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Capitulo 1

INTRODUCCI ON

Este caftulo pretende situar el presente trabajo en el contexto del Reconocimiento
Automatico del Habla. Los primeros apartadosesiedicados a la definas, his-

toria y planteamiento general del problema de reconocimiento. Posteriormente se
realizada un breve resumen de las principaksiicas actualmente vigentes: Com-
paracon de Objetos, Modelos Ocultos de Markov y Redes Neuronales. Bgspu
de hacer unapida referencia a las aplicaciones y perspectivas del reconocimiento
de voz, se concluir el cafitulo con la presentagn y justificacon del trabajo,
enmarandolo en el contexto desarrollado en los apartados anteriores.



2 1. INTRODUCCION

1.1 Introduccion 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
habiia podido desarrollarse. De dquace la obsesh por crear instrumentos ca-
paces de producir y reconocer voz, iamtonos a nosotros mismos. Un sistema

de Reconocimiento de Voz puede ser definido como cualquier mecanismo, distinto
del sistema auditivo humano, capaz de decodificarflalssgistica producida por

el aparato fonador de un locutor en una secuencia de unidadéistiogs que con-

tiene el mensaje que ese locutor desea comunicar. El Reconocimientodsictom

del Habla (RAH, en adelante) selsten el marco @s general del Procesamiento

de la Voz Humana, que incluye, aparte del RAH, problemas tan diversos como
Sintesis de Voz, Codificagh de Voz y Reconocimiento de Locutores. Aunque

los objetivos de cada una de estas ramas son completamente distintos, comparten
conceptos, formulaciones gdnicas, lo cual da cuerpo al Procesamiento de Voz
como disciplina aithnoma englobada en el Procesamiento dales.

El objetivo kasico del RAH es la comunicadri hombre-raquina. Esta idea
abarca un amplio espectro de aplicaciones: acceso a sistemas de informaci
autorraticos, ayuda a minuglidos, traduc@n autonatica, transacciones bancarias
autonaticas, control oral de sistemas, etc.

1.1.1 Evolucbn Historica

La historia del Procesamiento de Voz comienza con los primeros dispositivos ca-
paces de sintetizar voz humana. La importanciadhitsd de estos dispositivos
gueda patente si se tiene en cuenta la incidencia que la contprelesios meca-
nismos de producoh de la voz humana ha tenido sobre el conjuntoédeitas
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
vocalicos mediante resonadores. Unacquina nas sofisticada capaz de producir
tambin consonantes fue disgda en 1791 por Von Kempelen. El primer sinteti-
zador eéctrico fue el Voder (Voice Operation Demonstrator) da#o 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 distindas tipos de
excitaciones del tracto: sonora y no sonora, dishingjue ha tenido una especial
importancia en el desarrollo del Procesamiento de Voz.

En cambio, los avances en el campo debHgis de voz son bastanteams
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Figura 1.1:Espectrograma de la palabrseis

Senal Texto
ANALISIS COMPARACION DECISION
devoz reconocido

Figura 1.2:Esquema &sico de un sistema de reconocimiento.

recientes. El espedgrafo no fue desarrollado hasta kcdda de losfeos 40. Este
dispositivo es capaz de construir espectrogramas, en los que se pueden observar
las caractésticas espectrales de undiakde voz (ver Figura 1.1).d% a partir de
entonces es cuando comenzaron los primeros trabajos referentes a reconocimiento
autonatico de voz. Uno dé&stos reconocedores fue el desarrollado por Davis,
Bidulph y Balashek en los Laboratorios Bell en 1952. Era capaz de discernir los
diez dgitos ingleses con una tasa de reconocimiento de hasta el 98% paia un s
locutor, mediante la comparaci de la trayectoria de los dos primeros formantes
con una plantilla o prototipo (obtenido mediantéksis de una secuencia de voz)
previamente almacenado. Aunque muy rudimentario, este sistema ya éatablec
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 demdstjue incorporando cierta informadi linglistica

poda incrementar su precisi del 24 al 44%.
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La utilizacion de computadores para RAH no tardn llegar, debido a la
habilidad degstos para realizar procesamient@srmomplejos y tareas de almace-
namiento, aiscomo por la sencillez y rapidez en la modifidatide los sistemas.

Un primer esfuerzo en esta diregnifue el sistema desarrollado por Denes y Mat-
hews en 1960 [Flanagan72] para el reconocimiento deilgitod ingleses. Este
sistema se basaba en la compdmaaton una serie de prototipos entrenados a
partir de secuencias pronunciadas por 5 locutores distintos, y alcanzaba hasta un
6% de error cuando se recofi@ce secuencias diferentes emitidas por esos mismos
locutores realizando una normalizacitemporal de las mismas. Durante l6es

60 hay una gran prolifera@n 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. Reddyarasgiun fructfero programa

de investigadin en Carnegie Mellon University, universidad que sigue sierigo |

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 @iotacodmica,
y con el propsito 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 investigatiebdica y kasica
para resolver eficientemente los problemas inherentes al RAH. Frutos importantes
de la investigadin desarrollada en logias 70 son la aplicagh de ideas de Reco-
nocimiento de Formas al RAH, el desarrollo dehbsis de voz mediantéctnicas
de Predicdn Lineal, y la aplica@n conéxito de los neétodos de Programaei
Dinamica [Rabiner93].

Despes de 20 aos de investigadbn en esta direcon, se han podido estudiar
y proponer nuevas y potenté&hicas que, junto con el desarrollo espectacular de
los ordenadores, han permitido la apancide algunas aplicaciones comerciales
y prototipos de reconocimiento de voz continua [Roe93)in &s, de momento,
estos sistema pueden trabajar con cierto grado de fiabilidad si se les impo-
nen algunas restricciones. Sobre estaitas y restricciones se haldlan los
proximos apartados. Est@dtimos d@os han dejado claro que el RAH tiene un
calacter multidisciplinario, nuténdose de materias tan diversas comasiica,
Forética, Procesamiento Digital del fsdes, Reconocimiento de Formas, Inteli-
gencia Artificial, etc., sobre las que &etecesario 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 siguiemesinos: ¢ Como
extraer la informaaddn contenida en una 8al de voz recibida a trads de un
micréfono de forma que el hombre pueda comunicarse con @tmima mediante
su voz? Casacuberta y Vidal dan la siguiente respuesta [Casacubertd@dgr
cooperar un conjunto de informaciones plagadas de aiidrdgdes, incertidum-
bres y errores inevitables, para llegar a una interpretatiaceptable del mensaje
aclstico recibido

Esas informacionesooperativagpodiian clasificarse en los siguientes niveles:

1) Nivel Aclstico: se extraen una serie de carast®as fundamentales de la
seial adistica, eliminando redundancias existentes en dichal se

2) Nivel Forgtico: se determinan las unidades sonoé&sdas (palabras, fone-
mas, #abas, ...).

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

4) Nivel Sen@ntico: se pretende realizar una comprensiel mensaje y elimi-
nar interpretaciones sin sentido.

Los distintos niveles pueden estar absolutamente interrelacionados ierdee s
forma que no sea posible atacar un nivel de forma independiente. &sgdsegn

el tipo de restricciones que se apliquen al sistema, no siem@r Becesarios
todos los niveles en la implementanide los sistemas.

El problema de reconocimiento planteado se ve complicado en la vida real por
una serie de problemas adicionales tales comatiabilidad, es decir, una misma
frase nunca es pronunciada de forménitiica, ya sea por variaciones intralocutor
(variacbn de las condicionesdicas y pijuicas del locutor) o bien por variaciones
interlocutor (distintos acentos, dialectos, sexo, edad, ...), 0 bien por variaciones
en el entorno del locutor (miéfono, amplificaddn de la s@al, convergin A/D,

...). Tambén es frecuente que los reconocedores se vean obligados a trabajar en
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presencia deuido, lo cual complica el reconocimiento en dos direcciones. La
primera es la propia alteraxi que supone el ruido al superponerse a faakde
voz. En segundo lugar, el locutor modifiaasu forma de hablar cuando hay ruido
ambiente, lo que es conocido comi@cto Lombard

1.3 Categoiias de Reconocimiento

Sedin lasrestriccionesque se impongan en la construmtide un sistema de
reconocimiento, se pueden establecer diferentes césgdEn primer lugar si se
atiende a la forma en que se usan los locutores en las fases de entrenamiento y test
del sistema, se tendn las siguientes catedas 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
gue realizan el test del sistema.

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

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

Otra decisbn importante que hay que tomar a la hora defdisen sistema es
el tipo deunidad de reconocimientque se vaya a usar, de forma que las frases
reconocidas se obtienen a partir de concatenaciones posibles de dichas unidades.
La unidad nas natural para el hombre, por tener un significado completo, es
la palabra EIl problema de usar estas unidades es que el reconocimiento puede
volverse extraordinariamente complejo cuando se usen vocabularios medianamente
grandes (ras de 100 palabras). Aunque existen sistemas con vocabularios amplios
gue usan la palabra como unidad (Tangora System [Group85]), lo usual es utilizar
unidades inferiores a la palabréSphinx System [Lee89]). La unidad inferior
a la palabra &sica es efonemalQuilis89, Sugamura83]. EIl problema del uso
de fonemas en el RAH es que un mismo fonema puede presentar variaciones
importantes sagn el contexto en que aparezca, esto eqjrségs fonemas que le
antecedan y que le sucedan, lo que es conocido efecto coarticulatorio Otras
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unidades inferiores a la palabra codiftbonemassilabas demislabas[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
clasificacon 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 ConectadaslLas 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 decodificat® la secuenciaptima
de palabras correspondiente a la secuencia emitida. Es bastante usual el
uso de palabras conectadas por los sistemas de reconocimienigitde d
conectados [Rabiner89].

Voz Continua En este caso se aborda el reconocimiento de frases completas sin
pausas entre palabras (engloba al tipo anterior). Aunque en principio no
existe ninguna restricon respecto al tipo de unidad a usar, se suele imponer
el uso de unidades inferiores a la palabra. Nuevamente aparece el problema
de la decodificaéin 6ptima 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 wraméatica. El conjunto de frases
generadas por la gratica se llamdenguaje al cual pertenecérla 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 usaonicas similares a las propuestas en
palabras conectadas, pero permitiendo el rechazo de las palabrémextra
[Wilpon90].

1.4 Aproximaciones al problema del RAH

En este apartado se realizann épida revishn de los rétodos nas utilizados
para la implementadh de sistemas de reconocimiento. Para ello se seguir
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orden aproximadamente Hisico, agrupando las distintaisanicas en @todos de
Comparacbn de ObjetosModelado Oculto de Markoy Redes Neuronale£asi
todos los sistemas de reconocimiento basan su adtuanila partid@dn de la sgal
uobjetoen segmentos cortos (20-40 ms) denomina@dwsas solapados o no entre
si. Esta segmentamn es& basada en la suposiai (no siempre correcta) de que la
sdial de voz presenta caradticas cuasi-estacionarias en segmentos cortos, por
lo que se puede considerar que en ese segmento se mantienen lasisacaster
espectrales de laBal. De esta forma es posible utilizar déstanciaentre los
espectros de dos tramas como medida de similitud entre ambas. Saliss ale
seiales de voz y medidas de distansio distancias se discudimas extensamente
en cafitulos posteriores.

1.4.1 Comparacon de Objetos

La aproximaadbn basica 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 glantillas que representan a las distintas clases dales
como secuencias de vectores (cada cual conteniendo la infaémespectral de
la trama correspondiente). En la fase de test, el objeto de entrada es comparado
(previo aralisis espectral) con todos los objetos de referencia usando una distancia
de procesado de Bal apropiada. La comparéci que arroje una distancia total
menor corresponde al objeto reconocido.

Un primer problema que presenta esta aproxidvaes la dificultad de compa-
rar objetos (secuencias de tramas) de distintas longitudes. Efectivamente, incluso
una misma palabra emitida por el mismo locutor presamtarmalmente distintas
duraciones. Por tanto, para realizar el reconocimiento de secuencias de longi-
tud variable hay qualinear el objeto de entrada con el de referencia.  Este
alineamiento se puede conseguir con wtedo deProgramacon Dinamica El
método fue inicialmente introducido por Bellman [Bellman57] para el alineamiento
optimo de dos objetos, y aplicado por primera vez a reconocimiento de palabras
por Vintsjuk [Vintsjuk68]. En la bibliogrda se suele nombrar alétodo como
DTW (Dynamic Time Warping) por la dilatamn-compregin que se realiza del
eje temporal. El ratodo funciona como sigue: se construye la matriz de dis-
tancias entre los objetos de test (cbramas) y de referencia (cah tramas)
d(i,j) (i = 1,...,1;5 = 1,...,J) (ver figura 1.3). El alineamiento de las dos
secuencias consiste en ladgueda del un "caminfptimo” (en trazo grueso en la
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d(1,3)

d(i-1,j)

d(i-1j-1) d(ij-1)

any g i-1 [ [
Figura 1.3:Algoritmo DTW.
figura), que se correspondecon el que genere una distdrsitotal mnima. Si

se defingy(i, j) como la distancia acumulada en el camaptimo desdei(1, 1)
hastad(i, j), que se puede obtener recursivamente mediante,

g(i—1,75) +d(i,5) insertar trama
g(i,j) =min{ g(i—1,j—1)+2d(i,j) progresbn normal (1.1)
g(i, 7 —1)+d(i, ) borrar trama

entonces, la distancia total para ese camino es,

g1, J)
D= T (1.2)

Este proceso informa tan#éi sobre cal es el mejor punto anterior a uno dado,
de forma que se puede realizar uistpueda hacia &ts, a partir del punt@/, J),
para obtener el camin@ptimo (alineadn 6ptima). El objeto de entrada debe ser
alineado con todas las plantillas de referencia. La comgaragie proporcione
una distancia o distoi&in D minima correspondéral objeto reconocido.

La construcdn de sistemas independientes del locutor mediante exftedm
puede realizarse mediante ajrupamientode las secuencias de entrenamiento
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correspondientes a la misma palabra usando algagmcha de agrupamiento (tal
como el netodo k-medias [Tou74]). De esta forma se obtiene un conjunto de
nubes cada una representada por su centroide. Cada centroesto en la

fase de reconocimiento como un objeto de referencia, y, por tanto, cada palabra
queda representada por varias plantillas [Wilpon85].

La extensbn del DTW a palabras conectadas presenta algunos problemas como
la detecddn de las palabras contenidas en una frase emitida de forma continua.
Ademas, las palabras son influenciadas por sus inmediatas adyacentes. Estos
problemas han sido resueltos daxito por algunos m@todos 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 comparaadile objetos es el uso
de €cnicas de Cuantizam Vectorial (VQ). La &cnica VQ fue inicialmente
ideada para codificamn de voz a bajo bit-rate (velocidad de transom3{Buzo80].
Mediante al@n 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 distmisi Cada una de estas nubes queda
representada por su centro (obtenido como promedio de los vectores integrantes
de la nube). EIl conjunto de estos centros constituye un diccionario. A cada
uno de estos centros se le asignaimgice entero. Cuando llega al codificador
un vector de entrad&ste es reemplazado poriabice del centro vecino as
proximo. La sustitudn del vector de pametros por unéo indice conlleva una
sustanciosa redudn del nimero de bits necesario para representar al vector de
entrada. Estaétnica ha sido utilizada en la construmtide 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 diétotsial de la
secuencia de test sednima correspondéaral objeto reconocido. Obviamente,
el principal defecto del gtodo es que no realiza ninguna clase de alineamiento
temporal, desaprovechando esta inforraaciA pesar désto, la &cnica VQ ha
sido profusamente aprovechada en la constomcde sistemas de reconocimiento
como se v 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].



1.4. APROXIMACIONES AL PROBLEMA DEL RAH 11

1.4.2 Modelado HMM

A diferencia de la comparam de objetos, en la que se representaba la referencia
por un objeto, es posible representar la referencia mediante un modefstistnc
Comunmente se usan lddodelos Ocultos de MarkofHidden Markov Models
HMM). Los primeros trabajos de aplicaci de HMMs en RAH fueron desarro-
llados en CMU [Baker75] con el desarrollo del sistema DRAGON, y en IBM
[Jelinek76].

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

pw|x) = ZEIVEAV) (ng]; W)

(1.3)
donde P(IW) es la probabilidad de la frasé&)(X|1V) es la probabilidad de la
sehal X dadoW y P(X) es la probabilidach priori de la s@al, que, al ser
constante, puede ser obviada en el proceso de reconocimi2(t¥|X) puede

ser obtenida de umodelo a@sticoy P(WW') de unmodelo de lenguajeAunque
ambos modelos pueden aproximarse mediante procesos de Maskos, son
especialmente usados para modeladastico. En el siguiente subapartado se
abordaan muy superficialmente algunos aspectos generales del modelado oculto
de Markov, base del modelado(estico, cuyos mecanismos aarextensamente
abordados en los pximos temas.

Modelado Aclstico

La suposidbn basica es que el que proceso de produtaile voz responde a
un Proceso de Markav Por tanto,P(X|WW) corresponde a la probabilidad de
generadn de la sial X por el modelo correspondientel&. Un modelo de
Markov (ver figura 1.4) es un awnhata de estados finitos que se compone de
estadosy transicionesentre los estados, siendg la probabilidad de transi@n
del estados; al s;. En un modelo de Markowcultoy discretq existe aderas la
posibilidad de que cada estado genere, cada vez que es visitadmhoiosy,,
perteneciente a un vocabulario finito. Catral®lowv, representa a una trama de
seial y puede ser obtenido mediante un previo proceso de VQ sobradh &
simbolo v, es generado por el el estadpcon unaprobabilidad de producén
b;(vi,). Las probabilidades de transici y producadn constituyen los pametros
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Figura 1.4:Grafico de un HMM.

basicos de un HMM. Dados los fanetros del modelo es posible evaluar la
probabilidad de generam P(X|W). Sien lugar de usairmbolos de un alfabeto
discreto para representar las tramas d@kesamos directamente los vectores de
caracteisticas el HMM se denomina continuo. En este caso, hay que sustituir
las probabilidades de produbaib;(v;,) por densidades continuas de prodaoci
b;(x). Existen otras formas de modelar este procesproguccbn que dan lugar

a otros tipos de HMMs, tales como modegmsnicontinuoy modelosMVQ, que
se@an introducidos en un céplo dedicado a Modelos de Markov, en el que adsm

se abordan los pricipales problemas derivados del uso de HMMs.

Al igual que suceth con DTW, la "primera idea" es asociar cada HMM a una
palabra del vocabulario. Una topolagadecuada a la naturaleza secuencial de la
voz es el modelo de Bakis o0 modeloidguierda-a-derechplelinek76, Rabiner86]

(ver figura 1.5).

Pero al igual que en la aproximaai DTW, el uso de unidades inferiores a
la palabra, especialmente en aplicaciones de voz continua, puede representar una
considerable redudon 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 soffiolesmas inde-
pendientes del contextque 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 aimero 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 aparecerfdoemas dependientes del conteato
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 uaimero alto de unidades, que puede ser reducido
aprovechando que ciertos contextos ejerzan un efecto similar sobre un determinado
fonema [Derouault87]. Otra solum son lostrifonemas generalizadd&ee90],
obtenidos mediante la agrupacide trifonemas (de un mismo fonema) similares
sedin una medida de comparanientbpica basada en le&&pdida de informaéin
cuando dos modelos son fusionados.

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

Entrenabilidad La unidad ha de encontrarse con suficiente frecuencia en los datos
usados para entrenar para @sta quede bien entrenada. Este aspecto se ve
mas favorecido cuanto as pequia sea la unidad.

Sensibilidad Hay que determinar si la unidad es muy dependiente del contexto.
La sensibilidad aumenta conforme la unidad se haze pequia.

