcados
por el recuadro exterior. Se ven dos relaciones internas: «includes (inclusion)
y «extend»(extension). La inclusion de un caso de uso también se conoce
como usar un caso de uso, ésto nos permite ver en detalle que actividades se
llevan a cabo en un caso de uso (siempre se realizan). La extension permite
especificar los casos de uso que se realizaran, siempre y cuando se cumplan
dichas condiciones. En el ejemplo, cambiar canal (secuencial) debe verificar
que el canal esté activo (no borrado) para poder avanzar secuencialmente,
si estd borrado saltara al proximo no borrado. Para el caso de uso cambiar
volumen se extiende un caso de uso que solo se llevara a cabo y comunicaré
al usuario que se ha llegado al minimo o al maximo volumen posible.

verificar activo

/77 <<include>>
Apagar /

—
—
—
_—
—
_—
_—

usuario

cambiar canal (secuencial)

cambiar volumen comunicar error

<<extend>>

FiGura B.1: Caso DE USO PARA MANEJO DE UN TELEVISOR

B.2.2. ESCENARIOS

Si bien los escenarios son herramientas descriptivas y no un tipo de dia-
gramas UML, su uso junto a éstos es usual y muy relevante. La diferencia
con CU es que los escenarios plantean el contexto global y no sélo la interfaz.
De estos es posible derivar objetos y especificaciones orientadas a objetos.
Al estar basados en interacciones reales o predichas, los usuarios los encuen-
tran méas simples que dar una definiciéon de la funcionalidad y, por otro lado,
al exponer un rango de posibles interacciones pueden llegar a revelar de-
terminadas facilidades que se requieren del sistema. Ademaés, los escenarios
pueden ser pensados como historias que explican cémo el sistema es usado y
son Tutiles para agregar detalles a un primer bosquejo de requerimientos. Son
una clara herramienta descriptiva que permite, entre otras posibilidades:

= Una descripcion del estado del sistema antes del escenario a describir.
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El flujo normal de eventos del escenario.

Las excepciones al flujo normal.

Informacion sobre otras actividades que pueden pasar en paralelo.

= Una descripcién del sistema después de completar el escenario.

B.2.3. DIAGRAMAS DE INTERACCION

= Describe secuencias de intercambios de mensajes entre los roles que
implementan el comportamiento de un sistema

= Muestran como se comunican los objetos en una interaccion

B.2.4. DIAGRAMAS DE SECUENCIA

Un DS es un diagrama de interacciéon que destaca la ordenaciéon temporal
de los mensajes. Proporciona una idea de los aspectos dindmicos del sistema,
del flujo de informaciéon y da una base para la construcciéon del sistema
ejecutable.

El DS presenta un conjunto de objetos y los mensajes enviados y recibidos
por ellos. Los objetos suelen ser instancias con nombres o anénimas de clases,
pero también pueden representar instancias de otros elementos, tales como
colaboraciones, componentes y nodos.

= Muestra la secuencia de mensajes entre objetos durante un escenario
concreto

= Cada objeto viene dado por una barra vertical

= Kl tiempo transcurre de arriba hacia abajo

s Cuando existe demora entre el envio y la atenciéon se puede indicar
usando una linea oblicua

En la Figura B.2 se puede ver un ejemplo para este tipo de diagrama. Se
destacan aqui los objetos y sus lineas de vida, la creacion y destruccion de
objetos, los mensajes y sus retornos, etc.
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% obijeto | BDEniradas
: llamante .
Creaclon

crear{) i
- | :pedido
linea de wvida

|
|
|
|
|
|
mensaje

reservar{fecha,cuenta) J‘_

cargar a cuenta{coste)

bonificar (fecha,cuenta)

e
|:J llamada recursziwva
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, N

destruccidn

FicuraA B.2: EJEMPLO DE UN DIAGRAMA DE SECUENCIA

B.2.5. DIAGRAMA DE CLASES

Las clases son los bloques de construcciéon mas importantes de cualquier
sistema OO e implementan una o mas interfaces. Se pueden utilizar para
representar cosas que sean software, hardware o puramente conceptuales.
Las clases son una abstraccion de las cosas, a partir de estas se crean los
objetos que son instancias de éstas.

= El Diagrama de Clases es el diagrama principal para el andlisis y disefio

= Un diagrama de clases presenta las clases del sistema con sus relaciones
estructurales y de herencia

= La definicién de clase incluye definiciones para atributos y operaciones

= El modelo de casos de uso aporta informacion para establecer las clases,
objetos, atributos y operaciones

= En UML, un objeto se representa por un rectangulo con un nombre
subrayado

En la Figura B.3 puede observarse, a modo de ejemplo, el diagrama de
la clase Persona, sus atributos y sus operaciones. Los simbolos a la izquierda
de los atributos y de las operaciones estan relacionado con los niveles de
encapsulamiento: (—) privado, (+) publico y (#) protegido. A la derecha de
los nombres de los atributos se indican: dos puntos seguidos del tipo de dato
del atributo y, opcionalmente, un signo igual (=) y luego el valor por defecto
del atributo. Para las operaciones se indican entre paréntesis los parametros
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que recibe ésta, pueden ser de entrada, de salida o de entrada/salida. En
caso de ser una funcién, la operacion, tiene a la derecha dos puntos seguidos
del tipo de dato del valor de retorno.

Persona
+ Fecha de nacimiento : date
- edad : int
# dni : int

- coloresPreferidos[1..*] : color

- nrodehermanos : int = 0

- CalcularEdad()

+ CalcularHorasTrabajadas() : int

FicurA B.3: DIAGRAMA DE LA CLASE PERSONA

Las clases se pueden relacionar (ser asociadas con) con otras de diferentes
maneras:

Generalizacion. Es el tipo de asociacion que en OO se denomina herencia,
una clase puede heredar los atributos y operaciones de otra. En UML
esta relacién se representa como:

clase_base clase_derivada

Asociacion. Representa una relacion entre clases, puede ser unidireccional
o bidireccional (en relacion al envio de mensajes) y los valores de multi-
plicidad (valor minimo|..valor méximo|) expresan cuantos elementos
de un lado pueden relacionarse con uno del otro lado de la asociacion
(el "’ como valor méximo indica infinito). En UML ésto puede verse
€omo:

Compania Empleado

Agregacion. Es un tipo de asociacién en la que los participantes no tienen
igual status, describe como la clase que toma el papel de el todo, esta
compuesta de otras clases, las que son denominadas partes. La clase que
actiia como el todo siempre tiene una multiplicidad uno. Un ejemplo
en UML podria ser:
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Composicién. Son asociaciones que representan agregaciones muy fuer-
tes. Las partes no pueden existir sin el todo y si éste es destruido,
las partes se destruyen también. En UML se representa con un rombo

solido:

Libro

Capitulo
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ESTE TEXTO FUE ESCRITO CON IATEX, TIPEADO EN “KILE”. LAS FIGURAS DE LOS
DIAGRAMAS UML SE REALIZARON CON EL MODELADOR DE UML “UMBRELLO” Y LAS
DEMAS FIGURAS SE GENERARON CON LOS SOFTWARE GNUPLOT, DiA Y GIMP.

MARzO DE 2006

75



