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3.3.1 Estimacíon MMI en modelos HMM discretos. . . . . . . 69
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7.1 Estimacíon ML de modelos semicontinuos. . . . . . . . . . . . . 140
7.2 Resultados experimentales con modelos SCHMM. . . . . . . . . 143
7.3 Modelos de Markov tipo SCMVQ. . . . . . . . . . . . . . . . . 143
7.4 Resultados Experimentales con modelos SCMVQ. . . . . . . . . 147

8 CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO 151
8.1 Conclusiones. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152
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1.4 Gráfico de un HMM.. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

1.5 Modelo izquierda-a-derecha.. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

1.6 Redes Neuronales: a) neurona básica y b) Perceptŕon Multicapa. . 16
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DHMM y SCHMM.. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118
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Caṕıtulo 1

INTRODUCCI ÓN

Este caṕıtulo pretende situar el presente trabajo en el contexto del Reconocimiento
Automático del Habla. Los primeros apartados están dedicados a la definición, his-
toria y planteamiento general del problema de reconocimiento. Posteriormente se
realizaŕa un breve resumen de las principales técnicas actualmente vigentes: Com-
paracíon de Objetos, Modelos Ocultos de Markov y Redes Neuronales. Después
de hacer un ŕapida referencia a las aplicaciones y perspectivas del reconocimiento
de voz, se concluirá el caṕıtulo con la presentación y justificacíon del trabajo,
enmarćandolo en el contexto desarrollado en los apartados anteriores.



2 1. INTRODUCCIÓN

1.1 Introducción General

El hombre se ha sentido siempre fascinado por su capacidad de hablar. Sin esta
habilidad para comunicar fluidamente ideas, la sociedad actual probablemente no
habŕıa podido desarrollarse. De aquı́ nace la obsesión por crear instrumentos ca-
paces de producir y reconocer voz, imitándonos a nosotros mismos. Un sistema
de Reconocimiento de Voz puede ser definido como cualquier mecanismo, distinto
del sistema auditivo humano, capaz de decodificar la señal aćustica producida por
el aparato fonador de un locutor en una secuencia de unidades lingüı́sticas que con-
tiene el mensaje que ese locutor desea comunicar. El Reconocimiento Automático
del Habla (RAH, en adelante) se sitúa en el marco ḿas general del Procesamiento
de la Voz Humana, que incluye, aparte del RAH, problemas tan diversos como
Śıntesis de Voz, Codificación de Voz y Reconocimiento de Locutores. Aunque
los objetivos de cada una de estas ramas son completamente distintos, comparten
conceptos, formulaciones y técnicas, lo cual da cuerpo al Procesamiento de Voz
como disciplina aut́onoma englobada en el Procesamiento de Señales.

El objetivo b́asico del RAH es la comunicación hombre-ḿaquina. Esta idea
abarca un amplio espectro de aplicaciones: acceso a sistemas de información
autoḿaticos, ayuda a minusválidos, traduccíon autoḿatica, transacciones bancarias
autoḿaticas, control oral de sistemas, etc.

1.1.1 Evolucíon Histórica

La historia del Procesamiento de Voz comienza con los primeros dispositivos ca-
paces de sintetizar voz humana. La importancia histórica de estos dispositivos
queda patente si se tiene en cuenta la incidencia que la comprensión de los meca-
nismos de producción de la voz humana ha tenido sobre el conjunto de técnicas
de Procesamiento de Voz, y sobre el RAH, en concreto. El primer sintetizador de
voz fue construido por Kratzenstein en 1779, y era capaz de reproducir sonidos
vocálicos mediante resonadores. Una máquina ḿas sofisticada capaz de producir
tambíen consonantes fue diseñada en 1791 por Von Kempelen. El primer sinteti-
zador eĺectrico fue el Voder (Voice Operation Demonstrator) diseñado por Dudley,
Riesz y Watkins (Bell Labs) en 1939, basado en un banco de filtros pasa banda
que imitaban el tracto vocal humano. Este dispositivo ya distinguı́a dos tipos de
excitaciones del tracto: sonora y no sonora, distinción que ha tenido una especial
importancia en el desarrollo del Procesamiento de Voz.

En cambio, los avances en el campo del Análisis de voz son bastante más
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Figura 1.1:Espectrograma de la palabraseis.

Senal
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Texto

reconocido

PLANTILLAS

Figura 1.2:Esquema b́asico de un sistema de reconocimiento.

recientes. El espectrógrafo no fue desarrollado hasta la década de los ãnos 40. Este
dispositivo es capaz de construir espectrogramas, en los que se pueden observar
las caracterı́sticas espectrales de una señal de voz (ver Figura 1.1). Sólo a partir de
entonces es cuando comenzaron los primeros trabajos referentes a reconocimiento
autoḿatico de voz. Uno déestos reconocedores fue el desarrollado por Davis,
Bidulph y Balashek en los Laboratorios Bell en 1952. Era capaz de discernir los
diez d́ıgitos ingleses con una tasa de reconocimiento de hasta el 98% para un sólo
locutor, mediante la comparación de la trayectoria de los dos primeros formantes
con una plantilla o prototipo (obtenido mediante análisis de una secuencia de voz)
previamente almacenado. Aunque muy rudimentario, este sistema ya establecı́a
las pautas generales de lo que es un sistema de reconocimiento (ver figura 1.2).
En 1958, Fry y Denes desarrollan un dispositivo capaz de reconocer fonemas (4
vocales y 9 consonantes) [Ainsworth76]. El rendimiento del sistema no era exce-
sivamente bueno, pero demostró que incorporando cierta información lingǘıstica
pod́ıa incrementar su precisión del 24 al 44%.
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La utilización de computadores para RAH no tardó en llegar, debido a la
habilidad déestos para realizar procesamientos más complejos y tareas de almace-
namiento, aśı como por la sencillez y rapidez en la modificación de los sistemas.
Un primer esfuerzo en esta dirección fue el sistema desarrollado por Denes y Mat-
hews en 1960 [Flanagan72] para el reconocimiento de los dı́gitos ingleses. Este
sistema se basaba en la comparación con una serie de prototipos entrenados a
partir de secuencias pronunciadas por 5 locutores distintos, y alcanzaba hasta un
6% de error cuando se reconocı́an secuencias diferentes emitidas por esos mismos
locutores realizando una normalización temporal de las mismas. Durante los años
60 hay una gran proliferación de trabajos en este sentido. Cabe destacar el trabajo
desarrollado por Reddy [Reddy75] en el campo del reconocimennto de voz conti-
nua mediante el seguimiento de fonemas. Reddy inició aśı un fruct́ıfero programa
de investigacíon en Carnegie Mellon University, universidad que sigue siendo lı́der
en el campo de voz continua.

En 1971 EE.UU. aborda el proyecto ARPA-SUR (Advanced Research Projects
Agency - Speech Understanding Research) con una fuerte dotación ecońomica,
y con el proṕosito de desarrollar sistemas de reconocimiento de frases en forma
continua [Mariani89]. Aunque algunos sistemas desarrollados bajo este proyecto
lograron los objetivos propuestos, su coste computacional era excesivamente alto
para el resultado obtenido. De hecho, una de las principales conclusiones del
proyecto fue la necesidad del desarrollo de una investigación met́odica y b́asica
para resolver eficientemente los problemas inherentes al RAH. Frutos importantes
de la investigacíon desarrollada en los años 70 son la aplicación de ideas de Reco-
nocimiento de Formas al RAH, el desarrollo del análisis de voz mediante tácnicas
de Prediccíon Lineal, y la aplicacíon conéxito de los ḿetodos de Programación
Dinámica [Rabiner93].

Despúes de 20 ãnos de investigación en esta dirección, se han podido estudiar
y proponer nuevas y potentes técnicas que, junto con el desarrollo espectacular de
los ordenadores, han permitido la aparición de algunas aplicaciones comerciales
y prototipos de reconocimiento de voz continua [Roe93]. Aún aśı, de momento,
estos sistemas sólo pueden trabajar con cierto grado de fiabilidad si se les impo-
nen algunas restricciones. Sobre estas técnicas y restricciones se hablará en los
próximos apartados. Estosúltimos ãnos han dejado claro que el RAH tiene un
caŕacter multidisciplinario, nutriéndose de materias tan diversas como Acústica,
Fońetica, Procesamiento Digital del Señales, Reconocimiento de Formas, Inteli-
gencia Artificial, etc., sobre las que será necesario apoyarse para conseguir nuevos
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avances y mejoras. Material tutorial sobre todas estas materias y sobre distintos as-
pectos tratados en este apartado, pueden encontrarse en [Ainsworth76, Flanagan72,
Casacuberta87, Reddy75, Rabiner78, Fukunaga90, Quilis89, Rabiner93].

1.2 Planteamiento General del Problema

El problema del RAH puede ser planteado en los siguientes términos: ¿Cómo
extraer la informacíon contenida en una señal de voz recibida a trav́es de un
micrófono de forma que el hombre pueda comunicarse con una máquina mediante
su voz?. Casacuberta y Vidal dan la siguiente respuesta [Casacuberta87]:Hacer
cooperar un conjunto de informaciones plagadas de ambigüedades, incertidum-
bres y errores inevitables, para llegar a una interpretación aceptable del mensaje
acústico recibido.

Esas informacionescooperativaspodŕıan clasificarse en los siguientes niveles:

1) Nivel Acústico: se extraen una serie de caracterı́sticas fundamentales de la
sẽnal aćustica, eliminando redundancias existentes en dicha señal.

2) Nivel Fońetico: se determinan las unidades sonoras básicas (palabras, fone-
mas, śılabas, ...).

3) Nivel Sint́actico: se aplican reglas gramaticales al conjunto de unidades a
reconocer.

4) Nivel Seḿantico: se pretende realizar una comprensión del mensaje y elimi-
nar interpretaciones sin sentido.

Los distintos niveles pueden estar absolutamente interrelacionados entre sı́, de
forma que no sea posible atacar un nivel de forma independiente. Además, seǵun
el tipo de restricciones que se apliquen al sistema, no siempre serán necesarios
todos los niveles en la implementación de los sistemas.

El problema de reconocimiento planteado se ve complicado en la vida real por
una serie de problemas adicionales tales como lavariabilidad, es decir, una misma
frase nunca es pronunciada de forma idéntica, ya sea por variaciones intralocutor
(variacíon de las condiciones fı́sicas y pśıquicas del locutor) o bien por variaciones
interlocutor (distintos acentos, dialectos, sexo, edad, ...), o bien por variaciones
en el entorno del locutor (micrófono, amplificacíon de la sẽnal, conversíon A/D,
...). Tambíen es frecuente que los reconocedores se vean obligados a trabajar en



6 1. INTRODUCCIÓN

presencia deruido, lo cual complica el reconocimiento en dos direcciones. La
primera es la propia alteración que supone el ruido al superponerse a la señal de
voz. En segundo lugar, el locutor modificará su forma de hablar cuando hay ruido
ambiente, lo que es conocido comoefecto Lombard.

1.3 Categoŕıas de Reconocimiento

Seǵun las restriccionesque se impongan en la construcción de un sistema de
reconocimiento, se pueden establecer diferentes categorı́as. En primer lugar si se
atiende a la forma en que se usan los locutores en las fases de entrenamiento y test
del sistema, se tendrán las siguientes categorı́as de sistemas:

Monolocutor El sistema es entrenado con un solo locutor, y las pruebas de test de
fiabilidad del sistema son realizadas con el mismo locutor.

Multilocutor El sistema es entrenado con varios locutores, y los mismos son los
que realizan el test del sistema.

Independiente del Locutor Los conjuntos de locutores de entrenamiento y test
son distintos.

Obviamente, la variabilidad implicada por estas categorı́as es creciente, y, por tanto,
la cantidad de datos necesaria para su entrenamiento debe ser también creciente
con el fin de recoger el mayor espectro posible de variaciones.

Otra decisíon importante que hay que tomar a la hora de diseñar un sistema es
el tipo deunidad de reconocimientoque se vaya a usar, de forma que las frases
reconocidas se obtienen a partir de concatenaciones posibles de dichas unidades.
La unidad ḿas natural para el hombre, por tener un significado completo, es
la palabra. El problema de usar estas unidades es que el reconocimiento puede
volverse extraordinariamente complejo cuando se usen vocabularios medianamente
grandes (ḿas de 100 palabras). Aunque existen sistemas con vocabularios amplios
que usan la palabra como unidad (Tangora System [Group85]), lo usual es utilizar
unidades inferiores a la palabra(Sphinx System [Lee89]). La unidad inferior
a la palabra b́asica es elfonema[Quilis89, Sugamura83]. El problema del uso
de fonemas en el RAH es que un mismo fonema puede presentar variaciones
importantes seǵun el contexto en que aparezca, esto es, según los fonemas que le
antecedan y que le sucedan, lo que es conocido comoefecto coarticulatorio. Otras
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unidades inferiores a la palabra comodifonemas, śılabas, demiśılabas[Lee90c] o
trifonemashan sido propuestas para solventar este efecto [Lee90c, Lee90].

El tipo de secuencias de voz que se pretenda reconocer da lugar a una segunda
clasificacíon de los sistemas:

Palabras Aisladas Se supone que hay silencios entre palabras, de forma que es
posible aislar estas palabras y reconocerlas una a una, usando las propias
palabras como unidades.

Palabras ConectadasLas palabras pueden ser emitidas sin silencios intermedios,
pero la unidad es nuevamente la palabra. El problema que plantea el recono-
cimiento de palabras conectadas es la decodificación de la secuenciáoptima
de palabras correspondiente a la secuencia emitida. Es bastante usual el
uso de palabras conectadas por los sistemas de reconocimiento de dı́gitos
conectados [Rabiner89].

Voz Cont́ınua En este caso se aborda el reconocimiento de frases completas sin
pausas entre palabras (engloba al tipo anterior). Aunque en principio no
existe ninguna restricción respecto al tipo de unidad a usar, se suele imponer
el uso de unidades inferiores a la palabra. Nuevamente aparece el problema
de la decodificación óptima de la frase. Este no es un problema local (no
se reconoce unidad a unidad), sino que la frase reconocida debe responder
a un conjunto de reglas que forman unagramática. El conjunto de frases
generadas por la gramática se llamalenguaje, al cual pertenecerá la frase
reconocida, y debe pertenecer la frase emitida para un correcto reconoci-
miento. Detalles sobre este tipo de sistemas pueden ser encontrados en
[Lee89, Lee90a].

Word-Spotting Se pretende el reconocimiento de palabras pertenecientes a un
vocabulario determinado inmersas en frases en las que pueden aparecer
palabras ajenas al mismo. Se usan técnicas similares a las propuestas en
palabras conectadas, pero permitiendo el rechazo de las palabras extrañas
[Wilpon90].

1.4 Aproximaciones al problema del RAH

En este apartado se realizará un ŕapida revisíon de los ḿetodos ḿas utilizados
para la implementación de sistemas de reconocimiento. Para ello se seguirá un
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orden aproximadamente histórico, agrupando las distintas técnicas en ḿetodos de
Comparacíon de Objetos, Modelado Oculto de Markovy Redes Neuronales. Casi
todos los sistemas de reconocimiento basan su actuación en la particíon de la sẽnal
uobjetoen segmentos cortos (20-40 ms) denominadostramas, solapados o no entre
śı. Esta segmentación est́a basada en la suposición (no siempre correcta) de que la
sẽnal de voz presenta caracterı́sticas cuasi-estacionarias en segmentos cortos, por
lo que se puede considerar que en ese segmento se mantienen las caracterı́sticas
espectrales de la señal. De esta forma es posible utilizar ladistanciaentre los
espectros de dos tramas como medida de similitud entre ambas. Sobre análisis de
sẽnales de voz y medidas de distorsión o distancias se discutirá más extensamente
en caṕıtulos posteriores.

1.4.1 Comparacíon de Objetos

La aproximacíon b́asica al problema del RAH (palabras aisladas) consta de dos
fases: entrenamiento y test. En la etapa de entrenamiento se obtiene una serie de
objetos de referencia oplantillas que representan a las distintas clases de señales
como secuencias de vectores (cada cual conteniendo la información espectral de
la trama correspondiente). En la fase de test, el objeto de entrada es comparado
(previo ańalisis espectral) con todos los objetos de referencia usando una distancia
de procesado de señal apropiada. La comparación que arroje una distancia total
menor corresponde al objeto reconocido.

Un primer problema que presenta esta aproximación es la dificultad de compa-
rar objetos (secuencias de tramas) de distintas longitudes. Efectivamente, incluso
una misma palabra emitida por el mismo locutor presentará normalmente distintas
duraciones. Por tanto, para realizar el reconocimiento de secuencias de longi-
tud variable hay quealinear el objeto de entrada con el de referencia. Este
alineamiento se puede conseguir con un método deProgramacíon Dinámica. El
método fue inicialmente introducido por Bellman [Bellman57] para el alineamiento
óptimo de dos objetos, y aplicado por primera vez a reconocimiento de palabras
por Vintsjuk [Vintsjuk68]. En la bibliografı́a se suele nombrar al método como
DTW (Dynamic Time Warping) por la dilatación-compresíon que se realiza del
eje temporal. El ḿetodo funciona como sigue: se construye la matriz de dis-
tancias entre los objetos de test (conI tramas) y de referencia (conJ tramas)
d(i, j) (i = 1, ..., I; j = 1, ..., J) (ver figura 1.3). El alineamiento de las dos
secuencias consiste en la búsqueda del un "caminóoptimo" (en trazo grueso en la
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d(I,J)
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d(i-1,j-1) d(i,j-1)

d(i,j)

d(i-1,j)
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Figura 1.3:Algoritmo DTW.

figura), que se corresponderá con el que genere una distorsión total ḿınima. Si
se defineg(i, j) como la distancia acumulada en el caminoóptimo desded(1, 1)
hastad(i, j), que se puede obtener recursivamente mediante,

g(i, j) = min





g(i− 1, j) + d(i, j) insertar trama
g(i− 1, j − 1) + 2d(i, j) progresíon normal
g(i, j − 1) + d(i, j) borrar trama

(1.1)

entonces, la distancia total para ese camino es,

D =
g(I, J)
(I + J)

(1.2)

Este proceso informa también sobre cúal es el mejor punto anterior a uno dado,
de forma que se puede realizar una búsqueda hacia atrás, a partir del punto(I, J),
para obtener el caminóoptimo (alineacíon óptima). El objeto de entrada debe ser
alineado con todas las plantillas de referencia. La comparación que proporcione
una distancia o distorsiónD mı́nima corresponderá al objeto reconocido.

La construccíon de sistemas independientes del locutor mediante este método
puede realizarse mediante elagrupamientode las secuencias de entrenamiento
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correspondientes a la misma palabra usando alguna técnica de agrupamiento (tal
como el ḿetodo k-medias [Tou74]). De esta forma se obtiene un conjunto de
nubes, cada una representada por su centroide. Cada centroide será usado en la
fase de reconocimiento como un objeto de referencia, y, por tanto, cada palabra
queda representada por varias plantillas [Wilpon85].

La extensíon del DTW a palabras conectadas presenta algunos problemas como
la deteccíon de las palabras contenidas en una frase emitida de forma continua.
Además, las palabras son influenciadas por sus inmediatas adyacentes. Estos
problemas han sido resueltos conéxito por algunos ḿetodos como el "Two-Level
DP Matching" propuesto por Sakoe [Sakoe79], el "Level-Building" propuesto por
Myers et al [Myers81] o el "One-Pass DP" propuesto por Bridle [Rabiner93].

Otra posibilidad para reconocimiento por comparación de objetos es el uso
de t́ecnicas de Cuantización Vectorial (VQ). La t́ecnica VQ fue inicialmente
ideada para codificación de voz a bajo bit-rate (velocidad de transmisión) [Buzo80].
Mediante alǵun método declustering [Duda73] se agrupan todos los vectores
(representando tramas) de la secuencia de entrenamiento en varias clases o nubes
de acuerdo con alguna medida de distorsión. Cada una de estas nubes queda
representada por su centro (obtenido como promedio de los vectores integrantes
de la nube). El conjunto de estos centros constituye un diccionario. A cada
uno de estos centros se le asigna unı́ndice entero. Cuando llega al codificador
un vector de entrada,́este es reemplazado por elı́ndice del centro vecino ḿas
próximo. La sustitucíon del vector de parámetros por un śolo indice conlleva una
sustanciosa reducción del ńumero de bits necesario para representar al vector de
entrada. Esta técnica ha sido utilizada en la construcción de algunos sistemas de
reconocimiento [Burton85]. El entrenamiento consiste en crear un diccionario por
clase de objeto a reconocer. Durante la fase de test, la secuencia de test es evaluada
en cada uno de los diccionarios. El diccionario en el que la distorsión total de la
secuencia de test sea mı́nima corresponderá al objeto reconocido. Obviamente,
el principal defecto del ḿetodo es que no realiza ninguna clase de alineamiento
temporal, desaprovechando esta información. A pesar déesto, la t́ecnica VQ ha
sido profusamente aprovechada en la construcción de sistemas de reconocimiento
como se veŕa a lo largo de este trabajo.

Con el objeto de reducir los requerimientos de memoria de los sistemas se
han introducido unidades inferiores a la palabras, aplicando algoritmos DTW de
"palabras" conectadas [Mariani89].
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1.4.2 Modelado HMM

A diferencia de la comparación de objetos, en la que se representaba la referencia
por un objeto, es posible representar la referencia mediante un modelo estocástico.
Comúnmente se usan losModelos Ocultos de Markov(Hidden Markov Models,
HMM). Los primeros trabajos de aplicación de HMMs en RAH fueron desarro-
llados en CMU [Baker75] con el desarrollo del sistema DRAGON, y en IBM
[Jelinek76].

Si consideramos una señal X, el procedimiento de reconocimiento mediante
HMMs consiste en encontrar el texto escritoW (frase) que hace la probabilidad
P (W |X) máxima. Haciendo uso de la regla de Bayes es posible escribir,

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

P (X)
(1.3)

dondeP (W ) es la probabilidad de la frase,P (X|W ) es la probabilidad de la
sẽnal X dadoW y P (X) es la probabilidada priori de la sẽnal, que, al ser
constante, puede ser obviada en el proceso de reconocimiento.P (W |X) puede
ser obtenida de unmodelo aćusticoy P (W ) de unmodelo de lenguaje. Aunque
ambos modelos pueden aproximarse mediante procesos de Markov,éstos son
especialmente usados para modelado acústico. En el siguiente subapartado se
abordaŕan muy superficialmente algunos aspectos generales del modelado oculto
de Markov, base del modelado acústico, cuyos mecanismos serán extensamente
abordados en los próximos temas.

Modelado Acústico

La suposicíon b́asica es que el que proceso de producción de voz responde a
un Proceso de Markov. Por tanto,P (X|W ) corresponde a la probabilidad de
generacíon de la sẽnal X por el modelo correspondiente aW . Un modelo de
Markov (ver figura 1.4) es un autómata de estados finitos que se compone de
estadosy transicionesentre los estados, siendoaij la probabilidad de transicíon
del estadosi al sj. En un modelo de Markovocultoy discreto, existe adeḿas la
posibilidad de que cada estado genere, cada vez que es visitado, un sı́mbolo vk

perteneciente a un vocabulario finito. Cada sı́mbolovk representa a una trama de
sẽnal y puede ser obtenido mediante un previo proceso de VQ sobre la señal. El
śımbolo vk es generado por el el estadosi con unaprobabilidad de producción
bi(vk). Las probabilidades de transición y produccíon constituyen los parámetros
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Figura 1.4:Gráfico de un HMM.

básicos de un HMM. Dados los parámetros del modelo es posible evaluar la
probabilidad de generaciónP (X|W ). Si en lugar de usar sı́mbolos de un alfabeto
discreto para representar las tramas de señal usamos directamente los vectores de
caracteŕısticas el HMM se denomina continuo. En este caso, hay que sustituir
las probabilidades de producción bi(vk) por densidades continuas de producción
bi(x). Existen otras formas de modelar este proceso deproduccíon que dan lugar
a otros tipos de HMMs, tales como modelossemicontinuosy modelosMVQ, que
seŕan introducidos en un capı́tulo dedicado a Modelos de Markov, en el que además
se abordaŕan los pricipales problemas derivados del uso de HMMs.

Al igual que suced́ıa con DTW, la "primera idea" es asociar cada HMM a una
palabra del vocabulario. Una topologı́a adecuada a la naturaleza secuencial de la
voz es el modelo de Bakis o modelo deizquierda-a-derecha[Jelinek76, Rabiner86]
(ver figura 1.5).

Pero al igual que en la aproximación DTW, el uso de unidades inferiores a
la palabra, especialmente en aplicaciones de voz continua, puede representar una
considerable reducción de la complejidad del sistema. Es frecuente que los HMM
usados como unidades inferiores a la palabra contengan 3 estados representando
comienzo, parte estable y final. Un primer tipo de unidad son losfonemas inde-
pendientes del contexto, que ya fueron usados por IBM para el reconocimiento de
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Figura 1.5:Modelo izquierda-a-derecha.

palabras aisladas y voz continua [Bahl83]. La principal ventaja de estas unidades
es el bajo ńumero de ellos, pero tienen el inconveniente de no considerar la va-
riabilidad que pueden presentar los fonemas al presentarse en distintos contextos.
Para solventar este problema aparecen losfonemas dependientes del contextoo
trifonemas, de forma que para modelar cada fonema en un cierto contexto (fo-
nema anterior y posterior) se utiliza un HMM [Schwartz85, Lee89]. Nuevamente
surge el problema de tener un número alto de unidades, que puede ser reducido
aprovechando que ciertos contextos ejerzan un efecto similar sobre un determinado
fonema [Derouault87]. Otra solución son lostrifonemas generalizados[Lee90],
obtenidos mediante la agrupación de trifonemas (de un mismo fonema) similares
seǵun una medida de comparación entŕopica basada en la pérdida de información
cuando dos modelos son fusionados.

En resumen, tres aspectos deben ser tenidos en cuenta a la hora la búsqueda de
una "buena" unidad:

Entrenabilidad La unidad ha de encontrarse con suficiente frecuencia en los datos
usados para entrenar para queésta quede bien entrenada. Este aspecto se ve
más favorecido cuanto ḿas pequẽna sea la unidad.

Sensibilidad Hay que determinar si la unidad es muy dependiente del contexto.
La sensibilidad aumenta conforme la unidad se hace más pequẽna.

Compartibilidad Es posible enriquecer un modelo detallado a partir un modelo
más geńerico, por ejemplo, trifonemas con fonemas independientes del con-
texto. Para ello se puede usar el método de "Deleted Interpolation" [Lee89].
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Modelado del Lenguaje

Para sistemas de voz continua se hace absolutamente necesario el uso de un modelo
de lenguaje (coḿunmente graḿatica) que colabore con el acústico para obtener
tasas de error aceptables. La complejidad de la gramática es medida mediante la
perplejidadque es, aproximadamente, el número medio de palabras que pueden
suceder a una dada. El lenguaje puede ser modelado por unagramática de estados
finitosque genere el mismo conjunto de frases que la tarea abordada [Bahl80]. Este
modelado suele conducir a valores de perplejidad muy pequeños, que conducen
a sistemas excesivamente restrictivos. Es común el uso de graḿaticas menos
restrictivas, de mayor perplejidad, que admiten la posibilidad de aparición de
frases que no estaban presentes en el corpus de entrenamiento. Este es el caso de la
gramática de pares de palabras, en la que śolo se especifica las listas de palabras
que pueden seguir a una dada [Lee89].

Tambíen es posible modelar el lenguaje mediante un Proceso de Markov. Ası́
se tienen graḿaticas como labigram, en la que la probabilidad de una palabra
dada la previa es calculada como la frecuencia de aparición de esa pareja de
palabras[Bahl83], o latrigram que es similar pero teniendo en cuenta las dos
palabras precedentes. El problema de estas gramáticas es que a las sucesiones
de palabras no presentes en el corpus de entrenamiento se les asigna probabilidad
nula (especialmente si el corpus no es muy grande), lo cual conduce nuevamente
a sistemas restrictivos. Esto puede solucionarse aplicando alguna probabilidad
umbralo haciendo uso de la técnica "Deleted Interpolation" a una combinación de
graḿaticas (unigram, bigram, trigram) [Derouault86].

Comparación de las t́ecnicas DTW y HMM

Algunos autores, como Kaltenmeier et al [Class86], sostienen que aunque los HMM
requieren un entrenamiento más complicado que los sistemas basados en DTW, son
más eficientes en reconocimiento (en cuanto a precisión y coste computacional).
En cambio, Rabiner y Juang [Rabiner86] han comprobado que los modelos de
Markov en versíon discreta arrojan una tasa de error superior a los sistemas DTW,
pero inferior en el caso de modelos continuos. En cualquier caso, gran cantidad
de investigadores han adoptado la técnica HMM debido al potencial que supone
disponer de un modelo de producción de voz.
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1.4.3 Aproximación Conexionista

En esta aproximación las referencias estan representadas por patrones de actividad
distribuidos a lo largo de una red de unidades simples de proceso, que por analogı́a
con el sistema nervioso humano recibe el nombre de Red Neuronal Artificial
(Artificial Neural Network, ANN).

Perceptrones Multicapa

El origen de las ANN está en elPerceptŕon, propuesto por Rosenblatt [Rosenblatt59],
que fue abandonado ante la imposibilidad de implementar ciertas funciones. Más
recientemente, ha reaparecido el interés por este tipo de ḿetodos, debido al interés
por losPerceptrones Multicapa(Multilayer Perceptron, MLP) que, aparte de su-
perar los problemas de implementación de su predecesor, posee mayor capacidad
para clasificacíon que el Perceptron original [Lippman87]. También ha contribuido
la proposicíon de un algoritmo de entrenamiento bien definido conocido comoRe-
tropropagacíon [Diaz91a]. Un MLP se compone de una capa de entrada, otra de
salida, y una o varias capas ocultas (ver figura 1.6). Cada capa se compone de
una matriz de unidades simples de proceso llamadasneuronas. Cada neurona es
excitada, en el instantet, por una serie de entradasai(t) con las que la se realiza
una suma ponderada (con pesoswi). Esta suma es procesada por unafunción de
activacíonf [·] (normalmente tipo sigmoide) de forma que el valor a la salida de la
neurona en el instantet + 1 es,

s(t + 1) = f

[
N∑

i=1

wiai(t)− T

]
(1.4)

siendoT un cierto umbral prefijado. Si la suma ponderada es superior aT , la
neurona es excitada, propagando las entradas a la capa superior.

En la fase de entrenamiento, los estı́mulos son propagados a través de la red
hacia la capa de salida. En esta capa, la respuesta obtenida es comparada con
la deseada. El error cometido se propaga hacia las capas inferiores (retropropa-
gacíon) con el objetivo de reajustar los valores de pesos y umbrales. El proceso
es iterado hasta alcanzar una situación estable. En reconocimiento, los estı́mulos
son propagados por la red hasta la capa de salida. La neurona de esta capa que
presente el valor de salida más alto corresponderá al objeto reconocido. En otros
casos, la matriz de valores de salida es comparada con otra serie de matrices (que
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Figura 1.6:Redes Neuronales: a) neurona básica y b) Perceptŕon Multicapa.

representan a los objetos de referencia) según una cierta distancia, para determinar
la clase reconocida.

El MLP posee una estructura estática, es decir, un ńumero de entradas fijo.
Esto contrasta con la variabilidad temporal caracterı́stica de las sẽnales de voz.
Varias soluciones han sido propuestas para resolver este problema. Una primera
posibilidad es fijar el ńumero de neuronas de entrada según la mayor longitud po-
sible, rellenando el hueco remanente con silencios [Waibel91]. También es posible
aplicar alguna t́ecnica de compresión temporal (lineal o no lineal) [Casacuberta90].
Waibel et al [Waibel89] consiguieron obtener un MLP capaz de asimilar la natura-
lez dińamica de la sẽnal de voz. Este es elMLP de retardo temporal(Time Delay
MLP, TDMLP). En la figura 1.7 se muestra una red TDMLP para reconocer los
fonemas /b/, /d/ y /g/ en diferentes contextos. La capa de entrada se compone de
16 × 3 nodos que aceptan 16 coeficientes de banco de filtros (en escala mel), y
almacena las entradas de los instantest, t − τ y t − 2τ (con τ = 10ms). Las
salidas de la capa de entrada alimentan8 nodos de la primera capa oculta, y son
almacenadas con retardosτ , 2τ , 3τ y 4τ . Las salidas de esta capa alimentan3
nodos de la segunda capa oculta, que a su vez están conectados con los tres nodos
de la capa de salida (cada nodo de esta capa representa a uno de los patrones a
reconocer) que reciben energı́a de las capas inferiores durante toda la duración
del est́ımulo. Esta red es invariante a desplazamientos temporales y no precisa
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Figura 1.7:Esquema de un MLP de Retardo Temporal.

alineamiento o segmentación de la entrada. El porcentaje de acierto de la red
TDMLP, en la tarea sẽnalada, alcanza el 98.5%, mientras que un sistema basado en
modelos HMM discretos śolo consegúıa el 93.7%. Frente a esta mejora en la tasa
de reconocimiento, esta red requiere una considerable cantidad de cómputo para
su entrenamiento.