Compartibilidad Es posible enriquecer un modelo detallado a partir un modelo
mas gekrico, por ejemplo, trifonemas con fonemas independientes del con-
texto. Para ello se puede usar d@todo 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 (coemmente grartica) que colabore con el @stico para obtener

tasas de error aceptables. La complejidad de la gtiames medida mediante la
perplejidadque es, aproximadamente, élmero medio de palabras que pueden
suceder a una dada. El lenguaje puede ser modelado pgramatica de estados
finitosque genere el mismo conjunto de frases que la tarea abordada [Bahl80]. Este
modelado suele conducir a valores de perplejidad muy peEgieue conducen

a sistemas excesivamente restrictivos. Es{ooral uso de graéticas menos
restrictivas, de mayor perplejidad, que admiten la posibilidad de apardz

frases que no estaban presentes en el corpus de entrenamiento. Este es el caso de la
gramatica de pares de palabraen la que 8lo se especifica las listas de palabras

gue pueden seguir a una dada [Lee89].

Tambéin es posible modelar el lenguaje mediante un Proceso de Markov. As
se tienen gra@aicas como labigram en la que la probabilidad de una palabra
dada la previa es calculada como la frecuencia de aparide esa pareja de
palabras[Bahl83], o ldarigram que es similar pero teniendo en cuenta las dos
palabras precedentes. EIl problema de estasgjieas 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 l&tnica "Deleted Interpolation" a una combirtacde
gramaticas (unigram, bigram, trigram) [Derouault86].

Comparacion de las &cnicas DTW y HMM

Algunos autores, como Kaltenmeier et al [Class86], sostienen que aunque los HMM
requieren un entrenamientasicomplicado que los sistemas basados en DTW, son
mas eficientes en reconocimiento (en cuanto a pitigicoste computacional).

En cambio, Rabiner y Juang [Rabiner86] han comprobado que los modelos de
Markov en versbn 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 adoptadoéartica HMM debido al potencial que supone
disponer de un modelo de produacide voz.
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1.4.3 Aproximacion Conexionista

En esta aproxima6n las referencias estan representadas por patrones de actividad
distribuidos a lo largo de una red de unidades simples de proceso, que pofanalog
con el sistema nervioso humano recibe el nombre de Red Neuronal Artificial
(Artificial Neural Network, ANN).

Perceptrones Multicapa

El origende las ANN esten ePerceptbn, propuesto por Rosenblatt [Rosenblatt59],
que fue abandonado ante la imposibilidad de implementar ciertas funciodss. M
recientemente, ha reaparecido el iatepor este tipo de @todos, debido al intés

por losPerceptrones Multicapé&Multilayer Perceptron, MLP) que, aparte de su-
perar los problemas de implementatide su predecesor, posee mayor capacidad
para clasifica@n que el Perceptron original [Lippman87]. Tagbha contribuido

la proposiobn de un algoritmo de entrenamiento bien definido conocido d®eio
tropropagacon [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 llamadasnas Cada neurona es
excitada, en el instante por una serie de entradagt) con las que la se realiza
una suma ponderada (con pesg¥ Esta suma es procesada por funacion de
activacbn f[-] (normalmente tipo sigmoide) de forma que el valor a la salida de la
neurona en el instantet 1 es,

st+1)=f [Z w;a;(t) — T] (1.4)

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

En la fase de entrenamiento, losigstlos son propagados a tésvde 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-
gacbn) con el objetivo de reajustar los valores de pesos y umbrales. El proceso
es iterado hasta alcanzar una sitdacéstable. En reconocimiento, losigsilos
son propagados por la red hasta la capa de salida. La neurona de esta capa que
presente el valor de salidaamalto correspond&ral objeto reconocido. En otros
casos, la matriz de valores de salida es comparada con otra serie de matrices (que
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RESPUESTA

CAPA DE SALIDA
funcion de
activaci on

CAPA OCULTA

CAPA DE ENTRADA

ESTIMULO

a) b)

Figura 1.6:Redes Neuronales: a) neuronadica y b) Perceptn Multicapa.

representan a los objetos de referenciajisama cierta distancia, para determinar
la clase reconocida.

El MLP posee una estructura asta, es decir, uniimero de entradas fijo.
Esto contrasta con la variabilidad temporal carastea de las Seles de voz.
Varias soluciones han sido propuestas para resolver este problema. Una primera
posibilidad es fijar el amero de neuronas de entradalgetp mayor longitud po-
sible, rellenando el hueco remanente con silencios [Waibel91]. &amalsiposible
aplicar algunaécnica de compre@n temporal (lineal o no lineal) [Casacuberta90].
Waibel et al [Waibel89] consiguieron obtener un MLP capaz de asimilar la hatura-
lez diramica de la d&al de voz. Este es 8ILP de retardo tempora[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 x 3 nodos que aceptan 16 coeficientes de banco de filtros (en escala mel), y
almacena las entradas de los instantes— 7y t — 27 (conT = 10ms). Las
salidas de la capa de entrada alimergarodos de la primera capa oculta, y son
almacenadas con retardos2r, 37 y 47. Las salidas de esta capa alimensan
nodos de la segunda capa oculta, que a su vam esnectados con los tres nodos
de la capa de salida (cada nodo de esta capa representa a uno de los patrones a
reconocer) que reciben en@agle las capas inferiores durante toda la déraci
del estmulo. Esta red es invariante a desplazamientos temporales y no precisa
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/b/ /a/ 19/

CAPA DE SALIDA
3 nodos

> 3 nodos

CAPAS
OCULTAS

8x5 nodos

CAPA DE ENTRADA

ENTRADAS 16x3 nodos

Figura 1.7:Esquema de un MLP de Retardo Temporal.

alineamiento o segmentaci de la entrada. EIl porcentaje de acierto de la red
TDMLP, en la tarea s&lada, alcanza el 98.5%, mientras que un sistema basado en
modelos HMM discretostdo consegia el 93.7%. Frente a esta mejora en la tasa
de reconocimiento, esta red requiere una considerable cantidaomeito para

su entrenamiento.

Magquinas de Boltzmann

Otra aproximadn conexionista distinta de los MLP esNkquina de Boltzmann

en la que, a diferencia de los MLP, las neuronas no se organizan en capas, sino que
es posible la cone&n de un nodo con otro cualquiera. En este caso, tmde

hace una distindn entre nodos "ocultos" y nodos "visibles" (de entrada y salida).

La salida de cada neurona es binariad(Q) y depende de la suma ponderada

de entradas (ahora llamada diferencia de éagrgPara cada neurona se puede
definir una funddn "temperatura”. Cuantoas baja sea la temperatura de un nodo,
mas estax ese nodo influenciado por el estado de los nodos conectdaligda@s

arcos correspondientes. El proceso de entrenamiento es conocidsioaated
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RESPUESTA

ESTIMULO
a) b)

Figura 1.8:Red Neuronal Recurrente: a) neuronadica y b) red completa.

annealing[Kirkpatrick83], y consiste en disminuir poco a poco la temperatura
de la red hasta alcanzar urimmo global. Esto es una ventaja respecto a otros
métodos que@o 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
(entraday salida) conectadas recurrentemente [Bridle90] (ver figura 1.8). Las neu-
ronas de la capa de salida, aderde la excitadin proviniente de la capa de entrada,
disponen de una entrada para uriraato externo. Las redes RNN se activan al
recibir los edgimulos externos y los propagaitkicamente por la red, a tras de
las conexiones recurrentes, de forma que la salida correspondiente a una secuencia
de duraddn T" aparece en la capa de salida tras haber procesadodsémulos,
siendo su comportamiento equivalente al de un MLP Eorapas ocultas. Las
RNN presentan grandes andilag en su funcionamiento con los modelos HMM
[Diaz91, Diaz93].

A pesar del atractivo que puedan mostrar las ANM,guedan serios problemas
por establecer (quarquitectura elegir{immero de capas{imero de neuronasymo
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tratar la variabilidad temporal,...). Adé&s, la experiencia no ha dejado clara su
superioridad sobre las otras dos aproximaciones vistas en egtd@ap

1.5 Aplicaciones y Perpectivas del RAH

A pesar del gran avance y cantidad de trabajos realizados éttifoss dios, no

se ha alcanzaddia 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 caractesticas tasicas como sencillez de uso y minimiZactdel impacto

de los errores de reconocimiento. Entre las principales aplicaciones que existen
actualmente pueden destacarse:

e Acceso oral y autodtico a servicios de informam remotos, tales como el
servicio de operadora, informaci telebnica, informadn bancaria, etc.

e Dictafonos: sistemas capaces de transcribir voz humana.

e Comprengin del mensaje hablado: sistemas para el procesamiento de voz
continua.

e Productos orientados al consumidor, como aparatosotetafs, juegos o
equipos stereo para coches.

e Sistemas para ayuda a minatidos.

Las perspectivas para losipimos dios [Rabiner93, Roe93] parecen coincidir
en la obtendn de sistemas de reconocimiento suficientemente precisos para tareas
espetficas con gran vocabulario. Tanéi ciertas aplicaciones como el acceso
telefonico a sistemas de informaci y control oral como opbin software sém
previsiblemente de uso cam. Elesfuerzo investigador llevado actualmente a cabo
en los campos de modeladolatico y, en especial, de lenguaje deben producir
avances sustanciales, aunque la capacidad de contpratedimensaje oral por
computadores quedénm lejos de la capacidad humana para ello.

1.6 Justificacbn y Planificacion del Trabajo

El presente trabajo éstomprometido esencialmente con el estudio de algunos as-
pectos del modelado astico con Modelos de Ocultos de Markov, que, por ahora,
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sigue siendo la aproximami mas extendida en élmbito del RAH. El tipo de
modelado de Markov &s simple es el discreto. Su simplicidad radica en el hecho
de que todo el espacio de represeriaas discretizado. Pero esta discretiaaci
conlleva una prdida de la informadin contenida en los vectores dedlisis, al ser
cuantizados vectorialmente (usando un diccionamnico o universal para todos los
modelos). Por el contrario, el modelado continuo es @& completo y potente,

ya que usa para cada estado una densidad continua de pygjummino ya se
indicd en este cdpulo. Sin embargo, no siempre es usado en la implemémtae
sistemas. Esto se debe esencialmente a la gran cantidachdesprars que hay que
estimar para obtener unos modelos detallados. Esta estimagplica la necesi-

dad de una gran cantidad dadeulo y de una base de datos de voz de gran volumen.
No es siempre posible satisfacer estos requerimientos con los recursos disponibles.
Ademas, no est 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 modeleemicontinugsque tamb&n usan un@o diccionario
universal, pero incorporando varios candidatos de cuanbizacsus distorsiones
correspondientes. Huang [Huang90] ha demostrado que pueden ofrecer resultados
superiores a los continuos, con un sustancial ahorro en la cantidattdbgaun-

gue sin llegar al nivel de los discretos). Una segunda posibilidad es el modelado
conCuantizacbn Vectorial Multiple (Multiple Vector Quantization, MVQ), recien-
temente propuesto por J. Segura [Segura9l]. Estos modelos han sido introducidos
como una forma directa de incorporar en el sistema la infolngmrdida durante

el proceso de cuantizaei vectorial al que es sometida laiaéen 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 evalia la distorsin media de una secuencia entrante en dicho diccionario.
El nuevo modelado ha demostrado ser ampliamente superi@sit@imodelado
discreto, con similar cantidad démputo en reconocimiento, pero claramenésm
barato en la fase de entrenamiento. Tamlse 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 lled al planteamiento de un estudio de distintos tipos de mode-
lado HMM, dirigido, esencialmente, a la seldatly estimadn de los pametros
de los modelos, &&omo su enriquecimiento con la incorpokatide informacio-
nesdtiles que no son, en otros casos, aprovechadas. Estos trabajos se han venido
realizando en el curso de estodimos dios, y los resultados obtenidos han ido
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publicandose sucesivamente. En la presente memoria se incluyen algunos de esos
trabajos y resultados, y otrofiditos presentados dqor primera vez, que siguen,
basicamante, las siguientésdas:

1) Enriquecimiento de los vectores de cardstaras mediante la incorporaci
de informacbn sobre la eneig de la sBal [Peinado90, Peinado91].

2) Estudio sobre las posibilidades de una estigradiscriminativa de modelos
tipo MVQ y obtencon de nuevos algoritmos para el diseVQ de tipo
discriminativo[Peinado93].

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

Debido a la ingente cantidad de pruebasigalo que conlleva este estudio, se
ha preferido desarrollarlo en&inbito de un sistema de reconocimiento de palabras
aisladas, obviando todo tipo de considebacieferente al lenguaje. Pero ha de
tenerse en cuenta que l&smicas agupropuestas son directamente trasladables a
sistemas ras 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 primerduloap
1,2,3) se expondn las bases éeicas del trabajo, y en la segunda (tajos 4, 5,
6 y 7) se desarrollan y experimentan las écnicas introducidas. El caplo 2
se centrax en la parametriza@n y modelizadin de la sBal de voz, haciendo un
repaso dedcnicas de preprocesamiento y modelos HMM en sus distintas variantes.
En el cajitulo 3 se estudid@rel problema de la estimaci de paametros mediante
diversas &cnicas, haciendo especial hiné@pn el caso HMM. El cdpilo 4 es-
tara dedicado a la presentéanide los datos empleados a lo largo del trabajo, as
como a su estructurdm para la realizabn de las experiencias. En el ¢ao
5 se establecan los sistemas de referencia con los que efectuar las comparacio-
nes posteriores. Tan#@ incluye un estudio sobre la introdueien el sistema
de informacbn referente a la enday de la sdal. El caftulo 6 introducia un
sistema hsico MVQ. Se buscaruna forma apropiada para las densidades de pro-
babilidad continuas usadas en este modelado, y se estudiar posibilidades de
entrenamientos discriminativoEstodltimo servié como punto de partida para la
obtencon de algoritmos discriminativos de digeVQ. Finalmente, en el céplo 7
se estudidx la integraddn de lasécnicas semicontinua 'y MVQ, para la obténrci
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de un nuevo modeladailtrido, denominad®&CMVQ La presente memoria se
cerraa con las conclusiones del trabajo y las perspectivas de futuro que abre.



Capitulo 2

RECONOCIMIENTO DE VOZ
MEDIANTE MODELOS
OCULTOS DE MARKQOV

El objetivo de este cafulo es el de establecer los principios del reconocimiento de
voz mediante Modelos Ocultos de Markov. Para ello, se realizarestudio de la
implementadn de un sistema basado en modelos discretos. Esta implendantaci
requeria un estudio previo de los &todos de aglisis y parametrizadn de la
sehal de voz, basados en modelos espectrales LPC. La conmpacaei modelos
espectrales de referencia es un punto fundamental en la constraiecsistemas

de RAH. Para estudiar la similitud entre dos modelos espectrales, se intéoelucir
concepto de medida de distdrsj a$ como algunas de las medidas de distorsi
mas importantes. Tambm se efectu@run repaso de los principales aspectos de
la técnica de Cuantiza@n Vectorial, fundamental en el desarrollo de sistemas con
modelos de Markov, y herramienta esencial en este trabajo. Posteriormente, se
introduciran los Modelos Ocultos de Markov discretos y los principales aspectos
relacionados con reconocimiento de voz. Se corgloon la deducéin y pre-
sentaddn de otras variantes del modelado de Markov mediante un formalismo
unificado.
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2.1 Analisis de s@ales de voz

A pesar de la gran variedad de posibilidades existente para la implendendzci
sistemas de reconocimiento, caszel denominador caim de todos ellos es la
etapa de aflisis, que convierte a la 8al de voz a algn tipo de representam
parangtrica, reduciendo considerablemente la cantidad de infoomacintenida
en la s@al original, y obteréndose una forma apta para el procesado posterior.
Aunque existen una gran cantidad de opciones, la represemgpectral de
tiempo corto es probablemente laéasnusada [Rabiner78]. Existen dogtodos
dominantes de atisis espectral: el modelo de &isis basado en ubanco de
filtros y el modelo dePrediccbn Lineal (Linear Prediction Coding, LPC). Para
este trabajo se ha escogido étedo LPC por diversas razones [Rabiner93]:

1) Proporciona un buen modelo de prodéccide voz, mejor para sonidos
sonoros que sordos, aunque ta@mbaceptable pai@stosiltimos.

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

3) Enreconocimiento proporciona unos resultados tan buenos o mejores que el
aralisis basado en banco de filtros.

El apartado siguiente se dedica precisamente a un estadi@mprofundidad del
método LPC.

2.2 Analisis LPC

El método LPC (ver figura 2.1) consiste en ellisis espectral de segmentos
cortos de skal mediante una representatidel tipoG/A(e?*), dondeA(z) es un
polinomio enz~* de la forma,

AR)=14a1z7 4 a2+ +a,z7" (2.2)

El objetivo de este dlisis es obtener el conjunto de coeficientes representativos
{a}, que posteriormente pueden ser transformados a otro tipo dmetos ras
adecuados para la tarea a realizar. En esta@gcsiguiendo el esquema de la
figura 2.1, se repasan aspectos del atisis LPC relacionados con la preparaci

de la séal, el modelo LPC de produd@si de voz y la conver8n de paametros.
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SENAL SEGMENTACION ANALISIS 9 CONVERSION DE Ck

— ESPECTRAL —

DE VOZ EN TRAMAS LPC PARAMETROS

Figura 2.1:Diagrama de bloques de atisis LPC.

2.2.1 Preparacon de la séal de voz

Antes de iniciar el proceso de a@isis espectral de la Bal de voz es conveniente
someterla a un proceso de acondicionamiento. Una vez qugdbeesido filtrada
y muestreada (ver c#plo 4), ésta suele sgrreenfatizada El preenfasis es un
proceso consistente en pasar laae traes de un filtro digital cuya funén de
transferencia es [Markel76],

P(z)=1-pz! (2.2)

dondey es un factor real que toma valores inferiores g§ximos a la unidad.
Este filtro implementa, aproximadamente, la derivada deflalsg su funabn

es eliminar posibles niveles de conta y elevar la parte de altas frecuencias del
espectro, que presenta unadzapromedio de 6 dB/dec en la voz humana.

Como se menciam anteriormente, el gtodo LPC se basa en el&isis de
segmentos cortos defsad. Por tanto, una vez preenfatizada, i@ades segmentada
en pequios segmentos ramasde 15-40 ms de duram (que pueden estar
solapadas entré)sen las que se considera que l&aees cuasi-estacionaria, de
forma que se supone que los @@uetros que caracterizan laiiaé permanecen
constantes en esa trama. Esta secuencia de tramas se obtiene desplazando una
ventana de alisis sobre la deal original. Es recomendable usar una ventana
distinta de la rectangular para evitar los efectos de longitud finita de la misma
(error deleakagé [Brigham74]. Una ventana muy usada es laH#nming

-1
w(n) = 0.54 — 0.46 cos [277” - ] (2.3)

donden es unindice que recorre la ventana de longitudBrigham74]. 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 produccbn de voz

El analisis LPC fue inicialmente usado en la codifiéacde la voz humana (Linear
Prediction Coding, LPC) [Makhoul75]. El modelo LPC considera que ufalse
de vozs(n) es la salida de un filtro todo-polos con exciaci:(n) [Makhoul75].
La funcion de transferencia de dicho filtro aete la forma,

con A(z) = Zaszk (ap=1) (2.4)
k=0

dondea, (k = 1,...,p) y G son los coeficientes y la ganancia del filtro, res-
pectivamente. La ecudmni en diferencias correspondiente a la exjoresinterior
es,

s(n) = Gu(n) — Z ags(n — k) (2.5)

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

1) Silasdéalz(n) corresponde a un sonido sonougr) es un tren de impulsos
unitarios, separados unos de otros por umearo de muestras constante,
denominadgeriodo de fundamental pitch, que corresponde a la inversa
de frecuencia a la que vibran las cuerdas vocales.

2 Sila séal corresponde a un sonido sord¢r) es un ruido blanco estacio-
nario gausiano de media nula y varianza unitaria,

Dada la sBal s(n), unPredictor Linealde dicha sial se define como,
P
5(n) = —Zaks(n— k) (2.6)
k=1

dondes(n) es la s@al predicha, y losy, (k = 1,...,p) (p es el orden de pre-
diccion) son loscoeficientes de Predidm Linealo coeficientes LPC. Al efectuar
la prediccon, se comete un error (error de predicgique viene dado por,

e(n) = s(n) —5(n) = s(n) + Zi:aks(n — k) (2.7)

Los coeficientes LPC se calcudar como aquellos que hacen que la ersefdel
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Figura 2.2:Modelo de producéin de voz LPC.

error de predicdn (o energa residual) sea mima, es decir,

OF

B 0 con E:Xn:&(n) (2.8)

Se pueden identificar los coeficientes del filtro todo-polos como los coeficientes
LPC (a. = «y). Tres razones, al menos, avalan esta identificef@Rabiner78]J:

a) Sia, = ay, entoncex(n) = Gu(n). Para sonidos sonoros la excitati
es un tren de impulsos, por lo quén) se& muy pequia la mayor parte
del tiempo. Esto parece estar en consonancia corusgueda de unos
coeficientes LPC quéx, } que minimizen el error de predidui.

b) Puede comprobarse que si l&akes generada por la expi@si(2.5) con
coeficientes no variables en el tiempo y excitada por un impulso simple o
ruido blanco estacionario, entonces los coeficientes de prediasultantes
de la minimizaddn de la energ residual coinciden con los del filtro LPC de
(2.5).

¢) Una consideradin practica: el netodo de resoludin 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 p@tddssn
autocorreladn y covarianza. En este trabajo se hace uso del primero, en con-
juncion con el algoritmo de Durbin, ya que de esta forma queda asegurada la
estabilidad del filtro resultante [Rabiner78].

H(e*) es una representéci autorregresiva del espectro de l&aeconocida
comoespectro LPCERn la figura 2.3 se representa el espefdtf¢e’*)| 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 unarepreseriiacidecuada en reconocimiento. Las actuales
técnicas de preprocesamiento digades para reconocimiento de voz tienden a hacer
uso de una derivagh conocida comaepstrum LPGOppenheim75, Rabiner93],

en lugar de usar los coeficientes LPC, los coeficientes PARCOR, u otras deriva-
ciones. El cepstruny(n), es la s@al temporal correspondiente al espectro LPC
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logaiftmico, es decir,

ﬁ(ejw) =log H(e’*) = Z c(n)e’m (2.9)
Las muestras del cepstrum suelen denominapsdicientes cepstraleg su do-
minio cuefrencia(aunque en realidad corresponde al dominio del tiempo). Los
coeficientes cepstrales pueden obtenerse [Oppenheim75] mediante urénrelaci
recursiva que los relaciona con la respuesta impulsiva del filtro H(z) (su-
puesto causal y estable),

0 n <0
log h(0 =0
c(n)={ * ( T)H " (2.10)
mo) — —c(k)ih 5 n>0
=" (0)
Por otro lado, la respuesta impulsiva del filtro invers@) es,
0 n<O0
1 n=0
h = 211
() a, 0<n<p ( )
0 n>p

Por tanto, los coeficientes cepstrales correspondients Jase calculan (sém
(2.10)) como,

0 n <0
log(1) n=20
ca(n) =4 a 1 n=1 (2.12)
n— k
Gy, — Z ﬁcA(k)an,k n>1
k=1

Si tomamos espectros normalizados en ganaH¢ia) = 1/A(z), se tenda que
H(e*) = —A(e?), por lo quec(n) = —c4(n), lo que nos permite expresar el
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calculo recursivo de los coeficientes cepstrales en funde los coeficientes LPC,

0 n <0
— =1

cmy={ """ . " (2.13)
—a, — —c(k)an,_r n>1

2.3 Distancias para procesado de gal

Una medida de distoréin o distancia[Gray80, Peinado89] se define como la
asignaadbn de una cantidad positiva a una pareja de espectros (de entrada y salida),
que representa la distobsi resultante cuando la entrada es reproducida por la
salida. Para que una distancia $g# debe poseer las siguientes propiedades:
1) ser subjetivamente significativa en el sentido de que distorsionesizeque
grandes correspondan a buenas y malas calidades subjetivas (en la énsti¢uci
un espectro por otro), 2) ser aiimlamente tratable, y 3) ser n@mcamente tratable.
Hay que hacer notar el abuso de lenguaje que supone el ugordela "distancia”,
ya que la definidén de distancia requiere las propiedades de simngttesigualdad
triangular, que, en realidad, no son satisfechas por algunas distancias de procesado
de sdal, aunque se segaiusando por ser &s intuitivo, especialmente cuando
se emplean representaciones vectoriales. A contionasg presentan algunas
distancias de procesado déiakbasadas en alisis LPC.

Una distancia @sicamente empleada en procesamiento digitalfieepara
medir la distorshn entre un espectro teél, y otro de referencidd, es la de
Itakura-Saito[Gray80], definida como,

s

H,(e?¥) '
H,(e/v) H,(e7v)

dis(Hy, Hy) :/

—T

15 (2.14)

Esta distancia presenta el inconveniente de ser sensible a los cambios @& energ
de las@al. Esto puede evitarse usando una distancia normalizada en ganancia como
es el la distanciadn de Semejan4duang82], definida como,

T

d—w -1 (2.15)
27

A, (e79)
Ai(ed+)

dps(H,, H,) = /

—T

Estas dos distancias se engloban en un amplio rango de medidas deaistorsi
conocidas comadlistorsiones de semejanzdado que se derivan de una formu-
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lacion de "maxima semejanza” (ver caplo 3) del aralisis LPC. Aparte de las dos
distancias mencionadas, existe un amplio rango de distancias que se engloba en
esta familia [Rabiner93].

En los Gltimos dlos, se ha demostrado que las distancias definidas sobre el
cepstrum LPQ@e una shal ayudan considerablemente a mejorar el rendimiento de
los sistemas [Nocerino85]. Ldistancia cepstrase define como,

i +oo
de(H 1) = [ JlogH, () ~ logH () 52 = 3 (alm) — ()’
T (2.16)
El sumatorio de la ecuamn 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 eidéa en el espacio de vectoreslefinido por dichos
coeficientes,

do(er,¢,) = Z (ci(n) = en(n))” = ller — e || (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 taml@n es conocido comfiltrado cepstral Aplicando diferentes tipos

de ventanas se obtienen distintos tipos de distancias cepstrales. Enuwbcape
procedera a un estudio experimental de las mismas.

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

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

g = 6log [( £/600) + /1 +( f/GOO)Q} (2.18b)

dondef va expresada en Hertzios (escala LINEALY ¥n Barks (escala MEL).
La grafica 2.4 muestra la reldm existente entre las escalas MEL y lineal.

Otra posibilidad de compresi del eje frecuencial es aplicar utransfor-
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Figura 2.4:Relacbn entre las escalas de frecuencia MEL y lineal.

macbn bilineal[Oppenheim75] de la siguiente forma,

-1
1 2 —a
= — 2.19
“ 1—az! ( )

(2.20)

asin w
Wy =w~+ 2tan* {}

1 —acosw
dondez; y w; representan las variabley w transformadas, ¥ es un paametro de
transformadin que toma valores entrel y 1. Usando valores decomprendidos
entre0.4 y 0.8 la escala de frecuencias obtenida mediante transfoomadineal

es similar ala 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 compagacile espectros, asignando a cada
espectro urvector de caractésticas Este formalismo es adecuado para codificar
la voz mediante Cuantizam Vectorial (objetivo del @ximo apartado). El espacio
vectorial de caractesticas recibe el nombre dspacio de representasi. Tambén
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Figura 2.5:Esquema general de un cuantizador vectorial.

es posible dar una representativectorial a las distancias IS y RS [Peinado89].
En lo sucesivo, se considegague cada $&l que llega al sistema es segmentada en
tramas, cada una de las cuales queda representada por un vector deis@caster
constituido por un conjunto de manetros cuya elecan depende del tipo de
distancia empleada. Ada sdial completa queda finalmente representada por una
secuencia de vectore§ = x,xs,...,2zr de longitud7T. Estudios detallados
sobre distancias de procesado deaspueden encontrarse en [Gray80, Shikano91,
Lee90b].

2.4 Cuantizacbn Vectorial

La Cuantizacbn Vectorial(Vector Quantization, VQ) feaplicada por primera vez
como €cnica para codificagn de la sBal de voz por Buzo et al [Buzo80] en 1980,
encontrando posteriormente una amplia aplima&n el campo del RAH. La idea
basica es la de sustituir un cierto vector de entrada, obtenido presigiame un
cierto segmento de Bal, por un vector similar, llamad@ctor @digoperteneciente

a un conjunto finito aliccionario. Cada vector@digo tiene asociado tindice que

es transmitido en lugar del vector, redemilose considerablemente la cantidad de
informacibn que se ha de transmitir (ver figura 2.5) 1 Rista, la Bcnica VQ puede
considerarse como una forma de Reconocimiento de Patrones, en la que un "objeto
de entrada" es sustituido por el "objeto reconocido”. Témlpiuede considerarse
alaVQ como una generalizéci de la Cuantizabn Escalar al pasar de un espacio
monodimensional a otro multidimensional. Un amplio tratamiento de la VQ para
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codificacbn de s@ales de voz puede encontrarase en [Gray84] y [Gersho91].
Un cuantizador vectorid) puede considerarse como una aplibadnyectiva
del espacidr? p-dimensional en un conjunto finito de vectofg¢diccionario),

Q:RF—C (2.21)

conC ={y; € R*,i=1,...,N}. El cuantizador) lleva asociada una partan
en celdasS; tal queS; = Q*(y;). En realidad, la operaimn de un cuantizador,
como el de la figura 2.5, se descompone en dos,ana&k? — J para codifi-
cacbn, y otraD : J — C para decodificadin, de forma qué&)(x) = D(E(x)).

Para evaluar convenientemente un cuantizador vectorial se suele usar alguna
distancia de procesado ddisé que se notargeréricamente comd(x,y), que
indique la distor€in introducida al sustituir un vectarpor otroy. Asi, la precisbn
de un cuantizador puede medirse mediante la distonsiediaF [d(x, Q(x))] a
gue da lugar la sustitumn dex por su versdhn cuantizad .

Dado un diccionaria”, la formaéptima de la fundn @, en el sentido de
distorsbn media nmnima, viene dada por kegla del vecino ras proximaq

Qx)=y; si dx,y;) <d(x,y;) Vj#i (2.22)
Esta regla da lugar a que la pardigise realice como,
Si={zxeRl : dx,y;) <d(x,y;) Vj #i} (2.23)

Por otro lado, dada una cierta parbiaj el diccionaridptimo, el que produce una
distorsbn media nnima, es aquel para el que los vectoredigo son losentros
de las celdas; de la partiocdn, definidos como,

y: = cent(S;) = min"'E [d(x,y)|z € S] (2.24)
y

es decir, aquel vector para el que el valor esperado de la distancia entre un vector
x € S; y él es minima. Este resultado es conocido cooandicbn del centro
[Gersho91]. En concreto, usando distancias tipoidaol cada centrg; es el

vector medio de la celda correspondiefife

y: = cent(S;) = E[x|x € §}] (2.25)

El problema nas importante en VQ es el disedel diccionari@ptimoC a par-
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tir de un conjuntd” de datos emipicos (conjunto de vectores de entrenamiento). El
método nas extendido es algoritmo de Lloyd generalizadmas coninmente co-
nocido comaalgoritmo LBG(Linde-Buzo-Gray [Linde80]), o, tamén,k-medias
gue consta de los siguientes pasos:

1) Se construye un diccionario inici@}. Se fijam = 1.

2) Dado un diccionari@’,, = {y;}, se realiza una partiah del conjuntdl’ de
datos en nubes;, usando la regla del vecinoas pbximo, tales que,

Si={zxeT : dxy;) <dkx,y,;) Vj#i}

3) Se calculan los centros de cada nube aplicando la céondagl centro
(ecuacdn (2.24)), obteniendo aan nuevo diccionari@’,, ;. Siuna celda
estuviese vda, se realizar una asignaodn alternativa (en lugar de calcular
su centro) a dicha celda.

4) Se calculaladistorsh promediod€’,, . Silavariacon de dicha distorén
respecto a la iteragn anterior es suficientemente pefjaeel algoritmo
concluye. En caso contrario se retorna al paso 2eea m + 1.

Es posible comprobar que este algoritmo disminuyeatmrmamente la distorGn
media y que converge en ufimero finito de iteraciones [Gersho91].

Existen ntltiples alternativas para la elebai del diccionario inicial. Puede
escogerse aleatoriamente 0 como un subconjunto tomado del conjunto de vectores
de entrenamiento. Una posibilidadamrefinada es laiparticion iterativa del
conjunto de datos [Gray84]. El algoritmo LBG conduce solamente a una@oluci
localmentebptima. Existen ratodos para lalsqueda de soluciones globalmente
optimas. Entre estas alternativas cabe destacadtuzdos d&imulated Annealing
[Vaisey88] o elalgoritmo de aprendizaje de Kohonaplicado a VQ [Yair92] (ver
siguiente subapartado).

Un punto importante a considerar, es que alfthsein diccionario VQ tambn
se esh disdiando urclasificadorcon 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 apraimaci
a una estimaéin de Maxima Semejanzee dicho clasificador [Duda73] (en el
caftulo 3 se dan detalles sobre este tipo de estiamgci
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2.4.1 Algoritmo de aprendizaje de Kohoneny LVQ

Aunque elalgoritmo de aprendizaje de Kohon@tohonen'’s Learning Algorithm,

KLA) se desarrolla originalmente para el aprendizaje no supervisado de ANNSs, es
facilmente aplicable al entrenamiento de cuantizadores vectoriales [Kohonen90].
En lo que sigue se usafinicamente distancia eldéa.

El método KLA esh esencialmente basado en el algoritmo competitivo que
se expone a continudei. Se parte de un conjunto de vectores de entrenamiento
T = {x(t)}, tal que, en cada instanteel sistema es entrenado por un vect(r)

(los vectores llegan secuencialmente). Se @&atamoy..(t) al centro vecino ras
proximo ax(t). El algoritmo competitivo es el siguiente,

Ye(t +1) = ye(t) + a(t) [x(t) = y(t)]

yi(t+1) =yi(t) Vi e (2.26)

donde«(t) es una secuencia matonamente decreciente de valores tales que
0<at) <1.

Basandose en la existencia de interacciones laterales entre neuronas en el
entrenamiento de ANNSs de inspiraanibiofisica, Kohonen propone que cada vector
de entrada debe entrenar ridcsal vecino nas pbximo, sino a todos los centros
de una vecindad/, definida en torno &l. El radio de la vecindad puede variar alo
largo del tiempo (es conveniente que vaya regiugose durante el entrenamiento).
El algoritmo KLA es el siguiente,

yilt +1) =yi(t) + a(t) [x(t) —yc(t)] yi € Ne(?)

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 m
proximo 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 representacilo mas 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 deateeisire clases
tanodptimas como sea posible. Para ello, Kohonen propone una serie de estrategias
conocidas combearning Vector QuantizatioLVQ) [Schalkoff92, Kohonen90].

A diferencia de los algoritmos VQ presentados hasta ahora, de naturaleza no
supervisada, los atodos 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 inicializéai,

1) Se obtiene un diccionario entrenado por cualgu@enica 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 vecias poximo.

Aungue 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 lasica es alejar los centros de las superficies de dacsra
delimitar, de una forma &s precisa, los bordes de cada clase. El algoritmo
es el siguiente,

ve(t+1)=y.(t) + a(t) [x(t) — y.(t)] x(t) correctamente clasificado
ve(t+1) =y.(t) — at) [x(t) — y.(t)] x(t)incorrectamente clasificado

yi(t+1) = yi(t) Vi c
(2.28)

LVQ2 Elalgoritmo anterior puede séxdilmente modificado para ajustarse mejor a
la filosofia de decigin dada por la regla de Bayes. $ugase qug; ey; son
una pareja de centros vecino&srpbximos en el espacio de representaci
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 discrimibadincorrecta) es el plano
medio entrey; ey,. Se define una ventana centrada en el plano medio, y las
correcciones sofinicamente realizadas si el vector de entradae dentro
de la ventana y, adems, en el lado incorrecto, de forma que el plano medio
se mueve hacia la superficie de sepdnacie las densidades (coincidiendo
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ventana

Figura 2.6:llustracion de la ventana usada en LVQ2 y LVQ3.

asinbticamente con ella). El algoritmo de corrdaties el siguiente,

Si C; es la clase m&s
proxima, pero x(t) €
C; # C;, siendo C;

} el segundo vecino &s
proximo. Adenas, x(t)
debe caer dentro de laven-
tana.

Vit +1) =yi(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) Comolas correcciones son proporcionales a la diferencia entre el vector
de entrada y el centro considerado, la cor@tsiobrey; es de mayor
magnitud que la realizada solye La consecuencia d&sto es qug;
ey; tienden a acercarse. Este problema puede solventarse exigiendo
Unicamente que el vector de entrada caiga dentro de la ventana.

2) El proceso definido en LVQ2 puede conducir a un nuevo equilibrio
asinbtico no 6ptimo dey;. Es necesario incluir correcciones que
aseguren qug; continia aproximando las densidades de las clases.
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Combinando las 2 ideas anteriores se obtiene el algoritmo LVQ3,

Siy; ey; son 2 centros
yi(t+1) =y:(t) — at) [x(t) — yi(t)] vecinos nas pobximos, y
yi(t+1) = y;(t) +a() [x(t) = y;(0)] | x(t) es de la clase; y

esh dentro de la ventana.

Parak € {i,j}, siy:, y;
Yie(t+1) = yi(t) + ea(t) [x(t) — yi(t)] y x(¢) son de la misma
clase.

vi(t+1) =yi(t) En cualquier otro caso
(2.30)

El valor 6ptimo dee parece depender del tafiade la ventana, siendo
mas pequio para ventanasas pequias. Para uniimmero suficientemente
grande de iteraciones, el algoritmo parece converger a un punto estacionario.

Ob<rvese que mientras LVQL1 actualiza wroscentro en cada iterdmi, LVQ2 y
LVQ3 actlan sobre 2 centros simalieamente.

2.5 Modelado de procesos

Un problema dsico en ksica e Ingeniéa es el de la obten@n de unmodelopara
un determinado proceso del mundo real. la&snicas denodeladohan ofrecido
una gran ayuda en problemas tan diversos como la compredsl movimiento
planetario o el estudio de la estructuraraica. La aplicaén de modelos a fales
es importante por varias razones. En primer lugar, porque el conocimiento de un
modelo de s&al puede ayudar en su procesado (p. €j., limpiar e%al st esh
distorsionada). Tamén, un modelo puede ser de gran utilidad en la compransi
de la fuente que ha generado l&@ak sin tener que disponeisicamente de ella.
Finalmente, el uso de modelos puede ser de gran utilidad en la construieci
sistemas de predidmi, reconocimiento o identificam.

Es posible establecer dos tipos de modelos delsaleterministas y proba-
bilisticos. Los primeros se basan en la exti@tcle caractésticas espédficas de
la sdial. Por ejemplo, una Bal senoidal queda completamente especificada me-
diante su amplitud, frecuencia y fase. Por el contrario, los modelos prisiabi
se construyen a partir de caratsticas estddticas de la d&l. Este modelado se
basa en la supostmi de que la Sl puede ser caracterizada mediante un proceso
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aleatorio cuyos pametros pueden ser estimados convenientemente. Ejemplos de
este tipo son los procesos gausianos, poisonianos, de Markov, y Ocultos de Markov.