Máquinas de Boltzmann

Otra aproximacíon conexionista distinta de los MLP es laMáquina de Boltzmann,
en la que, a diferencia de los MLP, las neuronas no se organizan en capas, sino que
es posible la conexión de un nodo con otro cualquiera. En este caso, también se
hace una distinción entre nodos "ocultos" y nodos "visibles" (de entrada y salida).
La salida de cada neurona es binaria (0ó 1) y depende de la suma ponderada
de entradas (ahora llamada diferencia de energı́a). Para cada neurona se puede
definir una funcíon "temperatura". Cuanto ḿas baja sea la temperatura de un nodo,
más estaŕa ese nodo influenciado por el estado de los nodos conectados aél y los
arcos correspondientes. El proceso de entrenamiento es conocido comosimulated
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Figura 1.8:Red Neuronal Recurrente: a) neurona básica y b) red completa.

annealing[Kirkpatrick83], y consiste en disminuir poco a poco la temperatura
de la red hasta alcanzar un mı́nimo global. Esto es una ventaja respecto a otros
métodos que śolo conducen a un extremo local durante el entrenamiento. Aplicada
a reconocimiento de voz, esta red ha demostrado ser ligeramente superior al MLP,
pero con un coste computacional 10 veces superior [Prager87].

Redes Neuronales Recurrentes

Otra posibilidad son las Redes Neuronales Recurrentes (RNN), en las que el pro-
blema del alineamiento temporal es solucionado mediante 2 capas de neuronas
(entrada y salida) conectadas recurrentemente [Bridle90] (ver figura 1.8). Las neu-
ronas de la capa de salida, además de la excitación proviniente de la capa de entrada,
disponen de una entrada para un estı́mulo externo. Las redes RNN se activan al
recibir los est́ımulos externos y los propagan cı́clicamente por la red, a través de
las conexiones recurrentes, de forma que la salida correspondiente a una secuencia
de duracíon T aparece en la capa de salida tras haber procesado losT est́ımulos,
siendo su comportamiento equivalente al de un MLP conT capas ocultas. Las
RNN presentan grandes analogı́as en su funcionamiento con los modelos HMM
[Diaz91, Diaz93].

A pesar del atractivo que puedan mostrar las ANN, aún quedan serios problemas
por establecer (qúe arquitectura elegir, ńumero de capas, número de neuronas, cómo
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tratar la variabilidad temporal,...). Además, la experiencia no ha dejado clara su
superioridad sobre las otras dos aproximaciones vistas en este capı́tulo.

1.5 Aplicaciones y Perpectivas del RAH

A pesar del gran avance y cantidad de trabajos realizados en losúltimos ãnos, no
se ha alcanzado aún la gran meta de obtener un reconocedor capaz de transcribir
voz natural. Sin embargo, no es necesario exigir a un sistema de RAH "capa-
cidades humanas" para una amplia gama de aplicaciones. Basta con que posea
algunas caracterı́sticas b́asicas como sencillez de uso y minimización del impacto
de los errores de reconocimiento. Entre las principales aplicaciones que existen
actualmente pueden destacarse:

• Acceso oral y autoḿatico a servicios de información remotos, tales como el
servicio de operadora, información telef́onica, informacíon bancaria, etc.

• Dictáfonos: sistemas capaces de transcribir voz humana.

• Comprensíon del mensaje hablado: sistemas para el procesamiento de voz
continua.

• Productos orientados al consumidor, como aparatos telefónicos, juegos o
equipos stereo para coches.

• Sistemas para ayuda a minusválidos.

Las perspectivas para los próximos ãnos [Rabiner93, Roe93] parecen coincidir
en la obtencíon de sistemas de reconocimiento suficientemente precisos para tareas
espećıficas con gran vocabulario. También ciertas aplicaciones como el acceso
telefónico a sistemas de información y control oral como opción software serán
previsiblemente de uso común. El esfuerzo investigador llevado actualmente a cabo
en los campos de modelado acústico y, en especial, de lenguaje deben producir
avances sustanciales, aunque la capacidad de comprensión del mensaje oral por
computadores queda aún lejos de la capacidad humana para ello.

1.6 Justificacíon y Planificación del Trabajo

El presente trabajo está comprometido esencialmente con el estudio de algunos as-
pectos del modelado acústico con Modelos de Ocultos de Markov, que, por ahora,
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sigue siendo la aproximación más extendida en eĺambito del RAH. El tipo de
modelado de Markov ḿas simple es el discreto. Su simplicidad radica en el hecho
de que todo el espacio de representación es discretizado. Pero esta discretización
conlleva una ṕerdida de la información contenida en los vectores de análisis, al ser
cuantizados vectorialmente (usando un diccionarioúnico o universal para todos los
modelos). Por el contrario, el modelado continuo es el más completo y potente,
ya que usa para cada estado una densidad continua de producción, como ya se
indicó en este capı́tulo. Sin embargo, no siempre es usado en la implementación de
sistemas. Esto se debe esencialmente a la gran cantidad de parámetros que hay que
estimar para obtener unos modelos detallados. Esta estimación implica la necesi-
dad de una gran cantidad de cálculo y de una base de datos de voz de gran volumen.
No es siempre posible satisfacer estos requerimientos con los recursos disponibles.
Además, no est́a clara su superioridad en reconocimiento respecto a otros tipos de
modelado [Lee89]. Una alternativa, a medio camino entre el modelado discreto y
el continuo, son los modelossemicontinuos, que tambíen usan un śolo diccionario
universal, pero incorporando varios candidatos de cuantización y sus distorsiones
correspondientes. Huang [Huang90] ha demostrado que pueden ofrecer resultados
superiores a los continuos, con un sustancial ahorro en la cantidad de cálculo (aun-
que sin llegar al nivel de los discretos). Una segunda posibilidad es el modelado
conCuantizacíon Vectorial Ḿultiple (Multiple Vector Quantization, MVQ), recien-
temente propuesto por J. Segura [Segura91]. Estos modelos han sido introducidos
como una forma directa de incorporar en el sistema la información perdida durante
el proceso de cuantización vectorial al que es sometida la señal en un modelado
discreto, con la ventaja de que no modifican esencialmente la estructura de dicho
modelado discreto. Para ello, cada modelo HMM posee su propio diccionario
VQ, y evaĺua la distorsíon media de una secuencia entrante en dicho diccionario.
El nuevo modelado ha demostrado ser ampliamente superior al clásico modelado
discreto, con similar cantidad de cómputo en reconocimiento, pero claramente más
barato en la fase de entrenamiento. También se ha demostrado que los mode-
los MVQ pueden igualar o mejorar el modelado semicontinuo con un sustancial
abaratamiento del coste computacional en reconocimiento y entrenamiento.

Todoésto nos llev́o al planteamiento de un estudio de distintos tipos de mode-
lado HMM, dirigido, esencialmente, a la selección y estimacíon de los paŕametros
de los modelos, ası́ como su enriquecimiento con la incorporación de informacio-
nesútiles que no son, en otros casos, aprovechadas. Estos trabajos se han venido
realizando en el curso de estosúltimos ãnos, y los resultados obtenidos han ido
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publicándose sucesivamente. En la presente memoria se incluyen algunos de esos
trabajos y resultados, y otros inéditos presentados aquı́ por primera vez, que siguen,
básicamante, las siguientes lı́neas:

1) Enriquecimiento de los vectores de caracterı́sticas mediante la incorporación
de informacíon sobre la energı́a de la sẽnal [Peinado90, Peinado91].

2) Estudio sobre las posibilidades de una estimación discriminativa de modelos
tipo MVQ y obtencíon de nuevos algoritmos para el diseño VQ de tipo
discriminativo[Peinado93].

3) Creacíon de un nuevo modelado que aprovecha los principales aspectos de
los modelados semicontinuo y MVQ [Peinado94].

Debido a la ingente cantidad de pruebas y cálculo que conlleva este estudio, se
ha preferido desarrollarlo en elámbito de un sistema de reconocimiento de palabras
aisladas, obviando todo tipo de consideración referente al lenguaje. Pero ha de
tenerse en cuenta que las técnicas aqúı propuestas son directamente trasladables a
sistemas ḿas complejos de palabras conectadas o voz continua, en los que nuestro
equipo trabaja actualmente.

El presente trabajo se puede dividir en dos partes. En la primera (capı́tulos
1,2,3) se expondrán las bases teóricas del trabajo, y en la segunda (capı́tulos 4, 5,
6 y 7) se desarrollarán y experimentarán las t́ecnicas introducidas. El capı́tulo 2
se centraŕa en la parametrización y modelizacíon de la sẽnal de voz, haciendo un
repaso de t́ecnicas de preprocesamiento y modelos HMM en sus distintas variantes.
En el caṕıtulo 3 se estudiará el problema de la estimación de paŕametros mediante
diversas t́ecnicas, haciendo especial hincapié en el caso HMM. El capı́tulo 4 es-
taŕa dedicado a la presentación de los datos empleados a lo largo del trabajo, ası́
como a su estructuración para la realización de las experiencias. En el capı́tulo
5 se establecerán los sistemas de referencia con los que efectuar las comparacio-
nes posteriores. También incluye un estudio sobre la introducción en el sistema
de informacíon referente a la energı́a de la sẽnal. El caṕıtulo 6 introduciŕa un
sistema b́asico MVQ. Se buscará una forma apropiada para las densidades de pro-
babilidad continuas usadas en este modelado, y se estudiarán las posibilidades de
entrenamientos discriminativos.Éstoúltimo serviŕa como punto de partida para la
obtencíon de algoritmos discriminativos de diseño VQ. Finalmente, en el capı́tulo 7
se estudiaŕa la integracíon de las t́ecnicas semicontinua y MVQ, para la obtención
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de un nuevo modelado hı́brido, denominadoSCMVQ. La presente memoria se
cerraŕa con las conclusiones del trabajo y las perspectivas de futuro que abre.



Caṕıtulo 2

RECONOCIMIENTO DE VOZ
MEDIANTE MODELOS
OCULTOS DE MARKOV

El objetivo de este capı́tulo es el de establecer los principios del reconocimiento de
voz mediante Modelos Ocultos de Markov. Para ello, se realizará un estudio de la
implementacíon de un sistema basado en modelos discretos. Esta implementación
requeriŕa un estudio previo de los ḿetodos de ańalisis y parametrización de la
sẽnal de voz, basados en modelos espectrales LPC. La comparación con modelos
espectrales de referencia es un punto fundamental en la construcción de sistemas
de RAH. Para estudiar la similitud entre dos modelos espectrales, se introducirá el
concepto de medida de distorsión, aśı como algunas de las medidas de distorsión
más importantes. También se efectuará un repaso de los principales aspectos de
la técnica de Cuantización Vectorial, fundamental en el desarrollo de sistemas con
modelos de Markov, y herramienta esencial en este trabajo. Posteriormente, se
introduciŕan los Modelos Ocultos de Markov discretos y los principales aspectos
relacionados con reconocimiento de voz. Se concluirá con la deducción y pre-
sentacíon de otras variantes del modelado de Markov mediante un formalismo
unificado.
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2.1 Análisis de sẽnales de voz

A pesar de la gran variedad de posibilidades existente para la implementación de
sistemas de reconocimiento, quizás el denominador coḿun de todos ellos es la
etapa de ańalisis, que convierte a la señal de voz a alǵun tipo de representación
paraḿetrica, reduciendo considerablemente la cantidad de información contenida
en la sẽnal original, y obteníendose una forma apta para el procesado posterior.

Aunque existen una gran cantidad de opciones, la representación espectral de
tiempo corto es probablemente la más usada [Rabiner78]. Existen dos métodos
dominantes de análisis espectral: el modelo de análisis basado en unbanco de
filtros y el modelo dePrediccíon Lineal (Linear Prediction Coding, LPC). Para
este trabajo se ha escogido el método LPC por diversas razones [Rabiner93]:

1) Proporciona un buen modelo de producción de voz, mejor para sonidos
sonoros que sordos, aunque también aceptable paráestosúltimos.

2) Es un modelo analı́ticamente tratable, con unos requerimientos de cálculo
inferiores al caso de banco de filtros.

3) En reconocimiento proporciona unos resultados tan buenos o mejores que el
ańalisis basado en banco de filtros.

El apartado siguiente se dedica precisamente a un estudio más en profundidad del
método LPC.

2.2 Análisis LPC

El método LPC (ver figura 2.1) consiste en el análisis espectral de segmentos
cortos de sẽnal mediante una representación del tipoG/A(ejω), dondeA(z) es un
polinomio enz−1 de la forma,

A(z) = 1 + a1z
−1 + a2z

−2 + · · ·+ apz
−p (2.1)

El objetivo de este ańalisis es obtener el conjunto de coeficientes representativos
{ak}, que posteriormente pueden ser transformados a otro tipo de parámetros ḿas
adecuados para la tarea a realizar. En esta sección, siguiendo el esquema de la
figura 2.1, se repasarán aspectos del análisis LPC relacionados con la preparación
de la sẽnal, el modelo LPC de producción de voz y la conversión de paŕametros.
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Figura 2.1:Diagrama de bloques de análisis LPC.

2.2.1 Preparacíon de la sẽnal de voz

Antes de iniciar el proceso de análisis espectral de la señal de voz es conveniente
someterla a un proceso de acondicionamiento. Una vez que la señal ha sido filtrada
y muestreada (ver capı́tulo 4), ésta suele serpreenfatizada. El préenfasis es un
proceso consistente en pasar la señal a trav́es de un filtro digital cuya función de
transferencia es [Markel76],

P (z) = 1− µz−1 (2.2)

dondeµ es un factor real que toma valores inferiores y próximos a la unidad.
Este filtro implementa, aproximadamente, la derivada de la señal, y su funcíon
es eliminar posibles niveles de contı́nua y elevar la parte de altas frecuencias del
espectro, que presenta una caı́da promedio de 6 dB/dec en la voz humana.

Como se menciońo anteriormente, el ḿetodo LPC se basa en el análisis de
segmentos cortos de señal. Por tanto, una vez preenfatizada, la señal es segmentada
en pequẽnos segmentos otramas de 15-40 ms de duración (que pueden estar
solapadas entre sı́), en las que se considera que la señal es cuasi-estacionaria, de
forma que se supone que los parámetros que caracterizan la señal permanecen
constantes en esa trama. Esta secuencia de tramas se obtiene desplazando una
ventana de ańalisis sobre la sẽnal original. Es recomendable usar una ventana
distinta de la rectangular para evitar los efectos de longitud finita de la misma
(error deleakage) [Brigham74]. Una ventana muy usada es la deHamming,

w(n) = 0.54− 0.46 cos
[
2π

n− 1
L

]
(2.3)

donden es unı́ndice que recorre la ventana de longitudL [Brigham74]. Exis-
ten otros tipos de ventanas tales como la de Barlett, Hanning, Blackman, etc.
[Oppenheim75].
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2.2.2 Modelo LPC de produccíon de voz

El ańalisis LPC fue inicialmente usado en la codificación de la voz humana (Linear
Prediction Coding, LPC) [Makhoul75]. El modelo LPC considera que una señal
de vozs(n) es la salida de un filtro todo-polos con excitaciónu(n) [Makhoul75].
La función de transferencia de dicho filtro será de la forma,

H(z) =
G

A(z)
con A(z) =

p∑

k=0

akz
−k (a0 = 1) (2.4)

dondeak (k = 1, . . . , p) y G son los coeficientes y la ganancia del filtro, res-
pectivamente. La ecuación en diferencias correspondiente a la expresión anterior
es,

s(n) = Gu(n)−
p∑

k=1

aks(n− k) (2.5)

El modelo LPC (ver figura 2.2) se completa con una excitación que toma la
siguiente forma:

1) Si la sẽnalx(n) corresponde a un sonido sonoro,u(n) es un tren de impulsos
unitarios, separados unos de otros por un número de muestras constante,
denominadoperiodo de fundamentalo pitch, que corresponde a la inversa
de frecuencia a la que vibran las cuerdas vocales.

2 Si la sẽnal corresponde a un sonido sordo,u(n) es un ruido blanco estacio-
nario gausiano de media nula y varianza unitaria,

Dada la sẽnals(n), unPredictor Linealde dicha sẽnal se define como,

s̃(n) = −
p∑

k=1

αks(n− k) (2.6)

dondes̃(n) es la sẽnal predicha, y losαk (k = 1, . . . , p) (p es el orden de pre-
dicción) son loscoeficientes de Predicción Linealo coeficientes LPC. Al efectuar
la prediccíon, se comete un error (error de predicción) que viene dado por,

e(n) = s(n)− s̃(n) = s(n) +
p∑

k=1

αks(n− k) (2.7)

Los coeficientes LPC se calcularán como aquellos que hacen que la energı́aE del
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Figura 2.2:Modelo de producción de voz LPC.

error de prediccíon (o enerǵıa residual) sea ḿınima, es decir,

∂E

∂αk

= 0 con E =
∑

n

e2(n) (2.8)

Se pueden identificar los coeficientes del filtro todo-polos como los coeficientes
LPC (ak = αk). Tres razones, al menos, avalan esta identificación [Rabiner78]:

a) Si ak = αk, entoncese(n) = Gu(n). Para sonidos sonoros la excitación
es un tren de impulsos, por lo queu(n) seŕa muy pequẽna la mayor parte
del tiempo. Esto parece estar en consonancia con la búsqueda de unos
coeficientes LPC que{αk} que minimizen el error de predicción.

b) Puede comprobarse que si la señal es generada por la expresión (2.5) con
coeficientes no variables en el tiempo y excitada por un impulso simple o
ruido blanco estacionario, entonces los coeficientes de predicción resultantes
de la minimizacíon de la enerǵıa residual coinciden con los del filtro LPC de
(2.5).

c) Una consideración pŕactica: el ḿetodo de resolución propuesto en (2.8)
conduce a un sistema de ecuaciones lineales que puede ser eficientemente
resuelto.
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Figura 2.3:Espectro LPC de un segmento de la vocal /u/.

El sistema de ecuaciones que se deriva de (2.8) puede resolverse por dos métodos:
autocorrelacíon y covarianza. En este trabajo se hace uso del primero, en con-
junción con el algoritmo de Durbin, ya que de esta forma queda asegurada la
estabilidad del filtro resultante [Rabiner78].

H(ejω) es una representación autorregresiva del espectro de la señal,conocida
comoespectro LPC. En la figura 2.3 se representa el espectro|H(ejω)| correspon-
diente a un segmento de la vocal /e/.

2.2.3 Coeficientes cepstrales

Tal como se indica en la figura 2.1, el conjunto de coeficientes LPC suele ser trans-
formado para obtener una representación adecuada en reconocimiento. Las actuales
técnicas de preprocesamiento de señales para reconocimiento de voz tienden a hacer
uso de una derivación conocida comocepstrum LPC[Oppenheim75, Rabiner93],
en lugar de usar los coeficientes LPC, los coeficientes PARCOR, u otras deriva-
ciones. El cepstrum,c(n), es la sẽnal temporal correspondiente al espectro LPC
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logaŕıtmico, es decir,

Ĥ(ejω) = log H(ejω) =
∞∑

n=−∞
c(n)ejωn (2.9)

Las muestras del cepstrum suelen denominarsecoeficientes cepstrales, y su do-
minio cuefrencia(aunque en realidad corresponde al dominio del tiempo). Los
coeficientes cepstrales pueden obtenerse [Oppenheim75] mediante una relación
recursiva que los relaciona con la respuesta impulsivah(n) del filtro H(z) (su-
puesto causal y estable),

c(n) =





0 n < 0
log h(0) n = 0

h(n)

h(0)
−

n−1∑

k=0

k

n
c(k)

h(n− k)
h(0)

n > 0
(2.10)

Por otro lado, la respuesta impulsiva del filtro inversoA(z) es,

hA(n) =





0 n < 0
1 n = 0
an 0 < n ≤ p

0 n > p

(2.11)

Por tanto, los coeficientes cepstrales correspondientes aA(z) se calculan (seǵun
(2.10)) como,

cA(n) =





0 n < 0
log(1) n = 0
a1 n = 1

an −
n−1∑

k=1

k

n
cA(k)an−k n > 1

(2.12)

Si tomamos espectros normalizados en gananciaH(z) = 1/A(z), se tendŕa que
Ĥ(ejω) = −Â(ejω), por lo quec(n) = −cA(n), lo que nos permite expresar el



30 2. RECONOCIMIENTO DE VOZ MEDIANTE MODELOS OCULTOS DE MARKOV

cálculo recursivo de los coeficientes cepstrales en función de los coeficientes LPC,

c(n) =





0 n ≤ 0
−a1 n = 1

−an −
n−1∑

k=1

k

n
c(k)an−k n > 1

(2.13)

2.3 Distancias para procesado de señal

Una medida de distorsión o distancia [Gray80, Peinado89] se define como la
asignacíon de una cantidad positiva a una pareja de espectros (de entrada y salida),
que representa la distorsión resultante cuando la entrada es reproducida por la
salida. Para que una distancia seaútil, debe poseer las siguientes propiedades:
1) ser subjetivamente significativa en el sentido de que distorsiones pequeñas y
grandes correspondan a buenas y malas calidades subjetivas (en la sustitución de
un espectro por otro), 2) ser analı́ticamente tratable, y 3) ser numéricamente tratable.
Hay que hacer notar el abuso de lenguaje que supone el uso del término "distancia",
ya que la definicíon de distancia requiere las propiedades de simetrı́a y desigualdad
triangular, que, en realidad, no son satisfechas por algunas distancias de procesado
de sẽnal, aunque se seguirá usando por ser ḿas intuitivo, especialmente cuando
se emplean representaciones vectoriales. A continuación se presentan algunas
distancias de procesado de señal basadas en análisis LPC.

Una distancia cĺasicamente empleada en procesamiento digital de señales para
medir la distorsíon entre un espectro testHt y otro de referenciaHr es la de
Itakura-Saito[Gray80], definida como,

dIS(Ht,Hr) =
∫ π

−π

∣∣∣∣
Ht(ejω)
Hr(ejω)

− ln
Ht(ejω)
Hr(ejω)

− 1
∣∣∣∣
dω

2π
(2.14)

Esta distancia presenta el inconveniente de ser sensible a los cambios de energı́a
de la sẽnal. Esto puede evitarse usando una distancia normalizada en ganancia como
es el la distanciaRaźon de Semejanza[Juang82], definida como,

dRS(Ht,Hr) =
∫ π

−π

∣∣∣∣
Ar(ejω)
At(ejω)

∣∣∣∣
dω

2π
− 1 (2.15)

Estas dos distancias se engloban en un amplio rango de medidas de distorsión
conocidas comodistorsiones de semejanza, dado que se derivan de una formu-
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lación de "ḿaxima semejanza" (ver capı́tulo 3) del ańalisis LPC. Aparte de las dos
distancias mencionadas, existe un amplio rango de distancias que se engloba en
esta familia [Rabiner93].

En los últimos ãnos, se ha demostrado que las distancias definidas sobre el
cepstrum LPCde una sẽnal ayudan considerablemente a mejorar el rendimiento de
los sistemas [Nocerino85]. Ladistancia cepstralse define como,

dC(Ht,Hr) =
∫ π

−π

∣∣logHt(ejω)− logHr(ejω)
∣∣2 dω

2π
=

+∞∑
n=−∞

(ct(n)− cr(n))2

(2.16)
El sumatorio de la ecuación anterior puede aproximarse por una suma finita sobre
los L primeros coeficientes cepstrales, con lo que la distancia cepstral se con-
vierte en una distancia euclı́dea en el espacio de vectoresc definido por dichos
coeficientes,

dC(ct, cr) =
L∑

n=1

(ct(n)− cr(n))2 = ‖ct − cr‖2 (2.17)

suponiendo espectros normalizados en ganancia. En realidad, esto es equivalente
aplicar una ventana en el dominio de la cuefrencia, en este caso rectangular. Este
proceso también es conocido comofiltrado cepstral. Aplicando diferentes tipos
de ventanas se obtienen distintos tipos de distancias cepstrales. En el capı́tulo 5 se
procedera a un estudio experimental de las mismas.

Estudios psicofisiológicos han demostrado que la habilidad humana para distin-
guir frecuencias sigue una función logaŕıtmica de la frecuencia, y no lineal (como
hasta ahora se ha considerado). Esta respuesta humana puede ser tenida en cuenta
mediante una transformación de la escala de frecuencias a otra conocidaescala
MEL [Rabiner93], dada por las relaciones,

f = 600 sinh(g/6) (2.18a)

g = 6 log
[
(f/600) +

√
1 + (f/600)2

]
(2.18b)

dondef va expresada en Hertzios (escala LINEAL) yg en Barks (escala MEL).
La gŕafica 2.4 muestra la relación existente entre las escalas MEL y lineal.

Otra posibilidad de compresión del eje frecuencial es aplicar unatransfor-
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Figura 2.4:Relacíon entre las escalas de frecuencia MEL y lineal.

macíon bilineal[Oppenheim75] de la siguiente forma,

z−1
t =

z−1 − a

1− az−1 (2.19)

ωt = ω + 2 tan−1

[
a sinω

1− a cosω

]
(2.20)

dondezt y ωt representan las variablesz y ω transformadas, ya es un paŕametro de
transformacíon que toma valores entre−1 y 1. Usando valores dea comprendidos
entre0.4 y 0.8 la escala de frecuencias obtenida mediante transformación bilineal
es similar a la escala MEL. Estas transformaciones del eje de frecuencia pueden ser
directamente aplicadas a cualquier distancia espectral para aproximar la habilidad
humana para discernir sonidos [Lee89].

Como se puede ver en el caso de la distancia cepstral, es posible dar un
formalismo vectorial al problema de la comparación de espectros, asignando a cada
espectro unvector de caracterı́sticas. Este formalismo es adecuado para codificar
la voz mediante Cuantización Vectorial (objetivo del pŕoximo apartado). El espacio
vectorial de caracterı́sticas recibe el nombre deespacio de representación. Tambíen



2.4. CUANTIZACIÓN VECTORIAL 33
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Figura 2.5:Esquema general de un cuantizador vectorial.

es posible dar una representación vectorial a las distancias IS y RS [Peinado89].
En lo sucesivo, se considerará que cada señal que llega al sistema es segmentada en
tramas, cada una de las cuales queda representada por un vector de caracterı́sticas,
constituido por un conjunto de parámetros cuya elección depende del tipo de
distancia empleada. Ası́, la sẽnal completa queda finalmente representada por una
secuencia de vectoresX = x1, x2, . . . , xT de longitudT . Estudios detallados
sobre distancias de procesado de señal pueden encontrarse en [Gray80, Shikano91,
Lee90b].

2.4 Cuantizacíon Vectorial

La Cuantizacíon Vectorial(Vector Quantization, VQ) fúe aplicada por primera vez
como t́ecnica para codificación de la sẽnal de voz por Buzo et al [Buzo80] en 1980,
encontrando posteriormente una amplia aplicación en el campo del RAH. La idea
básica es la de sustituir un cierto vector de entrada, obtenido previo análisis de un
cierto segmento de señal, por un vector similar, llamadovector ćodigoperteneciente
a un conjunto finito odiccionario. Cada vector ćodigo tiene asociado unı́ndice que
es transmitido en lugar del vector, reduciéndose considerablemente la cantidad de
informacíon que se ha de transmitir (ver figura 2.5). Ası́ vista, la t́ecnica VQ puede
considerarse como una forma de Reconocimiento de Patrones, en la que un "objeto
de entrada" es sustituido por el "objeto reconocido". También puede considerarse
a la VQ como una generalización de la Cuantización Escalar al pasar de un espacio
monodimensional a otro multidimensional. Un amplio tratamiento de la VQ para
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codificacíon de sẽnales de voz puede encontrarase en [Gray84] y [Gersho91].

Un cuantizador vectorialQ puede considerarse como una aplicación inyectiva
del espacioRp p-dimensional en un conjunto finito de vectoresC (diccionario),

Q : Rp −→ C (2.21)

conC = {yi ∈ Rp, i = 1, . . . , N}. El cuantizadorQ lleva asociada una partición
en celdasSi tal queSi = Q−1(yi). En realidad, la operación de un cuantizador,
como el de la figura 2.5, se descompone en dos, unaE : Rp −→ J para codifi-
cacíon, y otraD : J −→ C para decodificación, de forma queQ(x) = D(E(x)).

Para evaluar convenientemente un cuantizador vectorial se suele usar alguna
distancia de procesado de señal, que se notará geńericamente comod(x,y), que
indique la distorsíon introducida al sustituir un vectorx por otroy. Aśı, la precisíon
de un cuantizador puede medirse mediante la distorsión mediaE [d(x, Q(x))] a
que da lugar la sustitución dex por su versíon cuantizaday.

Dado un diccionarioC, la formaóptima de la funcíon Q, en el sentido de
distorsíon media ḿınima, viene dada por laregla del vecino ḿas pŕoximo,

Q(x) = yi si d(x,yi) ≤ d(x,yj) ∀j 6= i (2.22)

Esta regla da lugar a que la partición se realice como,

Si = {x ∈ Rp : d(x,yi) ≤ d(x,yj) ∀j 6= i} (2.23)

Por otro lado, dada una cierta partición, el diccionarióoptimo, el que produce una
distorsíon media ḿınima, es aquel para el que los vectores código son loscentros
de las celdasSi de la particíon, definidos como,

yi = cent(Si) = min
y

−1E [d(x,y)|x ∈ Si] (2.24)

es decir, aquel vector para el que el valor esperado de la distancia entre un vector
x ∈ Si y él es ḿınima. Este resultado es conocido comocondicíon del centro
[Gersho91]. En concreto, usando distancias tipo euclı́deo, cada centroyi es el
vector medio de la celda correspondienteSi,

yi = cent(Si) = E [x|x ∈ Si] (2.25)

El problema ḿas importante en VQ es el diseño del diccionarióoptimoC a par-
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tir de un conjuntoT de datos emṕıricos (conjunto de vectores de entrenamiento). El
método ḿas extendido es elalgoritmo de Lloyd generalizado, más coḿunmente co-
nocido comoalgoritmo LBG(Linde-Buzo-Gray [Linde80]), o, también,k-medias,
que consta de los siguientes pasos:

1) Se construye un diccionario inicialC1. Se fijam = 1.

2) Dado un diccionarioCm = {yi}, se realiza una partición del conjuntoT de
datos en nubesSi, usando la regla del vecino más pŕoximo, tales que,

Si = {x ∈ T : d(x,yi) ≤ d(x,yj) ∀j 6= i}

3) Se calculan los centros de cada nube aplicando la condición del centro
(ecuacíon (2.24)), obteniendo ası́ un nuevo diccionarioCm+1. Si una celda
estuviese vaćıa, se realizaŕa una asignación alternativa (en lugar de calcular
su centro) a dicha celda.

4) Se calcula la distorsión promedio deCm+1. Si la variacíon de dicha distorsión
respecto a la iteración anterior es suficientemente pequeña, el algoritmo
concluye. En caso contrario se retorna al paso 2 conm ← m + 1.

Es posible comprobar que este algoritmo disminuye monótonamente la distorsión
media y que converge en un número finito de iteraciones [Gersho91].

Existen ḿultiples alternativas para la elección del diccionario inicial. Puede
escogerse aleatoriamente o como un subconjunto tomado del conjunto de vectores
de entrenamiento. Una posibilidad más refinada es labipartición iterativa del
conjunto de datos [Gray84]. El algoritmo LBG conduce solamente a una solución
localmentéoptima. Existen ḿetodos para la b́usqueda de soluciones globalmente
óptimas. Entre estas alternativas cabe destacar los métodos deSimulated Annealing
[Vaisey88] o elalgoritmo de aprendizaje de Kohonenaplicado a VQ [Yair92] (ver
siguiente subapartado).