Los pioximos apartados estar dedicados al modelado(stico de sBales
mediante Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models, HMM) y su
aplicacdbn al reconocimiento autamico del habla. Aunque la tdarbasica sobre
HMMs es conocida desde logi@s 60, no fue aplicada a RAH por primera vez
hasta mediados de logi@s 70, como ya se 8alo en el cagulo primero, y
sblo ampliamente adoptada por la comunidad ¢fimat en los 80. Sobre los
fundamentos t&ricos de los HMMs se puede encontrar amplia inforiaan
[Levinson83] y sobre su aplicdoi en RAH en [Rabiner83, Rabiner89a].

2.6 Procesos discretos de Markov

La teoiia sobre HMMs se desarrolla como una general@ade los Procesos de
Markov. En lo que sigue se centédia atendn sobreéstostltimos. Supngase
un proceso (ver figura 1.4) que puede ser descrito por un conjumd etados
{s1, $2,...,Sn}, Cada uno representando un cierto evergicd u observaéin, de
forma que el sistema cambia de estado cada cierto intervalo de tiempo (@hsici
Se notaa cong, al estado correspondiente al instatite

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 uproceso de Markov discreto de primer orden estado actual
depende exclusivamente del estado anterior, independientemente del instante con-
siderado. Este proceso queda definido poplababilidades de transion de un
estado a otro,

aij = P(q = sj|qi—1 = s3) (2.31)

con
N
dag=1 (2.32)
j=1

Como ejemplo, suingase un modelo de la situasi meteordbgica de una
determinadarea, que reduzca el estado del tiempo a 3 estados (observaciones):
lluvioso (s;), nublado §,) y soleado £;). El modelo (se correspone con el de la
figura 1.4) permitita calcular la probabilidad de observar, por ejemplo, de tener la
secuencia "soleado-soleado-lluvioso-nubladd{ (ss, s3, s1, $2)) de lasiguiente
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forma,

P(O|Modelo) = P(s3835152|Modelo) =
P(s3)P(s3]s3)P(s1|s3) P(s2]51) =

T3A33031412 (2-33)

donde se ha usado la notaweir; = P(s3) para la probabilidad inicial del estado

S3.

2.7 Modelos HMM discretos

Los procesos ocultos de Markov surgen como generalimade los procesos

de Markov anteriormente estudiados. El siguiente ejemplo da cuentandz c

se realiza esta transformani 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 @stelltimo lo conoce el resultado

del experimento, es decir, la secuencia de caras y cruces, sin saberse ha
realizado. EIl experimentador dispone de 3 monedas. Dos de ellas son usadas
para obtener la secuencia de caras y crucesanéesargadas”, de forma que

la primera moneda presenta un 75% de probabilidad de obtener cara, mientras
gue la segunda presenta un 75% para cruz. La tercera moneda, no cargada, es
usada por el experimentador para decidialale 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) sadas 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
esto@sticos superpuestos. Uno de ellos es observable (secuencia de observaciones,
carasy cruces) y otro "oculto" (secuencia de estados, monedas arrojadas). Al igual
gue ocurra con los procesos de Markov, los modelos HMM permiten obtener

la probabilidad de una secuencia de observacighes oy, ..., or de longitud

T, por ejemplo, O=(ca,ca,cr,ca,cr,cr,cr). Pero antes de este punto, seadefinir
formalmente los modelos HMMs.
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P(ca)=0.75 P(ca)=0.25
P(cn=0.25 P(cn=0.75

Figura 2.7:Modelo HMM para el experimento de las monedas.

2.7.1 Definicbn de HMM discreto

Un HMM discreto esi caracterizado por los siguientes elementos:

1) Un conjuntoS con N estados$ = {si, sa, ..., sx}, que estn interconec-
tados entreisde forma que en cada instantel modelo se halla en un cierto
estado, que se notacomoy;.

2) Un conjuntol’ con M simbolos de observa@n, V' = {v;,vs,...,vp}. En
cada instante de tiempgeel modelo genera urirmbolo, que se notarcomo

O¢.

3) Una matrizA de transiciones entre estados, definida como,
A:{aij} con A;j :P(qt+1 :sj\qtzsi) (Z,jzl,,N)

(2.34)
Estas probabilidades verifican la siguiente coridicle normalizaéin,

N
agz=1 (i=1,...,N) (2.35)
j=1
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4) Una matrizB de probabilidades de produdaide $mbolos en cada uno de
los estados,

B = {b;i(vy)} con b;(vy) = P(oy = vglqs = s;)
(i=1,...,N;k=1,...,M) (2.36)
Estas probabilidades verifican la siguiente coridicie normalizaéin,
M
> bi(ve) =1 (i=1,...,N) (2.37)

k=1
5) Una matriZll de estados iniciales,

I={m} con m=Plga=s) (GE=1,...,N) (2.38)

Estas probabilidades verifican la siguiente corigticie normalizaéin,
N
> m=1 (2.39)
i=1

Como se puede observar, basta proporcionar las matdicésy I1 para definir
completamente un cierto HMM. En lo sucesivo, se riotaeste conjunto de
pa@metros coma = (A, B, 1I).

En la figura 2.8 se detalla un diagrama de flujo representando la gémedaci
una secuenci@ = (o1, 09, ..., 07). Lasecuencia de estad@s= (q1, g2, - - -, 47)
es desconocida. En lo sucesivo seéhaferencia &) comocamina Cada uno de
los posible caminos tiene asociada una probabilide@|O, \).

2.8 Los tres problemas lasicos

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

1) Problema de evaluam: dada una secuenci, hallar la probabilidad
P(O|X) de que sea generada por el modklo
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Qq1=Si
de acuerdo con
probabilidades iniciales

t=1

Ot~ Vk
de acuerdo con la
probabilidad bI (K)

d+17 S
de acuerdo con la
probabilidad Y

t=t+1

Sl NO

t<=T FIN

Figura 2.8:Generacbn de una secuencia dexsbolos por un modelo HMM.
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2) Problema de decodificari: dada una secuendiay el modelo), hallar el
camino( optimo.

3) Problema de estimdm: dada una secuenci, hallar el conjunto de
patametros\ que mejor se ajusta a dicha secuencia.

El primero es el problemaasico del reconocimiento. Dada una secuencia de
entrada) al sistemaéste tenda que evaluarla en los distintos modelos que compo-
nen el sistema de reconocimiento (cada uno representando una clase a reconocer),
de forma que aquel modelopara el queP(O|\) sea nédxima correspondara la
clase reconocida. El segundo problema plantea la recupardeila parte oculta
del proceso, es decir, la secuencia de estgdd3esgraciadamente, no existe una
respuestdinica, y, por tanto, deb&rrelegirse un criterio de optimizaci, como se
vera mas adelante. El proceso de decodifibadiene especial intés y aplicacio-
nes en el reconocimiento de voz danta, donde se construye un "macromodelo”,
incluyendo todas las opciones permitidas por la graca, sobre el que se debe
encontrar el caminoptimo (la secuencia "oculta" de estados proporciona el texto
reconocido). Elltimo de los problemas se refiere a la estiroacle paametros de
los modelos. Para construir (0 entrenar) un sistema de reconocimiento, sandeber
estimar los paametros de los distintos modelos del sistema a partir de un conjunto
de datos emipicos (secuencia de entrenamiento). Nuevamente, no haynica
respuesta, pero, en cualquier caso, elado que se siga debe perseguir el objetivo
de hacer el rendimiento del sistema tan alto como sea posible (o0, equivalentemente,
minimizar la posibilidad de error). Dada la complejidad de este problema, se de-
dica@ el poximo captulo exclusivamente al estudio de los principalestodos
que lo abordan. En lo que sigue se estuatiay propondin soluciones a los dos
primeros.

2.8.1 Soluobn al problema de evaluadbn

Como ya se indig en el ejemplo de las monedas, el establecimiento de un modelo
permite el @lculo de la probabilidad®(O|)\) de una determinada secuen€la=
(01,09,...,0r). La forma nés directa de hacerlo es evaluar primero la secuencia
dado un cierto camino,

P(O]Q, A) = b, (01)bg, (02) - - - by, (07) (2.40)
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y la probabilidad de dicho camino,

P(Q|)\) = Tg1Qq1928Qq2q3 ** * Qgr_1q7 (241)

Sumando la probabilidades conjuntas de secuencia y caRi@oQ|\) (que es
el producto de estas dddtimas) para todos los caminos posibles se obtiene la
probabilidad de qué& sea generada pox;

P(OIX) = )_P(OlQ,NP(QI\) =
Q

Z g, 04, (01) 4, 4,04, (02)aq2Qa “ Qgpyqrbgr (or) (2.42)
Q

Como hayN7” posibles caminos y cada camino requiéi@ — 1 multipli-
caciones, se precisaN’ — 1 sumas y(27' — 1)NT multiplicaciones, es decir,
unas2T'N* operaciones para calcul®(O|\) mediante (2.42). En una aplicaai
tipica conT = 50 y N = 5 se requerian del orden de 0 calculos, lo cual
complicafa en exceso el proceso de evaldaadie secuencias. Afortunadamente,
se dispone de un algoritmo conocido cofdelante-Atas (Forward-Backward)
que simplifica considerablemente alaulo. Se basa en éhfculo recursivo de una
funcion probabilidad hacia adelante; (i), definida como,

(i) = P(0102- - 01, g = 5;|\) (2.43)

es decir, la probabilidad de que la secuenciaid#slos, hasta el instante sea
0104 - - - 0; Y €l estado en dicho momento sgadado el modela. El procedimiento
€s como sigue,

1) Iniciacion:
o (1) = mib;(01) (1<i<N) (2.44)
2) Recurshn:
N

ap1(f) = lz Oét(i)az'j] bj(ory1) (1<j<N;1<t<T-1) (2.45)

3) Fin:
P(OIN) =) ar(i) (2.46)
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El paso 1inicia el procedimiento haciendd) igual ala probabilidad conjunta
de ques; y o; tengan lugar conjuntamente en el primer instante. El paso 2
indica como calcular todos les () siguientes de forma recursiva. Se calculan
sumando todas las posibilidades de que se hayadagdo- - o, y de que el estado
ent + 1 seas;. En elltimo paso se aplica que,

N
P(OJX) =" P(0102 - 07, qr = 54| \) (2.47)

=1
En el dmputo de (2.46) se requieréN — 1) N (T — 1) sumas yN (N + 1)(T —
1) + N multiplicaciones, es decir, del orden 2&%7T operaciones en total. Para
el casoN = 5y T = 50 se precisdan una2500 operaciones, lo que supone
una reducdn aproximada de0** en complejidad deamputo frente al retodo
directo.

Tambien es posible resolver el problema usando una probabilidad haasa atr

B:(1) definida como,

Bi(i) = P(014+10142 -+ - or|qs = 8i5 A) (2.48)

es decir, la probabilidad de la secuen€ialesdet + 1 en adelante, dado que el
estado actual es y el modelo es\. De forma aaloga al caso anterior es posible
calcular estas probabilidades mediante un procedimiento iterativo de la siguiente
manera,

1) Iniciacion:
Br(i) =1 (1<i<N) (2.49)
2) Recursbn:
Zau (0t41) Ber1(4)
(1<j gN,t:T—l,T—2,...,1) (2.50)
3) Fin:
P(O|\) = Z?ﬂ 01)31(1) (2.51)

La complejidad computacional es similar a la del caso anterior.
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2.8.2 Soluodn al problema de decodificadn

La dificultad de este problema reside, como ya se halado, en establecerges
un caminobptimo. Una posibilidad sex escoger en cada instamtel estado ras
probable. Para esto, se puede definir la variable,

(1) = P(q; = s;|O, \) (2.52)

gue es la probabilidad de que el modglse encuentre en el estagien el instante
de tiempot, durante la generamn de la secuencia dénsbolosO. que puede ser
expresada en fun@n de las probabilidades adelanteaatcomo,

N (1) 3, (4) _ (1) 3, (4)
V(i) = PON & (2.53)
> au(i)Bi())
con lo que se puede determinar el camipdimo Q* como,
g; = max ~" [(i)] (1<t<T) (2.54)

El problema de este criterio es que determjh@n cada instante sin preocuparse
si la secuencia resultante es globalmedpéima, o, incluso, si se trata de una
secuencia de estados posiblei,Agrece ras razonable buscar el cami@o que
maximiza la probabilidad(Q|O, \) o, equivalentementd? (@, O|\), ya que

P(Q,0|\) = P(Q|O,\)P(O|N) (2.55)

y P(O|X) no depende del camino. Por tanto, el problema es encontrar el camino
Q* tal que,
Q" = max~ [P(Q, O[N] (2.56)

Esto se puede resolver mediante un procedimiento recursivo, similar al Adelante-
Atras, conocido comalgoritmo de Viterhi Para ello hay que definir la siguiente
variable,

5t(i) = Inax P(Q1Q2 1,4 = Si,0102 "+ - Ot|>\) (2-57)

q1492--qt—1
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dada por la mejor secuenciag,---¢,—; que hace posible la generagi de
0105 ---0; Y que el estado actual sea = s;. El algoritmo se apoya en una
funciobn auxiliarg,(7) que permite recuperar el camidptimo cuando concluye la
recursbn. El procedimiento es el siguiente:

1) Iniciacion:
01(2) = m;ibi(01) (1<i<N) (2.58a)

¢$1(i) =0 (2.58b)
2) Recursbn:
0:(j) = max [6;—1(¢)a;;]bjlor) (1<j<N;2<t<T) (2.59a)

¢:(j) = max '[6,_1(D)a;;] (1<j<N;2<t<T) (2.59b)

3) Fin:
P = max, [07 ()] (2.60a)
gy = max "~ [or(i)] (2.60b)
4) Rastreo hacia dts deQ)*:
4 = Ge+1(q41) (T—1,T—-2,...,1) (2.61)

La probabilidadP* obtenida en el paso 3 puede considerarse una aproximaci
de P(O|)\). Obsrvese la similitud entre en algoritmo de Viterbi y el Adelante-
Atras, de forma que tamm son similares las cantidades @écalo consumidas,
con la diferencia de sustituir sumas por decisiones deimmo. Esta cantidad de
calculo puede llegar a ser inmanejable cuando se tratan tareas de reconocimiento
de voz corinua suficientemente complejas, en cuyo caso hay que recurrir a la
limitacion del rumero de candidatos posibles conforme avanza el algoritmo, ya
sea mediante la impos@ de un umbral de probabilidad [Schwartz85] o, como
se ha propuesto recientemente, mediaftgheda en profundidad de los mejores
candidatos [Garcia93].
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2.8.3 Escalamiento

Tanto el algoritmo Adelante-Afis como el de Viterbi son procedimientos recur-
sivos en los quedatiimente pueden aparecer problemas de "desbordamiento de
calculo”, ya que las funciones, §, y 3, se calculan a partir détminos del tipo,

t—1 t
I 2aer I ba.(05) (2.62)
s=1 s=1

gue tienden exponencialmente a cero cuangmaumentando, lo cual hace nece-
sario introducir cambios de escala o "escalamientos" ealelilo recursivo de las
funciones anteriormente citadas.

En el caso del algoritmo Adelante-A8 hay que multiplicar cada, (i) (en
cada paso de la recudsi) por un coeficientd(, que dependeto det y no del
estados;, obtenendose una nueva fuidci escalada,

& (i) = Kyou(i) (i=1,...,N) (2.63)

con
K, =]]e (2.64)

Analogamente para la furém 3, (i),

B.(i)=Dip(i)  (i=1,...,N) (2.65)

con -
Dy =]e (2.66)
s=t

La implementadn del algoritmo recursivo y la obterdei de los coeficientes,
se encuentra detallada en ekagice A. En dicho egndice se demuestra tarahi
que,
1 1 1
PO\ = — = = 2.67

( | ) KT KtDt+1 T ( )
IIe
s=1

La expreshn (2.67) puede dar tanén problemas de desbordamiento, por lo que
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es aconsejable usar la probabilidad ldgpaica,
T

log P(O[A) = =) loge, (2.68)
s=1

Aunque tamkén es posible realizar un escalamiento similar para el algoritmo de
Viterbi [Peinado89], es &b sencillo el uso directo de probabilidades |tgacas
[Segura91].

2.9 Generalizacon y tipos de modelado HMM

Durante todo el desarrollo anterior se ha supuesto quefiia se voz llega al
nicleo del sistema de reconocimiento como una secuencia de observagienes
o1, ...,op pertenecientes a un alfabeto discreto, obtenida, por ejemplo,&edpu
someter a la secuencia de vectores d#isis X = x;,...,xp a un proceso VQ.
Este proceso supone irremediablemente @ndiga de la informaéin transportada
por la secuenci& .

Para solventar este problema, es posible hacer que el modelo HMM trabaje
directamente con las observacioggpertenecientes al espacio de represedtaci
continuo p-dimensiongR?. Para ello, es necesario sustituir la probabilidad de
produccon de $mbolosb;(v) por una funddn densidad de probabilidaftif),

bi(x) = P(x]s:, \) (2.69)
con la condiadn de normalizaéin,
bi(x)dPx = 1 (2.70)
RP

La forma de representdxri mas general para uridp, para la que existe un proce-
dimiento de estimabn adecuado [Rabiner85], es una mezclédge de la forma,

bi(x) = P(x[s;, A) = Y P(x|og, 85, A)P(ve]si, A) (2.71)

v €V (si,A)

donde cadaP(x|uvx, s;, A) es unafdp logaitmicamente éncava o épticamente
simétrica, muy frecuentemente una gausiana multivariada con vector mgdio

y matriz de covarianz&, (tambén pueden usarse gausianas autorregresivas
[Juang85]). Cadddp es etiquetada por umdice v;, que vafa en un conjunto
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V(si, A) definido para el estadg del modelo). Los factoresP(vy|s;, A) son los
coeficientes de la mezcla (su suma extenditid g, \) debe ser la unidad).

Se acaba de definir un modelo HMdbntinuo(CHMM) (en las referencias
[Rabiner85, Juang85, Rabiner85a] pueden encontrarse estuaatetallados so-
bre estos modelos). La tarea de reconocimienta asbra basada en dilculo
de las densidadeB(X |\). Las respuestas a los tres problemasidos son total-
mente aalogas al caso discreto, sustituyendo probabilidades de prodummi las
densidades;(x) que se han introducido.

2.9.1 Simplificaciones al modelado continuo

La gran cantidad debmputo y rumero de pa&metros que implica el uso de
modelos continuos, ha motivado ladgueda de simplificaciones. La primera de
ellas corresponde al caso en que se considera que todos los estados de todos los
modelos comparten el mismo conjuntofdgs, es decir,

V(si,A) =V  paratodo s;, A (2.72)
y, por lo tanto,
bz(X) X‘Su Z PX‘?}k 'Uk’Sza ) (273)
v eV

Este nuevo tipo de HMM es conocido como modeladmicontinudSCHMM)
[Huang90]. El sumatorio en (2.73) suele simplificarse extamdibloGnicamente
a los elementos &s probables d& (mejores candidatos paxd. El conjunto de
fdps deV puede ser obtenido mediante la constrowale un diccionario VQ (tal
como se expuso en el apartado 2.4).