Un punto importante a considerar, es que al diseñar un diccionario VQ también
se est́a disẽnando unclasificadorcon densidades componentes tipo gausiano, en
el que el vector media y la matriz de covarianza de cada componente coinciden
con un centro VQ y la matriz de covarianza de los vectores contenidos en su celda
asociada, respectivamente. En concreto, el algoritmo LBG es una aproximación
a una estimación deMáxima Semejanzade dicho clasificador [Duda73] (en el
caṕıtulo 3 se dan detalles sobre este tipo de estimación).
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2.4.1 Algoritmo de aprendizaje de Kohonen y LVQ

Aunque elalgoritmo de aprendizaje de Kohonen(Kohonen’s Learning Algorithm,
KLA) se desarrolla originalmente para el aprendizaje no supervisado de ANNs, es
fácilmente aplicable al entrenamiento de cuantizadores vectoriales [Kohonen90].
En lo que sigue se usará únicamente distancia euclı́dea.

El método KLA est́a esencialmente basado en el algoritmo competitivo que
se expone a continuación. Se parte de un conjunto de vectores de entrenamiento
T = {x(t)}, tal que, en cada instantet, el sistema es entrenado por un vectorx(t)
(los vectores llegan secuencialmente). Se notará comoyc(t) al centro vecino ḿas
próximo ax(t). El algoritmo competitivo es el siguiente,

yc(t + 1) = yc(t) + α(t) [x(t)− yc(t)]
yi(t + 1) = yi(t) ∀i 6= c

(2.26)

dondeα(t) es una secuencia monótonamente decreciente de valores tales que
0 < α(t) < 1.

Baśandose en la existencia de interacciones laterales entre neuronas en el
entrenamiento de ANNs de inspiración biof́ısica, Kohonen propone que cada vector
de entrada debe entrenar no sólo al vecino ḿas pŕoximo, sino a todos los centros
de una vecindadNc definida en torno áel. El radio de la vecindad puede variar a lo
largo del tiempo (es conveniente que vaya reduciéndose durante el entrenamiento).
El algoritmo KLA es el siguiente,

yi(t + 1) = yi(t) + α(t) [x(t)− yc(t)] yi ∈ Nc(t)
yi(t + 1) = yi(t) yi 6∈ Nc(t)

(2.27)

Si el cuantizador vectorial va a ser usado como un "clasificador", hay que
asociar a cada clase un conjunto de centros, de forma que la clase del centro más
próximo a un cierto vector de entrada define el objeto reconocido. En este caso,
es obvio que el proceso de entrenamiento debe realizarse de distinta manera. En
lugar de una representación lo más fidedigna posible del vector de entrada, lo que
interesa ahora es obtener un clasificador que discrimine la clase correcta de dicho
vector. Es decir. el objetivo ahora es obtener una fronteras de decisión entre clases
tanóptimas como sea posible. Para ello, Kohonen propone una serie de estrategias
conocidas comoLearning Vector Quantization(LVQ) [Schalkoff92, Kohonen90].
A diferencia de los algoritmos VQ presentados hasta ahora, de naturaleza no
supervisada, los ḿetodos LVQ son supervisados, es decir, se debe disponer de un
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conjunto de vectores de entrenamiento de clase conocida. Se puede realizar el
siguiente proceso de inicialización,

1) Se obtiene un diccionario entrenado por cualquier técnica VQ (incluyendo
el algoritmo KLA antes expuesto).

2) Se presentan una serie de vectores de entrada de clase conocida. Cada centro
del diccionario se asocia a la clase a la que pertenecen la mayoria de los
vectores de entrada de los que es vecino más pŕoximo.

Aunque con este procedimiento ya se dispone de un clasificador, existen dis-
tintas versiones LVQ para proceder a su refinamiento. Estas son las siguientes:

LVQ1 La idea b́asica es alejar los centros de las superficies de decisión para
delimitar, de una forma ḿas precisa, los bordes de cada clase. El algoritmo
es el siguiente,

yc(t + 1) = yc(t) + α(t) [x(t)− yc(t)] x(t) correctamente clasificado
yc(t + 1) = yc(t)− α(t) [x(t)− yc(t)] x(t) incorrectamente clasificado
yi(t + 1) = yi(t) ∀i 6= c

(2.28)

LVQ2 El algoritmo anterior puede ser fácilmente modificado para ajustarse mejor a
la filosof́ıa de decisíon dada por la regla de Bayes. Supóngase queyi eyj son
una pareja de centros vecinos más pŕoximos en el espacio de representación
y que corresponden a clases distintas, tal y como se representa en la figura
2.6 (las curvas representan las densidades de probabilidad de las clases
correspondientes). La superficie de discriminación (incorrecta) es el plano
medio entreyi eyj. Se define una ventana centrada en el plano medio, y las
correcciones sońunicamente realizadas si el vector de entradax cae dentro
de la ventana y, adeḿas, en el lado incorrecto, de forma que el plano medio
se mueve hacia la superficie de separación de las densidades (coincidiendo
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asint́oticamente con ella). El algoritmo de corrección es el siguiente,

yi(t + 1) = yi(t)− α(t) [x(t)− yi(t)]
yj(t + 1) = yj(t) + α(t) [x(t)− yj(t)]

}

Si Ci es la clase ḿas
próxima, pero x(t) ∈
Cj 6= Ci, siendo Cj

el segundo vecino ḿas
próximo. Adeḿas, x(t)
debe caer dentro de la ven-
tana.

yk(t + 1) = yk(t) En cualquier otro caso

(2.29)
El ancho de la ventana debe ser determinado experimentalmente.

LVQ3 En el algoritmo LVQ2 pueden detectarse 2 efectos no deseados:

1) Como las correcciones son proporcionales a la diferencia entre el vector
de entrada y el centro considerado, la corrección sobreyj es de mayor
magnitud que la realizada sobreyi. La consecuencia déesto es queyi

e yj tienden a acercarse. Este problema puede solventarse exigiendo
únicamente que el vector de entrada caiga dentro de la ventana.

2) El proceso definido en LVQ2 puede conducir a un nuevo equilibrio
asint́otico no óptimo deyi. Es necesario incluir correcciones que
aseguren queyi contińua aproximando las densidades de las clases.
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Combinando las 2 ideas anteriores se obtiene el algoritmo LVQ3,

yi(t + 1) = yi(t)− α(t) [x(t)− yi(t)]
yj(t + 1) = yj(t) + α(t) [x(t)− yj(t)]

} Si yi e yj son 2 centros
vecinos ḿas pŕoximos, y
x(t) es de la claseCj y
est́a dentro de la ventana.

yk(t + 1) = yk(t) + εα(t) [x(t)− yk(t)]
Parak ∈ {i, j}, si yi, yj

y x(t) son de la misma
clase.

yl(t + 1) = yl(t) En cualquier otro caso
(2.30)

El valor óptimo deε parece depender del tamaño de la ventana, siendo
más pequẽno para ventanas ḿas pequẽnas. Para un ńumero suficientemente
grande de iteraciones, el algoritmo parece converger a un punto estacionario.

Obśervese que mientras LVQ1 actualiza un sólo centro en cada iteración, LVQ2 y
LVQ3 act́uan sobre 2 centros simultáneamente.

2.5 Modelado de procesos

Un problema cĺasico en F́ısica e Ingenierı́a es el de la obtención de unmodelopara
un determinado proceso del mundo real. Las técnicas demodeladohan ofrecido
una gran ayuda en problemas tan diversos como la comprensión del movimiento
planetario o el estudio de la estructura atómica. La aplicacíon de modelos a señales
es importante por varias razones. En primer lugar, porque el conocimiento de un
modelo de sẽnal puede ayudar en su procesado (p. ej., limpiar esa señal si est́a
distorsionada). También, un modelo puede ser de gran utilidad en la comprensión
de la fuente que ha generado la señal, sin tener que disponer fı́sicamente de ella.
Finalmente, el uso de modelos puede ser de gran utilidad en la construcción de
sistemas de predicción, reconocimiento o identificación.

Es posible establecer dos tipos de modelos de señal: deterministas y proba-
bilı́sticos. Los primeros se basan en la extracción de caracterı́sticas especı́ficas de
la sẽnal. Por ejemplo, una señal senoidal queda completamente especificada me-
diante su amplitud, frecuencia y fase. Por el contrario, los modelos probabilı́sticos
se construyen a partir de caracterı́sticas estad́ısticas de la sẽnal. Este modelado se
basa en la suposición de que la sẽnal puede ser caracterizada mediante un proceso
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aleatorio cuyos parámetros pueden ser estimados convenientemente. Ejemplos de
este tipo son los procesos gausianos, poisonianos, de Markov, y Ocultos de Markov.

Los pŕoximos apartados estarán dedicados al modelado acústico de sẽnales
mediante Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models, HMM) y su
aplicacíon al reconocimiento autoḿatico del habla. Aunque la teorı́a b́asica sobre
HMMs es conocida desde los años 60, no fue aplicada a RAH por primera vez
hasta mediados de los años 70, como ya se señaló en el caṕıtulo primero, y
sólo ampliamente adoptada por la comunidad cientı́fica en los 80. Sobre los
fundamentos téoricos de los HMMs se puede encontrar amplia información en
[Levinson83] y sobre su aplicación en RAH en [Rabiner83, Rabiner89a].

2.6 Procesos discretos de Markov

La teoŕıa sobre HMMs se desarrolla como una generalización de los Procesos de
Markov. En lo que sigue se centrará la atencíon sobréestosúltimos. Suṕongase
un proceso (ver figura 1.4) que puede ser descrito por un conjunto deN estados
{s1, s2, . . . , sN}, cada uno representando un cierto evento fı́sico u observación, de
forma que el sistema cambia de estado cada cierto intervalo de tiempo (transición).
Se notaŕa conqt al estado correspondiente al instantet.

Los procesos de Markov se caracterizan por la dependencia que presenta el es-
tado actual respecto a los anteriores, o, dicho de otra forma, por poseer "memoria".
En el caso de unproceso de Markov discreto de primer orden, el estado actual
depende exclusivamente del estado anterior, independientemente del instante con-
siderado. Este proceso queda definido por lasprobabilidades de transición de un
estado a otro,

aij = P (qt = sj|qt−1 = si) (2.31)

con
N∑

j=1

aij = 1 (2.32)

Como ejemplo, suṕongase un modelo de la situación meteoroĺogica de una
determinadáarea, que reduzca el estado del tiempo a 3 estados (observaciones):
lluvioso (s1), nublado (s2) y soleado (s3). El modelo (se correspone con el de la
figura 1.4) permitiŕıa calcular la probabilidad de observar, por ejemplo, de tener la
secuencia "soleado-soleado-lluvioso-nublado" (O = (s3, s3, s1, s2)) de la siguiente
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forma,

P (O|Modelo) = P (s3s3s1s2|Modelo) =

P (s3)P (s3|s3)P (s1|s3)P (s2|s1) =

π3a33a31a12 (2.33)

donde se ha usado la notación π3 = P (s3) para la probabilidad inicial del estado
s3.

2.7 Modelos HMM discretos

Los procesos ocultos de Markov surgen como generalización de los procesos
de Markov anteriormente estudiados. El siguiente ejemplo da cuenta de cómo
se realiza esta transformación. Se pretende modelar el siguiente proceso: una
persona va a realizar el experimento de lanzar monedas al aire, del que se obtiene
una secuencia de caras (ca) y cruces (cr). El experimentador se encuentra oculto
a los ojos de un observador, de forma queésteúltimo śolo conoce el resultado
del experimento, es decir, la secuencia de caras y cruces, sin saber cómo se ha
realizado. El experimentador dispone de 3 monedas. Dos de ellas son usadas
para obtener la secuencia de caras y cruces y están "cargadas", de forma que
la primera moneda presenta un 75% de probabilidad de obtener cara, mientras
que la segunda presenta un 75% para cruz. La tercera moneda, no cargada, es
usada por el experimentador para decidir cuál de las otras dos es arrojada cada
vez. Se puede construir un modelo del experimento con dos estados (cada uno
representando una de las monedas que se arrojan). En cada estado es posible
generar "ca" o "cr" (observaciones) según las probabilidades indicadas en la figura
2.7. Se acaba de construir un modelo oculto de Markov, en el que a diferencia
de los procesos de Markov anteriormente analizados, se presentan dos procesos
estoćasticos superpuestos. Uno de ellos es observable (secuencia de observaciones,
caras y cruces) y otro "oculto" (secuencia de estados, monedas arrojadas). Al igual
que ocurŕıa con los procesos de Markov, los modelos HMM permiten obtener
la probabilidad de una secuencia de observacionesO = o1, . . . , oT de longitud
T , por ejemplo, O=(ca,ca,cr,ca,cr,cr,cr). Pero antes de este punto, se definirán
formalmente los modelos HMMs.
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Figura 2.7:Modelo HMM para el experimento de las monedas.

2.7.1 Definicíon de HMM discreto

Un HMM discreto est́a caracterizado por los siguientes elementos:

1) Un conjuntoS con N estados,S = {s1, s2, . . . , sN}, que est́an interconec-
tados entre śı, de forma que en cada instantet el modelo se halla en un cierto
estado, que se notará comoqt.

2) Un conjuntoV conM śımbolos de observación,V = {v1, v2, . . . , vM}. En
cada instante de tiempot el modelo genera un sı́mbolo, que se notará como
ot.

3) Una matrizA de transiciones entre estados, definida como,

A = {aij} con aij = P (qt+1 = sj|qt = si) (i, j = 1, . . . , N)
(2.34)

Estas probabilidades verifican la siguiente condición de normalización,

N∑

j=1

aij = 1 (i = 1, . . . , N) (2.35)
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4) Una matrizB de probabilidades de producción de śımbolos en cada uno de
los estados,

B = {bi(vk)} con bi(vk) = P (ot = vk|qt = si)

(i = 1, . . . , N ; k = 1, . . . , M) (2.36)

Estas probabilidades verifican la siguiente condición de normalización,

M∑

k=1

bi(vk) = 1 (i = 1, . . . , N) (2.37)

5) Una matrizΠ de estados iniciales,

Π = {πi} con πi = P (q1 = si) (i = 1, . . . , N) (2.38)

Estas probabilidades verifican la siguiente condición de normalización,

N∑

i=1

πi = 1 (2.39)

Como se puede observar, basta proporcionar las matricesA, B y Π para definir
completamente un cierto HMM. En lo sucesivo, se notará a éste conjunto de
paŕametros comoλ = (A,B,Π).

En la figura 2.8 se detalla un diagrama de flujo representando la generación de
una secuenciaO = (o1, o2, . . . , oT ). La secuencia de estadosQ = (q1, q2, . . . , qT )
es desconocida. En lo sucesivo se hará referencia aQ comocamino. Cada uno de
los posible caminos tiene asociada una probabilidadP (Q|O, λ).

2.8 Los tres problemas b́asicos

Es bastante usual [Rabiner89a, Lee89] agrupar en tres los problemas relacionados
con los modelos HMM. Estos son:

1) Problema de evaluación: dada una secuenciaO, hallar la probabilidad
P (O|λ) de que sea generada por el modeloλ.
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Figura 2.8:Generacíon de una secuencia de sı́mbolos por un modelo HMM.
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2) Problema de decodificación: dada una secuenciaO y el modeloλ, hallar el
caminoQ óptimo.

3) Problema de estimación: dada una secuenciaO, hallar el conjunto de
paŕametrosλ que mejor se ajusta a dicha secuencia.

El primero es el problema básico del reconocimiento. Dada una secuencia de
entradaO al sistema,́este tendŕa que evaluarla en los distintos modelos que compo-
nen el sistema de reconocimiento (cada uno representando una clase a reconocer),
de forma que aquel modeloλ para el queP (O|λ) sea ḿaxima corresponderá a la
clase reconocida. El segundo problema plantea la recuperación de la parte oculta
del proceso, es decir, la secuencia de estadosQ. Desgraciadamente, no existe una
respuestáunica, y, por tanto, deberá elegirse un criterio de optimización, como se
veŕa más adelante. El proceso de decodificación tiene especial interés y aplicacio-
nes en el reconocimiento de voz contı́nua, donde se construye un "macromodelo",
incluyendo todas las opciones permitidas por la gramática, sobre el que se debe
encontrar el caminóoptimo (la secuencia "oculta" de estados proporciona el texto
reconocido). Eĺultimo de los problemas se refiere a la estimación de paŕametros de
los modelos. Para construir (o entrenar) un sistema de reconocimiento, se deberán
estimar los paŕametros de los distintos modelos del sistema a partir de un conjunto
de datos emṕıricos (secuencia de entrenamiento). Nuevamente, no hay unaúnica
respuesta, pero, en cualquier caso, el método que se siga debe perseguir el objetivo
de hacer el rendimiento del sistema tan alto como sea posible (o, equivalentemente,
minimizar la posibilidad de error). Dada la complejidad de este problema, se de-
dicaŕa el pŕoximo caṕıtulo exclusivamente al estudio de los principales métodos
que lo abordan. En lo que sigue se estudiarán y propondŕan soluciones a los dos
primeros.

2.8.1 Solucíon al problema de evaluacíon

Como ya se indićo en el ejemplo de las monedas, el establecimiento de un modelo
permite el ćalculo de la probabilidadP (O|λ) de una determinada secuenciaO =
(o1, o2, . . . , oT ). La forma ḿas directa de hacerlo es evaluar primero la secuencia
dado un cierto camino,

P (O|Q, λ) = bq1(o1)bq2(o2) · · · bqT
(oT ) (2.40)
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y la probabilidad de dicho camino,

P (Q|λ) = πq1aq1q2aq2q3 · · · aqT−1qT
(2.41)

Sumando la probabilidades conjuntas de secuencia y caminoP (O, Q|λ) (que es
el producto de estas dosúltimas) para todos los caminos posibles se obtiene la
probabilidad de queO sea generada porλ,

P (O|λ) =
∑

Q

P (O|Q,λ)P (Q|λ) =

∑

Q

πq1bq1(o1)aq1q2bq2(o2)aq2q3 · · · aqT−1qT
bqT

(oT ) (2.42)

Como hayNT posibles caminos y cada camino requiere2T − 1 multipli-
caciones, se precisanNT − 1 sumas y(2T − 1)NT multiplicaciones, es decir,
unas2TNT operaciones para calcularP (O|λ) mediante (2.42). En una aplicación
tı́pica conT = 50 y N = 5 se requeriŕıan del orden de1037 cálculos, lo cual
complicaŕıa en exceso el proceso de evaluación de secuencias. Afortunadamente,
se dispone de un algoritmo conocido comoAdelante-Atŕas (Forward-Backward)
que simplifica considerablemente el cálculo. Se basa en el cálculo recursivo de una
funciónprobabilidad hacia adelanteαt(i), definida como,

αt(i) = P (o1o2 · · · ot, qt = si|λ) (2.43)

es decir, la probabilidad de que la secuencia de sı́mbolos, hasta el instantet, sea
o1o2 · · · ot y el estado en dicho momento seasi, dado el modeloλ. El procedimiento
es como sigue,

1) Iniciación:
α1(i) = πibi(o1) (1 ≤ i ≤ N) (2.44)

2) Recursíon:

αt+1(j) =

[
N∑

i=1

αt(i)aij

]
bj(ot+1) (1 ≤ j ≤ N ; 1 ≤ t ≤ T − 1) (2.45)

3) Fin:

P (O|λ) =
N∑

i=1

αT (i) (2.46)
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El paso 1 inicia el procedimiento haciendoα1(i) igual a la probabilidad conjunta
de quesi y o1 tengan lugar conjuntamente en el primer instante. El paso 2
indica como calcular todos losαt+1(j) siguientes de forma recursiva. Se calculan
sumando todas las posibilidades de que se haya dadoo1o2 · · · ot y de que el estado
ent + 1 seasj. En elúltimo paso se aplica que,

P (O|λ) =
N∑

i=1

P (o1o2 · · · oT , qT = si|λ) (2.47)

En el ćomputo de (2.46) se requieren(N − 1)N(T − 1) sumas yN(N + 1)(T −
1) + N multiplicaciones, es decir, del orden de2N 2T operaciones en total. Para
el casoN = 5 y T = 50 se precisarı́an unas2500 operaciones, lo que supone
una reduccíon aproximada de1033 en complejidad de ćomputo frente al ḿetodo
directo.

Tambíen es posible resolver el problema usando una probabilidad hacia atrás
βt(i) definida como,

βt(i) = P (ot+1ot+2 · · · oT |qt = si, λ) (2.48)

es decir, la probabilidad de la secuenciaO desdet + 1 en adelante, dado que el
estado actual essi y el modelo esλ. De forma ańaloga al caso anterior es posible
calcular estas probabilidades mediante un procedimiento iterativo de la siguiente
manera,

1) Iniciación:
βT (i) = 1 (1 ≤ i ≤ N) (2.49)

2) Recursíon:

βt(i) =
N∑

j=1

aijbj(ot+1)βt+1(j)

(1 ≤ j ≤ N ; t = T − 1, T − 2, . . . , 1) (2.50)

3) Fin:

P (O|λ) =
N∑

i=1

πibi(o1)β1(i) (2.51)

La complejidad computacional es similar a la del caso anterior.
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2.8.2 Solucíon al problema de decodificacíon

La dificultad de este problema reside, como ya se ha señalado, en establecer qué es
un caminoóptimo. Una posibilidad serı́a escoger en cada instantet el estado ḿas
probable. Para esto, se puede definir la variable,

γt(i) = P (qt = si|O, λ) (2.52)

que es la probabilidad de que el modeloλ se encuentre en el estadosi en el instante
de tiempot, durante la generación de la secuencia de sı́mbolosO. que puede ser
expresada en función de las probabilidades adelante-atrás como,

γt(i) =
αt(i)βt(i)
P (O|λ)

=
αt(i)βt(i)

N∑

j=1

αt(j)βt(j)

(2.53)

con lo que se puede determinar el caminoóptimoQ∗ como,

q∗t = max
1≤i≤N

−1 [γt(i)] (1 ≤ t ≤ T ) (2.54)

El problema de este criterio es que determinaq∗t en cada instante sin preocuparse
si la secuencia resultante es globalmenteóptima, o, incluso, si se trata de una
secuencia de estados posible. Ası́, parece ḿas razonable buscar el caminoQ∗ que
maximiza la probabilidadP (Q|O, λ) o, equivalentemente,P (Q,O|λ), ya que

P (Q,O|λ) = P (Q|O, λ)P (O|λ) (2.55)

y P (O|λ) no depende del camino. Por tanto, el problema es encontrar el camino
Q∗ tal que,

Q∗ = max
Q

−1 [P (Q,O|λ)] (2.56)

Esto se puede resolver mediante un procedimiento recursivo, similar al Adelante-
Atrás, conocido comoalgoritmo de Viterbi. Para ello hay que definir la siguiente
variable,

δt(i) = max
q1q2···qt−1

P (q1q2 · · · qt−1, qt = si, o1o2 · · · ot|λ) (2.57)
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dada por la mejor secuenciaq1q2 · · · qt−1 que hace posible la generación de
o1o2 · · · ot y que el estado actual seaqt = si. El algoritmo se apoya en una
función auxiliarφt(j) que permite recuperar el caminoóptimo cuando concluye la
recursíon. El procedimiento es el siguiente:

1) Iniciación:
δ1(i) = πibi(o1) (1 ≤ i ≤ N) (2.58a)

φ1(i) = 0 (2.58b)

2) Recursíon:

δt(j) = max
1≤i≤N

[δt−1(i)aij] bj(ot) (1 ≤ j ≤ N ; 2 ≤ t ≤ T ) (2.59a)

φt(j) = max
1≤i≤N

−1 [δt−1(i)aij] (1 ≤ j ≤ N ; 2 ≤ t ≤ T ) (2.59b)

3) Fin:
P ∗ = max

1≤i≤N
[δT (i)] (2.60a)

q∗T = max
1≤i≤N

−1 [δT (i)] (2.60b)

4) Rastreo hacia atrás deQ∗:

q∗t = φt+1(q∗t+1) (T − 1, T − 2, . . . , 1) (2.61)

La probabilidadP ∗ obtenida en el paso 3 puede considerarse una aproximación
de P (O|λ). Obśervese la similitud entre en algoritmo de Viterbi y el Adelante-
Atrás, de forma que también son similares las cantidades de cálculo consumidas,
con la diferencia de sustituir sumas por decisiones de máximo. Esta cantidad de
cálculo puede llegar a ser inmanejable cuando se tratan tareas de reconocimiento
de voz cont́ınua suficientemente complejas, en cuyo caso hay que recurrir a la
limitación del ńumero de candidatos posibles conforme avanza el algoritmo, ya
sea mediante la imposición de un umbral de probabilidad [Schwartz85] o, como
se ha propuesto recientemente, mediante búsqueda en profundidad de los mejores
candidatos [Garcia93].
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2.8.3 Escalamiento

Tanto el algoritmo Adelante-Atrás como el de Viterbi son procedimientos recur-
sivos en los que fácilmente pueden aparecer problemas de "desbordamiento de
cálculo", ya que las funcionesαt, δt y βt se calculan a partir de términos del tipo,

t−1∏
s=1

aqsqs+1

t∏
s=1

bqs
(os) (2.62)

que tienden exponencialmente a cero cuandot va aumentando, lo cual hace nece-
sario introducir cambios de escala o "escalamientos" en el cálculo recursivo de las
funciones anteriormente citadas.

En el caso del algoritmo Adelante-Atrás hay que multiplicar cadaαt(i) (en
cada paso de la recursión) por un coeficienteKt que depende sólo det y no del
estadosi, obteníendose una nueva función escalada,

α̃t(i) = Ktαt(i) (i = 1, . . . , N) (2.63)

con

Kt =
t∏

s=1

cs (2.64)

Análogamente para la funciónβt(i),

β̃t(i) = Dtβt(i) (i = 1, . . . , N) (2.65)

con

Dt =
T∏

s=t

cs (2.66)

La implementacíon del algoritmo recursivo y la obtención de los coeficientescs

se encuentra detallada en el apéndice A. En dicho aṕendice se demuestra también
que,

P (O|λ) =
1

KT

=
1

KtDt+1

=
1

T∏
s=1

cs

(2.67)

La expresíon (2.67) puede dar también problemas de desbordamiento, por lo que
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es aconsejable usar la probabilidad logarı́tmica,

log P (O|λ) = −
T∑

s=1

log cs (2.68)

Aunque tambíen es posible realizar un escalamiento similar para el algoritmo de
Viterbi [Peinado89], es ḿas sencillo el uso directo de probabilidades logarı́tmicas
[Segura91].

2.9 Generalizacíon y tipos de modelado HMM

Durante todo el desarrollo anterior se ha supuesto que la señal de voz llega al
núcleo del sistema de reconocimiento como una secuencia de observacionesO =
o1, . . . , oT pertenecientes a un alfabeto discreto, obtenida, por ejemplo, después de
someter a la secuencia de vectores de análisisX = x1, . . . ,xT a un proceso VQ.
Este proceso supone irremediablemente una pérdida de la información transportada
por la secuenciaX.

Para solventar este problema, es posible hacer que el modelo HMM trabaje
directamente con las observacionesxt pertenecientes al espacio de representación
continuo p-dimensionalRp. Para ello, es necesario sustituir la probabilidad de
produccíon de śımbolosbi(vk) por una funcíon densidad de probabilidad (fdp),

bi(x) = P (x|si, λ) (2.69)

con la condicíon de normalización,
∫

Rp

bi(x)dpx = 1 (2.70)

La forma de representación más general para unafdp, para la que existe un proce-
dimiento de estimación adecuado [Rabiner85], es una mezcla defdps de la forma,

bi(x) = P (x|si, λ) =
∑

vk∈V (si,λ)

P (x|vk, si, λ)P (vk|si, λ) (2.71)

donde cadaP (x|vk, si, λ) es unafdp logaŕıtmicamente ćoncava o elı́pticamente
simétrica, muy frecuentemente una gausiana multivariada con vector medioµk

y matriz de covarianzaΣk (tambíen pueden usarse gausianas autorregresivas
[Juang85]). Cadafdp es etiquetada por uńındice vk que vaŕıa en un conjunto
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V (si, λ) definido para el estadosi del modeloλ. Los factoresP (vk|si, λ) son los
coeficientes de la mezcla (su suma extendida aV (si, λ) debe ser la unidad).

Se acaba de definir un modelo HMMcontinuo(CHMM) (en las referencias
[Rabiner85, Juang85, Rabiner85a] pueden encontrarse estudios más detallados so-
bre estos modelos). La tarea de reconocimiento está ahora basada en el cálculo
de las densidadesP (X|λ). Las respuestas a los tres problemas básicos son total-
mente ańalogas al caso discreto, sustituyendo probabilidades de producción por las
densidadesbi(x) que se han introducido.

2.9.1 Simplificaciones al modelado continuo

La gran cantidad de cómputo y ńumero de paŕametros que implica el uso de
modelos continuos, ha motivado la búsqueda de simplificaciones. La primera de
ellas corresponde al caso en que se considera que todos los estados de todos los
modelos comparten el mismo conjunto defdps, es decir,

V (si, λ) = V para todo si, λ (2.72)

y, por lo tanto,

bi(x) = P (x|si, λ) =
∑

vk∈V

P (x|vk)P (vk|si, λ) (2.73)

Este nuevo tipo de HMM es conocido como modeladosemicontinuo(SCHMM)
[Huang90]. El sumatorio en (2.73) suele simplificarse extendiéndoloúnicamente
a los elementos ḿas probables deV (mejores candidatos parax). El conjunto de
fdps deV puede ser obtenido mediante la construcción de un diccionario VQ (tal
como se expuso en el apartado 2.4).

Un caso especial del modelado anterior es el derivado de conservar sólo el
mejor candidatoo para el vectorx en (2.73), lo cual serı́a válido en el caso de no
existir solapamiento entre las distintasfdps deV . Esta suposición da lugar a la
siguiente aproximación,

P (x|si, λ) = P (x|o)P (o|si, λ) (2.74a)

o = max
vj∈V

−1 [P (x|vj)] (2.74b)

La maximizacíon de (2.74b) suele reducirse a la búsqueda del centro vecino más
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próximo en el diccionario VQ. Es fácil comprobar que, la densidadP (X|λ) se
puede descomponer como el producto de una densidad deprobabilidad de cuanti-
zacíon, independiente del modelo considerado, por unaprobabilidad de generación
dada por el modeloλ,

P (X|λ) =
∑

Q

P (X|Q, λ)P (Q|λ) =

P (X|O)
∑

Q

P (O|Q, λ)P (Q|λ) =

P (X|O)P (O|λ) (2.75)

Dado queP (X|O) es la misma, cualquiera que sea el modeloλ empleado, es
irrelevante en el proceso de reconocimiento, por lo que puede obviarse. Esto
reduce el modelo al casodiscreto(DHMM), anteriormente estudiado.

Una tercera simplificación puede derivarse suponiendo un conjunto defdps
V (λ) distinto para cada modeloλ y considerando que existe poco solapamiento
entre las distintas densidades, por lo que,

P (x|si, λ) = P (x|o, λ)P (o|si, λ) (2.76a)

o = max
vj∈V (λ)

−1 [P (x|vj, λ)] (2.76b)

En este caso también puede comprobarse, en forma similar al caso discreto, que la
probabilidadP (X|λ) se expresa como un producto de probabilidades,

P (X|λ) = P (X|O, λ)P (O|λ) (2.77)

De la expresíon (2.77) se deduce que esta nueva aproximación es muy similar a la
discreta, pero ahora no es posible eliminar el factor correspondiente a la probabi-
lidad de cuantización, por dependeŕesta del modelo considerado. Cada conjunto
V (λ) puede obtenerse nuevamente mediante la construcción de un diccionario VQ
para cada modeloλ. Por ello, suele denominarse a esta aproximación modelado
HMM con cuantizacíon dependiente[Segura94] oMVQ, en referencia al uso de
múltiple VQ.
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2.10 Aplicacíon de HMMs a reconocimiento de voz

En losúltimos diez ãnos, gran ńumero de investigadores han dedicado sus esfuerzos
a la aplicacíon de la t́ecnica HMM en RAH, en sus distintas vertientes (palabras
aisladas, conectadas, voz contı́nua), y asignando distintas unidades a cada modelo
(palabras o unidades inferiores). Como ya se introdujo en el primer capı́tulo, el
proceso de reconocimiento de una señal representada por una secuencia de vectores
X puede expresarse como la búsqueda del texto escritoW (frase) para el cual la
probabilidadP (W |X) es ḿaxima. Como ya se indicó, esta probabilidad puede
descomponerse como,

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

P (X)
(2.78)

La probabilidad a priori de la señalP (X), al ser constante en el proceso, es obviada,
P (X|W ) viene dada por el modelo acústico yP (W ) por el modelo de lenguaje.
Precisamente, es en el modelado acústico donde los modelos HMM han encontrado
mayor uso, asociando a cada fraseW un modeloλ.