Un caso especial del modelado anterior es el derivado de conséluaels
mejor candidat® para el vectok en (2.73), lo cual sé valido en el caso de no
existir solapamiento entre las distint@agps deV. Esta suposiéin da lugar a la
siguiente aproximaon,

P(x|s;, A) = P(x|o)P(0|s;, A) (2.74a)
0= 5(_12‘)/{_1 [P(x|v;)] (2.74b)

La maximizacbn de (2.74b) suele reducirse a lasbueda del centro vecincas
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proximo en el diccionario VQ. Esatil comprobar que, la densiddd X |\) se

puede descomponer como el producto de una densidawdabilidad de cuanti-
zacbn, independiente del modelo considerado, pomaabilidad de generadin

dada por el modela,

P(X[\) = Y P(XIQ,NP@QN) =
Q
P(X]0)> P(O|Q, ) P(QI)) =
Q
P(X|0)P(O|)) (2.75)

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

Una tercera simplificadn puede derivarse suponiendo un conjuntddps
V(X) distinto para cada modelvy considerando que existe poco solapamiento
entre las distintas densidades, por lo que,

P(x]|s;, A) = P(x|o,\)P(o|si, A) (2.76a)
— -1 }
0= vjnel\;}:(&) [P(x|vj, A)] (2.76b)

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

P(X|\) = P(X]0,\)P(O[) 2.77)

De la expresin (2.77) se deduce que esta nueva aproxiomaes muy similar a la
discreta, pero ahora no es posible eliminar el factor correspondiente a la probabi-
lidad de cuantizadin, por dependegsta del modelo considerado. Cada conjunto
V(A) puede obtenerse nuevamente mediante la consbrudeiun diccionario VQ

para cada modela. Por ello, suele denominarse a esta aproxigracnodelado

HMM con cuantizacdn dependient§Segura94] dviVQ, en referencia al uso de
multiple VQ.
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2.10 Aplicacibn de HMMs a reconocimiento de voz

Enlosiltimos diez &os, gran aimero de investigadores han dedicado sus esfuerzos
a la aplicadbn de la écnica HMM en RAH, en sus distintas vertientes (palabras
aisladas, conectadas, voz domni), y asignando distintas unidades a cada modelo
(palabras o unidades inferiores). Como ya se introdujo en el prim&utzpel
proceso de reconocimiento de unaaeepresentada por una secuencia de vectores
X puede expresarse como ladgueda del texto escril® (frase) para el cual la
probabilidadP(W|X) es maxima. Como ya se indic esta probabilidad puede
descomponerse como,

PXW)P(W)

5% (2.78)

PW|X) =
La probabilidad a prioride la 8al P(X), al ser constante en el proceso, es obviada,
P(X|W) viene dada por el modelo @stico y P(W) por el modelo de lenguaje.
Precisamente, es en el modeladostizo donde los modelos HMM han encontrado
mayor uso, asociando a cada fr&&eun modelo).

En la figura 2.9 se muestra un sisten@sibo de reconocimiento de palabras
aisladas usando la propia palabra como unidad (sin modelo de lenguaje). En el caso
DHMM habria que introducir en dicho diagrama urbdulo VQ despés del de
analisis LPC/cepstrum, y el édulo HMM trabajata con la secuencia cuantizada
O=o0,---0p.

En el caso de aplicamn de modelos HMM a voz continua, se padproceder
de la misma manera que con palabras aisladas, asignando un modelo de Markov a
cada una de las frases permitidas por la géaca. El imero de posibles frases
gue se maneja hormalmente en reconocimiento de voz puede hacer computacio-
nalmente inviable esta soldci. En la pactica lo que se suele hacer es construir un
"macromodelo" que incluya todas las posibles frases permitidas por laticam
aplicada tal como se indicen el apartado 2.8. Para reconocer una secuencia de
entrada se aplica el algoritmo de Viterbi (con limitatdel rimero de candidatos
en cada paso de la iteraai, como se indi@ en el subapartado 2.8.2) sobre el ma-
cromodelo, de forma que la frase reconocida viene dada por el camiineo. La
figura 2.10 representa el macromodelo correspondiente a unatigarsencilla.

En general, en la construéci de sistemas de reconocimiento basados en
HMMs hay que tener en cuenta gran cantidad de aspectos. A conénusei
mencionan tres de losams importantes.



2.10. APLICACION DE HMMS A RECONOCIMIENTO DE VOZ 55
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Figura 2.9: Sistema de reconocimiento de palabras aisladas basado en modelos
HMM.
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Figura 2.10:Sistema de reconocimiento de voz continua basado en modelos HMM.
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SLOEOESIS

NN

Figura 2.11:Modelo HMM de fonema.

Topologia La topolodga mas general corresponde al tipmodico que asegura la
existencia de un camino desde un estado dado a otro cualquiera. La figura
1.4 corresponde a un modelo edico con 3 estados. En la construmtide
sistemas de reconocimiento, la estructué&sraxtendida es laquierda-a-
derechao deBakis que corresponde a la figura 1.5 mostrada en dtuaap
primero. La ventaja de esta topolags clara, por adecuarse a la naturaleza
secuencial de la 8al de voz. En el caso de voz conia, hay autores
[Lee89] que prefieren un modelo de fonema como el de la figura 2.11 para
mejorar el modelado de la duracidel fonema.

Modelado de duracbn Como se acaba de mencionar es posible modelar la du-
racion de eventos d@sticos mediante la topolag del modelo. Tamien
es posible incluir exfititamente en la mémnica de los HMM densidades
de duraddn de los estadog;(d) (probabilidad de obtener d observaciones
consecutivas en el estadg [Rabiner89a]. Pero la pctica ha demostrado
gque se pueden alcanzar resultados similares, y mucho menos costosos com-
putacionalmente, calculando esas densidadesstieamente a partir de la
segmentaéin dada por Viterbi, e incl@gndolas en la probabilidad final de
la secuencia en la siguiente manera [Peinado91],

log P(O|)\) = log P(O|\) + azNzlogpi(di) (2.79)

i=1
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dondea es un factor experimental §; es la duradin, medida mediante
Viterbi, del estada; (se supone topoldg izquierda-a-derecha).

Rechazo Un punto importante en la implementawi 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 déxisiPara 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 (ridsla detecd@n del nximo), relaciones entre
dichas probabilidades, duraciones de estados, etc. [Moreno90, Peinado91a].

Son muchos ras los aspectos relacionados con elfilisée sistemas de RAH
basados en modelos HMM. Parte de ellosisemnalizados en el @imo captulo,
dedicado a estima@n de paametros, por estdntimamente ligados a este pro-
blema.
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Capitulo 3

ESTIMACI ON DE
PARAMETROS EN MODELOS
ACUSTICOS

Una vez establecido el modelo(estico en el cafulo anterior, este caflo se
centra en el estudio de vario®tndos de estimatn de los paametros del modelo.

La estimaddbn de paametros consiste en laibqueda de aquellos valores de los
parametros que hacen que el sistema se comporte de una figtima. La
diferencia entre unos @todos y otros se deriva del uso de distintos criterios de
optimizacbn. En este cdpulo se analizén tres netodos: Maxima Semejanza,
Maxima Informaaddbn Mutua y Error de Clasificagn Minimo. Como ejemplo, en
cada uno de los étodos, se proceden la estimadin de modelos HMM discretos.

Al final del captulo se abordé@n algunos aspectosamticos de estimagn de
palametros en HMMs.
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3.1 Planteamiento General

El problema de reconocimientoabasificacbn, en la forma en que se ha tratado
hasta el momento, puede formularse de la siguiente manera: al sistema de recono-
cimiento llega un vectak representando a un cierto tipo de objeto (para aplcaci

en RAH, X esf 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,Ws,,..., W} declases. En el caso de que sean conocidas las probabilidades
a posterioriP(W;|X), la regla de decién de Bayes da la siguiente respuesta al
problema enunciado,

W(X) =W, si P(Wi|X) = max P(W;|X) (3.1)

dondeW (X) es la funcdn de clasificadin. Esta regla conduce a un error de
clasificacon minimo [Duda73]. La expreén (3.1) puede escribirse en fuanide

las probabilidades a priof?(WW;) de las clases y las probabilidades condicionales
P(X|W;) como,

W(X) =W, si P(X|W)P(W;) = max P(X|W,)P(W,)  (3.2)

Desgraciadamente, es poco frecuente conocer de forma exacta de las probabili-
dadesP(X|W;)y P(W,), por lo que hay que recurrir a la constru@mtide modelos
gue, aunque de forma aproximada, permitan calcularlas. Dichos modelos vienen
definidos por un conjunto de @anetro2 = {A, ©}, A para las probabilidades
condicionales yO para las a priori. Esta modelizaai de las probabilidades se
tend@& en cuenta usando la notaeiP, (X |W;) y Pe(W,) para cada una de las
probabilidades. En el caso del RAH, estos modelos se denomifaticac(para
las probabilidades condicionales) y de lenguaje (para las a priori), como ya se ha
mencionado en céfulos anteriores. El estudio del modelo de lenguaje queda fuera
del alcance de este trabajo, por lo que en lo sucesivo se s@pgneltas probabi-
lidadesPs (W;) son conocidas (en concreto, una distrilbmcéquiprobable), y se
centraf la atendn en el estudio de los modelodiaticos y sus pametrosA. El
proceso de modelado puede descomponerse en dos problemas diferenciados:

1) Problema de Selecdin: elegir el tipo de modelo que se va a emplear, lo
cual ya fue abordado en el dago anterior mediante la adojici de HMMs
para modelado dstico.
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2) Problema de Estimacéon: estimar el conjunto de pametrosA que definen
el modelo seleccionado. Lo usual es que elithstor del sistemanicamente
disponga de un conjunto devectores7 = {X;, Xs,..., Xs}, cada uno
de los cuales pertenece a una clase conocida (cada veéatigsietado).
A partir de7 debe obtenerse el conjunto de graetrosA que hace que el
sistema rinda de form@ptima. El problema planteado targhies conocido
como problema daprendizajeo deentrenamientoLa solucdn dependéx
del criterio deoptimizacon que se emplee.

En los Gltimos dios ha ido surgiendo y apiadose una gran cantidad de
métodos para la estimagi de modelos drsticos. El nas simple y usado es
el méetodo de Mwxima Semejanza (Maximum Likelihood, ML), basado en la
suposicbn de independencia entre clases. Los esfuerZss necientes han ido
dirigidos a la implementaén de netodosdiscriminativosque, al contrario que el
método ML, tienen en cuenta la interrelagientre las distintas clases, con objeto
de disminuir el error del sistema, que es, finalmente, érpatro nas importante
para la evaluadin del sistema. Entre ellos figura ettodo déeMaxima Informaabn
Mutua (Maximum Mutual Information, MMI), propuesto por Bahl et al [Bahl86]
que, badndose en argumentos de Tieode la Informadn, busca el conjunto
de paametros que minimiza la longitud dédigo promedio necesaria para la
correcta decodificaén del textolV a partir de la sal adisticaX . El método de
Informacibn de Discriminadn Minima (Minimum Discrimination Information,
MDI), propuesto por Ephraim et al [Ephraim89] presenta un maras general,
englobando a las dos anteriores (ML y MMI) y@&$iasado en la minimizam de
la funcibn dedivergencia dirigidaentre la fuente modelada y su modelo. Aunque
estas dosiltimos nétodos tienen como objetivo la redumcidel error del sistema,
lo cual se comprueba experimentalmente, no es posible demogiriaateente
gue estas estimaciones conducen a un esquema de reconocimiento que minimiza la
probabilidad de error [Ephraim90]. Otras aproximaciones han enfocado de forma
directa la minimizad@n del error. Este es el caso dmitrenamiento correctivo
propuesto por Bahl et al [Bahl87], el entrenamiento fzmrar Empgrico Minimo
propuesto por Ljolje et al [Ljolje90], y el entrenamiento p&reor de Clasificacbn
Minimo (Minimum Classification Error, MCE) propuesto recientemente por Juang
[Juang92].

Los pioximos apartados &8t dedicados al estudio de varios de estos criterios,
en concreto, los criterios de &tima Semejanza, &ima Informaddbn Mutua y
Error de Clasificadin Minimo.
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3.2 Estimacbn de Maxima Semejanza (ML)

El conjunto de datos de entrenamiento es divididd.esubconjuntod’;, conte-
niendo cada uno todos los vectoresAajue son de la misma clase. Se natar
como.S; el cardinal del;. Se supone que cada probabilidad X |1V;) tiene una
forma parargtrica conocida, y queda por tanto determinada por un subconjunto de
pa@metros\; C A (en adelante se escribiP,, (X |1W;)). El problema es estimar
el conjunto de pametrosA = {1, Aa, ..., A}

La estimadbn ML [Duda73] simplifica el problema suponiendo que el sub-
conjunto de dato§; no aporta ninguna informamn respecto &; (j # ¢). Esta
suposicbn permite entrenar cada clase de forma separada y simplificar ladmgtaci
suprimiendo eindice correspondiente a la clase. fuacion de semejanzpara
una clasdl’, dado un conjunto de entrenamiento para €llale cardinalS, y un
conjunto de pametros\, se define como,

s
P\(T|W) = H P\(Xx € TW) (3.3)

La estimaddn ML, \, de) es aquella que haceaxima la funcon de semejanza,

A= max~'Py(T|W) (3.4)

Intuitivamente \ corresponde al valor deque, en cierto sentido, mejor representa
a los datos observados de la clase considerada.

Es bastante frecuente trabajar con el logaritmo de ladundé semejanza en
lugar de con ella misma, por se@stratable a efectos déraputo. Dado que el
logaritmo es una funén morétonamente creciente, la maximizacide la primera
implica la de la segunda. La forma&@stlar de llevar a cabo esta maximizaces
haciendo uso de la furtm gradiente,

s
Valog PA(T|W) = > s log PA(X,[W) =0 (3.5)

k=1

A. Nadas [Nadas83] demoétique, bajo ciertas suposiciones, la estirbaci
ML conduce al conjunto de pametros verdadero y, por tanto, a un rendimiento
optimo. Estas suposiciones son:

1) Que el conjunto de datds 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 conjunt@ tiene un rimero suficientemente grande de elementos.
3) El modelo verdadero de lenguaje es conocido.

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

En sistemas de RAH, las suposiciones anteriores sasildiénte sostenibles:

1) Unmodelo preciso deldarincorporar los modelados deltracto vocal, cavidad
nasal, labios, canal astico y micbfono, lo cual es estrictamente falso.

2) Es dificil disponer de bases de datos excesivamente grandes.aadsemr
poco pactico a efectos dedenputo.

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

4) La suposidn nimero 4 es probablemente correcta, pero de poca aglicaci
al no disponer de un buen modelo.

Este conjunto de objeciones abre la puerta a otro tipo de estimacidges m
robustas y coherentes con el objetivo de rendimiéptomo (como se véren los
proximos apartados). A pesar de todo, la estiiadilL sigue siendo ampliamente
usada por su sencillez y buenos resultados en multitud de aplicaciones.

3.2.1 Estimacon ML en modelos HMM discretos

Existe un algoritmo bien conocido para la estindacML de modelos HMM,
conocido como ratodo deBaum-WelcHLevinson83]. Para la obterfm de las
formulas de reestimami que propone dicho @odo, se supondrun modelo
discreto) y una $la secuencia de entrenamiedo= 0,0, - - - or de duraddnT'.
La claselV estaa representada por el modelppor lo que se abrevia la notaci
mediante,

P\(O|W) = P(O|\) (3.6)

que puede escribirse en fuanide las probabilidades adelante yaatcomo,
N

P(O’)‘) = Z%(@ﬁt(“ (3-7)

=1
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Para el desarrollo siguiente, conviene definir las siguientes probabilidades,

_ ay(1)a;;b;(0¢41)Ber1(J)
P(O|N)

&(1,7) = P(q = Si, ¢t+1 = 5510, ) (3.8a)

i) = Plas = 10,0 = S i) = 200D gy
t t 7 ) P t\s P(O’)\) .
Si se suma la funén & (i, j) para todo instante de tiempdexceptot = T'), se
obtiene el valor esperado delmero de transiciones desde el estadal s; para
la secuenci@. Asimismo, la misma operamn sobrey;(i) da como resultado el

valor esperado delimero de transiciones realizadas desddor tanto,

T-1
Z &:(4, j) = numero esperado de transiciones desdes; (3.9a)

t=1
T-1
Z ~:(7) = nUmero esperado de transiciones desde (3.9b)
t=1

Puede comprobarse (verénqlice B) que las siguienteérfnulas de reesti-
macbn,

7; = numero esperado de veces®ren el instantet(= 1) = v,(:)  (3.10a)

T-1

, .. Z ét (Za ])
__numero esperado de transiciones desd®s; ;= (3.10b)
%7 = T hamero esperado de transiciones desde  7-1 '

Z Ye (1)

T
. Z Ve (.j)(sotﬂ)k
i (vr) nimero esperado de vecessgrobservande, =
) g — e
IR niimero esperado de vecessgn T _
Z Y (7)
t=1

(3.10c)
donded, , es la funcbn Delta de Dirac entre ey, hacen que?(O[\) > P(O|\).
Mediante la aplicaéin iterativa deéstas drmulas puede alcanzarse uaximo
local de probabilidad [Rabiner89a].

El uso de un conjunto de entrenamieiite= {O*, 0?,..., O} con miltiples
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secuencias genera el siguiente conjuntotdmtilas de reestimatm,

S
fi= 5 D 0) (3.11a)
=1
s T'-1
DD IRACK)
Q= (3.11b)
Yo > )
=1 t=1
s T
D ()00 0
b(k) = == (3.11c)

Para su implementai practica es conveniente el uso de las probabilidades ade-
lante y aths escaladas, tomando las siguientes expresiones,

Y 2als@) Y a@da)/d
fi= _ - =L (3.12a)
IS PICHELIO DI ICHOEIOIE
Z Z_ di(i)aub (0t+1)ﬁt+1( )
Q= T (3.12b)
Z > &y (i) (i) /c,
szi(])51{+1( /)6 ol, 'uk/ct
b;(k) = = t? p (3.12¢)
SN a8 /<

I
-
-
Il
_
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3.3 Estimacbn de Maxima Informacion Mutua (MMI)

Sedin el Teorema Fundamental de la Tieade la Informadin, el timero de bits
promedio necesario para transmitir un cierto evento aleatfrimajo un esquema
de codificadbn 6ptimo, viene dado por lantroda de A, definida como,

H(A)=—-) P(A)log P(A) (3.13)

donde se ha notadB(A = A) = P(A) para simplificar notaéin. La entrofa
puede interpretarse como una medida de incertidumbre gbfmeanto mayor sea
el nimero de bits promedio para codificdr mayor sef la incertidumbre sobre
ella).

Tambin se puede definir lantroda condicionalde una variable aleatorid
dada otra3 como,

H(A|B)=-)_P(A,B)log P(A|B) (3.14)

A,B

gue se interpreta como la incertidumbre sadrena vez conocid@. Intuitiva-
mente, la cantidad de informaci que aport® sobreA puede medirse mediante,

P(A, B)

I(A,B) = H(A) ~ H(A|B) = > P(A, B)log 5

A,B

(3.15)

que es conocida coninformacibn mutuaentre Ay B.

Supbngase un sistema de reconocimiento en eldues la variable aleatoria
sobre el texto a reconocerly sobre las secuencias de inforn@acadistica. Una
medida sobre la incertidumbre respecto al texto dada la infoémadiistica viene
dada por la entrdp condicional,

HW|X) = HW) — I(W, X) (3.16)

La entropa H (W|X') puede entenderse de la siguiente manera: un cierto locutor
pretende comunicar un mensdé a un reconocedor mediante lahstX. El

locutor quiere asegurarse de que el mensaje es correctamente reconocido, para lo
cual en¥a una secuencia adicional de bitsde longitud|b|. Sedin el teorema
fundamental, anteriormente expuesto> H (W|X). ParalV y X determinadas,

la longitud mnima deb correspondéa a— log P(W|X), lo cual sera posible en
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el caso de que locutor y reconocedor tuviesen conocimiento de las probabilidades
condicionales. Al no seesto posible, se debe recurrir al uso de un modelo de
pametrod? para su alculo y sustituirlas poP, (W |X). En este caso, elimero
promedio de bits dé vendi& dado por la siguiente cantidad,

Ho(W|X) = =Y P(W, X)log Po(W|X) (3.17)

W, X

Es facil comprobar, haciendo uso de la desigualdad de Gibbs, que,
Ho(W|X) > HW|X) (3.18)

Cuanto menor sea la cantidad de bits que el locutor necesita enviar para asegurar
el correcto reconocimiento d&, menor sei la incertidumbre d&V dadoX’. Por
tanto, H, (V| X') es una medida sobre la incertidumbre del téktaladoX . En el
casooptimo, es decir, el de menor incertidumbre o longitud promedioi@ima,

se tiene quél, = H, que se producir cuando el modelo propuesto coincida con

el verdaderof, = P).