En la figura 2.9 se muestra un sistema básico de reconocimiento de palabras
aisladas usando la propia palabra como unidad (sin modelo de lenguaje). En el caso
DHMM habŕıa que introducir en dicho diagrama un módulo VQ despúes del de
ańalisis LPC/cepstrum, y el ḿodulo HMM trabajaŕıa con la secuencia cuantizada
O = o1 · · · oT .

En el caso de aplicación de modelos HMM a voz continua, se podrı́a proceder
de la misma manera que con palabras aisladas, asignando un modelo de Markov a
cada una de las frases permitidas por la gramática. El ńumero de posibles frases
que se maneja normalmente en reconocimiento de voz puede hacer computacio-
nalmente inviable esta solución. En la pŕactica lo que se suele hacer es construir un
"macromodelo" que incluya todas las posibles frases permitidas por la gramática
aplicada tal como se indicó en el apartado 2.8. Para reconocer una secuencia de
entrada se aplica el algoritmo de Viterbi (con limitación del ńumero de candidatos
en cada paso de la iteración, como se indićo en el subapartado 2.8.2) sobre el ma-
cromodelo, de forma que la frase reconocida viene dada por el caminoóptimo. La
figura 2.10 representa el macromodelo correspondiente a una gramática sencilla.

En general, en la construcción de sistemas de reconocimiento basados en
HMMs hay que tener en cuenta gran cantidad de aspectos. A continuación se
mencionan tres de los ḿas importantes.
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Figura 2.10:Sistema de reconocimiento de voz continua basado en modelos HMM.
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Figura 2.11:Modelo HMM de fonema.

Topoloǵıa La topoloǵıa más general corresponde al tipoergódicoque asegura la
existencia de un camino desde un estado dado a otro cualquiera. La figura
1.4 corresponde a un modelo ergódico con 3 estados. En la construcción de
sistemas de reconocimiento, la estructura más extendida es laizquierda-a-
derechao deBakis, que corresponde a la figura 1.5 mostrada en el capı́tulo
primero. La ventaja de esta topologı́a es clara, por adecuarse a la naturaleza
secuencial de la señal de voz. En el caso de voz contı́nua, hay autores
[Lee89] que prefieren un modelo de fonema como el de la figura 2.11 para
mejorar el modelado de la duración del fonema.

Modelado de duracíon Como se acaba de mencionar es posible modelar la du-
ración de eventos acústicos mediante la topologı́a del modelo. También
es posible incluir explı́citamente en la mecánica de los HMM densidades
de duracíon de los estadospi(d) (probabilidad de obtener d observaciones
consecutivas en el estadosi) [Rabiner89a]. Pero la práctica ha demostrado
que se pueden alcanzar resultados similares, y mucho menos costosos com-
putacionalmente, calculando esas densidades heurı́sticamente a partir de la
segmentación dada por Viterbi, e incluýendolas en la probabilidad final de
la secuencia en la siguiente manera [Peinado91],

log P̂ (O|λ) = log P (O|λ) + α
N∑

i=1

log pi(di) (2.79)
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dondeα es un factor experimental ydi es la duracíon, medida mediante
Viterbi, del estadosi (se supone topologı́a izquierda-a-derecha).

Rechazo Un punto importante en la implementación de sistemas de reconoci-
miento es el rechazo de aquellas secuencias de entrada sobre las que no existe
suficiente certeza respecto a su correcto reconocimiento una vez procesadas,
por lo que el sistema no "pronuncia" ninguna decisión. Para llevar a cabo esta
tarea pueden utilizarse informaciones auxiliares que son generadas durante
el proceso de reconocimiento, tales como los valores de las probabilidades
obtenidas en cada modelo (no sólo la deteccíon del ḿaximo), relaciones entre
dichas probabilidades, duraciones de estados, etc. [Moreno90, Peinado91a].

Son muchos ḿas los aspectos relacionados con el diseño de sistemas de RAH
basados en modelos HMM. Parte de ellos serán analizados en el próximo caṕıtulo,
dedicado a estimación de paŕametros, por estaŕıntimamente ligados a este pro-
blema.
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Caṕıtulo 3

ESTIMACI ÓN DE
PARÁMETROS EN MODELOS
ACÚSTICOS

Una vez establecido el modelo acústico en el caṕıtulo anterior, este capı́tulo se
centra en el estudio de varios métodos de estimación de los paŕametros del modelo.
La estimacíon de paŕametros consiste en la búsqueda de aquellos valores de los
paŕametros que hacen que el sistema se comporte de una formaóptima. La
diferencia entre unos ḿetodos y otros se deriva del uso de distintos criterios de
optimizacíon. En este capı́tulo se analizaŕan tres ḿetodos: Ḿaxima Semejanza,
Máxima Informacíon Mutua y Error de Clasificación Mı́nimo. Como ejemplo, en
cada uno de los ḿetodos, se procederá a la estimación de modelos HMM discretos.
Al final del caṕıtulo se abordarán algunos aspectos prácticos de estimación de
paŕametros en HMMs.
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3.1 Planteamiento General

El problema de reconocimiento oclasificacíon, en la forma en que se ha tratado
hasta el momento, puede formularse de la siguiente manera: al sistema de recono-
cimiento llega un vectorX representando a un cierto tipo de objeto (para aplicación
en RAH,X est́a formado por una secuencia de vectores), y se pretende encontrar
el tipo o clasea la que pertenece dicho objeto. Se supone un conjunto finito
{W1,W2, . . . ,WL} de clases. En el caso de que sean conocidas las probabilidades
a posterioriP (Wi|X), la regla de decisión de Bayes da la siguiente respuesta al
problema enunciado,

W (X) = Wi si P (Wi|X) = max
j

P (Wj|X) (3.1)

dondeW (X) es la funcíon de clasificacíon. Esta regla conduce a un error de
clasificacíon ḿınimo [Duda73]. La expresión (3.1) puede escribirse en función de
las probabilidades a prioriP (Wj) de las clases y las probabilidades condicionales
P (X|Wj) como,

W (X) = Wi si P (X|Wi)P (Wi) = max
j

P (X|Wj)P (Wj) (3.2)

Desgraciadamente, es poco frecuente conocer de forma exacta de las probabili-
dadesP (X|Wi) y P (Wi), por lo que hay que recurrir a la construcción de modelos
que, aunque de forma aproximada, permitan calcularlas. Dichos modelos vienen
definidos por un conjunto de parámetrosΩ = {Λ, Θ}, Λ para las probabilidades
condicionales yΘ para las a priori. Esta modelización de las probabilidades se
tendŕa en cuenta usando la notación PΛ(X|Wi) y PΘ(Wi) para cada una de las
probabilidades. En el caso del RAH, estos modelos se denominan acústico (para
las probabilidades condicionales) y de lenguaje (para las a priori), como ya se ha
mencionado en capı́tulos anteriores. El estudio del modelo de lenguaje queda fuera
del alcance de este trabajo, por lo que en lo sucesivo se supondrá que las probabi-
lidadesPΘ(Wi) son conocidas (en concreto, una distribución equiprobable), y se
centraŕa la atencíon en el estudio de los modelos acústicos y sus parámetrosΛ. El
proceso de modelado puede descomponerse en dos problemas diferenciados:

1) Problema de Seleccíon: elegir el tipo de modelo que se va a emplear, lo
cual ya fue abordado en el capı́tulo anterior mediante la adopción de HMMs
para modelado acústico.
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2) Problema de Estimacíon: estimar el conjunto de parámetrosΛ que definen
el modelo seleccionado. Lo usual es que el diseñador del sistemáunicamente
disponga de un conjunto deS vectores,T = {X1, X2, . . . , XS}, cada uno
de los cuales pertenece a una clase conocida (cada vector está etiquetado).
A partir deT debe obtenerse el conjunto de parámetrosΛ que hace que el
sistema rinda de formáoptima. El problema planteado también es conocido
como problema deaprendizajeo deentrenamiento. La solucíon dependerá
del criterio deoptimizacíonque se emplee.

En los últimos ãnos ha ido surgiendo y aplicándose una gran cantidad de
métodos para la estimación de modelos aćusticos. El ḿas simple y usado es
el método de Ḿaxima Semejanza (Maximum Likelihood, ML), basado en la
suposicíon de independencia entre clases. Los esfuerzos más recientes han ido
dirigidos a la implementación de ḿetodosdiscriminativosque, al contrario que el
método ML, tienen en cuenta la interrelación entre las distintas clases, con objeto
de disminuir el error del sistema, que es, finalmente, el parámetro ḿas importante
para la evaluación del sistema. Entre ellos figura el método deMáxima Informacíon
Mutua(Maximum Mutual Information, MMI), propuesto por Bahl et al [Bahl86]
que, baśandose en argumentos de Teorı́a de la Informacíon, busca el conjunto
de paŕametros que minimiza la longitud de código promedio necesaria para la
correcta decodificación del textoW a partir de la sẽnal aćusticaX. El método de
Informacíon de Discriminacíon Ḿınima (Minimum Discrimination Information,
MDI), propuesto por Ephraim et al [Ephraim89] presenta un marco más general,
englobando a las dos anteriores (ML y MMI) y está basado en la minimización de
la función dedivergencia dirigidaentre la fuente modelada y su modelo. Aunque
estas dośultimos ḿetodos tienen como objetivo la reducción del error del sistema,
lo cual se comprueba experimentalmente, no es posible demostrar teóricamente
que estas estimaciones conducen a un esquema de reconocimiento que minimiza la
probabilidad de error [Ephraim90]. Otras aproximaciones han enfocado de forma
directa la minimizacíon del error. Este es el caso delentrenamiento correctivo
propuesto por Bahl et al [Bahl87], el entrenamiento paraError Emṕırico Mı́nimo
propuesto por Ljolje et al [Ljolje90], y el entrenamiento paraError de Clasificacíon
Mı́nimo(Minimum Classification Error, MCE) propuesto recientemente por Juang
[Juang92].

Los pŕoximos apartados están dedicados al estudio de varios de estos criterios,
en concreto, los criterios de Ḿaxima Semejanza, Ḿaxima Informacíon Mutua y
Error de Clasificacíon Mı́nimo.
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3.2 Estimacíon de Máxima Semejanza (ML)

El conjunto de datos de entrenamiento es dividido enL subconjuntosTi, conte-
niendo cada uno todos los vectores deT que son de la misma clase. Se notará
comoSi el cardinal deTi. Se supone que cada probabilidadPΛ(X|Wi) tiene una
forma paraḿetrica conocida, y queda por tanto determinada por un subconjunto de
paŕametrosλi ⊂ Λ (en adelante se escribirá Pλi

(X|Wi)). El problema es estimar
el conjunto de parámetrosΛ = {λ1, λ2, . . . , λM}.

La estimacíon ML [Duda73] simplifica el problema suponiendo que el sub-
conjunto de datosTj no aporta ninguna información respecto aλi (j 6= i). Esta
suposicíon permite entrenar cada clase de forma separada y simplificar la notación,
suprimiendo eĺındice correspondiente a la clase. Lafunción de semejanzapara
una claseW , dado un conjunto de entrenamiento para ellaT , de cardinalS, y un
conjunto de paŕametrosλ, se define como,

Pλ(T |W ) =
S∏

k=1

Pλ(Xk ∈ T |W ) (3.3)

La estimacíon ML, λ̂, deλ es aquella que hace máxima la funcíon de semejanza,

λ̂ = max
λ

−1Pλ(T |W ) (3.4)

Intuitivamente,̂λ corresponde al valor deλ que, en cierto sentido, mejor representa
a los datos observados de la clase considerada.

Es bastante frecuente trabajar con el logaritmo de la función de semejanza en
lugar de con ella misma, por ser más tratable a efectos de cómputo. Dado que el
logaritmo es una función mońotonamente creciente, la maximización de la primera
implica la de la segunda. La forma estándar de llevar a cabo esta maximización es
haciendo uso de la función gradiente,

5λ log Pλ(T |W ) =
S∑

k=1

5λ log Pλ(Xk|W ) = 0 (3.5)

A. Nadas [Nadas83] demostró que, bajo ciertas suposiciones, la estimación
ML conduce al conjunto de parámetros verdadero y, por tanto, a un rendimiento
óptimo. Estas suposiciones son:

1) Que el conjunto de datosT ha sido generado por el modelo supuesto. Esto
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es lo mismo que decir que se conoce el modelo verdadero.

2) Que el conjuntoT tiene un ńumero suficientemente grande de elementos.

3) El modelo verdadero de lenguaje es conocido.

4) El rendimiento del sistema no puede deteriorarse conforme los parámetros
se aproximan a los verdaderos.

En sistemas de RAH, las suposiciones anteriores son difı́cilmente sostenibles:

1) Un modelo preciso deberı́a incorporar los modelados del tracto vocal, cavidad
nasal, labios, canal acústico y micŕofono, lo cual es estrictamente falso.

2) Es dif́ıcil disponer de bases de datos excesivamente grandes. Además, seŕıa
poco pŕactico a efectos de cómputo.

3) Los estudios sobre lenguaje natural no permiten, por el momento, disponer
de modelos de lenguaje suficientemente precisos.

4) La suposicíon ńumero 4 es probablemente correcta, pero de poca aplicación
al no disponer de un buen modelo.

Este conjunto de objeciones abre la puerta a otro tipo de estimaciones más
robustas y coherentes con el objetivo de rendimientoóptimo (como se verá en los
próximos apartados). A pesar de todo, la estimación ML sigue siendo ampliamente
usada por su sencillez y buenos resultados en multitud de aplicaciones.

3.2.1 Estimacíon ML en modelos HMM discretos

Existe un algoritmo bien conocido para la estimación ML de modelos HMM,
conocido como ḿetodo deBaum-Welch[Levinson83]. Para la obtención de las
fórmulas de reestimación que propone dicho ḿetodo, se supondrá un modelo
discretoλ y una śola secuencia de entrenamientoO = o1o2 · · · oT de duracíon T .
La claseW estaŕa representada por el modeloλ, por lo que se abrevia la notación
mediante,

Pλ(O|W ) = P (O|λ) (3.6)

que puede escribirse en función de las probabilidades adelante y atrás como,

P (O|λ) =
N∑

i=1

αt(i)βt(i) (3.7)
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Para el desarrollo siguiente, conviene definir las siguientes probabilidades,

ξt(i, j) = P (qt = si, qt+1 = sj|O, λ) =
αt(i)aijbj(ot+1)βt+1(j)

P (O|λ)
(3.8a)

γt(i) = P (qt = si|O, λ) =
N∑

j=1

ξt(i, j) =
αt(i)βt(i)
P (O|λ)

(3.8b)

Si se suma la función ξt(i, j) para todo instante de tiempot (exceptot = T ), se
obtiene el valor esperado del número de transiciones desde el estadosi al sj para
la secuenciaO. Aśımismo, la misma operación sobreγt(i) da como resultado el
valor esperado del número de transiciones realizadas desdesi. Por tanto,

T−1∑
t=1

ξt(i, j) = número esperado de transiciones desdesi asj (3.9a)

T−1∑
t=1

γt(i) = número esperado de transiciones desdesi (3.9b)

Puede comprobarse (ver apéndice B) que las siguientes fórmulas de reesti-
macíon,

π̂i = número esperado de veces enSi en el instante (t = 1) = γ1(i) (3.10a)

âij =
número esperado de transiciones desdesi asj

número esperado de transiciones desdesi

=

T−1∑
t=1

ξt(i, j)

T−1∑
t=1

γt(i)

(3.10b)

b̂j(vk) =
número esperado de veces ensj observandovk

número esperado de veces ensj

=

T∑
t=1

γt(j)δot,vk

T∑
t=1

γt(j)

(3.10c)
dondeδx,y es la funcíon Delta de Dirac entrex ey, hacen queP (O|λ̂) ≥ P (O|λ).
Mediante la aplicación iterativa déestas f́ormulas puede alcanzarse un máximo
local de probabilidad [Rabiner89a].

El uso de un conjunto de entrenamientoT = {O1, O2, . . . , OS} con ḿultiples
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secuencias genera el siguiente conjunto de fórmulas de reestimación,

π̂i =
1
S

S∑

l=1

γl
1(i) (3.11a)

âij =

S∑

l=1

T l−1∑
t=1

ξl
t(i, j)

S∑

l=1

T l−1∑
t=1

γl
t(i)

(3.11b)

b̂j(k) =

S∑

l=1

T l∑
t=1

γl
t(j)δol

t,vk

S∑

l=1

T l∑
t=1

γl
t(j)

(3.11c)

Para su implementación pŕactica es conveniente el uso de las probabilidades ade-
lante y atŕas escaladas, tomando las siguientes expresiones,

π̂i =

S∑

l=1

1
Pl

αl
1(i)β

l
1(i)

S∑

l=1

1
Pl

N∑

j=1

αl
1(j)β

l
1(j)

=

S∑

l=1

α̃l
1(i)β̃

l
1(i)/cl

1

S∑

l=1

N∑

j=1

α̃l
1(j)β̃

l
1(j)/cl

1

(3.12a)

âij =

S∑

l=1

T l−1∑
t=1

α̃l
t(i)aijbj(ol

t+1)β̃
l
t+1(j)

S∑

l=1

T l−1∑
t=1

α̃l
t(i)β̃

l
t(i)/cl

t

(3.12b)

b̂j(k) =

S∑

l=1

T l∑
t=1

α̃l
t(j)β̃

l
t+1(j)δol

t,vk
/cl

t

S∑

l=1

T l∑
t=1

α̃l
t(j)β̃

l
t(j)/cl

t

(3.12c)
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3.3 Estimacíon de Máxima Informaci ón Mutua (MMI)

Seǵun el Teorema Fundamental de la Teorı́a de la Informacíon, el ńumero de bits
promedio necesario para transmitir un cierto evento aleatorioA, bajo un esquema
de codificacíon óptimo, viene dado por laentroṕıa deA, definida como,

H(A) ≡ −
∑

A

P (A) log P (A) (3.13)

donde se ha notadoP (A = A) = P (A) para simplificar notación. La entroṕıa
puede interpretarse como una medida de incertidumbre sobreA (cuanto mayor sea
el número de bits promedio para codificarA, mayor seŕa la incertidumbre sobre
ella).

Tambíen se puede definir laentroṕıa condicionalde una variable aleatoriaA
dada otraB como,

H(A|B) ≡ −
∑

A,B

P (A,B) log P (A|B) (3.14)

que se interpreta como la incertidumbre sobreA una vez conocidoB. Intuitiva-
mente, la cantidad de información que aportaB sobreA puede medirse mediante,

I(A,B) = H(A)−H(A|B) =
∑

A,B

P (A,B) log
P (A,B)

P (A)P (B)
(3.15)

que es conocida comoinformacíon mutuaentreA y B.

Suṕongase un sistema de reconocimiento en el queW es la variable aleatoria
sobre el texto a reconocer yX sobre las secuencias de información aćustica. Una
medida sobre la incertidumbre respecto al texto dada la información aćustica viene
dada por la entropı́a condicional,

H(W|X ) = H(W)− I(W,X ) (3.16)

La entroṕıa H(W|X ) puede entenderse de la siguiente manera: un cierto locutor
pretende comunicar un mensajeW a un reconocedor mediante la señal X. El
locutor quiere asegurarse de que el mensaje es correctamente reconocido, para lo
cual env́ıa una secuencia adicional de bitsb, de longitud|b|. Seǵun el teorema
fundamental, anteriormente expuesto,|b| ≥ H(W|X ). ParaW y X determinadas,
la longitud ḿınima deb corresponderı́a a− log P (W |X), lo cual seŕıa posible en
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el caso de que locutor y reconocedor tuviesen conocimiento de las probabilidades
condicionales. Al no seŕesto posible, se debe recurrir al uso de un modelo de
paŕametrosΩ para su ćalculo y sustituirlas porPΩ(W |X). En este caso, el número
promedio de bits deb vendŕa dado por la siguiente cantidad,

HΩ(W|X ) = −
∑

W,X

P (W,X) log PΩ(W |X) (3.17)

Es f́acil comprobar, haciendo uso de la desigualdad de Gibbs, que,

HΩ(W|X ) ≥ H(W|X ) (3.18)

Cuanto menor sea la cantidad de bits que el locutor necesita enviar para asegurar
el correcto reconocimiento deX , menor seŕa la incertidumbre deW dadoX . Por
tanto,HΩ(W|X ) es una medida sobre la incertidumbre del textoW dadoX. En el
casoóptimo, es decir, el de menor incertidumbre o longitud promedio deb mı́nima,
se tiene queHΩ = H, que se producirá cuando el modelo propuesto coincida con
el verdadero (PΩ = P ).

Como conclusíon a la discusíon anterior se tiene que, dado un modelo de
paŕametrosΩ, la menor incertidumbre respecto al textoW dada la evidencia
aćusticaX se obtiene minimizando la cantidad,

HΩ(W|X ) = HΩ(W)− IΩ(W|X ) (3.19)

donde,
HΩ(W) = −

∑

W

P (W ) log PΩ(W ) (3.20)

IΩ(W|X ) =
∑

W,X

P (W,X) log
PΩ(W,X)

PΩ(W )PΩ(X)
(3.21)

Por tanto, la minimización deHΩ(W|X ) implica la minimizacíon deHΩ(W)
y la maximizacíon deIΩ(W|X ). Obviamente, lo primero da un criterio para la
obtencíon del modelo de lenguajeΘ y lo segundo para el modelo acústicoΛ. Como
ya se indićo en el apartado de introducción, se supone que el modelo de lenguaje,
más o menos preciso, es conocido, por lo que el problema queda restringido a la
maximizacíon deIΩ(W|X ) (que se escribirá comoIΛ(W|X ) en adelante), que es
una medida promedio del número de bits que el reconocedor puede extraer sobre
el textoW a partir de la sẽnal X dado el modelo de parámetrosΛ. Hay que
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hacer notar que el ḿetodo recibe el nombre deMáxima Informacíon Mutuapor la
semejanza deIΛ(W|X ) a dicha funcíon, aunque estrictamente hablando, no es una
informacíon mutua.

Al igual que en el caso ML, la maximización debe efectuarse sobre un con-
junto de datos de entrenamientoT . Adeḿas, las probabilidadesP (W,X) =
P (W |X)P (X) son desconocidas, por lo que debe suponerse que todas la señales
de T son igualmente probables a priori (P (X) constante) y queP (W |X) = 1
si W es la clase correcta deX, por lo que, finalmente, se debe proceder a la
maximizacíon de la siguiente función,

IT (Λ) =
L∑

i=1

∑

X∈Ti

log
PΩ(Wi, X)

PΘ(Wi)PΩ(X)
=

L∑

i=1

∑

X∈Ti

log
PΛ(X|Wi)

L∑

l=1

PΛ(X|Wl)PΘ(Wl)

(3.22)
Para cada secuenciaX ∈ T puede escribirse la función,

IX
m (Λ) = log P X

m (Λ) (3.23)

con

P X
m (Λ) =

PΛ(X|Wm)
L∑

l=1

PΛ(X|Wl)PΘ(Wl)

(3.24)

dondeWm representa a la clase a la que perteneceX, por lo que,

IT (Λ) =
∑

X∈T
IX

m (Λ) (3.25)

La maximizacíon deIT corresponde, por tanto, a la maximización superpuesta
de las distintasIX

m (Λ), y, por tanto, deP X
m (Λ). Observando la expresión (3.24)

se aprecia que la diferencia fundamental con el método ML est́a en la insercíon
del denominador, que hace queP X

m (Λ) dependa, no śolo de los paŕametrosλm de
la clase correcta, sino de los de las demás clases también. Es decir, la secuencia
X no śolo entrena a los parámetros de su clase, sino a todo el conjuntoΛ. Este
entrenamiento tiende a maximizar la probabilidadPΛ(X|Wm) (lo mismo que el
método ML), pero minimizando también lasPΛ(X|Wl) de las clases incorrectas,
tendiendo, por tanto, a disminuir el error.

La discusíon anterior apunta a la superioridad del método MMI sobre el ML.
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Otro argumento en favor del ḿetodo MMI, frente al ML, es que el funcionamiento
óptimo de estéultimo se apoya sobre una serie de suposiciones que, como ya
fue analizado, son básicamente falsas. En concreto, Nadas et al [Nadas88] han
demostrado que el ḿetodo MMI es ḿas robusto que el ML cuando el modelo es
incorrecto.

La maximizacíon deIT puede abordarse mediante undescenso en gradiente
[Duda73], de forma que se busca un máximo local de forma iterativa haciendo uso
de la expresíon,

Λn+1 = Λn + η5Λn
IT (Λn) (3.26)

donden representa a la iteración en curso, yη es un factor de escala,parámetro
de convergencia, que controla la convergencia. En general, el valor deη depende
de la iteracíon en curso, aunque en la práctica el ḿaximo puede alcanzarse más
rápidamente eligiendo unη constante ḿas pequẽno de lo necesario [Duda73].
Tambíen es posible abordar la maximización mediante la generalización del algo-
ritmo de Baum para funciones racionales, como es el caso de la función dada en
3.24, propuesto por Gopalakrishnan et al [Gopalakrishnan89].

3.3.1 Estimacíon MMI en modelos HMM discretos

Al igual que se hizo en el caso ML, se considerará en principio una śola secuencia
O = o1o2 · · · oT , perteneciente a la claseWm, para entrenar un conjunto de modelos
HMM discretosΛ = {λ1, λ2, . . . , λL}. Para simplificar, se empleará la notacíon,

PΛ(O|Ws) = P (O|λs) (3.27)

y se supondŕa que todas las clasesWs son igualmente probables a priori (se
prescinde de modelo de lenguaje). La función a maximizar es,

Im(Λ) = log Pm(Λ) (3.28)

con,

Pm(Λ) =
P (O|λm)
L∑

l=1

P (O|λl)

(3.29)

Obśervese que maximizandoIm tambíen se maximizaPm, es decir, hacer esta
probabilidad tan pŕoxima a la unidad como sea posible, por lo que se está actuando
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para disminuir el error del sistema. La maximización se lleva a cabo por el ḿetodo
del gradiente anteriormente expuesto. El problema se reduce, por tanto, al cálculo
de las derivadas parciales deIm(Λ) respecto a cada uno de los parámetros deΛ.
Por ejemplo, para la probabilidad inicialπs

i del modelosλs se tiene,

∂Im

∂πs
i

=
∂Im

∂P (O|λs)
∂P (O|λs)

∂πs
i

(3.30)

Es f́acil comprobar que,

∂Im

∂P (O|λs)
=

δm,s − Pm

P (O|λm)
(3.31)

Por tanto,
∂Im

∂πs
i

=
δm,s − Pm

P (O|λm)
βs

1(i)b
s
i (o1) (3.32)

Análogamente, para las matrices para las matricesAs =
{
as

ij

}
y Bs =

{
bs

j(vk)
}

,

∂Im

∂as
ij

=
δm,s − Pm

P (O|λm)

T−1∑
t=1

αs
t (i)b

s
j(ot+1)βs

t+1(j) (3.33)

∂Im

∂bs
j(vk)

=
δm,s − Pm

P (O|λm)
1

bs
j(vk)

T∑
t=1

αs
t (j)β

s
t (j)δot,vk

(3.34)

Si se usan probabilidades escaladas queda el siguiente conjunto de derivadas,

∂Im

∂πs
i

= (δm,s − Ps)β̃s
1(i)b

s
i (o1) (3.35a)

∂Im

∂as
ij

= (δm,s − Ps)
T−1∑
t=1

α̃s
t (i)b

s
j(ot+1)β̃s

t+1(j) (3.35b)

∂Im

∂bs
j(vk)

= (δm,s − Ps)
1

bs
j(vk)

T∑
t=1

α̃s
t (j)β̃

s
t (j)δot,vk

cs
t (3.35c)

donde se ha notado,

Ps(Λ) =
P (O|λs)

L∑

l=1

P (O|λl)

(3.36)
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En el caso de un conjunto de secuencias de entrenamientoT , teniendo en cuenta la
expresíon (3.25), se tendrá que para un parámetroc ∈ Λ,la expresíon del gradiente
seŕa,

∂IT

∂c
=

∑

O∈T

∂IO
m

∂c
(3.37)

3.4 Estimacíon para Error de Clasificación Mı́nimo

Este ḿetodo ha sido recientemente propuesto por Juang et al [Juang92], y apli-
cado conéxito en reconocimiento basado en DTW [Chang93] y modelos HMM
[Chou92]. Se fundamenta en el uso de una serie defunciones discriminantes
gi(X, Λ) (i = 1, . . . , L), en lugar de requerir un conocimiento explı́cito de las
probabilidades a posteriori, usando la siguiente regla de decisión,

W (X) = Wi si gi(X, Λ) = max
j

gj(X, Λ) (3.38)

La forma de obtener el conjunto de parámetrosΛ, una vez seleccionada la forma
de las funciones discriminantes, es integrar dichas funciones en algunafunción
criterio escalar apropiada para un proceso de optimización (en el sentido de error
mı́nimo). Ejemplos de estas funciones son elcriterio del Perceptŕon, el criterio
de la distancia cuadŕatica selectivao el criterio del error cuadŕatico ḿınimo
[Duda73]. El problema de estos criterios es su difı́cil aplicacíon a problemas reales
(caso de los dos primeros), o no conducir necesariamente a esquemas de error
mı́nimo (caso deĺultimo).

Como alternativa, Juang propone un método estructurado en los siguientes tres
pasos:

1) Definir las funciones discriminantesgk(X,Λ) (k = 1, . . . , L).

2) Definir unamedida de errordk(X) que sea función de las funciones discri-
minantes, y tal que presente valores altos para una clasificación incorrecta
del objetoX, y bajos en caso contrario.

3) Construir unafunción de costelk(dk) tal que siX es de la claseWk,

lk(dk(X)) = lk(X, Λ) →
{

0 X correctamente clasificado
1 X incorrectamente clasificado

(3.39)
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Por tanto, la funcíon lk(dk) efect́ua una "cuenta" sobre el error cometido en
la clasificacíon deX.

Supuestas conocidas las funciones discriminantes, el principal objetivo es el
de obtener unas funcionesdk y lk diferenciables para poder abordar el problema
de la optimizacíon en funcíon deΛ. Precisamente, el principal inconveniente
derivado del uso del error empı́rico como criterio de optimización seŕıa la no
diferenciabilidad del mismo, dado su carácter intŕınsecamente discreto. Juang
hace las siguientes propuestas:

a) Medida de error:

dk(X) = −gk(X,Λ) +


 1

L− 1

∑

j 6=k

gj(X, Λ)β




1
β

(3.40)

Obśervese que en el casoβ →∞,

dk(X) = −gk(X, Λ) + gi(X, Λ) (3.41)

dondeWi es la clase con mayorgj(X,Λ) (j 6= k), y se cumple que, siX es
de la claseWk,

dk(X) =

{
> 0 X incorrectamente clasificado
≤ 0 X correctamente clasificado

(3.42)

Obśervese que, por tanto,β controla la aportación de las clases clases inco-
rrectas adk.

b) Funcíon de coste: la función sigmoide parece apropiada para generar una
"cuenta" de error,

lk(dk) =
1

1 + e−αdk
(3.43)

Obśervese que,

lk(dk) =

{
0 dk ¿ 0
1 dk À 0

(3.44)

El factorα controla la rapidez de la transición error-correcto (1-0).

Dada la secuenciaX, el error producido por el sistema de parámetrosΛ al
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clasificarla debe ser expresado como,

l(X, Λ) =
L∑

k=1

lk(X, Λ)δ(X ∈ Wk) (3.45)

donde se ha notado,

δ(x) =

{
1 x verdadero
0 x falso

(3.46)

Se plantea la definición de una funcíon criterio (basada en las funcioneslk) para
llevar a cabo una minimización basada en técnicas del gradiente, teniendo en cuenta
que se disponéunicamente de un conjunto de entrenamientoT = {X1, . . . , XS}
en el que se conoce la clase a la que pertenece cada uno de sus elementos. Pueden
seguirse dos criterios:

a) Coste emṕırico promedio:

L0(Λ) =
1
S

S∑

i=1

L∑

k=1

lk(Xi, Λ)δ(Xi ∈ Wk) (3.47)

b) Coste esperado:

L(Λ) = E [lk(X,Λ)] =
L∑

k=1

P (Wk)
∫

X
lk(X, Λ)δ(X ∈ Wk)P (X|Wk)dX

(3.48)
que es una aproximación a la probabilidad de error del sistema (ver apéndice
C.1).

En el primer criterio es posible realizar una minimización mediante descenso
en gradiente,

Λn+1 = Λn + η5Λn
L0(Λn) (3.49)

En el segundo, la minimización del error no es especı́fica para el conjunto de
muestras de entrenamientoT , sino que se refiere al error verdadero esperado. Esta
minimizacíon no tiene una solución directa dado que las probabilidades condi-
cionales y a priori son desconocidas. Afortunadamente, mediante el teorema del
Descenso Probabilı́stico Generalizado(Generalized Probabilistic Descent, GPD)
(ver aṕendice C.2) es posible ajustar el conjunto de parámetrosΛ cada vez que un
objetoX ∈ T es presentado según el coste en el que haya incurrido dicho objeto,
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haciendoL(Λ) cada vez ḿas pequẽno. Aśı cuando se presente la n-sima muestra
deT (perteneciente a la claseWk) habŕa que ajustar como sigue,

Λn+1 = Λn + δΛn(Xn,Wk, Λn) (3.50)

El teorema es el siguiente [Juang92]: dado un objetoX de la claseWk, si

δΛ(X, Wk, Λ) = −ηU5 lk(X, Λ) (3.51)

entonces,
E [δL(Λ)] ≤ 0 (3.52)

dondeU es una matriz de elementos positivos, yη es un paŕametro de convergencia
real positivo pequẽno.

Si en la obtencíon de la secuencia{Λn} (con una secuencia de entrenamiento
infinita) se emplea una serie{ηn} que verifique,

∞∑
n=1

ηn −→∞ (3.53a)

∞∑
n=1

η2
n < ∞ (3.53b)

entonces la secuencia{Λn} obtenida mediante la ecuación (3.50) converge a un
mı́nimo local deL(Λ) [Duda73].

3.4.1 Estimacíon MCE en modelos HMM discretos

Lo mismo que en el caso MMI, se considera una secuencia de entrenamiento
O = o1o2 · · · oT perteneciente a la claseWm. Lo primero es establecer el esquema
de minimizacíon del error mediante los tres pasos básicos. Chou [Chou92] propone
el siguiente esquema:

1) Funciones discriminantes:

gk(O, Λ) = gk(O, λk) = log P (O|λk) (3.54)
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2) Medidas de error:

dk(O) = −gk(O, λk) + log


 1

L− 1

∑

j 6=k

eβgj(O,λj)




1/β

(3.55)

3) Funcíon de coste tipo sigmoide. Se consideraα = 1 para simplificar ćalculo.

Tanto si se actúa sobre el error empı́rico como sobre el coste esperado, se debe
evaluar el gradiente delm(O, Λ). Por ejemplo, para las probabilidades inicialesπs

i

del modelosλs,
∂lm(O, Λ)

∂πs
i

=
∂lm
∂dm

∂dm

∂πs
i

(3.56)

La primera derivada parcial del segundo miembro se calcula como,

∂lm
∂dm

= lm(O,Λ) [1− lm(O, Λ)] (3.57)

Para la segunda derivada hay que distinguir si el parámetro respecto al que se deriva
pertenece al modelo correcto o no,

∂dm

∂πm
i

= − ∂gm

∂πm
i

= − ∂gm

∂P (O|λm)
∂P (O|λm)

∂πm
i

= − 1
P (O|λm)

βm
1 (i)bm

i (o1) (3.58)

∂dm

∂πs
i

=
eβgs(O,Λ)

∑

l 6=m

eβgl(O,Λ)

∂gs

∂πs
i

=
eβgs(O,Λ)

∑

l 6=m

eβgl(O,Λ)

1
P (O|λs)

βs
1(i)b

s
i (o1) s 6= m

(3.59)
De forma ańaloga se procede con el resto de parámetros HMM. Si se definen los
factores,

νm(O,Λ) = lm(O, Λ) [1− lm(O, Λ)] (3.60)

φsm(O, Λ) =
eβgs(O,Λ)

∑

l 6=m

eβgl(O,Λ)
(3.61)

es posible escribir el siguiente conjunto de derivadas (usando probabilidades ade-
lante y atŕas escaladas),

∂lm(O,Λ)
∂πs

i

= F (O,Λ)β̃s
1(i)b

s
i (o1) (3.62a)
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Figura 3.1:Variación del factorνm con el costelm.

∂lm(O, Λ)
∂as

ij

= F (O, Λ)
T−1∑
t=1

α̃s
t (i)b

s
j(ot+1)β̃s

t+1(j) (3.62b)

∂lm(O, Λ)
∂bs

j(vk)
= F (O, Λ)

1
bs

j(vk)

T∑
t=1

α̃s
t (j)β̃

s
t (j)δot,vk

/cs
t (3.62c)

donde

F (O,Λ) =

{
−νm(O, Λ) s = m

νm(O,Λ)φsm(O,Λ) s 6= m
(3.63)

Es importante observar la similitud entre la fórmulas (3.35) del ḿetodo MMI
y las obtenidas en (3.62). Ambas fórmulas son id́enticas salvo en los factores
de correccíon que se aplican. En el caso MMI dicho factor es(δm,s − Ps) que
aumenta el peso de la corrección conforme aumenta la posibilidad de error. Ahora
el factor de corrección esF (O, Λ) calculado a partir deνm y φsm. En la figura 3.1
se representa al factor de correcciónνm en funcíon del costelm (que toma valores
en el rango [0,1]). Se observa que este factor da más peso a las secuencias para
las quelm est́a pŕoximo a0.5. Estas secuencias serán denominadas en lo sucesivo
comocasi-errores, es decir, secuencias de la clase correctaWm que pueden ser



3.5. ESTIMACIONES INICIALES Y ENTRENAMIENTO INSUFICIENTE EN HMMS 77

reconocidas f́acilmente como perteneciente a otra clase incorrectaWs (s 6= m), o
secuencias de una clase incorrecta (Ws (s 6= m) que pueden reconocerse fácilmente
como pertenecientes aWm. Aśı, νm da ḿas importancia a los casi-errores que a
no-errores claros (lm = 0) o errores claros (lm = 1). El factorφsm se activa en
el caso de que el modeloλs, aún siendo incorrecto, sea claramente superior a los
otros incorrectos.

3.5 Estimaciones iniciales y entrenamiento insuficiente en
HMMs

Todos los ḿetodos de estimación descritos en este capı́tulo trabajan iterativamente,
por lo que es necesario que estos procedimientos arranquen de alguna estimación
inicial. Adeḿas, dado que estos métodos conducen sólo a extremos locales, una
buena selección de las estimaciones iniciales puede ser crı́tica, a la vez que aligerar
la convergencia. La experiencia demuestra que una selección uniforme o incluso
aleatoria de las probabilidadesΠ y A es aceptable. No ocurre ası́ con las probabili-
dadesB, para las que una buena estimación inicial puede ser importante si se usan
modelos discretos, y esencial para los contı́nuos [Rabiner89a]. Unasegmentación
manual [Peinado89] olineal [Peinado91] (dividir cada secuencia en segmentos
de igual longitud) puede ser aceptable. En el caso de modelos contı́nuos, puede
emplearse el procedimientosegmental k-means, que aplica una segmentación por
Viterbi en cada iteración, lo cual permite la reestimación de las densidades de pro-
duccíon [Rabiner86a, Rabiner89a]. Peinado et al [Peinado91b] han demostrado
que tambíen es posible el uso demedidas de cohesión entŕopicaspara la obtención
de segmentaciones y modelos iniciales.

Otro problema inherente a la reestimación de paŕametros HMM es que la
longitud de la secuencia de entrenamiento es, irremediablemente, finita. Esto
provoca que el ńumero de veces que se produce un cierto evento (p. ej., número de
veces de un cierto sı́mbolo en un cierto estado) no sea suficiente para proporcionar
una buena estimación. Es incluso posible que alguna probabilidad se haga nula,
dificultando el proceso de reestimación. Una solucíon puede ser reducir el número
de paŕametros a estimar, aunqueésto no es siempre posible. Otra posible solución es
interpolar las estimaciones de los parámetros del modeloλ con otras estimaciones
más robustas̃λ de los mismos, para obtener unos nuevos modelosλ̄ como,

λ̄ = ελ + (1− ε)λ̃ (3.64)
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donde el paŕametroε controla la contribucíon de cada uno de los modelos. La
técnica conocida comodeleted interpolation[Lee89] soluciona el problema del
valor que ha de asignarse aε.

Otra solucíon más simple y efectiva [Rabiner89a] es añadir nuevas condiciones
a los paŕametros del modelo que impidan que las estimaciones de las probabilidades
caigan por debajo de un cierto umbral. Por ejemplo, en el caso de modelos discretos
es posible realizar, en cada iteración de la reestimación, las siguientes asignaciones,

aij = δ si aij < δ (3.65a)

bj(vk) = ε si bj(vk) < ε (3.65b)

dondeδ y ε son umbrales experimentales de valores pequeños respecto a los va-
lores t́ıpicos de dichas probabilidades. Tras realizar esta asignación, es necesario
recalcular todos los parámetros del modelo para mantener las condiciones de nor-
malizacíon de las probabilidades [Peinado89].



Caṕıtulo 4

LA BASE DE DATOS

La intencíon de este capı́tulo es realizar una descripción de los datos empı́ricos
utilizados en el desarrollo de los sistemas de RAH que se describen en los siguientes
caṕıtulos, aśı como del uso que de ellos se hace. Se comienza por una descripción
de la tarea y selección del vocabulario. Posteriormente se analiza la distribución
de los datos para la construcción y test de sistemas. Finalmente, se describe el
proceso de adquisición de esos datos.
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4.1 Descripcíon y Vocabulario

La construccíon y test de un sistema de RAH requiere tener a disposición un amplio
conjunto de sẽnales de voz (base de datos) que permitan la consecución de un doble
objetivo:

1) Obtener un sistema suficientemente entrenado, es decir, capaz de asimilar la
variabilidad intŕınseca de la señal de voz.

2) Poder realizar un test estadı́sticamente significativo para obtener valores del
error de reconocimiento del sistema.

La tarea escogida, tal como se argumentó en el caṕıtulo de introduccíon, co-
rresponde a palabras aisladas. La distribución de probabilidades a priori de las
palabras se supone equiprobable, lo cual suprime la necesidad de caracterización
del lenguaje. El problema se reduce, pues, a la definición de un vocabulario apro-
piado y la obtencíon de un ńumero suficiente de señales correspondientes a cada
una de las palabras que lo componen. Concretamente, la tarea de sistema consiste
en la implementación de un control oral sobre unRobot Teach-200, articulado por
6 motores de corriente continua. Para ello, se diseñó un vocabulario compuesto por
6 palabras de control, una para cada uno de los motores [Peinado89], al que pos-
teriormente se ãnadieron los 10 d́ıgitos castellanos (ver tabla 4.1) para versatilizar
el control sobre los motores. Queda, por tanto, un vocabulario compuesto por 16
palabras, 10 de las cuales (los dı́gitos) presentan un grado de confusión importante
entre śı, debido a su corta duración y a la similitud de sus contenidos acústicos.

4.2 Composicíon y Organización de los datos

Como ya se ha mencionado, será vital en la construcción del sistema el disponer de
una gama lo ḿas amplia posible de datos correspondientes a distintas situaciones,
para garantizar la correcta acción del sistema. Ası́, se han seleccionado 40 locutores,
20 masculinos y otros 20 femeninos, con edades comprendidas entre 18 y 70 años.
Esteúltimo aspecto, ası́ como los de procedencia y y nivel socio-cultural, ha estado
muy condicionado a la disponibilidad de locutores en elámbito de la comunidad
universitaria, profesores y alumnos, de Granada. El acento predominante es, pues,
el andaluz, aunque, esporádicamente, pueden aparecer de otras procedencias.

De cada uno de estos locutores, sin entrenamiento previo, se recogieron 3
repeticiones de cada palabra.Ésto proporciona un total de 120 repeticiones distintas
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DÍGITOS PALABRAS
CLAVE

CERO CUERPO
UNO HOMBRO
DOS CODO
TRES MUÑECA

CUATRO MANO
CINCO DEDOS
SEIS

SIETE
OCHO
NUEVE

Tabla 4.1:Composicíon del Vocabulario.

de cada palabra del vocabulario, y un total de 1920 señales para toda la base de
datos.

El conjunto de datos debe ser dividido en dos; una parte será dedicada a
entrenamiento y la otra a test para la obtención del error del sistema. Un grave
dilema surge a la hora de realizar esta partición: por un lado serı́a deseable un
subconjunto de entrenamiento lo más amplio posible para obtener un sistema bien
entrenado, pero, por otro, también es necesario reservar un número suficientemente
grande de datos para test, con el fin de obtener valores significativos del error del
sistema. Por supuesto, la partición en dos del conjunto de datos no es laúnica
solucíon. Es posible hacer distintas divisiones y realizar un promediado de los
valores de error de cada una de ellas, para dar un error final. En un caso extremo
de carencia de datos, es posible usar todos los datos para entrenamiento, salvo uno
que es usado para test, y realizar el procedimiento tantas veces como datos haya,
lo cual es conocido como técnicaleaving-one-out[Duda73]. Este tipo de técnicas
permiten que toda la base de datos sea usada para test.

En las experiencias realizadas en este trabajo, se han realizado dos tipos de
partición seǵun se trate de sistemas Multilocutor o Independientes del Locutor:

1) Para sistemasMultilocutor todos los locutores están presentes entrena-
miento y test, dejándose 2 de las 3 repeticiones de cada palabra para en-
trenamiento y la restante para test. Se realizaron 3 particiones distintas:
MULTI 0, MULTI 1 y MULTI 2, donde eĺultimo d́ıgito hace referencia al
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número de repetición reservada para test. Ası́, se dispone, en cada partición,
de 80 repeticiones por palabra para entrenamiento (1380 en total), y 40 para
test (640 en total). En lo sucesivo, se denominará experienciaMULTI a la
resultante del promedio de la experiencias realizadas con cada una de las 3
particiones (obtención de la tasa de error promedio).

2) Para sistemasIndependientes del Locutorlos locutores empleados en en-
trenamiento deben ser distintos de los de test (ahora cada locutor aporta sus
3 repeticiones de cada palabra). Se han realizado 5 particiones distintas, en
cada una de las cuales se reservan 32 locutores para entrenamiento, y los
8 restantes para test. Ası́, cada particíon posee 96 repeticiones por palabra
para entrenamiento (1536 en total), y 24 para test (384 en total). Estas parti-
ciones son: LOCI0, LOCI 1, LOCI 2, LOCI 3 y LOCI 4. El último d́ıgito
hace referencia al grupo de locutores reservados para test: 0-7 (grupo 0),
8-15 (grupo 1), 16-23 (grupo 2), 24-31 (grupo 3) y 32-39 (grupo 4). Cada
subconjunto de entrenamiento y test contiene igual número de locutores fe-
meninos que masculinos. En lo sucesivo, se denominará experienciaLOCI
a la resultante del promedio de la experiencias realizadas con cada una de
las 5 particiones (obtención de la tasa de error promedio).

4.3 Adquisición de los datos

Para la obtención del conjunto de señales antes descrito, nuestro grupo de investi-
gacíon desarrolĺo un sistema de adquisición sobre un microordenador IBM-PC. El
control del sistema lo realiza un programa PASCAL denominado ADAMENU, que
gestiona una tarjeta ADA PC-14 de conversión A/D/A de 14 bits (rango 0-16386)
con dos canales de entrada y otro de salida. Para la representación digital de las
sẽnales se emplearon 12 bits (rango 0-4095), correspondientes a un rango dinámico
de entrada al conversor A/D de 0-4 Volts. Dado que la señal de voz posee media
nula, se ãnadío un circuito sumador para remontar las señales 2 Volts. Posterior-
mente, ADAMENU resta a la señal su valor medio, con lo que queda finalmente
representada en el rango [-2047,+2048].

La frecuencia de muestreo seleccionada fue de 8 kHz, por lo que se añadieron
a la entrada del sistema dos filtros analógicos Butterworth: uno antialiasing paso-
baja de orden 8 y con una frecuencia de corte de 3.8 kHz, y otro paso-alta de orden
6 con frecuencia de corte en 60 Hz, para eliminar posibles ruidos de baja frecuencia
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(como la red de suministro eléctrico).
El programa ADAMENU incorpora, adeḿas, utilidades para almacenamiento y

recuperacíon de sẽnales en disco, visualización, deteccíon autoḿatica de posibles
saturaciones y segmentación autoḿatica de la sẽnal para eliminar los silencios
inicial y final. Para estóultimo se utiliźo el algoritmo de delimitación propuesto
por Rabiner y Sambur [Rabiner75], y modificado sucesivamente por nuestro grupo
en los trabajos [Segura84] y [Peinado89]. El algoritmo divide la señal en segmentos
de 128 muestras de longitud solapados 64 muestras entre sı́. Para la caracterización
del silencio se requiere que, al menos, los doce primeros segmentos de señal sean
de silencio. También se calcula el ḿaximo absoluto de energı́a en la sẽnal. A partir
de este proceso de caracterización, se obtienen unos umbrales superior e inferior
de enerǵıa (UESUP y UEINF) y otro de cruces por cero (UZS). A continuación, se
trazan la curvas de energı́a y cruces por cero y se procede de la siguiente manera,
para encontrar el primer lı́mite:

1) Hay que situarse en el primer segmento, y avanzar hasta encontrar un seg-
mento que supere el umbral UESUP.

2) Desde este segmento, se retrocede hasta encontrar otro que no supere el
umbral inferior UEINF, ni el de cruces por cero UZS.

3) Desdeésteúltimo, se comprueba si en un número de segmentos prefijado
hacia atŕas no se supera UEINF. En caso contrario se vuelve al paso 2.

4) A partir del segmento actual se comprueba si en un cierto número de seg-
mentos prefijado hacia atrás no se supera UZS, en cuyo caso se decide que
ese es el primer segmento de no silencio. En caso contrario se vuelve al paso
2.

El proceso es descrito gráficamente en la figura 4.1. Un proceso análogo debe
seguirse para el silencio final.

La grabacíon de las sẽnales se realiźo en un ambiente de laboratorio, inclu-
yendo el ruido inevitable del microordenador empleado en la adquisición, con un
micrófono de alta fidelidad. La relación sẽnal-ruido promedio resultante para las
1920 sẽnales adquiridas fue de 23.95 dB.
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Figura 4.1:Delimitación de la palabra /SEIS/.



Caṕıtulo 5

EL SISTEMA DE
REFERENCIA

En este caṕıtulo se establecerá un sistema de reconocimiento básico basado en
modelos discretos de Markov que servirá de referencia para los sistemas y técnicas
que se iŕan introduciendo en capı́tulos posteriores. Primeramente, se realizará
un estudio sobre la distancia de procesado de señal que se va a usar, y sobre
cómo modificar dicha distancia cuando se considera un grupo heterogéneo de
caracteŕısticas. Al vector formado por el cepstrum y su derivada, se incorporará
informacíon sobre la energı́a de cada trama. Una vez establecido el método de
vectorizacíon y cuantizacíon de la sẽnal de voz, se compararán las estimaciones
ML y MMI de los modelos. También se procederá a la ampliacíon del sistema
disẽnado al caso semicontinuo.
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5.1 Preliminares

La seleccíon de t́ecnicas y paŕametros en los próximos apartados y capı́tulos se
realizaŕa en funcíon a las mejoras en las tasas de error. Para desarrollar este trabajo
se deben tomar algunas de las decisiones básicas, referentes tanto al proceso de
ańalisis o preprocesamiento, como a los modelos HMM, para la construcción de
un sistema de partida.

5.1.1 Preprocesamiento

Tras ser preenfatizada (con factorµ = 0.95), la sẽnal es segmentada en tramas
(usando ventanas de Hamming) de32 ms desplazadas8 ms entre śı. El proceso de
parametrizacíon y vectorizacíon, abordado en los próximos apartados, puede ser
entonces aplicado a cada una de las tramas, obteniendo un conjunto de parámetros
o vector de caracterı́sticas para cada una de ellas. Con el objetivo de no aumentar
excesivamente la cantidad de cálculo implicada en el entrenamiento y test de los
sistemas, los parámetros de cada dos tramas consecutivas son promediados, usando
estos promedios en lugar de los parámetros originales. El resultado es como si se
hubiese segmentado en tramas de32 ms desplazadas16 ms.

5.1.2 Modelos HMM y VQ

Tal como se describió en el caṕıtulo anterior la tarea considerada es de palabras
aisladas. Cada palabra del vocabulario es representada por un modelo tipo DHMM
con una topoloǵıa como la que se muestra en la figura 5.1, conN = 10 estados,
un factor de salto∆ = 1 (número ḿaximo de estados que es posible saltar hacia
adelante), y un diccionario conM = 64 centros.

Como se puede ver se incluyen dos estados nulos (que no emiten sı́mbolo):
I (estado inicial) yF (estado final). La probabilidades de transición aIi (i =
1, . . . , N) son totalmente equivalentes a las probabilidades de estados iniciales
πi (i = 1, . . . , N). Obśervese que śolo aI1 = π1 es no nula. Adeḿas, todos los
estados tienen permitida la transición al estado final, con lo cual se está teniendo
en cuenta la posibilidad de que cualquier secuencia concluya en cualquier estado.
Los modelos son inicializados mediante segmentación lineal y entrenados con el
procedimiento ML de Baum-Welch. Los problemas derivados del entrenamiento
insuficiente son solventados mediante la imposición de umbrales de probabilidad.

El diccionario universal será constrúıdo haciendo uso del algoritmo LBG,
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Figura 5.1:Topoloǵıa de los HMM empleados.

inicializado por biparticíon. En los pŕoximos apartados se razonará y especificaŕa
la distancia empleada para VQ.

5.2 Uso de distancias cepstrales

En el caṕıtulo 2 se introdujeron algunas de las distancias de procesado de señal
más importantes. La distancia cepstral entre los espectros de las señales de test y
referencia,Ht y Hr, veńıa dado por la siguiente expresión,

dc(ct, cr) =
∫ π

−π

∣∣logHt(ejω)− logHr(ejω)
∣∣2 dω

2π
=

+∞∑
n=−∞

(ct(n)− cr(n))2

(5.1)
La implementacíon pŕactica de la distancia cepstral requiere la aplicación de
una ventana cepstralw(n) de longitud finitaL en el dominio de lacuefrencia
[Bogert63],

c̃(n) = c(n)w(n) (n = 1, . . . , L) (5.2)

que reduzca la sumatoria en la ecuación (5.1) a un ńumero finito de t́erminos, de
forma que la nueva distancia queda expresada como,

dc(c̃t, c̃r) =
L∑

n=1

(c̃t(n)− c̃r(n))2 = ‖c̃t − c̃r‖2 (5.3)
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que es una distancia euclı́dea en el espacio de los vectoresc̃ formados por los
coeficientes de la ventana. Obsérvese que el proceso es equivalente a un filtrado
pasa-banda en el dominio cuefrencial, por lo que se suele denominarproceso de
liftering.

Tohkhura [Tohkura87] y Juang [Juang87] demostraron que el uso de la distancia
cepstral, incorporando ciertas ventanas en el dominio de la cuefrencia, puede
contribuir a la mejora del rendimiento de los sistemas respecto a otro tipo de
distancias extendidas en RAH como laRaźon de Semejanza[Juang82].

La ventana ḿas inmediata es la ventanarectangular,

w(n) =

{
1 1 ≤ n ≤ L

0 en caso contrario
(5.4)

Otra posible ventana es la formada por las inversas de las desviaciones estandard
de los coeficientes cepstrales (pesado estadı́stico) [Tohkura87],

w(n) =

{
1/σc(n) 1 ≤ n ≤ L

0 en caso contrario
(5.5)

Dado que la varianza cepstral es una función con variacíon tipo 1/i2 (ver
figura 5.2), esta ventana se asemeja a la ventana triangular propuesta por Paliwal
[Paliwal82] (ver figura 5.3). Es fácilmente demostrable que,

+∞∑
n=−∞

n2(ct(n)− cr(n))2 =
∫ π

−π

∣∣∣∣
∂logHt(ejω)

∂ω
− ∂logHr(ejω)

∂ω

∣∣∣∣
2
dω

2π
(5.6)

por lo que la distancia basada en el pesado estadı́stico de los coeficientes cepstrales
es, aproximadamente, una medida de distancia entre las pendientes de los cepstrum
de las dos sẽnales comparadas.

Juang et al [Juang87] estudiaron las fuentes de variabilidad del cepstrum LPC,
llegando a las siguientes conclusiones:

a) La variabilidad en los primeros coeficientes cepstrales es debida principal-
mente a las variaciones en las condiciones de captación y transmisíon de la
sẽnal de voz, caracterı́sticas del locutor, esfuerzos vocales, etc.,

b) La variabilidad de los coeficientes cepstrales de orden más alto es inherente
al proceso de ańalisis.
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Figura 5.3:Ventanas triangular/pesado-estadı́stico y seno remontado
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La conclusíon es que la ventana cepstral debe disminuir las variaciones indesea-
bles debidas a los coeficientes de orden más bajo y ḿas alto. El pesado estadı́stico
consigue evitar la variabilidad del tipoa, pero puede incluso potenciar la varia-
bilidad tipob cuando la longitud de la ventana es suficientemente grande. Como
alternativa, Juang propone la ventanaseno remontado, con la intencíon de eliminar
ambos tipos de variación. Esta ventana tiene la siguiente expresión,

w(n) =

{
1 + L

2
sen

(
πn
L

)
1 ≤ n ≤ L

0 en caso contrario
(5.7)

con la forma representada en la figura 5.3. Un amplio estudio sobre la aplicación
de distintos tipos de ventanas en reconocimiento puede encontrarse en [Junqua89].
Este estudio demuestra que la ventana seno remontado presenta un comportamiento
bastante regular en condiciones variadas de ruido ambiente, aunque existen otras
ventanas que trabajan mejor bajo condiciones especı́ficas.

Como se puede ver en la figura 5.4, el principal efecto de aplicar una ventana
cepstral es el de suavizar los picos del espectro LPC de la señal, manteniendo la
estructura de formantes, con lo cual se consigue una distancia menos sensible a la
posicíon de estos picos.

En las figuras 5.5 se muestran los resultados de reconocimiento en los modos
MULTI y LOCI para las 3 ventanas cepstrales anteriormente expuestas, en función
de la longitud de la ventana. En el caso de la ventana rectangular, salvo la
irregularidad de las gráficas para 14-16 coeficientes, la tendencia es que el error
decrece con la longitud de la ventana. La gráfica con pesado estadı́stico presenta
un comportamiento decreciente para longitudes pequeñas (hasta 8), pero se vuelve
creciente o inestable para longitudes mayores, mejorando, en general, los resultados
de la ventana rectangular. Los mejores resultados corresponden a la ventana seno
remontado, para la que las gráficas de error presentan un mı́nimo alrededor de
L = 14 18 para MULTI, y L = 14 para LOCI. En lo sucesivo, se usará la
ventana seno remontado conL = 14, para no aumentar excesivamente el coste
computacional. Los valores de error obtenidos enL = 14 son 10.16% (MULTI) y
13.49% (LOCI).
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a)

b)

Figura 5.4:Efecto de la aplicacíon de ventanas en el dominio de la cuefrencia: a)
Espectro LPC original, b) Espectro correspondiente aliftering con seno remontado.
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Figura 5.5:Error en funcíon de la longitud de ventana para las ventanas rectan-
gular (REC), pesado estadı́stico (PES) y seno remontado (SEN).
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5.3 Nuevas caracteŕısticas

Para enriquecer la caracterización de las tramas de análisis es posible introducir
nuevos paŕametros en los vectores que las representan, además de los coeficientes
cepstrales tratados en el apartado anterior. Los parámetros cepstrales sólo contie-
nen informacíon instant́aneade la sẽnal de voz. Furui [Furui86] sugiere el uso
de caracterı́sticasdinámicas, para ãnadir al vector de caracterı́sticas informacíon
transicionalde la sẽnal, es decir, ãnadir informacíon sobre el ritmo de variación
temporal de las propiedades de la señal.

La aproximacíon al problema realizada por Furui [Furui81] incorpora al vector
cepstral estudiado anteriormente los coeficientes segundos obtenidos del desarrollo
en serie mediante polinomios ortogonales de cada coeficiente cepstralcn, conside-
rado como una función del tiempocn(t),

∆cn(t) =

k=K∑

k=−K

kcn(t + k)

k=K∑

k=−K

k2

(n = 1, ..., L) (5.8)

Como se puede observar, estos nuevos coeficientes pueden ser considerados como
la pendiente de la tangente acn(t) en el puntot, obtenida mediante el análisis de
regresíon lineal de los valores decn contenidos en un entorno temporal de centrot

y radioK, y, por tanto,
∂cn(t)

∂t
' ∆cn(t) (5.9)

por lo que la sẽnal{∆cn(t);n = 1, . . . , L}es conocida comoDelta Cepstrum, y sus
muestras comocoeficientes delta cepstrales. Es posible escribir la primera derivada
respecto al tiempo del espectro LPC logarı́tmico en funcíon de los coeficientes delta
cepstrales,

∂logH(ω, t)
∂t

'
∞∑

n=−∞
∆cn(t)ejnω (5.10)

Tambíen es posible construir una distancia tipo euclı́deod∆c entre dos vectores de
coeficientes delta cepstrales, con un significado análogo al de las ecuaciones (5.1)
y (5.3), sustituyendologH(ω) por∂logH(ω, t)/∂t. Si calculamos los coeficientes
delta cepstrales a partir de coeficientes cepstrales con liftering [Rabiner89], esta
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distancia seŕa de la siguiente forma,

d∆c(∆c̃t, ∆c̃r) =
L∑

n=1

(∆c̃t(n)−∆c̃r(n))2 = ‖∆c̃t −∆c̃r‖2 (5.11)

Otra posibilidad para enriquecer el vector de caracterı́sticas es la de introducir
informacíon sobre la energı́a de la sẽnal. Diversos trabajos [Brown82, Rabiner84]
han tratado sobre la introducción de la enerǵıa de la trama de señal, definida como,

E(t) = 10 · log10(Rt(0)) (5.12)

dondeRt(0) es el coeficiente de autocorrelación de orden cero de la señal, y t es
el instante de tiempo. La ecuación (5.12) expresa la energı́a en escala decibélica.
Este paŕametro presenta el problema de ser excesivamente dependiente del nivel
de grabacíon de la sẽnal, por lo que se suele normalizar al pico de energı́a de la
secuencia temporal considerada,

E(t) = 10 · log10(Rt(0))− 10 · log10

[
max
1≤l≤T

(Rl(0))
]

(5.13)

Los trabajos mencionados encontraron que dicha energı́a normalizada disminuı́a
el error en sistemas de palabras aisladas. Además, en [Rabiner84] se muestra que
existe cierta correlación entre la energı́a de la sẽnal y el espectro LPC, lo cual
permite incorporar ambas caracterı́sticas en un solo diccionario de cuantización,
con el consiguiente ahorro en número total de centros para un sistema basado en
HMMs discretos.

Otros trabajos [Furui86, Peinado90] tratan de incluir la derivada primera de
la enerǵıa respecto al tiempo, conocida comoDelta Enerǵıa, en el vector de
caracteŕısticas. La delta energı́a se define como,

∆E(t) =

k=K∑

k=−K

kE(t + k)

k=K∑

k=−K

k2

(5.14)

Lee [Lee89] demostró que la delta energı́a es ḿasútil en reconocimiento que la
propia enerǵıa.