Como conclugin a la discugin anterior se tiene que, dado un modelo de
parametros(?, la menor incertidumbre respecto al teXtd dada la evidencia
adisticaX’ se obtiene minimizando la cantidad,

Ho(W|X) = Ho(W) — Io(W|X) (3.19)
donde,
Ho(W) = =>_ P(W)log Po(W) (3.20)
Po(W, X)

Io(W|X) =Y P(W,X)log

W, X

Pa(W)Pa(X) 524

Por tanto, la minimizaéin de Ho(W|X) implica la minimizacbn de Ho(WV)

y la maximizacbn del,(W|X). Obviamente, lo primero da un criterio para la
obtencon del modelo de lenguagey lo segundo para el modelolaticoA. Como

ya se indié en el apartado de introduédi, se supone que el modelo de lenguaje,
mas 0 Menos preciso, es conocido, por lo que el problema queda restringido a la
maximizacon del,(WW|X') (que se escribércomol, (W|X') en adelante), que es

una medida promedio delimero de bits que el reconocedor puede extraer sobre
el texto W a partir de la séal X dado el modelo de pametrosA. Hay que
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hacer notar que el @todo recibe el nombre déaxima Informaadn Mutuapor la
semejanza dé, (W|X') a dicha funddn, aunque estrictamente hablando, no es una
informacbn mutua.

Al igual que en el caso ML, la maximizdmi debe efectuarse sobre un con-
junto de datos de entrenamierfa Ademnas, las probabilidade® (W, X) =
P(W|X)P(X) son desconocidas, por lo que debe suponerse que toddmlase
de 7 son igualmente probables a priof?(X) constante) y qué’(WW|X) = 1
si W es la clase correcta d&, por lo que, finalmente, se debe proceder a la
maximizacon de la siguiente funon,

Z 3™ log PQ W“X i Py (X|W;)

L
=1 XeT; XeT; Z X|W/vl P@ W/l)
= (3.22)
Para cada secuenck € 7 puede escribirse la furtm,
IX(A) = log PX(A) (3.23)
con PXIW
PX(A) = — A (X W) (3.24)
>~ PA(X|Wh)Po (W)
=1
dondelV,, representa a la clase a la que perteng€ceor lo que,
=Y IX(A) (3.25)

XeT

La maximizacbn deI”? corresponde, por tanto, a la maximiZatisuperpuesta
de las distintad X (A), y, por tanto, dePX (A). Observando la expresi (3.24)
se aprecia que la diferencia fundamental con etado ML esh en la inserd@n
del denominador, que hace gité (A) dependa, nodo de los paametros),, de
la clase correcta, sino de los de las ésmnolases tamén. Es decir, la secuencia
X no Dlo entrena a los pametros de su clase, sino a todo el conjuktoEste
entrenamiento tiende a maximizar la probabilidad X |W,,,) (lo mismo que el
método ML), pero minimizando tamém lasP, (X |W;) de las clases incorrectas,
tendiendo, por tanto, a disminuir el error.

La discusbn anterior apunta a la superioridad deédtodo MMI sobre el ML.
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Otro argumento en favor del@todo MMI, frente al ML, es que el funcionamiento
optimo de estdiltimo se apoya sobre una serie de suposiciones que, como ya
fue analizado, sondsicamente falsas. En concreto, Nadas et al [Nadas88] han
demostrado que el @odo MMI es nas robusto que el ML cuando el modelo es
incorrecto.

La maximizacdbn del” puede abordarse mediante descenso en gradiente
[Duda73], de forma que se busca uaximo local de forma iterativa haciendo uso
de la expregin,

Avir = A, +10Va, IT(AH) (3.26)

donden representa a la iterdmi en curso, y; es un factor de escalparametro
de convergenciague controla la convergencia. En general, el valon depende
de la iteraddn en curso, aunque en laggtica el naximo puede alcanzarseas
rapidamente eligiendo un constante ras pequio de lo necesario [Duda73].
Tambien es posible abordar la maximizacimediante la generalizéci del algo-
ritmo de Baum para funciones racionales, como es el caso de l@fudada en
3.24, propuesto por Gopalakrishnan et al [Gopalakrishnan89].

3.3.1 Estimacon MMI en modelos HMM discretos

Al igual que se hizo en el caso ML, se considaran principio una@a secuencia
O = 0,0, - - - 07, perteneciente ala clagg,,, para entrenar un conjunto de modelos
HMM discretosA = {\, \q, ..., Ar}. Para simplificar, se empleata notaaddn,

y se supondx que todas las clasé®, son igualmente probables a priori (se
prescinde de modelo de lenguaje). La famca maximizar es,

I,,(A) =log P,,(A) (3.28)
con,
Po(n) = 0] (3.29)
> P(ON)

Ob<rvese que maximizandb, tambén se maximizaP,,, es decir, hacer esta
probabilidad tan @xima a la unidad como sea posible, por lo que s&&stiuando
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para disminuir el error del sistema. La maximizacse lleva a cabo por el@todo
del gradiente anteriormente expuesto. El problema se reduce, por taréicusb ¢
de las derivadas parciales dg(A) respecto a cada uno de los aetros de\.
Por ejemplo, para la probabilidad inicigl del modelos\, se tiene,

oI, oI, OP(O|\)

ors  OP(O|\,) Oms (3.30)
Es facil comprobar que,
aIm _ 5m,s - Pm
6P(ON) ~ P(OIA) (831
Por tanto, oI 6

Analogamente, para las matrices para las matrices {afj} y B, = {bj(vk)},

oI - p, =

= = Om.s ol (0141)8 (3.33)
8(1” O|)\m ; t+1 t+1( )
Ol _ Oms — Z o (j Oor0n (3.34)

b (vy, ) (O\)\m) bS(vk
Si se usan probabilidades escaladas queda el siguiente conjunto de derivadas,

ol,, ~

s = (Oms = BB (D)6 (01) (3.35a)
oI -1 i
o = Oms = P2) 32 &5 (005 (041) 3711 (5) (3.35h)
v t=1
oI, I e me, .
B (o) = e = Py 22 G105 (7)o (3.350)
J t=1
donde se ha notado,
P(A) = w (3.36)

ZP(OW
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En el caso de un conjunto de secuencias de entrenamiegaiendo en cuenta la
expresbn (3.25), se tendrque para un pametroc € A,la expresbn del gradiente
sen,

o1’ 019

=Ny Zm (3.37)
Jdc % dc

3.4 Estimacbn para Error de Clasificacibn Minimo

Este nétodo ha sido recientemente propuesto por Juang et al [Juang92], y apli-
cado coréxito en reconocimiento basado en DTW [Chang93] y modelos HMM
[Chou92]. Se fundamenta en el uso de una seriéudeiones discriminantes
g9:(X,A) (i = 1,...,L), en lugar de requerir un conocimiento €xfib de las
probabilidades a posteriori, usando la siguiente regla de dacisi

W(X)=W; si gi(X,A)=maxg;(X,A) (3.38)

La forma de obtener el conjunto de paretrosA, una vez seleccionada la forma
de las funciones discriminantes, es integrar dichas funciones en digurian
criterio escalar apropiada para un proceso de optimizefan el sentido de error
minimo). Ejemplos de estas funciones sortrterio del Percepton, el criterio
de la distancia cuadtica selectivao el criterio del error cuadético ninimo
[Duda73]. El problema de estos criterios es sicdifiplicacbn a problemas reales
(caso de los dos primeros), o no conducir necesariamente a esquemas de error
minimo (caso delltimo).

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

1) Definir las funciones discriminantes(X,A) (k= 1,..., L).

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

3) Construir unduncion de costé, (d;) tal que siX es de la clasé&/y,

0 X correctamente clasificado
1 Xincorrectamente clasificado

le(di (X)) = le(X, A) — { (3.39)
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Por tanto, la fund@n,(d,.) efectia una "cuenta" sobre el error cometido en
la clasificacbn de X .

Supuestas conocidas las funciones discriminantes, el principal objetivo es el
de obtener unas funciondg y [, diferenciables para poder abordar el problema
de la optimizadin en funcbn de A. Precisamente, el principal inconveniente
derivado del uso del error efimfgco como criterio de optimizaén sefa la no
diferenciabilidad del mismo, dado su aater intinsecamente discreto. Juang
hace las siguientes propuestas:

a) Medida de error:

1

1
1
i#k
Ob<rvese que en el cagb— oo,

dondelV; es la clase con mayar (X, A) (j # k), y se cumple que, st es
de la claséV,,

> (0 X incorrectamente clasificado

. 3.42
< 0 X correctamente clasificado ( )

dp(X) = {

Obstrvese que, por tant@,controla la aportadin de las clases clases inco-
rrectas aly.

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

1
lp(dy) = ——— 3.43
k(dk) T (3.43)
Obstrvese que,
0 dp <0
o (d) :{ ) d’; =0 (3.44)

El factor« controla la rapidez de la transiei error-correcto (1-0).

Dada la secuenciX, el error producido por el sistema de @aretrosA al
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clasificarla debe ser expresado como,
L
=) (X, A)(X € Wy) (3.45)
k=1

donde se ha notado,

(3.46)

5z) = 1 x verdadero
0 xfalso

Se plantea la definioh de una fundn criterio (basada en las funciorigspara
llevar a cabo una minimizamn basada eretnicas del gradiente, teniendo en cuenta
que se disponé@nicamente de un conjunto de entrenamiehte- { X, ..., Xs}
en el que se conoce la clase a la que pertenece cada uno de sus elementos. Pueden
seguirse dos criterios:

a) Coste emipico promedio:

XS:XL: XuA Xi S Wk) (3.47)

Cf) \

b) Coste esperado:

L(A) = E[l(X, A)] ZL:P / L(X, A)§(X € W) P(X|W,)dX

(3.48)
gue es una aproximdmi a la probabilidad de error del sistema (vegragtice
C.1).

En el primer criterio es posible realizar una minimizacmediante descenso
en gradiente,
A'rH—l == An + TI VAN, LO(An) (349)

En el segundo, la minimiza@n del error no es espifica para el conjunto de
muestras de entrenamierifg sino que se refiere al error verdadero esperado. Esta
minimizacbn no tiene una solugn directa dado que las probabilidades condi-
cionales y a priori son desconocidas. Afortunadamente, mediante el teorema del
Descenso Probahigtico Generalizadg§Generalized Probabilistic Descent, GPD)
(ver agendice C.2) es posible ajustar el conjunto déapaetrosA cada vez que un
objeto X € 7 es presentado seg el coste en el que haya incurrido dicho objeto,
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haciendoL(A) cada vez ras pequio. Ad cuando se presente la n-sima muestra
de7 (perteneciente a la cla$®,) hab& que ajustar como sigue,

A1 = A, 4+ 0A (X, Wi, AL) (3.50)
El teorema es el siguiente [Juang92]: dado un objétte la clasél,, si

entonces,
EL(A)] <0 (3.52)

dondeU es una matriz de elementos positivog,8s un paametro de convergencia
real positivo pequ&o.

Si en la obtendn de la secuencig),,} (con una secuencia de entrenamiento
infinita) se emplea una sere,, } que verifique,

Z Np — 00 (3.53a)
n=1

> nE < oo (3.53b)
n=1

entonces la secuencia\,, } obtenida mediante la ecuéai (3.50) converge a un
minimo local deL(A) [Duda73].

3.4.1 Estimacon MCE en modelos HMM discretos

Lo mismo que en el caso MMI, se considera una secuencia de entrenamiento
O = 010, - - - o7 perteneciente a la clasg,,. Lo primero es establecer el esquema

de minimizacbn del error mediante los tres pasasitos. Chou [Chou92] propone

el siguiente esquema:

1) Funciones discriminantes:

gr(O, A) = (O, \i,) = log P(O|\) (3.54)
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2) Medidas de error:

de(0) = —gi(0, A¢) + log
Jj#k

1/
- > el9i(0 >] (3.55)

3) Funcbn de coste tipo sigmoide. Se considera 1 para simplificar alculo.

Tanto si se aéta sobre el error enfifgco como sobre el coste esperado, se debe
evaluar el gradiente dg,(O, A). Por ejemplo, para las probabilidades iniciatés

del modelos\;,
0l (O,A) Ol Od,y,

ors  0d,, Ot} (3.56)
La primera derivada parcial del segundo miembro se calcula como,
Oy,

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

od,, OGm 09m  OP(O|N\,)
- _ S = b 3.58
o oxm  9P(O|\,)  oxn (O|)\ JAT (Db (01) (3.58)
ad,, eP9s(0:0) 5 ) P95 (0.4) 1 o
" LA Bi(i)b3(0)  s#m
or; Z eP91(0:A) O Z eP91(O,A) P(O‘)\s)
l#m l#m

(3.59)
De forma a@loga se procede con el resto degmaetros HMM. Si se definen los
factores,

U (O, A) = 1,,(O,A) [1 — 1,,(O, A)] (3.60)
eP9s(0.A)
$m (0, A) = Z 91(0.A) (3.61)
l#m

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

dl,, (0, A)
on?

(2

F(O,0)3;(i)b; (01) (3.62a)
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0.25

0.2

Factor de Correccion NU

Figura 3.1:Variacion del factorv,, con el costé,,,.

ala(OA) = F(0.8) Y & (05(001) B4, () (3.62b)
O (0,A) I S
by (u) F(O.A) b3 (vr) ;at (7)8; (7)o, 0/ €5 (3.62¢)
donde
_ _Vm(Oa A) sS=1m
Fon= { U (O, N)dsm(O,A) s#m (3.63)

Es importante observar la similitud entre @rhulas (3.35) del @odo MMI
y las obtenidas en (3.62). Ambasrinulas son iénticas salvo en los factores
de correcdn que se aplican. En el caso MMI dicho factor(és ; — P;) que
aumenta el peso de la corre@giconforme aumenta la posibilidad de error. Ahora
el factor de correcoin esF'(O, A) calculado a partir de,, y ¢.,,,. En lafigura 3.1
se representa al factor de corréxti,,, en funcbn del costd,, (que toma valores
en el rango [0,1]). Se observa que este factor da peso a las secuencias para
las quel,,, est pioximo a0.5. Estas secuencias éerdenominadas en lo sucesivo
como casi-errores es decir, secuencias de la clase corréfta que pueden ser
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reconocidasédcilmente como perteneciente a otra clase incori@¢tés # m), o
secuencias de unaclase incorre®ta (s # m) que pueden reconocersefimente
como pertenecientesi&,,,. Asi, v, da mas importancia a los casi-errores que a
no-errores clarod,(, = 0) o errores clarosl{, = 1). El factor ¢,,, se activa en

el caso de que el modehy, alin siendo incorrecto, sea claramente superior a los
otros incorrectos.

3.5 Estimaciones iniciales y entrenamiento insuficiente en
HMMs

Todos los netodos de estimamn descritos en este daydo trabajan iterativamente,

por lo que es necesario que estos procedimientos arranquen de alguna @stimaci
inicial. Adenas, dado que estosatodos conducerdof a extremos locales, una
buena selecon de las estimaciones iniciales puede skicer, a la vez que aligerar

la convergencia. La experiencia demuestra que una setfeaniforme o incluso
aleatoria de las probabilidadHsy A es aceptable. No ocurrei@®n las probabili-
dadesB, para las que una buena estinfacinicial puede ser importante si se usan
modelos discretos, y esencial para los omnts [Rabiner89a]. Unsegmentadin
manual[Peinado89] dineal [Peinado91] (dividir cada secuencia en segmentos
de igual longitud) puede ser aceptable. En el caso de modeldswosit puede
emplearse el procedimiensegmental k-meangue aplica una segmentanipor
Viterbi en cada iteraéin, lo cual permite la reestimdxi de las densidades de pro-
duccbn [Rabiner86a, Rabiner89a]. Peinado et al [Peinado91b] han demostrado
gue tambin es posible el uso deedidas de cohgsn entibpicaspara la obtenéin

de segmentaciones y modelos iniciales.

Otro problema inherente a la reestinactide paametros HMM es que la
longitud de la secuencia de entrenamiento es, irremediablemente, finita. Esto
provoca que eliimero de veces que se produce un cierto evento (p.Uepero de
veces de un ciertdmbolo en un cierto estado) no sea suficiente para proporcionar
una buena estimamn. Es incluso posible que alguna probabilidad se haga nula,
dificultando el proceso de reestimaei Una soludn puede ser reducir elmero
de pametros a estimar, aung@sto no es siempre posible. Otra posible s@lneis
interpolar las estimaciones de los @aretros del modela con otras estimaciones
mas robustaa de los mismos, para obtener unos nuevos modetmsno,

A=er+(1—e)A (3.64)
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donde el paametroe controla la contribuén de cada uno de los modelos. La
técnica conocida comdeleted interpolatiorfLee89] soluciona el problema del
valor que ha de asignarse.a

Otra solucbn mas simple y efectiva [Rabiner89a] d%aalir nuevas condiciones
alos paametros 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 ite@tie la reestimaén, las siguientes asignaciones,

A;; = o si Ay <é (365&)

bj(vk) =€ si bj(vy) <e (3.65b)

donded y € son umbrales experimentales de valores pBgsie€especto a los va-
lores picos de dichas probabilidades. Tras realizar esta asiynaes necesario
recalcular todos los pametros del modelo para mantener las condiciones de nor-
malizacbn de las probabilidades [Peinado89].



Capitulo 4

LA BASE DE DATOS

La intencbn de este cdpulo es realizar una descrigei de los datos enficos
utilizados en el desarrollo de los sistemas de RAH que se describen en los siguientes
caftulos, ascomo del uso que de ellos se hace. Se comienza por una destripci

de la tarea y selea@mn del vocabulario. Posteriormente se analiza la distrisuci

de los datos para la construggiy test de sistemas. Finalmente, se describe el
proceso de adquisitzn de esos datos.
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4.1 Descripcbn y Vocabulario

La construcdn y test de un sistema de RAH requiere tener a disgosigi amplio
conjunto de siales de voz (base de datos) que permitan la congetdeiun doble
obijetivo:

1) Obtener un sistema suficientemente entrenado, es decir, capaz de asimilar la
variabilidad intinseca de la $ml de voz.

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

La tarea escogida, tal como se argurdesn el caftulo de introducdn, co-
rresponde a palabras aisladas. La distribnale probabilidades a priori de las
palabras se supone equiprobable, lo cual suprime la necesidad de caraodterizaci
del lenguaje. El problema se reduce, pues, a la d&fimide un vocabulario apro-
piado y la obtendn de un @mero suficiente de Bales correspondientes a cada
una de las palabras que lo componen. Concretamente, la tarea de sistema consiste
en la implementadin de un control oral sobre Robot Teach-2QGrticulado por
6 motores de corriente continua. Para ello, sefdism vocabulario compuesto por
6 palabras de control, una para cada uno de los motores [Peinado89], al que pos-
teriormente sef@adieron los 10igjitos 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 (Idgitbs) presentan un grado de confrsimportante
entre §, debido a su corta durdmi y a la similitud de sus contenidositicos.

4.2 Composicon y Organizacion de los datos

Como ya se ha mencionado, &eital en la construcoin del sistema el disponer de
una gama lo ras amplia posible de datos correspondientes a distintas situaciones,
para garantizar la correcta agoidel sistema. Asse han seleccionado 40 locutores,
20 masculinos y otros 20 femeninos, con edades comprendidas entre 1Bgs70 a
Estelltimo aspecto, agomo los de procedenciay y nivel socio-cultural, ha estado
muy condicionado a la disponibilidad de locutores earaebito de la comunidad
universitaria, profesores y alumnos, de Granada. El acento predominante es, pues,
el andaluz, aunque, espalicamente, pueden aparecer de otras procedencias.

De cada uno de estos locutores, sin entrenamiento previo, se recogieron 3
repeticiones de cada palabésto proporciona un total de 120 repeticiones distintas
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DIGITOS | PALABRAS
CLAVE
CERO | CUERPO
UNO HOMBRO
DOS CODO
TRES | MUNECA
CUATRO | MANO
CINCO DEDOS
SEIS
SIETE
OCHO
NUEVE

Tabla 4.1:Composiddbn del Vocabulario.

de cada palabra del vocabulario, y un total de 19Z{akes para toda la base de
datos.

El conjunto de datos debe ser dividido en dos; una parte dedicada a
entrenamiento y la otra a test para la obténdilel error del sistema. Un grave
dilema surge a la hora de realizar esta paricipor un lado séa deseable un
subconjunto de entrenamiento I@mamplio posible para obtener un sistema bien
entrenado, pero, por otro, tandbies necesario reservar ummero suficientemente
grande de datos para test, con el fin de obtener valores significativos del error del
sistema. Por supuesto, la pamicien dos del conjunto de datos no editaca
solucbn. 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
gue es usado para test, y realizar el procedimiento tantas veces como datos haya,
lo cual es conocido comeé@tnicaleaving-one-oufDuda73]. Este tipo degtnicas
permiten que toda la base de datos sea usada para test.

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

1) Para sistemaMultilocutor todos los locutores emt presentes entrena-
miento y test, d&jndose 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 eliltimo digito hace referencia al
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nimero de repetiéin reservada para test. iAse dispone, en cada partinj

de 80 repeticiones por palabra para entrenamiento (1380 en total), y 40 para
test (640 en total). En lo sucesivo, se denondrexperienciaMULTI a la
resultante del promedio de la experiencias realizadas con cada una de las 3
particiones (obten6n de la tasa de error promedio).

2) Para sistemasdependientes 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. iAsada partidin posee 96 repeticiones por palabra
para entrenamiento (1536 en total), y 24 para test (384 en total). Estas parti-
ciones son: LOCD, LOCI_1, LOCI.2, LOCI.3y LOCI_4. El Ultimo digito
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 ighaiero de locutores fe-
meninos que masculinos. En lo sucesivo, se denomiegueriencid OCl
a la resultante del promedio de la experiencias realizadas con cada una de
las 5 particiones (obterfm de la tasa de error promedio).

4.3 Adquisicion de los datos

Para la obtenéin del conjunto de $mles antes descrito, nuestro grupo de investi-
gacbn desarrob un sistema de adquisiti sobre un microordenador IBM-PC. El
control del sistema lo realiza un programa PASCAL denominado ADAMENU, que
gestiona una tarjeta ADA PC-14 de convérsA/D/A de 14 bits (rango 0-16386)
con dos canales de entrada y otro de salida. Para la repreéendégital de las
sdiales se emplearon 12 bits (rango 0-4095), correspondientes a un raagadin
de entrada al conversor A/D de 0-4 Volts. Dado que feakde voz posee media
nula, se dadb un circuito sumador para remontar lagiaes 2 \Volts. Posterior-
mente, ADAMENU resta a la &l 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 qui@ad&eon
a la entrada del sistema dos filtros @mgtos 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&trico).

El programa ADAMENU incorpora, ades, utilidades para almacenamientoy
recuperadn de s@ales en disco, visualizdm, detecdn autonatica de posibles
saturaciones y segmentani autonatica de la s@al para eliminar los silencios
inicial y final. Para estaltimo se utilid el algoritmo de delimitadin propuesto
por Rabiner y Sambur [Rabiner75], y modificado sucesivamente por nuestro grupo
en los trabajos [Segura84] y [Peinado89]. Elalgoritmo divideflaken segmentos
de 128 muestras de longitud solapados 64 muestras enftara la caracterizam
del silencio se requiere que, al menaos, los doce primeros segmentdsatieesn
de silencio. Tamlgin se calcula el &ximo absoluto de endiayen la sBal. A partir
de este proceso de caracterinagise obtienen unos umbrales superior e inferior
de energp (UESUP y UEINF) y otro de cruces por cero (UZS). A contindacse
trazan la curvas de enéagy cruces por cero y se procede de la siguiente manera,
para encontrar el primemhite:

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) Desdeéstelltimo, se comprueba si en uimero de segmentos prefijado
hacia atas no se supera UEINF. En caso contrario se vuelve al paso 2.

4) A partir del segmento actual se comprueba si en un ciéneeno de seg-
mentos prefijado hacia as 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 @icamente en la figura 4.1. Un proces@lago debe
seguirse para el silencio final.

La grabaddn de las siales se realz en un ambiente de laboratorio, inclu-
yendo el ruido inevitable del microordenador empleado en la addgnisicon un
microfono de alta fidelidad. La relam sdial-ruido promedio resultante para las
1920 s@ales adquiridas fue de 23.95 dB.
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Figura 4.1:Delimitacion de la palabra /SEIS/.



Capitulo 5

EL SISTEMA DE
REFERENCIA

En este cajpulo se establecarun sistema de reconocimientadico basado en
modelos discretos de Markov que seauile referencia para los sistemaggrticas
que se ian introduciendo en c#plos posteriores. Primeramente, se readizar
un estudio sobre la distancia de procesado dalsgue se va a usar, y sobre
como modificar dicha distancia cuando se considera un grupo heterogle
caracteisticas. Al vector formado por el cepstrum y su derivada, se incoigporar
informacibn sobre la enefg de cada trama. Una vez establecido étado de
vectorizacbn y cuantiza@n de la sBal de voz, se compaian las estimaciones
ML y MMI de los modelos. Taml&@n se procedéra la ampliadn del sistema
disdiado al caso semicontinuo.
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5.1 Preliminares

La selecddn de €cnicas y paametros en los piximos apartados y céplos se
realizaé en funcbn a las mejoras en las tasas de error. Para desarrollar este trabajo
se deben tomar algunas de las decisioréscas, referentes tanto al proceso de
analisis o preprocesamiento, como a los modelos HMM, para la consirudei

un sistema de partida.

5.1.1 Preprocesamiento

Tras ser preenfatizada (con facjor= 0.95), la séial es segmentada en tramas
(usando ventanas de Hamming)X®ens desplazada®ms entre §. El proceso de
parametrizadin y vectorizadn, abordado en los pximos apartados, puede ser
entonces aplicado a cada una de las tramas, obteniendo un conjuntardetpas

0 vector de caractisticas para cada una de ellas. Con el objetivo de no aumentar
excesivamente la cantidad dalaulo implicada en el entrenamiento y test de los
sistemas, los pametros de cada dos tramas consecutivas son promediados, usando
estos promedios en lugar de los rmetros originales. El resultado es como si se
hubiese segmentado en tramasfens desplazadast ms.

5.1.2 Modelos HMMy VQ

Tal como se describien el captulo anterior la tarea considerada es de palabras
aisladas. Cada palabra del vocabulario es representada por un modelo tipo DHMM
con una topolo@ como la que se muestra en la figura 5.1, 8ba- 10 estados,
un factor de saltdd = 1 (nUmero nmaximo de estados que es posible saltar hacia
adelante), y un diccionario coW = 64 centros.

Como se puede ver se incluyen dos estados nulos (que no efmiteol®):
I (estado inicial) yF' (estado final). La probabilidades de tranSiti;; (i =
1,...,N) son totalmente equivalentes a las probabilidades de estados iniciales
m (i =1,...,N). Ob%rvese quedo a;; = m; es no nula. Adeids, todos los
estados tienen permitida la transigial estado final, con lo cual se @s$eniendo
en cuenta la posibilidad de que cualquier secuencia concluya en cualquier estado.
Los modelos son inicializados mediante segmeatatineal y entrenados con el
procedimiento ML de Baum-Welch. Los problemas derivados del entrenamiento
insuficiente son solventados mediante la impésicle umbrales de probabilidad.

El diccionario universal sérconstrido haciendo uso del algoritmo LBG,
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Figura 5.1:Topoloda de los HMM empleados.

inicializado por bipartidn. En los poximos apartados se razoaar especificax
la distancia empleada para VQ.

5.2 Uso de distancias cepstrales

En el cajitulo 2 se introdujeron algunas de las distancias de procesaddide se
mas importantes. La distancia cepstral entre los espectros ddiklesde testy
referenciaH,; y H,, veria dado por la siguiente exprési

s ) . dw +oo

di(eier) = [ llogH(e™) ~ logH, ()57 = 3~ (culn) — ()"
o (5.1)
La implementadin practica de la distancia cepstral requiere la aplimacdie
una ventana cepstral(n) de longitud finitaZ en el dominio de lecuefrencia

[Bogert63],
é(n) = c(n)w(n) (n=1,...,L) (5.2)

gue reduzca la sumatoria en la ecéac{5.1) a un fimero finito de érminos, de
forma que la nueva distancia queda expresada como,

L

de(&,&) =Y (@(n) = &(n)* = & — & (5.3)

n=1
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gue es una distancia eid#¢a en el espacio de los vectokeformados por los
coeficientes de la ventana. @pgese que el proceso es equivalente a un filtrado
pasa-banda en el dominio cuefrencial, por lo que se suele denopnataso 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 comdRa®dn de SemejanZduang82].

La ventana ras inmediata es la ventarectangularg

(5.4)

w(n):{l 1<n<L

0 en caso contrario

Otra posible ventana es laformada por las inversas de las desviaciones estandard
de los coeficientes cepstrales (pesado &stiad) [Tohkura87],

w(n) = 1/o.(n) 1<n<L (5.5)
N 0 en caso contrario .

Dado que la varianza cepstral es una fénccon variadn tipo 1/:% (ver
figura 5.2), esta ventana se asemeja a la ventana triangular propuesta por Paliwal
[Paliwal82] (ver figura 5.3). Esatilmente demostrable que,

—+oo

> wieln) —em) = [

n=—oo

dlogH,(e’)  OlogH, (') Qdﬁ
ow Oow 2

(5.6)

por lo que la distancia basada en el pesado &steol de los coeficientes cepstrales
es, aproximadamente, una medida de distancia entre las pendientes de los cepstrum
de las dos dwales 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 cdptaciransmisin de la
seéhal de voz, caractesticas del locutor, esfuerzos vocales, etc.,

b) La variabilidad de los coeficientes cepstrales de ordenatio es inherente
al proceso de dilisis.
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Figura 5.2: Varianzas de los coeficientes cepstrales en fumael mimero de
coeficiente.
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Figura 5.3:Ventanas triangular/pesado-estatico y seno remontado
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La conclusbn es que la ventana cepstral debe disminuir las variaciones indesea-
bles debidas a los coeficientes de ordé&rsiajo y nas alto. El pesado esfiatico
consigue evitar la variabilidad del tipm pero puede incluso potenciar la varia-
bilidad tipob cuando la longitud de la ventana es suficientemente grande. Como
alternativa, Juang propone la ventaeao remontadaon la intendn de eliminar
ambos tipos de varia@mn. Esta ventana tiene la siguiente expgresi

w(n)—{ 1—1—%5671(%") 1<n<L (5.7)

N 0 en caso contrario

con la forma representada en la figura 5.3. Un amplio estudio sobre la aplicaci

de distintos tipos de ventanas en reconocimiento puede encontrarse en [Junquag89].

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 éfpas.

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 ddiid, seanteniendo la
estructura de formantes, con lo cual se consigue una distancia menos sensible a la
posicbn de estos picos.

En las figuras 5.5 se muestran los resultados de reconocimiento en los modos
MULTIy LOCI para las 3 ventanas cepstrales anteriormente expuestas, ebrfunci
de la longitud de la ventana. En el caso de la ventana rectangular, salvo la
irregularidad de las @ficas para 14-16 coeficientes, la tendencia es que el error
decrece con la longitud de la ventana. Lafgra con pesado esfatico presenta
un comportamiento decreciente para longitudes peagiéhasta 8), pero se vuelve
creciente o inestable paralongitudes mayores, mejorando, en general, los resultados
de la ventana rectangular. Los mejores resultados corresponden a la ventana seno
remontado, para la que lasaficas de error presentan urinimo alrededor de
L = 14 18 para MULTI, y L. = 14 para LOCI. En lo sucesivo, se uéala
ventana seno remontado cédn= 14, para no aumentar excesivamente el coste
computacional. Los valores de error obtenidod.ea 14 son 10.16% (MULTI) y
13.49% (LOCI).
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Figura 5.5:Error en funcbn de la longitud de ventana para las ventanas rectan-
gular (REC), pesado estadico (PES) y seno remontado (SEN).
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5.3 Nuevas caracteisticas

Para enriquecer la caracterizatide las tramas de alisis es posible introducir
nuevos pametros en los vectores que las representan, @sldmlos coeficientes
cepstrales tratados en el apartado anterior. Lognpeiros cepstralesle contie-
nen informaaddn instanineade la s@al de voz. Furui [Furui86] sugiere el uso
de caractésticasdinamicas para #@adir al vector de caracfsticas informad@n
transicionalde la s@al, es decir, @adir informacdn sobre el ritmo de varia@n
temporal de las propiedades de laae

La aproximaacbn 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 cepstahside-
rado como una funon del tiempa, (¢),

k=K
> kea(t+k)
Acy(t) = = —
> K
k=—K

Como se puede observar, estos nuevos coeficientes pueden ser considerados como
la pendiente de la tangente:at) en el puntot, obtenida mediante el afisis de
regresbn lineal de los valores dg, contenidos en un entorno temporal de cehtro

y radio K, y, por tanto,

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

e, (t)
ot
porloquelasBal{Ac,(t);n =1,..., L} esconocidacombelta Cepstrumy sus
muestras comeoeficientes delta cepstralelss posible escribir la primera derivada
respecto al tiempo del espectro LPC Idgaico en funocdn de los coeficientes delta
cepstrales,

~ Ac,(t) (5.9)

dlogH (w,t) & i
— = Z Ac,(t)e (5.10)

Tambien es posible construir una distancia tipo elebd . entre dos vectores de
coeficientes delta cepstrales, con un significaddayo al de las ecuaciones (5.1)
y (5.3), sustituyendéwg H (w) pordlogH (w, t)/0t. Sicalculamos los coeficientes
delta cepstrales a partir de coeficientes cepstrales con liftering [Rabiner89], esta
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distancia sex de la siguiente forma,

dac(A&, AG,) = Y (A&(n) — Aé,(n))” = [|AE, — AG, | (5.11)

n=1

Otra posibilidad para enriquecer el vector de caréstieas es la de introducir
informacibn sobre la enefg de la sBal. Diversos trabajos [Brown82, Rabiner84]
han tratado sobre la introduéci de la enerig de la trama de 8el, definida como,

E(t) =10 - logio(R:(0)) (5.12)

dondeR;(0) es el coeficiente de autocorrelacide orden cero de lafal, yt es

el instante de tiempo. La ecuani(5.12) expresa la enéegen escala ded#tica.

Este paametro presenta el problema de ser excesivamente dependiente del nivel
de grabadin de la sBal, por lo que se suele normalizar al pico de erzeds la
secuencia temporal considerada,

E(0) = 10 togio(R(0)) 10 - loguy [ max (R(0)]  (6.13)

Los trabajos mencionados encontraron que dicha enearmalizada dismina

el error en sistemas de palabras aisladas. Adeen [Rabiner84] se muestra que
existe cierta correlaén entre la eneig de la sBal y el espectro LPC, lo cual
permite incorporar ambas caraésticas en un solo diccionario de cuantizai

con el consiguiente ahorro efimero total de centros para un sistema basado en
HMMs discretos.

Otros trabajos [Furui86, Peinado90] tratan de incluir la derivada primera de
la enerda respecto al tiempo, conocida corbelta Enerda, en el vector de
caracteisticas. La delta energ se define como,

k=K
> kE(t+k)
AE(t) = ==K (5.14)

k=K
> K
k=—K

Lee [Lee89] demostr que la delta enefg es nas(til en reconocimiento que la
propia energ.
En lo que sigue se consideaann vector de aisis formado por coeficientes
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cepstrales, delta cepstrales, eiergdelta energ,

x = {&, A&, E,AE} (5.15)

5.4 Inclusion de nuevas caractdisticas

Una vez decididos qupaémetros caracterizan las tramas de Bal, el problema
gue se plantea es el déro nuestro sistema ha de manejar la inforiadiete-
rogénea contenida en los vectores daleis. En la bibliogréaf se han propuesto,
al menos, tres posibilidades:

a) Los primeros esfuerzos para enriquecer el vector @disacon carac-
teristicas diamicas no se basaron en el uso de derivadas, como acabamos
de ver en apartado anterior, sino en la concatémeae vectores adyacentes
[Nadas81]. Esto aumentaba en sobremanera la dimensionalidad del pro-
blema, por lo que se requarel uso de algunatnica de reducon del
nimero de dimensiones de los vectores, tales combnalisis de Com-
ponentes Principale® el Analisis Discriminante[Tou74, Fukunaga90],
consistentes, &sicamente, en la transformawidel espacio de represen-
tacion. Diversos trabajos han hecho uso de este tip@dgdas coréxito
[Bocchieri86, Lleida90]. Estas transformaciones espaciales suelen implicar
una distancia distinta de la cepstral y delta cepstral anteriormente descritas,
por lo que no sémn consideradas en este trabajo.

b) Furui [Furui86] y trabajos posteriores [Peinado90, Rabiner89, Segura91]
proponen coréxito el uso de undistancia Multicaracterstica Pesada
(DMP), compuesta de las distancias édehs sobre los distintos tipos de
caracteisticas, pesadas entrede forma experimental. La forma de esta
distancia, entre un vector de testy otro de referencix,, es,

d.(&,,&,) dac(A&;, AE,)
— = T

d(xtyxr) - pci—’_pAc
0'2 UAC
dg(E,, E, dap(AE,, AE,
PE*E( tQ )+pAE ae( Qt )
Og OAE

(5.16)



96

5. EL SISTEMA DE REFERENCIA

dondec? y o4 son las varianzas de la eneExy delta eneng, respectiva-
mente, yo? y 04, son de la forma,

o2 =" o.(n)’ (5.17)
oA, = XLI oac(n)? (5.18)

y actian de factores de normalizanj haciendo que las distanci@s da..,
dgp Y dar tengan similares valores esperados. LOSUp&trosp., pac, Pe
Y par SON los pesos experimentales que informan de la importancia de un
determinado tipo de caracisticas. Las distanciak y da.tienen las formas
dadas enlas ecuaciones (5.3) y (5.11). Las distadgigigi, z corresponden
a,

dp(Ey, E,) = (B, — E,)’ (5.19)

dap(AE;, AE,) = (AE, — AE,)’ (5.20)

Otra posibilidad es la de construir diccionarios independientes para cada clase
de paametros, usando en cada uno de ellos distanciagdeas! [Gupta87,
Lee89]. Este ratodo es descartado por el elevado coste computacional que
introduce.

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

5.4.1 Ajuste de los Pesos Experimentales

En esta secon, se ajusta@mn experimentalmente los valores del conjunto de pesos
de la distancia dada por (5.16) de forma que proporcionen un efnbmm para
las experiencias MULTIy LOCI.