En lo que sigue se considerará un vector de ańalisis formado por coeficientes
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cepstrales, delta cepstrales, energı́a y delta enerǵıa,

x = {c̃, ∆c̃, E,∆E} (5.15)

5.4 Inclusión de nuevas caracteŕısticas

Una vez decididos qúe paŕametros caracterizarán las tramas de señal, el problema
que se plantea es el de cómo nuestro sistema ha de manejar la información hete-
rogénea contenida en los vectores de análisis. En la bibliograf́ıa se han propuesto,
al menos, tres posibilidades:

a) Los primeros esfuerzos para enriquecer el vector de análisis con carac-
teŕısticas dińamicas no se basaron en el uso de derivadas, como acabamos
de ver en apartado anterior, sino en la concatenación de vectores adyacentes
[Nadas81]. Esto aumentaba en sobremanera la dimensionalidad del pro-
blema, por lo que se requerı́a el uso de alguna técnica de reducción del
número de dimensiones de los vectores, tales como elAnálisis de Com-
ponentes Principaleso el Análisis Discriminante[Tou74, Fukunaga90],
consistentes, b́asicamente, en la transformación del espacio de represen-
tación. Diversos trabajos han hecho uso de este tipo de técnicas cońexito
[Bocchieri86, Lleida90]. Estas transformaciones espaciales suelen implicar
una distancia distinta de la cepstral y delta cepstral anteriormente descritas,
por lo que no serán consideradas en este trabajo.

b) Furui [Furui86] y trabajos posteriores [Peinado90, Rabiner89, Segura91]
proponen cońexito el uso de unaDistancia Multicaracteŕıstica Pesada
(DMP), compuesta de las distancias euclı́deas sobre los distintos tipos de
caracteŕısticas, pesadas entre sı́ de forma experimental. La forma de esta
distancia, entre un vector de testxt y otro de referenciaxr, es,

d(xt,xr) = pc

dc(c̃t, c̃r)
σ2

c

+ p∆c

d∆c(∆c̃t,∆c̃r)
σ2

∆c

+

pE

dE(Et, Er)
σ2

E

+ p∆E

d∆E(∆Et, ∆Er)
σ2

∆E

(5.16)
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dondeσ2
E y σ2

∆E son las varianzas de la energı́a y delta enerǵıa, respectiva-
mente, yσ2

c y σ2
∆c son de la forma,

σ2
c =

L∑
n=1

σc(n)2 (5.17)

σ2
∆c =

L∑
n=1

σ∆c(n)2 (5.18)

y act́uan de factores de normalización, haciendo que las distanciasdc, d∆c,
dE y d∆E tengan similares valores esperados. Los parámetrospc, p∆c, pE

y p∆E son los pesos experimentales que informan de la importancia de un
determinado tipo de caracterı́sticas. Las distanciasdc y d∆c tienen las formas
dadas en las ecuaciones (5.3) y (5.11). Las distanciasdE y d∆E corresponden
a,

dE(Et, Er) = (Et − Er)
2 (5.19)

d∆E(∆Et, ∆Er) = (∆Et −∆Er)
2 (5.20)

c) Otra posibilidad es la de construir diccionarios independientes para cada clase
de paŕametros, usando en cada uno de ellos distancias euclı́deas [Gupta87,
Lee89]. Este ḿetodo es descartado por el elevado coste computacional que
introduce.

En lo sucesivo se empleará únicamente la distancia DMP dada en (5.16). A
continuacíon se explica el ajuste de sus pesos experimentales.

5.4.1 Ajuste de los Pesos Experimentales

En esta sección, se ajustarán experimentalmente los valores del conjunto de pesos
de la distancia dada por (5.16) de forma que proporcionen un error mı́nimo para
las experiencias MULTI y LOCI.

Ajuste del peso del Delta Cepstrum

Para estudiar la importancia relativa del delta cepstrum frente al cepstrum se pro-
pone la siguiente distancia,

d(xt,xr) = (1− µ)d∗c(c̃t, c̃r) + µd∗∆c(∆c̃t,∆c̃r) (5.21)
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Figura 5.6:Inclusión del delta cepstrum.

donde se ha usado la notaciónd∗c = dc/σ2
c y d∗∆c = d∆c/σ2

∆c, y µ representa el peso
relativo del delta cepstrum, que varı́a entre 0 (no delta cepstrum) y 1 (no cepstrum).
El intervalo temporal para el cómputo de los coeficientes delta cepstrales es de±3
tramas.

En la gŕafica 5.6 se puede observar cómo vaŕıa el error MULTI y LOCI en
función del peso relativoµ. Se tomaŕa como valoŕoptimoµ = 0.55, para el cual
se obtienen los valores de error de 4.95% y 6.77% para los casos MULTI y LOCI,
respectivamente. Esto indica que cepstrum y delta cepstrum tienen una importancia
relativa similar, con una ligera ventaja para el delta cepstrum (esta conclusión es
bastante similar a la encontrada por Furui en [Furui86]). Este resultado permite
fijar pc = 1 y p∆c = µ/(1− µ) = 1.222.

Ajuste del peso de la Delta Enerǵıa

Siguiendo el ḿetodo establecido anteriormente, se usará como medida de distancia,

d(xt,xr) = (1− µ) [pcd
∗
c(c̃t, c̃r) + p∆cd

∗
∆c(∆c̃t,∆c̃r)] + µd∗∆E(∆Et, ∆Er)

(5.22)
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Figura 5.7:Inclusión de la delta enerǵıa.

con d∗∆E = d∆E/σ2
∆E. Nuevamente,µ vaŕıa entre 0 (no delta energı́a) y 0.9

(predomina delta energı́a). El intervalo temporal para el cómputo de la delta
enerǵıa es de±3 tramas. El valoŕoptimo ha sido hallado paraµ = 0.35 (fig. 5.7),
por lo que se asigna a la delta energı́a un pesop∆E = 0.538, manteniendopc y p∆c

a los valores calculados en el apartado anterior. Los valores del error alcanzados
porµ = 0.35 son 4.11% para MULTI y 5.10% para LOCI.

Ajuste del peso de la Enerǵıa

Análogamente, estudiamos la utilidad de la energı́a mediante,

d(xt,xr) = (1− µ) [pcd
∗
c(c̃t, c̃r) + p∆cd

∗
∆c(∆c̃t, ∆c̃r)+

p∆Ed∗∆E(∆Et, ∆Er)] + µd∗E(Et, Er) (5.23)

cond∗E = dE/σ2
E. Se ha realizado una experiencia similar, variandoµ entre 0 y

0.9 (ver fig. 5.8). Las gráficas presentan un comportamiento bastante irregular,
sin que se observe una mejora clara sobre el error, por lo que se asignará el peso
pE = 0 (no uso de la energı́a).
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 3

 4

 5

 6

 7

 8

 9

10

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

E
rr

or
 (

%
)

Peso Relativo Energia

MULT
LOCI

Figura 5.8:Inclusión de la enerǵıa.

pc = 1.0
p∆c = 1.222

pE = 0.0
p∆E = 0.538

Tabla 5.1:Conjunto de pesośoptimo.

5.4.2 Validez de la distancia DMP

Despúes de los ajustes realizados, el conjunto de pesosóptimo es el dado en la
tabla 5.1. Por tanto, la distancia DMP a usar será de la forma,

d(xt,xr) = pcd
∗
c(c̃t, c̃r) + p∆cd

∗
∆c(∆c̃t, ∆c̃r) + p∆Ed∗∆E(∆Et,∆Er) (5.24)

La formaóptima de esta distancia ha sido obtenida usando un diccionario de tamaño
64. En concreto, cabe preguntarse si el conjunto de pesosóptimos de la tabla 5.1
sigue siendo v́alido para tamãnos mayores, es decir, si sonpesos universales. Para
ello, las proporciones entred∗c , d∗∆c y d∗∆E debeŕıan mantenerse siempre constantes
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Figura 5.9: Coeficientes de clustering,K∆c y K∆E, para varios tamãnos de
diccionario.

para cualquier tamaño, es decir,

d̄∗∆c

d̄∗c
= K∆c

d̄∗∆E

d̄∗c
= K∆E (5.25)

siendoK∆c y K∆E constantes sea cual sea el tamaño del diccionario, y dondēd∗c ,
d̄∗∆c y d̄∗∆E son los valores medios de las distanciasd∗c , d∗∆c y d∗∆E. Adeḿas, dado
que para el caso de 1 centrōd∗c = d̄∗∆c = d̄∗∆E = 1, debeŕıa cumplirse que esas
constantes valiesen1.

Se han trazado las curvas deK∆c y K∆E, que seŕan denominadoscoeficientes
de clustering, en la figura 5.9 (modo LOCI), para tamaños de diccionarioN =
1, 2, 4, 8, . . . , 512. La curva deK∆c (etiquetada como DCEP) se ha dibujado
para los pesos de la tabla 5.1, y puede comprobarse que se ajusta bastante bien
a la condicíon K∆c = 1. Aśı, p∆c puede ser considerado como peso universal
(junto conpc, cuyo valor fue fijado arbitrariamente a1). Las deḿas curvas de 5.9
corresponden aK∆E, y fueron obtenidas con los pesos universalespc y p∆c, y
varios valores deµ∆E (p∆E = µ∆E/(1− µ∆E)), incluyendoµ∆E = 0.35 (óptimo
para 64 centros). Queda claro queK∆E no es constante cuando se varı́a el ńumero
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de centros, y que también depende del valor deµ∆E empleado. Esto quiere decir
que el pesóoptimo de∆E depende, en general, del tamaño N del diccionario
empleado, por lo que en lo que sigue se notará dicho pesóoptimo comopN

∆E (o
µN

∆E). Dado que este peso fue optimizado para 64 centros, deberı́a cumplirse (para
que se mantengan las contribuciones de las distancias parciales),

pN
∆E d̄∗∆E(N, pN

∆E)
pcd̄∗c(N) + d̄∗∆c(N)

=
p64

∆E d̄∗∆E(64, p64
∆E)

pcd̄∗c(64) + d̄∗∆c(64)
(5.26)

de donde se obtiene la condición,

pN
∆EK∆E(N, µN

∆E) = A (5.27)

dondeA = p64
∆EK∆E(64, µ64

∆E) = 0.895. Para poder extraer el conjunto de
valorespN

∆E óptimos, a partir de la ecuación (5.27), seŕıa necesario conocer una
forma paraḿetrica para la funciónK∆E(N, µ∆E). Desgraciadamente, sólo se tiene
un conocimiento experimental de esta función, dado en las curvas de la figura 5.9.
Para una estimación aproximada, se puede considerar la siguiente parametrización
para el intervalo 64-512 centros,

K∆E(N, µ∆E) = R(µ∆E) + f(N) (5.28)

basada en la regularidad deK∆E en dicho intervalo. En efecto, estas curvas
presentan una variación del mismo tipo, dada porf(N), pero desplazadas una
cierta cantidadR(µ∆E) entre śı. Estaúltima funcíon se ha obtenido mediante una
regresíon lineal de los puntosK∆E(64, µ∆E), tal como se muestra en la gráfica
5.10. La curvaf(N) se ha obtenido promediando las distintasK∆E(N,µ∆E)
desplazadas al origen, obteniéndose los valores dados en la tabla 5.2. Ahora sı́
es posible obtener, aunque de forma aproximada, un conjunto de pesosóptimos,
operando en la ecuación (5.27). Los resultados también se muestran en la tabla
5.2. Como puede comprobarse, la variación obtenida respecto al peso original
µ64

∆E = 0.35, para los distintos tamaños de diccionario, no es lo suficientemente
importante como salir del ḿınimo amplio observado en las curvas de inclusión de
la ∆E (ver figura 5.7). Por tanto, es posible seguir usando el pesoµ∆E = 0.35
(p∆E = 0.538) como universal, en el rango de 64 a 512 centros. Respecto al rango
4-64 centros, también se puede seguir usando el mismo peso como universal, ya
que las variaciones deK∆E en este rango no son superiores a las del rango 64-512.
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Figura 5.10:Ajuste lineal de la funciónR(µ∆E).

#Centros (N) f(N) µN
∆E pN

∆E

64 0.00 0.350 0.538
128 0.05 0.344 0.524
256 0.23 0.325 0.481
512 0.52 0.298 0.424

Tabla 5.2:Pesośoptimos de∆E para varios tamãnos de diccionario.
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En lo sucesivo se usará siempre la distancia pesada dada en (5.24) con el
conjunto de pesośoptimos dado en la tabla 5.1. Para simplificar notaciones y
desarrollos posteriores se considerará, equivalentemente, una distancia Euclı́dea
entre vectores construı́dos de la siguiente forma:

x = {wcc̃, w∆c∆c̃, w∆E∆E} (5.29)

dondewx =
√

px/σ2
x conx = c,∆c, ∆E. El número de dimensiones seráp = 29

correspondientes a 14 coeficientes cepstrales, 14 delta cepstrales y la delta energı́a.

5.5 Ajuste del ńumero de estadośoptimo

Hasta ahora se han realizado todas las pruebas conN = 10 estados. Fijada
la distancia (con sus pesosóptimos) en el apartado anterior, se busca ahora el
número de estadośoptimo, es decir, el que minimiza el error del sistema. La
realizacíon de este ajuste está motivada por el hecho de que trabajos básicos
[Rabiner83, Rabiner89a] sobre reconocimiento con HMMs indican que la curva de
error en funcíon del ńumero de estados no es monótonamente decreciente.

Para ajustarN , se han realizado nuevamente sendas experiencias MULTI y
LOCI (ver figura 5.11). Se puede observar la tendencia a un mı́nimo en la zona
de 9 a 15 estados (con un comportamiento bastante irregular). Para no aumentar
excesivamente la complejidad de nuestro sistema, se seguirá usando el valorN =
10.

5.6 Estimaciones ML y MMI y Tamaño del diccionario

Hasta el momento, sólo se ha considerado la reestimación ML de los paŕametros
de los modelos HMM. Pero como ya se comentó en el caṕıtulo 3, el ḿetodo ML
se apoya sobre una serie de suposiciones básicamente falsas. Por el contrario, el
método MMI no necesita dichas suposiciones, pretendiendo, además, una dismi-
nución del error del sistema. Para comprobar la veracidad de lo anterior, se ha
observado ćomo evoluciona el error del sistema diseñado en los apartados pre-
cedentes, tanto en entrenamiento como en test, para un diccionario universal de
64 centros, usando el ḿetodo MMI para modelos HMM discretos descrito en el
caṕıtulo 3 (ecuaciones (3.35)). Como punto de partida para el método iterativo del
gradiente se toman los modelos obtenidos mediante Baum-Welch, desarrollando
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Figura 5.11:Seleccíon del ńumero de estadośoptimo.

hasta 10 iteraciones de MMI. Como parámetro de convergencia se ha escogido
experimentalmenteη = 0.1. Los resultados de esta experiencia se muestran en
la figura 5.12 (0 iteraciones corresponden a los modelos Baum-Welch originales).
Puede comprobarse que el método MMI produce mejoras sustanciosas en la fase
de entrenamiento, pero no ası́ en reconocimiento, para el que sólo se observa una
ligera mejora (sobre 0.5%) en modo MULTI, e, incluso, cierta degradación en
modo LOCI.

Finalmente, se han desarrollado pruebas extensivas de reconocimiento para
diccionarios con 64, 128, 256 y 512 centros, comparando el método ML y el
MMI descrito anteriormente, obteniéndose los resultados mostrados en la tabla
5.3 (tambíen en la gŕafica 5.14 se proporciona la curva correspondiente para la
estimacíon ML en modelos DHMM). Como cabı́a esperar, un aumento del número
de centros se traduce en una mejora del rendimiento para ambos métodos. La
conclusíon final sobre el dilema ML/MMI, en modelos HMM discretos, es que el
método MMI no aporta mejoras claras. Como causa plausible de este efecto cabe
apuntar la "rigidez" que introduce la discretización mediante VQ del espacio de
referencia.
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0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

1.4

1.6

1.8

0 2 4 6 8 10

E
rr

or
 d

e 
E

nt
re

na
m

ie
nt

o 
(%

)

No. de iteraciones

MULTI
LOCI

(a)Experiencias de entrenamiento

4.0

4.5

5.0

5.5

6.0

0 2 4 6 8 10

E
rr

or
 d

e 
T

es
t (

%
)

No. de iteraciones

MULTI
LOCI

(b) Experiencias de test

Figura 5.12:Convergencia del ḿetodo MMI.
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Modo #Centros Error (%) Error (%) Error (%)
DHMM-ML DHMM-MMI SCHMM

MULTI 64 4.11 3.75 2.96
128 2.55 2.76 1.92
256 2.39 2.34 1.61
512 1.40 1.35 0.78

LOCI 64 5.10 5.41 3.48
128 4.63 4.58 2.76
256 3.69 3.48 1.87
512 3.17 3.22 1.66

Tabla 5.3:Error de test para los modelados DHMM (estimaciones ML y MMI) y
SCHMM para los modos MULTI y LOCI.

5.7 Modelado semicontinuo

Tambíen se ha construı́do un sistema ańalogo basado en modelos SCHMM, usando
los mismos valores para los parámetros caracterı́sticos del sistema. El diccionario
VQ universal es convertido en un conjunto de densidades gausianas de probabilidad
(ver apartado 2.4 del capı́tulo 2), cuyas matrices de covarianza son supuestas
diagonales, para simplificar el cálculo. Los paŕametros HMM (matricesA y B)
son estimados independientemente usando el procedimiento de Baum-Welch (su
modificacíon para modelos semicontinuos es detallada en el capı́tulo 7). En la
gráfica 5.13 se muestra la variación del error del sistema en función del ńumero
de candidatos, usando un diccionario de 64 centros. Puede observarse que el error
disminuye hasta 4 candidatos, presentando un comportamiento irregular a partir
de ese punto. En lo sucesivo se considerarán śolo los 4 mejores candidatos. Cabe
esperar que para un tamaño de diccionario superior a 64 centros, el número de
candidatos principales (que contribuyen a una disminución del error) sea mayor,
aunque no se ha considerado aquı́ por razones de volumen de cálculo.

La figura 5.14 muestra una comparación del error de reconocimiento para
DHMM y SCHMM (los valores de error correspondientes se proporcionan en la
tabla 5.3). Se observa una clara mejora debida al uso de SCHMMs, aunque, claro
est́a, a costa de un aumento de la complejidad computacional del sistema.
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Figura 5.13:Variación del error con el ńumero de candidatos de cuantización en
modelos SCHMM en los modos MULTI y LOCI.



108 5. EL SISTEMA DE REFERENCIA

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

3.0

3.5

4.0

4.5

64 128 256 512

E
rr

or
 (

%
)

No. de centros

DHMM
SCHMM

(a)Experiencia MULTI

1.5

2.0

2.5

3.0

3.5

4.0

4.5

5.0

5.5

64 128 256 512

E
rr

or
 (

%
)

No. de centros

DHMM
SCHMM

(b) Experiencia LOCI

Figura 5.14:Comparacíon de modelos DHMM y SCHMM en función del ńumero
de centros.



Caṕıtulo 6

ESTIMACI ÓN DE
PARÁMETROS EN MODELOS
MVQ

En este caṕıtulo se abordará el problema de la estimación de los paŕametros de un
sistema de reconocimiento de voz mediante modelos MVQHMM. Los parámetros
básicos del sistema serán los mismos determinados en el capı́tulo anterior. En
primer lugar, se establece la forma general de realizar la estimación ML de modelos
MVQ. Posteriormente, se buscará una forma conveniente para las matrices de
covarianza de las densidades de probabilidad asociadas a los centros de cada uno
de los diccionarios, haciendo uso de la estimación ML descrita en el capı́tulo 3.
Posteriormente, se realizará una estudio de estimaciones discriminativas tipo MMI
y MCE sobre modelos MVQ.
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6.1 Estimacíon ML de modelos MVQ

En el caṕıtulo 2 se estableció que el modelado MVQ usaba la siguiente forma para
las densidades de probabilidad de producción de observaciones,

bi(x) = P (x|o, λ)bi(o) (6.1a)

o = max
vj∈V (λ)

−1 [P (x|vj, λ)] (6.1b)

Tambíen se estableció que la probabilidad de una secuencia dado un modelo MVQ
pod́ıa descomponerse en el producto de las probabilidades de cuantización y de
generacíon (ver ecuacíon (2.77)). Aśı, el proceso de reconocimiento corresponde
al mostrado en la figura 6.1, donde cada modelo MVQHMM se compone de un
diccionario DIC (proceso VQ) y un modelo HMM discreto (proceso de evaluación
de la secuencia de observaciones discretasO).

Si consideramos que el conjunto de parámetros del modelo también se puede
descomponer comoλ = (θ, φ), dondeθ representa a los parámetros del conjunto
de densidadesP (x|vj, λ) (asociadas al diccionario deλ) y φ = (A,B,Π) a los
paŕametros del modelo discreto, el problema de la estimación ML para una secuen-
cia de vectoresX = x1, . . . , xT , cuya representación cuantizada por diccionarioθ
esO = o1, . . . , oT , puede formularse como,

max
λ

P (X|λ) = max
λ

[P (X|O, λ)P (O|λ)] =
[
max

θ
P (X|O, θ)

] [
max

φ
P (O|φ)

]

(6.2)
Por tanto, la estimación ML deλ consiste en una estimación ML independiente de
los paŕametros deθ y deφ. Los primeros pueden obtenerse aplicando el algoritmo
LBG para construir un diccionario VQ y asociando a cada centro una densidad de
probabilidad de tipo gausiano (esto constituye una aproximación a una estimación
ML, como ya se menciońo en el caṕıtulo 2). Los segundos pueden obtenerse
aplicando el algoritmo Baum-Welch (una vez obtenido el diccionario VQ y las
cuantizaciones correspondientes de la secuencia de entrenamiento), tratando los
paŕametros deφ de forma ańaloga a los de un modelo discreto. Una demostración
rigurosa de la independencia de las estimaciones para cuantización y generacíon
en un modelo MVQ será dada en el próximo caṕıtulo.
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Figura 6.1:Sistema de reconocimiento basado en modelos MVQ.

6.2 Matrices de covarianza de los centros

Como se acaba de establecer, la probabilidad de que el vector de entradax co-
rresponda a claseoj ∈ V (λ) dado el modeloλ corresponde a una densidad tipo
gausiano, con vector mediayj y cuya matriz de covarianzaΣj =

{
σ2

jik

}
se

supondŕa diagonal (no correlación entre los parámetros de caracterı́sticas),

σ2
jik =

{
σ2

ji 6= 0 i = k

0 i 6= k
(6.3)

con lo que puede escribirse,

P (x|oj, λ) =
p∏

i=1

1√
2πσ2

ji

exp

{
−1

2
(xi − yji)

2

σ2
ji

}
(6.4)

dondep representa el ńumero de paŕametros del vector de caracterı́sticas.
Hay que realizar dos observaciones respecto a la forma de la matriz de cova-

rianzaΣj:

1) Para que la medida de probabilidad dada por (6.4) sea coherente con la
distancia pesada descrita en el capı́tulo anterior, es necesario que todos los
elementos de la diagonal principal sean iguales entre sı́, e iguales para todos
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los centros. De esta forma se puede asegurar que, dado un vector de entrada,
el centro ḿas probable es también el ḿas pŕoximo.

2) La estimacíon de las matrices de covarianza completas implica la estimación
de un ńumero elevado de parámetros, por lo que el problema de entrenamiento
insuficiente de dichos parámetros podrı́a adquirir cierta importancia.

Los dos puntos que acabamos de enunciar nos llevan a plantear las siguientes
experiencias:

EXP1: Se utiliza una matriz de covarianza por centroΣj (tal como esta indicado
en (6.4))

EXP2: Śolo se utiliza una matriz de covarianza por diccionarioΣλ. Cada ele-
mento de la diagonal principal es la distorsión promedio del parámetro
correspondiente en el diccionarioλ.

EXP3: Se utiliza una sola matriz de covarianza por diccionarioΣλ = σ2
λI (I es

la matriz identidad) con todos los elementos de la diagonal principal iguales
entre śı e iguales a la distorsión media por parámetro del diccionarioσ2

λ.

La figura 6.2 muestra una comparación de esta experiencias en los modos
MULTI y LOCI para distintos tamãnos de los diccionarios. Queda clara la poca
utilidad de EXP2 frente a las demás. EXP1 tiene el mejor comportamiento en modo
MULTI, aunque EXP3 consigue resultados similares para 32 centros. En modo
LOCI, EXP3 śolo es superada por EXP1 para el caso de 4 centros. La degradación
del sistema para EXP1-2 (respecto a EXP3) conforme crece el número de centros
confirma la segunda de las observaciones hechas al inicio del apartado, ya que
tambíen es mayor el ńumero de paŕametros a estimar. Adeḿas, la experiencia
EXP3 es láunica, de las tres realizadas, coherente con la distancia pesada empleada
en este trabajo (observación primera). En lo sucesivo se empleará la forma descrita
en EXP3 para la matriz de covarianza, lo cual implica que,

P (x|oj, λ) = (2πσ2
λ)−p/2 exp

{
− 1

2σ2
λ

‖x− yj‖2
}

(6.5)

y la probabilidad de cuantización de una secuenciaX seŕa de la forma:

P (X|O, λ) =
T∏

t=1

P (xt|ot, λ) =
T∏

t=1

(2πσ2
λ)−p/2 exp

{
− 1

2σ2
λ

‖xt − yt‖2
}

(6.6)
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Figura 6.2:Error en funcíon del ńumero de centros para las experiencias EXP1,
EXP2 y EXP3.
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y en forma logaŕıtmica,

log P (X|O, λ) = −pT

2

[
log(2πD̄λ/p) +

Dλ(X)
D̄λ

]
(6.7)

dondeD̄λ = pσ2
λ es la distorsíon media del diccionario del modeloλ y Dλ(X) es

la distorsíon media de la secuenciaX en dicho diccionario, definida como,

Dλ(X) =
1
T

T∑
t=1

‖xt − yt‖2 (6.8)

por lo que, como se puede ver, la probabilidad logarı́tmica de cuantización en el
modeloλ est́a linealmente relacionada con la distorsión media de la secuenciaX
en el modelo correspondiente.

6.3 Composicíon de probabilidades

En las experiencias precedentes se ha usado como medida de evaluación ó pun-
tuacíon de secuencias la expresión la suma de las probabilidades logarı́tmicas de
cuantizacíon y de generación,

log P (X|λ) = log P (X|O, λ) + log P (O|λ) (6.9)

donde la probabilidad de cuantización logaŕıtmica tiene una relación lineal con
la distorsíon de la secuencia (ecuación (6.7)), mientras que la de generación se
corresponde con la de un modelo discreto. De hecho, la motivación del mode-
lado MVQ es la de incorporar a la puntuación tradicional proporcionada por el
modelado DHMM, otra relacionada con la distorsión de la secuencia (la idea de
usar las distorsiones promedio de una señal de entrada en un conjunto de diccio-
narios, prescindiendo del alineamiento temporal, ya ha sido empleada conéxito
anteriormente por Burton et al [Burton85]). Se plantea aquı́ el interrogante de si
esa incorporación est́a óptimamente realizada. Por ejemplo, un problema de tipo
práctico, que se presenta realmente, es el de cómo responde la puntuación total
dada en (6.9) cuando se añade al vector de caracterı́sticas alǵun nuevo paŕametro
cuya varianza sea muy pequeña respecto a las de los demás. La respuesta es que
modificaŕa poco la distorsión media del diccionariōDλ y de la secuenciaDλ(X),
pero el valorp se ve incrementado en una unidad, lo cual hace que se incremente
el valor de la puntuación de cuantización respecto a la de generación en la misma
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proporcíon, como se desprende de la expresión (6.7), d́andole ḿas importancia a la
primera. La consecuencia es clara: en las experiencias realizadas hasta el momento
no se sabe si la composición de ambas puntuaciones esóptima.

La discusíon anterior plantea la necesidad de experimentar nuevamente el
sistema construı́do con la siguiente expresión para evaluación,

log P (X|λ) = α log P (X|O, λ) + log P (O|λ) (6.10)

con
α =

µ

1− µ
(6.11)

siendoµ el factor de composición, variable desde0 (solo probabilidad de ge-
neracíon) hasta1 (sólo probabilidad de cuantización). La figura 6.3 muestra el
resultado de esta experiencia para distintos valores deµ (desde0.25 a 0.75) y
número de centros por diccionario (8,16 y 32). Se observa un mı́nimo acusado en
la zonaµ = 0.3, 0.35, por lo que en lo sucesivo se usaráµ = 0.35 (α = 0.538).

Otra observación importante debe ser hecha en las gráficas 6.3. Antes de llegar
al ḿınimo de error, es decir, cuando predomina el reconocimiento con probabili-
dades de generación, el error decrece muy rápidamente hacia dicho mı́nimo. Una
vez superado el valor crı́tico, cuando ya predomina el reconocimiento con proba-
bilidades de cuantización, la pendiente de la curva de error es bastante más suave.
Esto es una prueba de que el peso más importante en el proceso de reconocimiento
con modelos MVQ recae principalmente sobre las probabilidades de cuantización
[Segura91].

6.4 Rendimiento del modelado MVQ

En la figura 6.4 se comparan los resultados de reconocimiento en modo MULTI
y LOCI de los modelos MVQ con la composición de probabilidades dada en la
expresíon (6.10) (conα = 0.538), y los correspondientes a modelos DHMMs y
SCHMMs (los mismos estimados en el capı́tulo anterior). Ya que el ńumero de
unidades es 16 (en este caso, el número de palabras del vocabulario), un conjunto de
16 diccionarios con N centros (caso MVQ) es equivalente (en cuanto a número total
de centros) a un diccionario universal con 16*N centros (caso DHMM y SCHMM).
Por ello, se hace uso de las etiquetas "4/64", "8/128", "16/256" y "32/512" en dicha
gráfica. En cuanto a cantidad de cálculo en reconocimiento, los modelos MVQ
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seŕan directamente comparables con los DHMM. En entrenamiento, el uso de mo-
delos MVQ supone un considerable ahorro de cálculo respecto a los DHMM, ya que
la estimacíon de 16 diccionarios de N centros es menos costosa que la estimación
de unúnico diccionario de 16*N centros al ser la complejidad del algoritmo LBG
exponencialmente creciente con el número de centros. También, la construcción
de modelos HMM con un alfabeto de sı́mbolos 16 veces inferior es claramente más
barata. Los modelos SCHMM no son comparables en reconocimiento, y mucho
menos en entrenamiento, a los dos anteriores, por manejar varios candidatos de
cuantizacíon por vector de entrada al sistema, pero se ha considerado conveniente
comprobar su comportamiento frente a los MVQ.

En el caso de 4/64 centros, queda claro que los modelos DHMM, aún perdiendo
informacíon sobre la sẽnal en el proceso VQ, son muy superiores a los MVQ, dado
que todos los modelos comparten un mismo diccionario de 64 centros, mientras que
los diccionarios MVQ de 4 centros no pueden modelar correctamente la variedad
aćustica de las palabras del vocabulario. Esta incapacidad frente a los DHMM
queda claramente superada si se usan más de 8/128 centros por diccionario, tanto
para MULTI como para LOCI. Los modelos MVQ muestran, incluso, un rendi-
miento similar (8/128 centros) o ligeramente superior (desde 16/256 centros) a los
SCHMM. Estos resultados resaltan la potencia del nuevo modelado MVQ, tanto
en error como en volumen de cálculo, frente a los modelados clásicos DHMM o
SCHMM.

En lo sucesivo, y dado el bajo nivel de error alcanzado, se omitirán las expe-
riencias Multilocutor, concentrando la atención en un sistema Independiente del
locutor, para el que el margen de error remanente permite esperar aún mejoras
apreciables.

6.5 Estimacíon MMI en modelos MVQHMM

Seǵun se estudió en el caṕıtulo 3, la estimacíon MMI de un conjunto de modelos
MVQ Λ = {λ1, λ2, . . . , λL}, entrenados por una secuenciaX y para el caso de un
modelo de lenguaje equiprobable, podrá obtenerse mediante la maximización de
la función,

Im(Λ) = log Pm(Λ) = log
P (X|λm)
L∑

l=1

P (X|λl)

(6.12)
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Dado que la probabilidadP (X|λ) se puede descomponer como producto de la
probabilidad de cuantizaciónP (X|O, λ) y la probabilidad de generaciónP (O|λ),
y la primera depende sólo de los paŕametros del diccionario, y la segunda sólo
de los del modelo DHMM asociado, se tiene que las derivadas deIm respecto a
los paŕametros del DHMM serán similares a las que se dedujeron el capı́tulo 3
(ecuaciones (3.35)), con la diferencia de que las probabilidadesPs incluyen ahora
tambíen probabilidades de cuantización, dado que tienen la siguiente expresión,

Ps(Λ) =
P (X|λs)

L∑

l=1

P (X|λl)

(6.13)

La diferencia fundamental respecto a los modelos discretos es que ahora la
estimacíon discriminativa se extiende a los diccionarios VQ. La derivada deIm

respecto a la componentek de un centroys
j viene dada por,

∂Im

∂ys
j (k)

=
∂Im

∂P (X|λs)
∂P (X|λs)

∂ys
j (k)

(6.14)

donde,
∂Im

∂P (X|λs)
=

δm,s − Pm

P (X|λm)
(6.15)

∂P (X|λs)
∂ys

j (k)
=

T∑
t=1


∏

τ 6=t

P (xτ |λs)
∂P (xt|λs)

∂ys
j (k)


 (6.16)

∂P (xt|λs)
∂ys

j (k)
= P (xt|λs)

xt(k)− ys
j (k)

σ2
λ

δot,vj
(6.17)

Finalmente, puede escribirse la siguiente expresión,

∂Im

∂ys
j (k)

= (δm,s − Ps)
T∑

t=1

xt(k)− ys
j (k)

σ2
λ

δot,vj
(6.18)

Tambíen es posible derivar respecto a los parámetrosσ2
λ para obtener la reesti-

macíon correspondiente,

∂Im

∂σ2
λs

= (δm,s − Ps)
Tp

2σ2
λs

[
Dλs

(X)
D̄λs

− 1
]

(6.19)
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En el caso de ḿultiple secuencia de entrenamiento, basta sumar las contribu-
ciones de cada una de esas secuencias, tal como se indica en la ecuación (3.25). La
estimacíon MMI de los modelos MVQ no es una estimación totalmente desaco-
plada como en el caso de aplicar una estimación ML, ya que en las probabilidades
Ps intervienen probabilidades de cuantización y probabilidades de generación.

6.6 Disẽno MMI de diccionarios MVQ

En el presente trabajo sólo se haŕa uso de la estimación MMI para realizar el disẽno
de los diccionarios VQ. Varias razones apoyan esta decisión:

1) Los resultados de estimación MMI en modelos DHMM no arrojaron mejoras
significativas respecto a la estimación ML, y los HMMs usados en modelado
MVQ, sin considerar la parte VQ, son de hecho discretos.

2) La estimacíon MMI de los HMMs en un sistema MVQ incrementarı́a consi-
derablemente la complejidad del entrenamiento, ya que es necesario obtener
en cada iteración del procedimiento las versiones cuantizadas de cada una
de las secuencias de entrenamiento en cada uno de los diccionarios.

3) La mayor contribucíon a la disminucíon del error en un sistema MVQ, tal
como se ha visto anteriormente, se debe a las probabilidades de cuantización.
Si el método MMI produce alguna mejora apreciable,ésta debe producirse
en la parte VQ.

4) Dado que se manejan diccionarios de tamaño reducido, el reconocimiento
con śolo probabilidades de generación no es demasiado preciso, y la recu-
peracíon de errores en esta fase no es sencillo. En la gráfica 6.5 se puede
ver ćomo evoluciona el error para entrenamientos MMI (realizados para
experiencia LOCI1) de los modelos HMM (solo matricesΠ, A y B) en
los modelados DHMM y MVQHMM (en ambos casos se usan diccionarios
ML). Se puede observar que, efectivamente, la recuperación de errores en el
caso MVQ es despreciable.

Atendiendo a los cuatro puntos anteriores, se ha considerado conveniente el
realizarúnicamente undisẽno MMI para los diccionarios VQ, usando la expresión
(6.18) para reestimación de sus centros. Los parámetrosσ2

λ siguen siendo estimados
como distorsiones medias de los diccionarios, y no serán reestimados mediante
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modelos DHMM (64 centros) y MVQ (8 centros) usando diccionarios LBG para la
experiencia LOCI1.

(6.19) (este punto será discutido en un subapartado posterior). Para que este
disẽno, al que se hará referencia comoMMI-MVQ, sea totalmente independiente
de la estimacíon de los paŕametros de las matricesΠ, A y B, las probabilidadesPs

deben incluir śolo probabilidades de cuantización,

Ps(Θ) =
P (X|Os, λs)

L∑

l=1

P (X|Ol, λl)

=
P (X|θs)

L∑

l=1

P (X|θl)

(6.20)

dondeΘ = {θ1, . . . , θL} es el subconjunto deΛ que contienéunicamente los
paŕametros de los diccionarios VQ, siendoθi ⊂ λi los paŕametros del diccionario
del modeloλi.

La construccíon del sistema se puede resumir en cuatro puntos:

1) Construccíon de un conjunto de diccionarios iniciales mediante uso del
algoritmo LBG con biparticíon.
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2) Reestimacíon de los diccionarios usando la fórmula (6.18) (con la forma dePs

dada en (6.20)) y aplicando un número suficiente de iteraciones (diseño MMI-
MVQ). Los paŕametrosσ2

λ siguen estiḿandose como distorsiones medias.

3) Estimacíon de los HMM discretos (matricesΠ, A y B) usando el algoritmo
de Baum-Welch.

4) Reconocimiento mediante la expresión (6.10).

Para ilustrar ćomo se act́ua sobre los diccionarios en el paso 2 antes descrito, se
ha efectuado la siguiente experiencia: se dispone de un conjunto de secuencias de
entrenamiento, cada una de las cuales está formada por 2 vectores bidimensionales.
Estas secuencias son,

Clase 1 (W1)





X1
1 = (0.70, 1.30)(2.60, 3.00)

X1
2 = (0.70, 0.70)(3.00, 3.49)

X1
3 = (1.30, 1.30)(3.00, 2.51)

X1
4 = (1.30, 0.70)(3.40, 3.00)

Clase 2 (W2)





X2
1 = (1.20, 1.00)(3.00, 2.30)

X2
2 = (1.50, 1.40)(3.00, 1.70)

X2
3 = (1.50, 0.60)(2.60, 2.00)

X2
4 = (1.80, 1.00)(3.40, 2.00)

a las que les corresponden 2 diccionarios LBG de 2 centros,

θ1 (C1)

{
y1
1 = (1.00, 1.00)

y1
2 = (3.00, 3.00)

θ2 (C2)

{
y2
1 = (1.50, 1.00)

y2
2 = (3.00, 2.00)

Este esquema presenta un error para la secuenciaX1
3 si se usan las probabilidades

P (X|θ) de cuantizacíon para clasificación. Se ha supuestoσ2
λ1

= σ2
λ2

= 1, y se
han aplicado 10 iteraciones de la expresión (6.18), con parámetro de convergencia
η = 1.0. La figura 6.6 muestra cómo evolucionan los centros de cada diccionario.
Al cabo de 5 iteraciones, el error enX1

3 desaparece. El efecto principal del proceso
es alejar los centros de vectores incorrectos, sin perjudicar a los correctos. Es
evidente la gran diferencia entre los diccionarios libres de error (de la iteración 6
en adelante) y los LBG originales.
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Figura 6.6:Evolucíon de diccionarios MVQ mediante diseño MMI-MVQ.

6.6.1 Normalizacíon temporal y aproximación al error empı́rico

En la expresíon (6.18), el peso de la corrección a que da lugar una secuencia
X viene dado por el factor(δm,s − Ps). A su vez, la probabilidadPs responde
a la ecuacíon (6.20), dependiendo directamente de las probabilidadesP (X|θl)
(l = 1, . . . , L). Cada una de estas probabilidades se desarrolla según (6.6). De
esta expresión se deduce que el valor deP (X|θl) va hacíendose paulatinamente
más pequẽno conforme crece la duraciónT . De esta manera, la probabilidadPs y,
por tanto, el factor(δm,s − Ps) presentan una dependencia acusada conT . Ya que
las P (X|θl) se obtienen como un producto deT probabilidades, la raı́z T -sima
proporciona una normalización temporal que elimina esa dependencia, haciendo
que el factor de corrección (δm,s − Ps) no dependa de la longitud de la secuencia.
Las probabilidadesPs deben ser expresadas ahora como,

Ps(Θ) =
P (X|θs)1/T

L∑

l=1

P (X|θl)1/T

(6.21)
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El efecto de esta normalización puede entenderse como sigue: si se elevan las
probabilidadesP (X|θl)1/T a la potenciaT en la ecuacíon (6.21) (es decir, volver
a laPs original), lo que se hace, dada la no linealidad de la operación, es primar
a la mayor (o mayores) de esasP (X|θl)1/T , es decir, aumentar la importancia del
modelo (o modelos) mas probable. Ası́ puede entenderse que en el lı́miteT →∞
se tienePs → 1, si P (X|θs) es la ḿaxima entre lasP (X|θl), ó Ps → 0 en caso
contrario. Adeḿas, en dicho lı́mite (T → ∞), |δm,s − Ps| coincidiŕa con el error
emṕırico,

|δm,s − Ps| −→
{

0 m = s

1 m 6= s
(6.22)

si P (X|θs)1/T es el ḿaximo, o

|δm,s − Ps| −→
{

1 m = s

0 m 6= s
(6.23)

en caso contrario.

Se puede concluir que el efecto de esta normalización temporal es el de suavizar
|δm,s − Ps|, haciendo que aumente la influencia de los modelos menos probables.
Como ya se vío en el caṕıtulo 3, el suavizado del error empı́rico es necesario
para obtener funciones de buen comportamiento, aptas para diferenciación. Para
comprobar el efecto de la normalización temporal sobre el error del sistema, se
han realizado pruebas sobre un sistema MVQ con 8 centros por diccionario en en-
trenamiento y test, para probabilidades normalizadas y sin normalizar, empleando
el entrenamiento descrito en el apartado anterior, con 10 iteraciones MMI (modo
LOCI) y con paŕametro de convergenciaη = 0.2. Los resultados se muestran en
la figura 6.7. El error de entrenamiento se obtiene usando sólo probabilidades de
cuantizacíon. Para el error de test se usa la puntuación dada en (6.10). En la fase de
entrenamiento no se detectan grandes diferencias, aunque la curva correspondiente
a no normalizacíon (NO-NORM) converge de una forma ligeramente más ŕapida.
En cambio, la normalización temporal (curva NORM) se muestra claramente más
potente durante el test. Una explicación plausible a este efecto es que la no nor-
malizacíon hace ḿas importantes las correcciones debidas a errores detectados
durante el entrenamiento, mientras que la normalización aumenta la importancia
de los casi-errores. Ası́, la correccíon de los casi-errores de entrenamiento parece
ser mucho ḿas relevante en la corrección de errores de test que la de los propios
errores de entrenamiento. El uso de probabilidades normalizadas también ha sido
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experimentado sobre modelos DHMM sin que produzcan ninguna mejora.

6.6.2 Estimacíon deσ2
λ

Como se indićo anteriormente, los parámetrosσ2
λ conservan, en el diseño MMI-

MVQ propuesto, el sentido de distorsiones medias de los diccionarios, en lugar
de ser reestimados mediante (6.19). Para justificar esta decisión se ha ãnadido en
las gŕaficas 6.7 unas nuevas curvas (VAR) que corresponden a un sistema similar
al de las curvas NORM, pero en el que además se realiza una estimación deσ2

λ

seǵun (6.19). Puede observarse que dicha estimación produce en entrenamiento
una convergencia ligeramente más ŕapida que la correspondiente al caso NORM.
La explicacíon es sencilla: hay un parámetro ḿas que es entrenado discrimina-
tivamente, y ello contribuye a una reducción más efectiva del error, ya que sólo
se reconoce con probabilidades de cuantización. Esto no es ası́ para las curvas
en modo de test. En las primeras iteraciones, la curva VAR presenta un mejor
comportamiento, tal como sucedı́a en entrenamiento. Esta tendencia se invierte
a partir de la quinta iteración. Una explicacíon plausible a este comportamiento
es que el parámetroσ2

λ act́ua como factor de normalización de la distancia me-
dida para una secuencia en la puntuación dada por (6.7). Cuando es entrenado
de una forma discriminativa, pierde ese papel, y la composición de probabilidades
de cuantizacíon y generacíon deja de seŕoptima. Por esta razón se ha optado por
mantenerσ2

λ con el significado de distorsión media.

6.6.3 Rendimiento del disẽno MMI-MVQ

Los resultados expuestos en el apartado anterior sugieren el uso de la siguiente
expresíon paraPs,

Ps(Θ) =
P (X|θs)β/T

L∑

l=1

P (X|θl)β/T

(6.24)

donde el factorβ ayuda a controlar la aproximación de|δm,s−Ps| al error emṕırico.
En lo sucesivo se hará referencia áel comofactor de suavizado. Con todas estas
modificaciones, la estimación de paŕametros resultante no es tipo MMI propia-
mente, sino que está más orientada al objetivo de minimización del error de test del
sistema. Áun aśı se seguiŕa hablando de diseño MMI para los diccionarios MVQ.

En la figura 6.8 se muestran las curvas de evolución del error en función del
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número de iteraciones del diseño MMI-MVQ (hasta 15) aplicadas en el procedi-
miento de entrenamiento descrito al comienzo del apartado, con la forma dada en la
ecuacíon (6.24) paraPs. Las pruebas se han desarrollado para 4, 8, 16 y 32 centros
por diccionario y paraβ = 0.5, 1.0, 2.0. Con 0 iteraciones se hace referencia a los
sistemas originales MVQ. El parámetro de convergencia usado esη = 0.2.

En el caso de 4 centros, el método propuesto puede reducir el error a menos de
la mitad, tal como se observa en la gráfica correspondiente. La mejor convergencia
tiene lugar paraβ = 2.0, destaćandose claramente a partir de 5 iteraciones. El valor
β = 0.5 produce cierta disminución del error hasta 3 iteraciones, aumentándolo
rápidamente después. En la gŕafica de 8 centros, el valorβ = 1.0 arroja resultados
claramente superiores a los deβ = 2.0 (especialmete a partir de 4 iteraciones).
A diferencia del caso de 4 centros,β = 0.5 tiene un comportamiento aceptable,
aunque todav́ıa inferior a los otros dos. Para 16 centros, el valorβ = 0.5 se conso-
lida como una buena opción y produce una disminución más ŕapida queβ = 1.0,
aunque los resultados de ambas curvas son similares a partir de 10 iteraciones
(presentandoβ = 1.0 un comportamiento ḿas estable). La curva paraβ = 2.0 no
aporta ya ninguna mejora. Finalmente, en el caso de 32 centros, se observa que
β = 2.0 presenta ya un comportamiento inaceptable, mientras queβ = 0.5, 1.0
tienden a disminuir lentamente el error (β = 0.5 es superior a partir de 10 iteracio-
nes).

De todo lo anterior, se pueden extraer las siguientes conclusiones:

1) Los paŕametros de los diccionarios VQ son apropiados para una estimación
MMI, ayudando a la disminución del error de test del sistema, a diferencia
de la insensibilidad que muestran los parámetros del modelo discreto.

2) Conforme se aumenta el número de centros es conveniente aumentar también
el peso de los casi-errores de entrenamiento, disminuyendo el de los errores,
lo cual se consigue disminuyendo el valor del factor de suavizado.

3) El método del disẽno MMI-MVQ descrito produce reducciones del error de
test para todos los tamaños de diccionario empleados, aunque se muestra
tanto ḿas efectivo cuanto menor es el tamaño. Esto guarda relación con la
discusíon ML/MMI realizada en el caṕıtulo 3, seǵun la cual el ḿetodo MMI
pierde efectividad conforme aumenta la calidad del modelado.

4) Es importante usar en cada situación un ńumero apropiado de iteraciones, ya
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que un ńumero excesivamente corto puede no producir mejoras apreciables,
mientras que demasiadas pueden llegar a degradar los modelos, de forma
que ya no seańutiles para reconocimiento. En este sentido, también seŕa
crucial la seleccíon de un valor apropiado del parámetro de convergenciaη.

En la figura 6.9 se muestra una comparación de los mejores valores de error
obtenidos en las curvas 6.8 con los experimentos realizados con MVQ, DHMM
y SCHMM. Los resultados obtenidos por el método MMI-MVQ son siempre su-
periores a los deḿas, salvo para 4 centros (los SCHMM dan un error ligeramente
inferior). Aparte de las mejoras en las tasas de error, otra observación, ḿas im-
portante, si cabe, debe ser hecha. Esta se refiere a la reducción de la complejidad
computacional necesaria para obtener un sistema de alto rendimiento. Efectiva-
mente, usando MMI-MVQ la tasa de error para 16 centros es muy similar a la
obtenida con 32. Adeḿas, con 8 centros es posible una tasa de error en torno al
2%. Incluso, con śolo 4 centros para caracterizar los distintos sonidos que intervie-
nen en una palabra, se puede obtener un error similar al obtenido con un sistema
SCHMM de 64 centros, siendo el método MVQ computacionalmente más eficiente
en reconocimiento.
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6.7 Estimacíon MCE de diccionarios MVQ

De los apartados anteriores se deduce que el uso de un método discriminativo
para el disẽno de los diccionarios de un sistema MVQ puede reducir de una forma
efectiva el error de test del sistema. Por esta razón se ha considerado conveniente la
aplicacíon de una estimación MCE sobre dichos diccionarios, de una forma similar
a la desarrollada para el método MMI. A diferencia del disẽno MMI-MVQ, que usa
un descenso en gradiente para realizar la maximización de la informacíon mutua,
se usaŕa el algoritmo GPD, descrito en el capı́tulo 3, para la minimización del error
de clasificacíon, con el objetivo de actuar sobre el valor esperado del error en lugar
de directamente sobre el error, tal como se propone en [Juang92].

Como ya fue expuesto en el capı́tulo 3, el ḿetodo se fundamenta sobre tres
pasos. Para la estimación de diccionarios, siguiendo las pautas marcadas en los
apartados anteriores, estos pasos son los siguientes:

1) Como funciones discriminantes se escogen las probabilidades de cuanti-
zacíon logaŕıtmicas,

gk(X,Λ) = gk(X,λk) = log P (X|O, λk) = log P (X|θk) (6.25)

2) Medidas de error:

dk(X) = −gk(X,λk) + log


 1

L− 1

∑

j 6=k

eβgj(X,λj)




1/β

(6.26)

3) Funciones de costelk tipo sigmoide. Se consideraα = 1 para simplificar el
cálculo.

La minimizacíon del Coste Esperado (expresión (3.48)) puede realizarse mediante
la aplicacíon del teorema GPD (expresiones (3.50) y (3.51)) (en este caso los
paŕametros deΛ reestimados son sólo los de los diccionarios). Es, por tanto,
fundamental la evaluación del gradiente5lm(X, Λ) (dondeX es de la claseWm).
Este gradiente incluye 2 tipos de derivadas, según se derive respecto a un parámetro
del diccionario de la clase correctaWm, o respecto a otro de una clase incorrecta
Ws (s 6= m). En general, para la componentek de un centroys

j , de cualquier
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diccionario de paŕametrosθs, se tiene,

∂lm(X, Λ)
∂ys

j (k)
=

∂lm
∂dm

∂dm

∂ys
j (k)

(6.27)

donde,
∂lm
∂dm

= lm(X,Λ) [1− lm(X, Λ)] (6.28)

Para el casos = m,

∂dm

∂ym
j (k)

= − ∂gm

∂ym
j (k)

= − 1
σ2

λm

T∑
t=1

(
xt(k)− ym

j (k)
)

δot,vj
(6.29)

Si s 6= m,

∂dm

∂ys
j (k)

=
eβgs

∑

l 6=m

eβgl

∂gs

∂ys
j (k)

=
eβgs

∑

l 6=m

eβgl

1
σ2

λs

T∑
t=1

(
xt(k)− ys

j (k)
)

δot,vj
(6.30)

Se pueden definir unos factores de corrección νm(X) y φsm(X) con expresiones
ańalogas a las (3.60) y (3.61), por lo que las derivadas parciales para los centros de
los diccionarios pueden escribirse como,

∂lm(X, Λ)
∂ym

j (k)
= −νm(X)

T∑
t=1

(
xt(k)− ym

j (k)
)

δot,vj

σ2
λm

(6.31a)

∂lm(X, Λ)
∂ys

j (k)
= νm(X)φsm(X)

T∑
t=1

(
xt(k)− ys

j (k)
)

δot,vj

σ2
λs

s 6= m (6.31b)

Tambíen pueden obtenerse las derivadas parciales correspondientes a los parámetros
σ2

λ,
∂lm(X, Λ)

∂σ2
λm

= −νm(X)
∂gm

∂σ2
λm

(6.32a)

∂lm(X, Λ)
∂σ2

λs

= νm(X)φsm(X)
∂gm

∂σ2
λs

s 6= m (6.32b)
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donde , para cualquier clase de modelosλ se tiene,

∂gm

∂σ2
λ

=
T

2σ2
λ

[
Dλ(X)

σ2
λ

− p

]
(6.33)

dondeDλ(X) responde a la expresión (6.8).

Lo mismo que sucedı́a para la estimación de modelos DHMM, hay una gran
similitud entre los gradientes obtenidos por los métodos MMI y MCE para el
disẽno VQ. La única diferencia reside en los factores de corrección aplicados.
Tambíen cabe destacar aquı́ los paralelismos existentes entre el método propuesto
y el entrenamiento LVQ descrito en el capı́tulo 2, dada la secuencialidad de ambos,
la similitud de los algoritmos de corrección, y el uso de una ventana de selección
de casi-errores (en este caso representada porνm(X)).

6.7.1 Rendimiento de la estimación MCE de diccionarios MVQ

En la implementación de la estimación MCE-GPD sobre diccionarios MVQ se
ha considerado una matrizU unidad. El paŕametro de convergencia ha sido
tomado comoη = 0.01 (constante) para una convergencia apropiada. Para la
reestimacíon de centros se ha hecho uso de las expresiones (6.31). Dado que el
método GPD es secuencial, calcularσ2

λ como distorsíon media (al estilo de como se
hizo para el caso MMI-MVQ) a la llegada de cada secuencia de entrenamiento serı́a
altamente costoso en cuanto a cómputo, por lo que, en primera aproximación, no
se realiza reestimación alguna deσ2

λ (se mantiene el valor original del diccionario
LBG). Los factores de correcciónνm y φsm son obtenidos a partir de funciones de
discriminacíon normalizadas en duración (siguiendo la misma filosofı́a del disẽno
MMI-MVQ),

gk(X, λk) =
1
T

log P (X|O, λk) (6.34)

donde la probabilidad logarı́tmica de cuantización responde a la expresión (6.7).

En la figura 6.10 puede observarse la evolución del error de test del ḿetodo
propuesto para 4, 8, 16 y 32 centros por diccionario y paraβ = 2.0, 4.0, 8.0 en
función del ńumero de iteraciones. En este caso cada iteración se refiere cada
presentacíon completa del conjunto de entrenamiento. Con el fin de comparar
con el ḿetodo MMI-MVQ, las gŕaficas incorporan también el mejor resultado de
esteúltimo método para cada uno de los tamaños de diccionario (β = 2.0 para 4
centros,β = 1.0 para 8 centros, yβ = 0.5 para 16 y 32 centros). Puede observarse
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Figura 6.10:Evolucíon del error de test para 4, 8, 16 y 32 centros yβ = 2.0, 4.0, 8.0
en funcíon del ńumero de iteraciones en el método MCE-GPD, y comparación con
los mejores casos del diseño MMI-MVQ.
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que el valorβ = 2.0 produce siempre (salvo para 32 centros) los peores resultados.
Por tanto, una mayor aproximación al error emṕırico, es decir, un mayor valor de
β (= 4.0, 8.0), se adećua mejor a la tarea de reconocimiento. Este resultado parece
estar en contradicción con el obtenido en el ḿetodo MMI-MVQ, para el que una
disminucíon del factor de suavizadoβ parećıa razonable conforme se aumentaba
el tamãno del diccionario. Debe recordarse, sin embargo, que la disminución de
dicho factor era eĺunico mecanismo de introducción de casi-errores posible en dicho
método, mientras que la estimación MCE dispone siempre de dicho mecanismo a
través del factorνm(X).

Tomando el valorβ = 4.0 como aceptable, se han realizado dos experiencias
más que aparecen en las gráficas 6.11. Ambas aparecen comparadas con los diseños
MMI-MVQ y MCE-GPD. La primera (notada como DG) consiste en la aplicación
de un descenso en gradiente común al coste emṕırico promedio de la expresión
(3.47). Al utilizarse un ḿetodo de optimización similar al del MMI-MVQ, los
paŕametrosσ2

λ pueden reestimarse fácilmente como distorsiones medias en cada
iteracíon. La experiencia notada como GPDR pretende ser un refinamiento a la
MCE-GPD (en las curvas aparece notada simplemente como GPD) estimandoσ2

λ

como distorsíon media del diccionario correspondiente después de cada presen-
tación completa de todas las secuencias de entrenamiento (una iteración). No se
observan diferencias apreciables con el método GDP originalmente aplicado. Dos
conclusiones son rápidamente extraı́das de estos resultados:

1) No hay gran diferencia entre la minimización del coste empı́rico promedio
y del coste esperado, como se desprende del hecho de que las curvas GPD y
DG presenten resultados similares.

2) El método MCE no produce desviaciones importantes en la composición
óptima de probabilidades de cuantización y de generación, como se deduce
del hecho de que GPD, DG y GPDR reestimen los parámetrosσ2

λ de distintas
formas y arrojen todos ellos resultados similares.

Finalmente, hay que señalar que, aunque el ḿetodo MCE est́a mejor adaptado
a la disminucíon del error del sistema que el MMI-MVQ, no se ha conseguido
(salvo quiźas para 8 centros) una mejora apreciable sobre esteúltimo.
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Figura 6.11:Evolucíon del error de test para 4, 8, 16 y 32 centros en función del
número de iteraciones para las experiencias MMI, GPD, DG y GPDR (las tres
últimas conβ = 4.0.
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#Centros DHMM SCHMM MVQ MMI-MVQ MCE-GPD
64/4 5.10 3.48 7.96 3.58 4.42
128/8 4.63 2.76 2.91 1.97 1.87
256/16 3.69 1.87 1.77 1.40 1.45
512/32 3.17 1.66 1.61 1.35 1.45

Tabla 6.1:Error de test para los modelados DHMM, SCHMM, MVQ con estimación
ML y MVQ con disẽnos VQ tipo MMI-MVQ y MCE-GPD.

6.8 Conclusíon sobre disẽno VQ discriminativo

Los resultados obtenidos en los apartados precedentes apoyan la adecuación de la
técnica de Cuantización Vectorial Ḿultiple con entrenamiento discriminativo a la
tarea de reconocimiento. En la tabla 6.1 se muestra un resumen comparativo de
los resultados obtenidos. Los valores de error para DHMM, SCHMM, MVQ y
MMI-MVQ corresponden a los de la gráfica 6.9. Los valores del ḿetodo MCE-
GPD han sido seleccionados de las curvas 6.10 conβ = 4.0, para un ńumero
suficiente de iteraciones. Se observa cómo el uso de diccionarios discriminativos
puede aproximar el rendimiento de un sistema MVQ al de un SCHMM en el caso
de 4 centros, y proporcionar los mejores resultados para 8, 16 y 32 centros.

Los métodos empleados en este capı́tulo sugieren el uso de un algoritmo de
correccíon de centros VQ que, en su forma más general, tendrı́a la siguiente
expresíon,

yk = yk + ηf(X, Λ)
T∑

t=1

(xt − yk) δot,vk
(6.35)

dondeX = x1, . . . ,xT es una secuencia de entrenamiento yyk es un centro del
diccionarioθ asociado a la claseW . El factorf(X, Λ) y el paŕametroη deben
seguir las siguientes pautas:

1) f(X, Λ) es positiva siX ∈ W y negativa en caso contrario, con el objetivo
de aproximar los centros a vectores de secuencias correctas y alejarlos de las
incorrectas.

2) |f(X, Λ)| debe depender del grado de confusión existente en la clasificación
deX y debe aumentar la importancia de los casi-errores conforme aumenta
el tamãno del diccionario empleado.
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3) El factorη es un ńumero real positivo cuyo valor debe escogerse apropiada-
mente (suficientemente pequeño) para una correcta convergencia.

El algoritmo (6.35) propone, en realidad, toda una gama de métodos de disẽno
VQ discriminativo basados en la selección de una funcíonf(X, Λ) apropiada.
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Caṕıtulo 7

MODELADO MVQ
SEMICONT ÍNUO

En este caṕıtulo se presenta una nueva variante de modelado de Markov que incor-
pora caracterı́sticas de los modelos SCHMM y MVQ, que han demostrado mejorar
el rendimiento de los sistemas de reconocimiento. Ası́ surge un modelo hı́brido que
seŕa denominado SCMVQ. Previamente a su introducción, se realizaŕa un estudio
sobre la estimación ML de todos los parámetros que componen un modelo HMM
semicontinuo. Posteriormente, se describirán los detalles de implementación de
modelos HMM tipo SCMVQ y se realizará una comparación de su rendimiento
con el de los SCHMM. Se finalizará con el estudio de la aplicación de dicciona-
rios entrenados de forma discriminativa, como se vio en el capı́tulo anterior, al
modelado SCMVQ.
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7.1 Estimacíon ML de modelos semicontinuos

Como ya se vío en el caṕıtulo 2, la diferencia fundamental entre los modelos
SCHMM y DHMM es el uso de varios candidatos de cuantización, lo cual requiere
pasar de probabilidades de producción bi(o) a densidades del tipo,

bi(x) =
∑

vk∈V

P (x|vk)bi(vk) '
C∑

k=1

P (x|vk)bi(vk) (7.1)

donde se ha aproximado la suma extendida a todos los centros del diccionarioV por
otra limitada śolo a losC mejores candidatos (conP (x|vk) mayor). Las densidades
de probabilidad se suponen gausianas con matriz de covarianza diagonal, por lo
que pueden escribirse como,

P (x|vk) =
p∏

i=1

1√
2πσ2

ki

exp

{
−1

2
(x(i)− yk(i))

2

σ2
ki

}
(7.2)

De manera similar que para modelos DHMM se pueden definir probabilidades
adelante y atŕas,

αt(i) = P (x1x2 · · ·xt, qt = si|λ) (7.3)

βt(i) = P (xt+1xt+2 · · ·xT |qt = si, λ) (7.4)

que se calculan con el mismo procedimiento iterativo descrito en el capı́tulo se-
gundo. Tambíen se definen las probabilidades,

ξt(i, j) = P (qt = si, qt+1 = sj|X, λ) =
αt(i)aijbj(xt+1)βt+1(j)

P (X|λ)
(7.5a)

γt(i) = P (qt = si|X, λ) =
N∑

j=1

ξt(i, j) =
αt(i)βt(j)
P (X|λ)

(7.5b)

Xt(i, j, k) = P (qt−1 = si, qt = sj, ot = vk|X, λ) =
αt−1(i)aijP (xt|vk)bj(vk)βt(j)

P (X|λ)
(7.5c)

Ft(i, k) = P (qt = si, ot = vk|X, λ) =
N∑

s=1

Xt(s, i, k) =
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[
N∑

s=1

αt−1(i)asi

]
P (xt|vk)bi(vk)βt(i)

P (X|λ)
(7.5d)

St(k) = P (ot = vk|X, λ) =
N∑

i=1

Ft(i, k) (7.5e)

Además se verifican las relaciones,

ξt(i, j) =
M∑

k=1

Xt(i, j, k) (7.6)

γt(i) =
N∑

s=1

M∑

k=1

ξt(s, i, k) =
M∑

k=1

Ft(i, k) (7.7)

Las fórmulas para la reestimación de las matrices(Π, A,B) se obtienen de forma
similar a la desarrollada en el capı́tulo 2 para modelos discretos. Mientras que las
expresiones resultantes son idénticas a las (3.11) para las matricesΠ y A, para las
matrices de producciónB se ve ligeramente modificada como,

b̂j(vk) =

S∑

l=1

T l∑
t=1

N∑
s=1

X l
t (s, j, k)

S∑

l=1

T l∑
t=1

γl
t(j)

(7.8)

Para la implementación pŕactica de las f́ormulas de reestimación deA y B es
conveniente usar las siguientes expresiones,

âij =

S∑

l=1

T l−1∑
t=1

α̃l
t(i)aijbj(ol

t+1)β̃
l
t+1(j)

S∑

l=1

T l−1∑
t=1

M∑

k=1

F l
t(i, k)

(7.9a)

b̂j(k)

S∑

l=1

T l∑
t=1

F l
t(j, k)

S∑

l=1

T l∑
t=1

M∑

k=1

F l
t(j, k)

(7.9b)
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con

F l
t(i, k) =

[
N∑

s=1

α̃t−1(i)asi

]
P (xt|vk)bi(vk)β̃t(i) (7.10)

Una diferencia fundamental con el modelado DHMM es que los parámetros
del diccionario universal, centros y matrices de covarianza, también deben ser
reestimados para que los modelos sean realmenteóptimos desde el punto de vista
de ḿaxima semejanza [Huang89]. Por ejemplo, para reestimar la componentei

del centroyk, yk(i), entrenando con unáunica secuenciaX = x1x2 · · ·xT , se
procedeŕa de la siguiente manera,

∂P (X|λ)
∂yk(i)

=
∑

t

∑
r

∂P (X|λ)
∂αt(r)

∂αt(r)
∂yk(i)

=

∑
t

∑
r

βt(r)

[∑
s

αt−1(s)asr

]
∂br(xt)
∂yk(i)

=

∑
t

xt(k)− yk(i)
σ2

ki

∑
r

∑
s

αt−1(s)asrP (xt|vk)br(vk)βt(r) =

P (X|λ)
∑

t

xt(k)− yk(i)
σ2

ki

St(k) = 0 (7.11)

Despejando y generalizando para múltiples secuencias de entrenamiento, se obtie-
nen las siguientes fórmulas de reestimación,

ŷk(i) =

∑

X∈T

T X∑
t=1

SX
t (k)xX

t (i)

∑

X∈T

T X∑
t=1

SX
t (k)

(7.12a)

σ̂2
ki =

∑

X∈T

T X∑
t=1

SX
t (k)

(
xX

t (i)− ŷk(i)
)2

∑

X∈T

T X∑
t=1

SX
t (k)

(7.12b)

donde queda patente que los parámetros del diccionario se reestiman conjuntamente
con los de las matrices(Π, A,B). Obśervese que las sumatorias se ha extendido
al conjuntoT que incluye todas las secuencias de entrenamiento, en lugar de
restringirse al conjuntoT (de cardinalS) que incluye śolo secuencias de la clase
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que est́a siendo entrenada (como se hace para las matrices(Π, A, B)), ya que se
trata de un diccionario universal.

7.2 Resultados experimentales con modelos SCHMM

Se han experimentado tres tipos distintos de modelos SCHMM:

REF Es el mismo sistema implementado en el capı́tulo 5, que reestimáunicamente
las matricesA y B mediante las expresiones (7.9).

TOT Se utiliza la reestimación conjunta dada por las expresiones (7.9) y (7.12).

SIN Es similar a TOT, pero no se reestiman las matrices de covarianza. Según
Huang [Huang90], la no reestimación de estas matrices conduce a un mayor
rendimiento del sistema, lo que indica que los parámetros aćusticos no
pueden ser correctamente modelados por lafdpempleada.

En la figura 7.1 se comparan los resultados de error obtenidos para los tres
tipos de sistemas descritos, para 64, 128, 252 y 516 centros, y usando 4 candidatos
(valores nuḿericos en la tabla 7.1). Tal como sugiere Huang en [Huang90], la
superioridad de SIN sobre TOT, en todos los casos, indica la conveniencia de no
reestimar las matrices de covarianza. También se comprueba que el sistema REF
presenta resultados similares a SIN para 64 y 128 centros (ligeramente superiores
para 64 centros y ligeramente inferiores para 128), pero más claramente superiores
para 256 y 512 centros. La explicación a este comportamiento puede buscarse en
dos problemas apuntados ya en el capı́tulo anterior (apartado 6.2): la no coherencia
entre la medida de probabilidad y la distancia pesada empleada, y el problema de
la reestimacíon de un gran ńumero de paŕametros al usar matrices de covarianza
diagonales completas. Todos estos resultados confirman la dificultad, detectada por
Huang, de modelar los parámetros aćusticos con lasfdps gausianas multivariadas
empleadas.

7.3 Modelos de Markov tipo SCMVQ

En el caṕıtulo 2 se estableció que, en la forma ḿas general, las densidadesbi(x)
deb́ıan escribirse como,

bi(x) = P (x|si, λ) =
∑

vk∈V (si,λ)

P (x|vk, si, λ)P (vk|si, λ) (7.13)
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Figura 7.1:Comparacíon de sistemas SCHMM entrenados con y sin reestimación
conjunta.

#Centros REF TOT SIN
64/4 3.48 4.11 3.59
128/8 2.76 2.70 2.60
256/16 1.87 2.23 2.10
512/32 1.66 2.29 1.82

Tabla 7.1:Error de test para los sistemas REF, TOT y SIN.
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que es el caso CHMM. Este tipo de modelado presenta, como ya se señaló en los
caṕıtulos 1 y 2, varios problemas relacionados con su entrenamiento: complejidad
de ćalculo, necesidad de una gran cantidad de datos de entrenamiento, etc., de
donde surge el interés por modelos HMM simplificados:

SCHMM Para todo estadosi de cualquier modeloλ, V (si, λ) = V .

DHMM Similar al anterior pero cońunicamente el mejor candidato de cuanti-
zacíon.

MVQ Para todo estadosi de un cierto modeloλ, V (si, λ) = V (λ), conservando
únicamente el mejor candidato de cuantización.

En los caṕıtulos precedentes se ha comprobado la potencia y posibilidades
discriminativas de los modelos MVQ frente a las otras dos variantes, además de
aportar un importante ahorro en la cantidad de cálculo (dependiendo si se trata
de entrenamiento o test). Estos resultados han sugerido la implementación de un
nuevo tipo de modelado que generalice el modelado MVQ para varios candidatos
de cuantizacíon, en la misma manera que el modelado SCHMM generaliza al
DHMM. Esta nueva variante será denominadaModelado HMM Semicontinuo con
Cuantizacíon Vectorial Ḿultiple (SCMVQHMM o, simplemente, SCMVQ). La
expresíon de las densidadesbi(x) se establece de la siguiente manera,

bi(x) = P (x|si, λ) =
∑

vk∈V (λ)

P (x|vk, λ)P (vk|si, λ) '
C∑

k=1

P (x|vk, λ)bi(vk)

(7.14)
Aunque el modelado SCMVQ queda formalmente descrito por la expresión

(7.14), queda por determinar la forma de las densidadesP (x|vk, λ). Dado que esta
nueva variante pretende ser una generalización del modelado MVQ, es decir, que
coincida con el caso MVQ para 1 sólo candidato de cuantización, las densidades
deben tener una forma análoga a la dada por la expresión (6.5). Sin embargo, no
debe olvidarse la introducción de un pesoα para las probabilidades de cuantización
en la expresíon (6.10). De aqúı que deban emplearse densidades con la siguiente
expresíon,

P (x|ok, λ) = (2πσ2
λ)−pα/2 exp

{
− α

2σ2
λ

‖x− yk‖2
}

(7.15)

que es una función densidad no normalizada, debido a la introducción del factorα
(este factor qued́o fijado en el caṕıtulo anterior aα = 0.538).
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En cuanto a la estimación de los paŕametros de los modelos SCMVQ, pueden
emplearse las mismas fórmulas de reestimación (7.9) para las matricesΠ, A y
B, teniendo en cuenta que cada modelo usa las cuantizaciones obtenidas de su
propio diccionario. Respecto a la estimación de los paŕametros de los diccionarios,
tambíen se procede de forma similar al caso SCHMM, pero ahora cada diccionario
es entrenado exclusivamente con el conjuntoT de secuencias de su clase, por lo que
utilizando las densidades (7.15), se tienen las siguientes fórmulas de reestimación,

ŷk(i) =

S∑

l=1

T l∑
t=1

S l
t(k)xl

t(i)

S∑

l=1

T l∑
t=1

S l
t(k)

(7.16a)

σ̂2
λ =

1
p

S∑

l=1

T l∑
t=1

M∑

k=1

S l
t(k)‖xl

t − ŷk‖2

S∑

l=1

T l∑
t=1

M∑

k=1

S l
t(k)

(7.16b)

Como punto de partida para realizar esta reestimación, pueden usarse los diccio-
narios LBG empleados en los modelos MVQ.

Es f́acil de comprobar que en el caso de 1 sólo candidato de cuantización,

St(k) = δot,vk
(7.17)

por lo que las f́ormulas de reestimación ya no dependen de los parámetros (Π, A,B),
y coinciden con las de cálculo del centroide del algoritmo LBG. Dado que dicho
algoritmo ya ha sido llevado hasta la convergencia previamente, para usarlo como
diccionario inicial, no es necesario iterarlo más, y se puede omitir la reestimación
de los paŕametros del diccionario mediante las ecuaciones (7.16). De esta forma,
el método SCMVQ queda reducido al MVQ en el caso de un sólo candidato
de cuantizacíon. Adeḿas, este resultado ratifica la coincidencia del método de
entrenamiento, expuesto en el capı́tulo anterior, para los modelos MVQ con una
estimacíon ML (ver apartado 6.1).

Entre todas las variantes propuestas, el modelado SCMVQ es el más pŕoximo
formalmente al modelado continuo CHMM, ya que laúnica variacíon respecto a
este es la de hacer que todos los estados del modelo compartan el mismo conjunto
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No. Cands. 1 2 3 4 5 6 7 8

8C EXP1 2.91 3.02 3.33 3.07 3.17 3.22 3.22 3.22
8C EXP2 - 2.70 2.96 2.81 2.81 2.81 2.81 2.81
16C EXP1 1.77 1.56 1.45 1.51 1.56 1.61 1.61 1.56
16C EXP2 - 1.45 1.51 1.56 1.61 1.66 1.61 1.61
32C EXP1 1.61 1.25 1.40 1.35 1.40 1.40 1.45 1.45
32C EXP2 - 1.25 1.14 1.09 1.09 1.09 1.19 1.14

Tabla 7.2:Valores de error para modelado SCMVQ con 1-8 candidatos para 8, 16
y 32 centros por diccionarios. Experiencias EXP1 y EXP2.

de densidades (diccionario VQ). A pesar de esta proximidad al modelado CHMM,
si se considera (lo mismo que en el capı́tulo anterior) que el tamaño de los diccio-
narios MVQ multiplicado por el ńumero de modelos (esto es el número total de
centros entre todos los diccionarios) es igual al tamaño del diccionario universal
usado en SCHMM, resulta que el modelado SCMVQ tiene una complejidad en
reconocimiento similar al SCHMM, pero, lo mismo que ocurrı́a con el MVQ frente
al DHMM, presenta un sensible ahorro computacional en entrenamiento por la
simplificacíon que supone el uso de diccionarios pequeños, tanto en el propio en-
trenamiento de los diccionarios VQ como en la posterior estimación de las matrices
Π, A y B.

7.4 Resultados Experimentales con modelos SCMVQ

Se han llevado a cabo 2 tipos de experiencias de reconocimiento con los modelos
SCMVQ descritos en el apartado anterior:

EXP1 Se reestimańunicamente las matricesA y B (inicializadas con segmen-
tación lineal) con las expresiones dadas en (7.9), y se usan los mismos
diccionarios LBG utilizados en los modelos MVQ.

EXP2 Es similar a la anterior, pero incluyendo la reestimación de los paŕametros
de los diccionarios (f́ormulas (7.16)) (inicializados con los diccionarios LBG
del caso anterior). Es decir, se realiza una estimación ML completa de todos
los paŕametros del sistema.

Las experiencias se han llevado a cabo para 8, 16 y 32 centros (no se considera
el caso de 4 centros por no proporcionar una densidad de centros suficientemente
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Figura 7.2:Variación del error con el ńumero de candidatos de cuantización para
16 y 32 centros por diccionario en un sistema SCMVQ.
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alta en el espacio de representación). Los resultados de error para un número de
candidatos desde 1 a 8 aparecen en la tabla 7.2. El caso de un sólo candidato
corresponde exactamente al modelado MVQ. El efecto de la inclusión de un mayor
número de candidatos de cuantización depende del tamaño del diccionario:

1) En el caso de 8 centros (8C), la inclusión de ḿas candidatos degrada cla-
ramente el sistema en la experiencia EXP1. La aplicación de EXP2 puede
aportar una pequeña mejora de 0.2% para 2 candidatos, degradándose o
estabiliźandose el error para ḿas candidatos.

2) Para 16 centros (16C) (ver figura 7.2.a), EXP1 reduce de una forma efectiva
el error para 2-4 candidatos. La inclusión de ḿas candidatos puede empeorar
el rendimiento, aunque obteniéndose siempre resultados mejores que con un
sólo candidato (sistema MVQ). EXP2 ofrece un comportamiento similar a
EXP1.

3) Para 32 centros (32C) (ver figura 7.2.b), EXP1 presenta presenta de nuevo
un ḿınimo de error, en este caso para 2 candidatos. Pero, además, ahora se
observa que la reestimación de los diccionarios (EXP2) contribuye a reducir
aún más el error del sistema.

De todo lo anterior se extraen 2 conclusiones:

a) Que los modelos SCMVQ necesitan una densidad suficientemente alta de
centros en el espacio de representación para aportar mejoras significativas.
Sólo la existencia de varios centros próximos a un vector de entrada dado
puede contribuir a una mejor representación de dicho vector.

b) Es importante "enseñar" al sistema a que también pueden contribuir otros
centros, distintos del vecino ḿas pŕoximo para representar a un vector dado
mediante un entrenamiento conjunto de las matricesA y B y los diccionarios
VQ (EXP2). Aśı, es posible impedir una degradación excesiva en el caso de
8 centros, y obtener mejoras importantes si la concentración de centros es
alta, como en el caso de 32 centros.

Por último, en la tabla 7.3 se comparan los resultados obtenidos con modelos
DHMM (estimacíon ML), MVQ (estimacíon ML), SCHMM (śolo estimacíon ML
para las matricesA y B, sistema REF) y SCMVQ (estimación ML completa).
En el caso de modelos SCMVQ, se muestran los resultados para 2 candidatos de
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#Centros DHMM SCHMM MVQ SCMVQ SCHMM1
64/4 5.10 3.48 7.96 - 4.01
128/8 4.63 2.76 2.91 2.70 2.34
256/16 3.69 1.87 1.77 1.45 1.87
512/32 3.17 1.66 1.61 1.09 1.40

Tabla 7.3:Error de test para los modelados DHMM, SCHMM, MVQ y SCMVQ.

cuantizacíon para 8 y 16 centros, y 4 candidatos para 32 centros. La complejidad
de ćalculo en reconocimiento será siempre inferior para los SCMVQ, debido a la
simplificacíon introducida en las matrices de covarianza de los centros, respecto a
los SCHMM. Esta reducción es áun más notoria para los casos de 8 y 16 centros,
en los que se usan sólo 2 candidatos de cuantización, en lugar de los 4 que usan los
SCHMM. Como puede comprobarse, los modelos MVQ y SCMVQ son siempre
superiores cuando se usan 16 y 32 centros por diccionario. Los SCMVQ arrojan,
adeḿas, un resultado ligeramente superior a los SCHMM para 8 centros (no ası́ si
se usan los SCHMM tipo TOT o SIN). Finalmente, se ha realizado la experiencia
referenciada como SCHMM1 (última columna de la tabla 7.3), en la que se ha
desarrollado un sistema tipo SCHMM, con reestimación conjunta ML completa,
usando las mismasfdps (expresíon (7.15)) que para los modelos SCMVQ. Es
interesante observar que los modelos SCHMM1 pueden obtener resultados iguales
o superiores a los SCHMM estandard (que usan gausianas multivariadas), aunque
solo superiores a los SCMVQ para 8/128 centros. Este resultados ratifican el
potencial que encierra el uso defdps similares a las de (7.15).



Caṕıtulo 8

CONCLUSIONES Y TRABAJO
FUTURO

En este caṕıtulo se hace un repaso de los contenidos expuestos en los capı́tulos
anteriores, extrayendo las principales conclusiones de los mismos. También se
comentan las perspectivas y lı́neas de trabajo futuras que abre este trabajo, ası́
como las posibilidades de aplicación en el ámbito del reconocimiento de voz
continua.
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8.1 Conclusiones

1) La inclusíon de informacíon sobre la energı́a de la sẽnal contribuye a una
reduccíon del error del sistema. En concreto, la derivada de la energı́a res-
pecto al tiempo, o delta energı́a, ha mostrado ser ḿas efectiva que la energı́a.
La comparacíon de los vectores formados por las caracterı́sticas selecciona-
das puede llevarse a cabo mediante una Distancia Multicaracterı́stica Pesada
(DMP) que no incrementa la complejidad de los procesos posteriores.

2) Los pesos de la distancia DMP pueden considerarse universales siempre que
las condiciones de "clustering" no varı́en dŕasticamente.

3) La estimacíon MMI de modelos DHMM, áun disminuyendo el error de
entrenamiento, no proporciona mejoras apreciables sobre el error de test del
sistema estudiado en el presente trabajo. Este comportamiento es achacable
a la eliminacíon de informacíon discriminativa en el proceso VQ.

4) La estimacíon ML de modelos MVQ conduce a dos procesos independientes
de entrenamiento: un entrenamiento LBG para la etapa VQ y una estimación
Baum-Welch de la etapa HMM discreta.

5) Los problemas de entrenamiento insuficiente y la coherencia con la distancia
DMP aconsejan el uso de matrices de covarianza, en las densidades de pro-
babilidad asociadas a los centros, diagonales, y con todos los elementos de
la diagonal principal iguales a la distorsión promedio por caracterı́stica del
diccionario considerado, para el modelado MVQ-HMM. El resultado es que
a la puntuacíon cĺasica obtenida de un modelo HMM discreto, hay que añadir
otra nueva relacionada con la distorsión resultante en el diccionario corres-
pondiente. La composición óptima de ambas puntuaciones puede obtenerse
de forma experimental. Los resultados obtenidos indican que el modelado
MVQ puede superar a los modelados DHMM y SCHMM en cuanto a tasas de
reconocimiento. Respecto a la cantidad de cómputo requerida, los modelos
MVQ son siempre menos costosos en entrenamiento. En reconocimiento,
igualan a los DHMM y mejoran a los SCHMM.

6) A partir de una estimación MMI puede obtenerse un método discrimina-
tivo de disẽno de diccionarios MVQ totalmente independiente del proceso
HMM discreto. Este disẽno tipo MMI conduce a una reducción efectiva del
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error de test del sistema (a diferencia de lo que ocurrı́a en el caso DHMM),
proporcionando resultados claramente superiores a todos los considerados
anteriormente. Esta conclusión est́a en consonancia con la afirmación (con-
clusión 3) de que la información discriminativa debe ser utilizada antes del
proceso VQ.

7) La efectividad del disẽno VQ tipo MMI es menor conforme aumenta la
bondad del modelado empleado, en nuestro caso, cuando se aumenta el
número de centros. Este efecto puede ser aprovechado para obtener sistemas
de alto rendimiento con una menor complejidad computacional (reduciendo
el número de centros).

8) El método MCE-GPD, especialmente ideado para la disminución del error,
proporciona un mecanismo similar al MMI para el diseño discriminativo de
diccionarios MVQ, aunque no se ha podido probar su superioridad respecto
al segundo.

9) La Cuantizacíon Vectorial Ḿultiple y el modelado HMM semicontinuo pue-
den ser combinados para generar un nuevo tipo de modelado que hemos
denominado SCMVQ. Las mejoras que este método aporta quedan condi-
cionadas a una densidad suficiente de centros en el espacio de representación,
y a una reestimación conjunta con los parámetros VQ (a diferencia de la in-
dependencia de estimaciones ML del modelado MVQ). De hecho, este nuevo
tipo de modelado ha presentado la tasa de error de reconocimiento más baja
encontrada sobre la base de datos de trabajo (1.09%).

8.2 Lı́neas Futuras de Trabajo

Los buenos resultados obtenidos de la aplicación de las estimaciones MMI y MCE
al disẽno de diccionarios MVQ ponen de manifiesto la necesidad de un estudio en
profundidad sobre el entrenamiento competitivo de diccionarios. Consideramos
que un buen punto de partida es el algoritmo de corrección sẽnalado en (6.35).
Esta expresión contiene toda una familia de métodos de disẽno VQ discriminativos
generada por las posibles funciones de pesof(X, Λ). Éstas podŕan derivarse a
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partir de una funcíon criterio (como en los casos MMI o MCE) o de una forma
emṕırica, al estilo de los algoritmos LVQ.

El presente trabajo deja también abierta la puerta para un entrenamiento dis-
criminativo de diccionarios en el caso de modelos SCMVQ. Como ya se señaló
en el caṕıtulo 7, seŕa necesario "enseñar" a los vectores de entrada qué centros
deben usar para su representación, pero ahora de una forma discriminativa. Una
solucíon directa serı́a proceder a una reestimación conjunta seǵun los criterios MMI
o MCE. Un claro inconveniente serı́a la ingente cantidad de cálculo necesaria para
la misma. Seŕıa, por tanto, interesante buscar alguna forma de independizar de
nuevo los procesos VQ y HMM discreto.

Por supuesto, queda también pendiente la aplicación del trabajo aqúı desarro-
llado a una tarea de voz continua. Aunque todas las técnicas desarrolladas tienen
inmediata traslación a sistemas de voz continua, consideramos interesante remarcar,
suponiendo un sistema basado en modelos MVQ y unidades inferiores a la palabra,
las siguientes observaciones: a) las unidades inferiores a la palabra son altamente
confundibles entre sı́, por lo que un disẽno discriminativo de sus diccionarios debe
contribuir de forma efectiva a la reducción de la tasa de error del sistema, y b) el
diccionario asociado a cada una de estas unidades tendrı́a, presumiblemente, una
concentracíon de centros suficiente como para justificar la aplicación del modelado
SCMVQ.



Apéndice A

ESCALAMIENTO EN EL
ALGORITMO
ADELANTE-ATR ÁS

Las probabilidades adelante escaladas son de la forma,

α̃t(i) = Ktαt(i) (i = 1, . . . , N) (A.1)

El algoritmo adelante-atrás modificado es el siguiente:

1) Se calculan las probabilidadesα1(j),

α1(j) = πjbj(o1) (A.2)

y el coeficienteK1 = c1, donde,

c1 =




N∑

j=1

α1(j)



−1

(A.3)

Las probabilidades escaladas son,

α̃1(j) = c1α1(j) = K1α1(j) (A.4)
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2) Parat = 2, . . . , T se calculan unasα∗t como,

α∗t (j) =

[
N∑

i=1

α̃t−1(i)aij

]
bj(ot) =

[
t−1∏
s=1

cs

] [
N∑

i=1

αt−1(i)aij

]
bj(ot) =

[
t−1∏
s=1

cs

]
αt(j) (A.5)

El coeficientect se calcula como,

ct =




N∑

j=1

α∗t (j)



−1

(A.6)

y las probabilidades escaladas son,

α̃t(j) = ctα
∗
t (j) =

[
t∏

s=1

cs

]
αt(j) = Ktαt(i) (A.7)

con,

Kt =

[
t∏

s=1

cs

]
(A.8)

3) Queda por calcularP (O|λ). Para ello, se tiene en cuenta que,

N∑

j=1

α̃t(j) = 1 (A.9)

como f́acilmente se desprende de (A.6) y (A.7). En particular,

N∑

j=1

α̃T (j) = KT

N∑

j=1

αT (j) =

[
T∏

s=1

cs

]
N∑

j=1

αT (j) = 1 (A.10)

de donde, teniendo en cuenta (2.46), se obtiene que,

P (O|λ) = 1/KT =

[
T∏

s=1

cs

]−1

(A.11)
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Esta expresión puede dar problemas de cálculo, por lo que es preferible el
uso de logaritmos en (A.11),

log P (O|λ) = −
T∑

s=1

log cs (A.12)
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Apéndice B

FÓRMULAS DE
BAUM-WELCH

Las fórmulas de reestimación de Baum [Levinson83] pueden ser obtenidas a partir
de los siguientes lemas:

Lema 1: dada una secuencia{ui, i = 1, . . . , N} de ńumeros reales positivos, y
otra{vi, i = 1, . . . , N} de ńumeros reales no negativos (con, al menos, un elemento
no nulo), es posible comprobar, a partir de la concavidad de la función logaŕıtmo,
que,

log




∑

i

vi

∑

i

ui


 ≥ 1∑

k

uk

[∑

i

(ui log vi − ui log ui)

]
(B.1)

Lema 2: dada la secuencia no negativa{ci, i = 1, . . . , N}, la funcíon

F (x) =
N∑

i=1

ci log xi (B.2)
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con la condicíon
∑

i xi = 1 tiene unúnico ḿaximo global para

xi =
ci∑

i

ci

(B.3)

como puede comprobarse fácilmente aplicando el ḿetodo de Lagrange.

El primer lema se aplica considerando cadaui como la probabilidad conjunta
P (Qi, O|λ) de un cierto caminoQi y la secuencia de observaciónO dado el modelo
λ. Cadavi tiene el mismo significado, pero para otro modeloλ̂. En este caso,

∑

i

ui = P (O|λ)

∑

i

vi = P (O|λ̂) (B.4)

y aplicando el lema,

log
P (O|λ̂)
P (O|λ)

≥ Q(λ, λ̂)−Q(λ, λ) (B.5)

donde se ha definido la función,

Q(λ, λ̂) ≡
∑

Q

P (Q|O, λ) log P (Q,O|λ̂) (B.6)

normalmente denominadafunción auxiliar de Baum(la sumatoria se extiende a
todos los caminosQ posibles). La inecuación (B.5) indica que si es posible obtener
que la diferencia del segundo miembro sea positiva, entonces se estará obteniendo
un modeloλ̂ que aumenta la probabilidad total, tal como es el objetivo de la
estimacíon ML. La forma de asegurar lo anterior es maximizarQ(λ, λ̂) en (B.5),
respecto al conjunto de parámetroŝλ. Para ello se tiene que,

log P (Q,O|λ̂) = log π̂q1 +
T−1∑
t=1

log âqtqt+1 +
T∑

t=1

log b̂qt
(ot) (B.7)

y la función auxiliar (B.6) puede expresarse como,

Q(λ, λ̂) =
N∑

i=1

N∑

j=1

cij log âij +
N∑

j=1

M∑

k=1

djk log b̂j(vk) +
N∑

i=1

ei log π̂i (B.8)



161

con,
cij =

∑

Q

P (Q|O, λ)nij(Q) (B.9a)

djk =
∑

Q

P (Q|O, λ)mjk(Q) (B.9b)

ri =
∑

Q

P (Q|O, λ)ri(Q) (B.9c)

donde se ha hecho uso de la siguiente notación,

nij(Q) = número de transiciones del estadosi al sj

mjk(Q) = número de veces sı́mbolovk en el estadosj

ri(Q) =

{
1 si si es el estado inicial
0 en caso contrario

Obviamente,cij, djk y ei son los valores esperados denij, mjk y ri, dados el
modeloλ y la secuenciaO.

Como puede observarse,Q(λ, λ̂) es una funcíon del mismo tipo que el expuesto
en el lema 2, por lo que será minimizada por un modelôλ con los siguientes
paŕametros,

âij =
cij∑

l

cil

(B.10a)

b̂i(vk) =
djk∑

l

djl

(B.10b)

π̂i =
ri∑

l

cl

(B.10c)

que corresponden a las fórmulas de reestimación dadas en (3.10).
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Apéndice C

APROXIMACI ÓN AL ERROR
Y DESCENSO
PROBABIL ÍSTICO

C.1 Aproximación al error del sistema

Se puede comprobar que el coste esperado definido en (3.48) es una aproximación
a la probabilidad de error del sistema. Para ello, se define la función de error para
la claseWk como,

ek(X,Λ) = δ(X ∈ Wk)δ
[
gk(X,Λ) 6= max

i
gi(X, λ)

]
(C.1)

El error total puede obtenerse como el valor esperado de lasek(X, Λ),

E =
L∑

k=1

∫

X
P (X, Wk)ek(X,Λ)dX

=
L∑

k=1

∫

X
P (X, Wk)δ(X ∈ Wk)δ

[
gk(X, Λ) 6= max

i
gi(X, λ)

]
dX

'
L∑

k=1

∫

X
PΛ(X,Wk)δ(X ∈ Wk)lk(X, Λ)dX = L(Λ) (C.2)
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La bondad de la aproximación puede ser controlada mediante los parámetrosα y
β, introducidos en la definición de las funcioneslk(dk). Por tanto, la minimización
deL(Λ) est́a directamente relacionada con la minimización de la probabilidad de
error del sistema, lo cual puede realizarse mediante un descenso probabilı́stico.

C.2 Descenso Probabilı́stico Generalizado

El descenso probabilı́stico surge de la idea de entrenar un clasificador basado en
funciones discriminantes tipo lineal [Amari67]. Su extensión a clasificadores de
cualquier tipo da lugar aldescenso probabilı́stico generalizado(GPD). Se basa en
la aplicacíon de una regla de aprendizaje adaptativa, en la que cada vez que llega
un objeto de entradaX (en el instantet), el conjunto de parámetros del clasificador
en ese instante,Λt, se modifica mediante,

Λt+1 = Λt + δΛt (C.3)

con el objetivo de minimizar el coste esperado,L(Λ), de forma que no sea necesario
almacenar los datos ya utilizados, ni hacer ningún tipo de suposición acerca de las
probabilidadesP (Wk) y P (X|Wk) (que son desconocidas).

Si la magnitud de la corrección es pequẽna, es posible quedarse con la aproxi-
macíon de primer orden,

L(Λt+1) ' L(Λt) + δΛt 5 L(Λ)|Λ=Λt
(C.4)

Tomando valores esperados,

E [L(Λt+1)− L(Λt)] = E [δL(Λt)] = E [δΛt]5 L(Λt) (C.5)

El objetivo es conseguir una regla de aprendizaje que asegure queE [δL(Λt)] ≤
0. El siguiente lema da respuesta al problema.

Lema: dadoX ∈ Wk, si la regla de ajuste es,

δΛ(X, Wk, Λ) = −εU5 lk(X, Λ) (C.6)

dondeε es un ńumero positivo pequẽno y U una matriz de elementos positivos,
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entonces
E [δL(Λt)] ≤ 0 (C.7)

prevaleciendo la igualdad sólo en los ḿınimos deL(Λ)).

Demostracíon: calculando el valor esperado de la corrección propuesta en el
lema anterior,

E [δΛ] = −εUE [5lk(X, Λ)] = −εU5 L(Λ) (C.8)

Sustituyendo en (C.5),

E [δL(Λ)] = −εU| 5 L(Λ)|2 ≤ 0 (C.9)

dado queε > 0 y U es definida positiva.
El valor asignado aε controla la validez de la aproximación de primer orden

realizada. Dado queδL(Λ) es negativo śolo en promedio, este ḿetodo puede ser
denominadodescenso probabilı́stico.
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[Chou92] W. Chou, B.H. Juang, and C.H. Lee. “Segmental GPD Training of
HMM Based Speech Recognizer,”. InProc. of ICASSP-92, pages
I–473–476, 1992.

[Class86] F. Class, A. Kaltenmeier, and H. Katterfeldt. “Comparison of two
connected word recognition principles: Hidden Markov Modeling
and Dynamic Time Warping,”. InProc. of EUSIPCO-86. Elsevier
Science Publishers, 1986.

[Derouault86] A.M. Derouault and B. Merialdo. “Natural Language Modeling for
Phoneme-to-Text Transcriptions,”.IEEE Trans. on PAMI, 5:742–749,
1986.

[Derouault87] A.M. Derouault. “Context-Dependent Phonetic Markov Models
for Large Vocabulary Speech Recognition,”. InProc. of ICASSP-87,
pages 360–363, Abril 1987.

[Diaz91] J.E. D́ıaz, A.M. Peinado, J.C. Segura, and M.C. Benı́tez, A.Rubio.
“Recurrent Neural Networks for Speech Recognition,”. InProc. of
IWANN-91, Granada, Septiembre 1991.

[Diaz91a] J.E. D́ıaz. Redes Neuronales Recurrentes para Reconocimiento de
Voz. Tesis de Licenciatura,, Universidad de Granada, Nov 1991.

[Diaz93] J.E. D́ıaz, J.C. Segura, A.J. Rubio, A.M. Peinado, and J.L. Pérez. “A
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[Tou74] J. T. Tou and R. C. González. Pattern Recognition Principles.
Addison-Wesley Publishing Company, Inc., 1974.



BIBLIOGRAFÍA 177

[Vaisey88] J. Vaisey and A. Gersho. “Simulated Annealing and Codebook Des-
ign,”. In Proc. of ICASSP-88, pages 1176–1179, Abril 1988.

[Vintsjuk68] T. K. Vintsjuk. “Recognition of Words of Oral Speech by Dynamic
Programming,”.Kibernetica, 4(1):81–88, 1968.

[Waibel89] A. Waibel, T. Hanazawa, G. Hinton, K. Shikano, and K. Lang. “Pho-
neme Recognition using Time-Delay Neural Networks,”.IEEE Trans.
on ASSP, 37(3):328–339, Marzo 1989.

[Waibel91] A. Waibel. Neural Network Approaches for Speech Recognition,
pages 555–596. Marcel Dekker, Inc., 1991.

[Wilpon85] J. G. Wilpon and L. R. Rabiner. “A modified k-means clustering
algorithm for use in isolated word recognition,”.Transanctions on
ASSP, 33, Junio 1985.

[Wilpon90] J.G. Wilpon, L.R. Rabiner, C-H. Lee, and E.R. Goldman. “Automatic
Recognition of Keywords in Unconstrained Speech Using Hidden
Markov Models,”. IEEE Trans. on ASSP, 38, no. 11:1870–1878,
Noviembre 1990.

[Yair92] E. Yair, K. Zeger, and A. Gersho. “Competitive Learning and Soft
Competition for vector Quantizer Design,”.IEEE Trans. on Signal
Processing, 40, no. 2, Febrero 1992.
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ÍNDICE TEMATICO 179

dependiente del contexto, 13
independiente del contexto, 12

función auxiliar de Baum, 160
función de coste, 71
función discriminante, 71
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rechazo, 56
reconocimiento

independiente del locutor, 6, 82
multilocutor, 6, 81

redes neuronales recurrentes, 18
regla del vecino ḿas pŕoximo, 34
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