Ajuste del peso del Delta Cepstrum

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

A x,) = (1= )i (&, &) + pdi, (A&, AE,) (5.21)
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Error (%)

0 0.2 04 0.6 0.8 1
Peso Relativo Delta Cepstrum

Figura 5.6:Inclusion del delta cepstrum.

donde se hausado la notaweil; = d./o?y d},. = da./04., Y i representa el peso
relativo del delta cepstrum, que i@entre 0 (no delta cepstrum) y 1 (no cepstrum).
El intervalo temporal para ebemputo de los coeficientes delta cepstrales es3le
tramas.

En la giéfica 5.6 se puede observameo vafa el error MULTI y LOCI en
funcion del peso relativp. Se tomaa como valooptimo . = 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 cepstrumy delta cepstrum tienen una importancia
relativa similar, con una ligera ventaja para el delta cepstrum (esta cancksi
bastante similar a la encontrada por Furui en [Furui86]). Este resultado permite
fijar pe = 1y pac = p/(1 — p) = 1.222.

Ajuste del peso de la Delta Enerta

Siguiendo el ratodo establecido anteriormente, se agmmo medida de distancia,

d(Xtv Xr) = (1 - /‘) [pcdz (6t’ 6r) +pAcd*Ac(Aétv Aér)} + Md*AE(AEt’ AET)
(5.22)
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Figura 5.7:Inclusion de la delta eneifig.

condip = dap/oip. Nuevamenteyu vada entre 0 (no delta endm) y 0.9
(predomina delta enei@). El intervalo temporal para ebmputo de la delta
enerda es det3 tramas. El valobptimo ha sido hallado paga= 0.35 (fig. 5.7),

por lo que se asigna a la delta erlargn pes@r = 0.538, manteniend®.. Yy pa.

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

Ajuste del peso de la Enerin
Analogamente, estudiamos la utilidad de la ereemgediante,

d(xt7 XT) = (1 - N) [pcdz (ét? ér) + pAcd*Ac(Aéh AéT)+
pandip(AE, AE)] + udy(Er, E.) (5.23)

condi, = dg/o%. Se ha realizado una experiencia similar, variandmtre 0 y

0.9 (ver fig. 5.8). Las dificas presentan un comportamiento bastante irregular,
sin que se observe una mejora clara sobre el error, por lo que se asijpaso

pe = 0 (no uso de la enefa).
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Figura 5.8:Inclusion de la enera.

p. = 1.0
Pac = 1.222
pe = 0.0
par = 0.538

Tabla 5.1:Conjunto de pesagptimo.

5.4.2 Validez de la distancia DMP

Despues de los ajustes realizados, el conjunto de péptimo es el dado en la
tabla 5.1. Por tanto, la distancia DMP a usaas#e la forma,

d(x¢, %) = pedy(Cs, €) + pacdi (AC, AC,) + pardip(AE, AE,) (5.24)

La formabptima de esta distancia ha sido obtenida usando un diccionario dgtama
64. En concreto, cabe preguntarse si el conjunto de pgsos0s de la tabla 5.1
sigue siendo &lido para tami@os mayores, es decir, si spasos universalefara
ello, las proporciones entt&, d3 . y di ; debefan mantenerse siempre constantes
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Coeficiente de clustering

1 2 4 8 16 32 64 128 256 512

No. de centros

Figura 5.9: Coeficientes de clusteringia. ¥ Kag, para varios taméos de
diccionario.

para cualquier taniie, es decir,

7*A ikAE
dﬁ c K . A K 5.25
lz - Ac lz - AE ( )

siendoK . y KA cOnstantes sea cual sea el témael diccionario, y dondé,
di. Y di 5 son los valores medios de las distaneigsdy, y di ;. Ademas, dado
que para el caso de 1 centlp = d. = di, = 1, debefa cumplirse que esas
constantes valiesen

Se han trazado las curvas Ha . y Ka g, que sean denominadosoeficientes
de clustering en la figura 5.9 (modo LOCI), para tafies de diccionariaV =
1,2,4,8,...,512. La curva deK,. (etiguetada como DCEP) se ha dibujado
para los pesos de la tabla 5.1, y puede comprobarse que se ajusta bastante bien
a la condicdbn KA. = 1. Asl, pa. puede ser considerado como peso universal
(junto conp,,, cuyo valor fue fijado arbitrariamenteld Las denas curvas de 5.9
corresponden & Az, y fueron obtenidas con los pesos universaley pac, Y
varios valores dgar (Par = par/(1 — puag)), incluyendousr = 0.35 (6ptimo
para 64 centros). Queda claro giig z no es constante cuando seigagl imero
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de centros, y que tamdr depende del valor de, z empleado. Esto quiere decir
gue el pesdptimo deAE depende, en general, del tamaN del diccionario
empleado, por lo que en lo que sigue se riotlicho pesdptimo comop? ., (0
uX ;). Dado que este peso fue optimizado para 64 centros,idehanplirse (para
gue se mantengan las contribuciones de las distancias parciales),

ngJ*AE(Na ng) - p%ECZ*AE(64> p%E)

2 2 = -4 2 5.26
pd:(N) + s, (N) — pedd2(64) + s (64) (5.20)

de donde se obtiene la condini
PApKap(N,prg) = A (5.27)

donde A = p¥pKap(64,u8;) = 0.895. Para poder extraer el conjunto de
valorespX,, optimos, a partir de la ecudxi (5.27), séa necesario conocer una
forma pararatrica paralafunéin Kaz (N, uar). Desgraciadament&jle se tiene
un conocimiento experimental de esta fumgidado en las curvas de la figura 5.9.
Para una estimawmn aproximada, se puede considerar la siguiente paramebrizaci
para el intervalo 64-512 centros,

KAE(N7 MAE) = R(MAE) + f(N) (5.28)

basada en la regularidad dé,y en dicho intervalo. En efecto, estas curvas
presentan una variam del mismo tipo, dada pof(N), pero desplazadas una
cierta cantidad? (A ) entre $. Estalltima funcbn se ha obtenido mediante una
regresbn lineal de los punto&(a (64, uar), tal como se muestra en laadica

5.10. La curvaf(N) se ha obtenido promediando las distinfdsz (N, uaz)
desplazadas al origen, obténdose los valores dados en la tabla 5.2. Ahora s
es posible obtener, aunque de forma aproximada, un conjunto deqysuss,
operando en la ecuddi (5.27). Los resultados tan@n se muestran en la tabla
5.2. Como puede comprobarse, la vabacbbtenida respecto al peso original
p&s = 0.35, para los distintos tanfi@s de diccionario, no es lo suficientemente
importante como salir del mimo amplio observado en las curvas de in@uagile

la AFE (ver figura 5.7). Por tanto, es posible seguir usando el paso= 0.35

(par = 0.538) como universal, en el rango de 64 a 512 centros. Respecto al rango
4-64 centros, tambih se puede seguir usando el mismo peso como universal, ya
gue las variaciones d€,  en este rango no son superiores a las del rango 64-512.
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Figura 5.10:Ajuste lineal de la funéin R(uar).

#Centros (N)| f(N) | pip | PR
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:Pesosptimos deA E para varios tamaos de diccionario.
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En lo sucesivo se usarsiempre la distancia pesada dada en (5.24) con el
conjunto de pesoéptimos dado en la tabla 5.1. Para simplificar notaciones y
desarrollos posteriores se considaraquivalentemente, una distancia Hieh
entre vectores consfidps de la siguiente forma:

x = {w.C, wa AC, wapAE} (5.29)

dondew, = /p./o? conx = ¢, Ac, AE. El numero de dimensiones sar = 29
correspondientes a 14 coeficientes cepstrales, 14 delta cepstrales y la deita energ

5.5 Ajuste del mimero de estado®ptimo

Hasta ahora se han realizado todas las pruebasi\cea 10 estados. Fijada
la distancia (con sus pes@gtimos) en el apartado anterior, se busca ahora el
nimero de estado8ptimo, es decir, el que minimiza el error del sistema. La
realizacon de este ajuste @smotivada por el hecho de que trabaj@sibos
[Rabiner83, Rabiner89a] sobre reconocimiento con HMMs indican que la curva de
error en funadn del timero de estados no es nidonamente decreciente.

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

5.6 Estimaciones ML y MMIy Tamaio del diccionario

Hasta el momento,6d0 se ha considerado la reestintatML de los paametros

de los modelos HMM. Pero como ya se congeah el caftulo 3, el nétodo ML

se apoya sobre una serie de suposicio@sschmente falsas. Por el contrario, el
método MMI no necesita dichas suposiciones, pretendiendo, @&jama dismi-
nucion del error del sistema. Para comprobar la veracidad de lo anterior, se ha
observado @mo evoluciona el error del sistema diago en los apartados pre-
cedentes, tanto en entrenamiento como en test, para un diccionario universal de
64 centros, usando elé@todo MMI para modelos HMM discretos descrito en el
caftulo 3 (ecuaciones (3.35)). Como punto de partida parssbdo iterativo del
gradiente se toman los modelos obtenidos mediante Baum-Welch, desarrollando
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Figura 5.11:Selecabn del rumero de estadagptimo.

hasta 10 iteraciones de MMI. Como paretro de convergencia se ha escogido
experimentalmente = 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 eétndo MMI produce mejoras sustanciosas en la fase
de entrenamiento, pero noi&n reconocimiento, para el quéle se observa una
ligera mejora (sobre 0.5%) en modo MULTI, e, incluso, cierta degradaen
modo LOCI.

Finalmente, se han desarrollado pruebas extensivas de reconocimiento para
diccionarios con 64, 128, 256 y 512 centros, comparandoé&bado ML y el
MMI descrito anteriormente, obtémdose los resultados mostrados en la tabla
5.3 (tambén en la gafica 5.14 se proporciona la curva correspondiente para la
estimacdn ML en modelos DHMM). Como caa esperar, un aumento déimero
de centros se traduce en una mejora del rendimiento para anéiodaos. La
concluson 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 discretiZzatimediante VQ del espacio de
referencia.
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Figura 5.12:Convergencia del atodo MMI.
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Modo | #Centros| Error (%) Error (%) Error (%)
DHMM-ML | DHMM-MMI | SCHMM
MULTI 64 411 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 MULTIy LOCI.

5.7 Modelado semicontinuo

Tambien se ha constrdo un sistema drlogo basado en modelos SCHMM, usando

los mismos valores para los panetros caractesticos del sistema. El diccionario

VQ universal es convertido en un conjunto de densidades gausianas de probabilidad
(ver apartado 2.4 del ca@plo 2), cuyas matrices de covarianza son supuestas
diagonales, para simplificar ealculo. Los paametros HMM (matricesi y B)

son estimados independientemente usando el procedimiento de Baum-Welch (su
modificacbn para modelos semicontinuos es detallada en étutafy). En la
grafica 5.13 se muestra la varianidel error del sistema en fudai del rimero

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 considaraplo los 4 mejores candidatos. Cabe
esperar que para un tafiade diccionario superior a 64 centros, @hrero de
candidatos principales (que contribuyen a una dismérudel error) sea mayor,
aunque no se ha considerado igopr razones de volumen délculo.

La figura 5.14 muestra una compafatidel 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
esf, a costa de un aumento de la complejidad computacional del sistema.
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Figura 5.13:Variacion del error con el amero de candidatos de cuantizacien
modelos SCHMM en los modos MULTI y LOCI.
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Figura 5.14:Comparacbn de modelos DHMM y SCHMM en fuanidel rimero
de centros.



Capitulo 6

ESTIMACI ON DE
PARAMETROS EN MODELOS
MVQ

En este caipulo se aborddr el problema de la estimaci de los pséametros de un
sistema de reconocimiento de voz mediante modelos MVQHMM. Ldspetros

basicos del sistema s8r los mismos determinados en el italp anterior. En

primer lugar, se establece la forma general de realizar la estimiiti de modelos

MVQ. Posteriormente, se buséauna 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 estiwadViL descrita en el cdpulo 3.
Posteriormente, se realizanna estudio de estimaciones discriminativas tipo MMI

y MCE sobre modelos MVQ.
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6.1 Estimacbn ML de modelos MVQ

En el cafitulo 2 se establedique el modelado MVQ usaba la siguiente forma para
las densidades de probabilidad de prodoiccle observaciones,

bi(x) = P(x|o, \)b;(0) (6.1a)
0= 1};2‘3}53)*1 [P(x|v;, )] (6.1b)

Tambin se establegique la probabilidad de una secuencia dado un modelo MVQ
poda descomponerse en el producto de las probabilidades de cuantiyade
generadn (ver ecuadin (2.77)). A$, 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 evainaci

de la secuencia de observaciones discr@jas

Si consideramos que el conjunto degmaetros del modelo tamém se puede
descomponer comd = (6, ¢), dondef representa a los pametros del conjunto
de densidade® (x|v;, \) (asociadas al diccionario d§ y ¢ = (A4, B,1I) a los
parametros del modelo discreto, el problema de la estiomaldiL para una secuen-
cia de vectoreX = xy,...,xzy, CUya representamn cuantizada por diccionaréb
esO = oy,..., o7, puede formularse como,

max P(X|\) = max [P(X|O,\)P(O|N)] = {m{;}xP(X]O, 9)] [mgxP(OW)}

(6.2)
Por tanto, la estimagn ML de X consiste en una estimaci ML independiente de
los paémetros d@ y de ¢. 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 aproxénacuna estimaon
ML, como ya se mencianen el cafulo 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
patametros de) de forma aaloga a los de un modelo discreto. Una demodiraci
rigurosa de la independencia de las estimaciones para cuaitizageneradn
en un modelo MVQ sérdada en el fiximo captulo.



6.2. MATRICES DE COVARIANZA DE LOS CENTROS 111

[ bct | [ HWM1 ]I mvoHMM1
o, log P(O1lxy )
%‘ vQ ‘%‘EVAL‘
N\ log P(XI)\l)

log P(X[O; A, ) y i}

)

X —= MAX @
2

log P(XI0, ) N\ o

o} A 1og PXIN )
%‘ vQ ‘H‘EVAL‘

l0g PO 1A )
S SO

picL | [ HMML || MvQHMML

|
|

! ‘
L--------_--—-—--—-—---

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 enttada
rresponda a clase, € V() dado el modelo\ corresponde a una densidad tipo
gausiano, con vector medy; y cuya matriz de covarianza; = {Ufik} se
suponda diagonal (no correlagn entre los paametros de caracfsticas),

2 .
2 _ ] on7# 0 i=k 6.3
U]lk { O 7/ # k ( " )
con lo que puede escribirse,
1 1(z; —y;)°
P(x|o;,\) = exp {—Z”} (6.4)
! }:[1 2mo?, 2 o

Je

dondep representa elimero de pametros del vector de caradsticas.
Hay que realizar dos observaciones respecto a la forma de la matriz de cova-
rianzal;:

1) Para que la medida de probabilidad dada por (6.4) sea coherente con la
distancia pesada descrita en elitalp anterior, es necesario que todos los
elementos de la diagonal principal sean iguales entesiguales para todos
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los centros. De esta forma se puede asegurar que, dado un vector de entrada,
el centro nas probable es tamém el mas pbximo.

2) Laestimadin de las matrices de covarianza completas implica la estimaci
de unrumero elevado de pametros, por lo que el problema de entrenamiento
insuficiente de dichos pametros poda 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 cedifgtal como esta indicado
en (6.4))

EXP2: Slo se utiliza una matriz de covarianza por diccionatip Cada ele-
mento de la diagonal principal es la distorsipromedio del p&metro
correspondiente en el diccionario

EXP3: Se utiliza una sola matriz de covarianza por dicciongfio= o371 (I es
la matriz identidad) con todos los elementos de la diagonal principal iguales
entre § e iguales a la distor8Sh media por p@ametro del diccionaries.

La figura 6.2 muestra una compal@tide esta experiencias en los modos
MULTI y LOCI para distintos tami@os de los diccionarios. Queda clara la poca
utilidad de EXP2 frente a las dérs. EXP1 tiene el mejor comportamiento en modo
MULTI, aunque EXP3 consigue resultados similares para 32 centros. En modo
LOCI, EXP3 $lo es superada por EXP1 para el caso de 4 centros. La degnadaci
del sistema para EXP1-2 (respecto a EXP3) conforme credenedm de centros
confirma la segunda de las observaciones hechas al inicio del apartado, ya que
tambin es mayor el iimero de pametros a estimar. Adeam, la experiencia
EXP3 esldinica, de las tres realizadas, coherente con la distancia pesada empleada
en este trabajo (observaaiprimera). En lo sucesivo se emplea forma descrita
en EXP3 para la matriz de covarianza, lo cual implica que,

_ 1
P(x|oj,\) = (2703) p/2exp{—w||x—yj||2} (6.5)
A

y la probabilidad de cuantiza®mi de una secuencig se@ de la forma:

P(X|0.3) = T[ Plxlon ) = [T (2rod) " exp { =l - vl (6.6

2
t=1 t=1 A
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Figura 6.2:Error en funcbn del rumero de centros para las experiencias EXP1,
EXP2y EXP3.
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y en forma logdtmica,

T - D, (X
log P(X|O,\) = —% [log(ZwD,\/p) + ;)E) (6.7)
A
dondeD, = po? es la distorsin media del diccionario del modeloy D, (X) es
la distorson media de la secuenciéa en dicho diccionario, definida como,

1 T
DA(X) = > lxe =yl (6.8)
t=1

por lo que, como se puede ver, la probabilidad ldgaca de cuantizadn en el
modelo\ esf linealmente relacionada con la distérsimedia de la secuenci&
en el modelo correspondiente.

6.3 Composicon de probabilidades

En las experiencias precedentes se ha usado como medida de évatupun-
tuacbn de secuencias la exprasila suma de las probabilidades Idtyaicas de
cuantizadbn y de generadn,

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

donde la probabilidad de cuantizasilogaitmica tiene una relaén lineal con

la distorsbn de la secuencia (ecuéni (6.7)), mientras que la de genefatise
corresponde con la de un modelo discreto. De hecho, la mdiivatgl mode-
lado MVQ es la de incorporar a la puntuacitradicional proporcionada por el
modelado DHMM, otra relacionada con la distorside la secuencia (la idea de
usar las distorsiones promedio de unaadele entrada en un conjunto de diccio-
narios, prescindiendo del alineamiento temporal, ya ha sido empleadaiton
anteriormente por Burton et al [Burton85]). Se plantea afjinterrogante de si
esa incorporadin esh 6ptimamente realizada. Por ejemplo, un problema de tipo
practico, que se presenta realmente, es el@eocresponde la puntuaci total
dada en (6.9) cuando sé@ade al vector de caracisticas algin nuevo paametro
cuya varianza sea muy pedjizerespecto a las de los dasn La respuesta es que
modifica& poco la distoréin media del diccionari®, y de la secuenci®, (X),

pero el valorp se ve incrementado en una unidad, lo cual hace que se incremente
el valor de la puntuabn de cuantizadin respecto a la de gener@cien la misma
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proporcbn, como se desprende de la exppagb.7), dndole nas importancia a la
primera. La consecuencia es clara: enlas experiencias realizadas hasta el momento
no se sabe si la compodgici de ambas puntuaciones@gima.

La discusbn anterior plantea la necesidad de experimentar nuevamente el
sistema constiido con la siguiente exprési para evaluadn,

log P(X|\) = alog P(X|O, \) + log P(O|\) (6.10)

con

a=-H_ (6.11)
I—p

siendoyu el factor de composion, variable desdé (solo probabilidad de ge-
neracon) hastal (sblo probabilidad de cuantizam). La figura 6.3 muestra el
resultado de esta experiencia para distintos valoreg (esde0.25 a 0.75) y
nimero de centros por diccionario (8,16 y 32). Se observainimmo acusado en
la zonay = 0.3, 0.35, por lo que en lo sucesivo se ugar= 0.35 (« = 0.538).

Otra observaéin importante debe ser hecha en lafigas 6.3. Antes de llegar
al minimo de error, es decir, cuando predomina el reconocimiento con probabili-
dades de generdmi, el error decrece muyapidamente hacia dichoimimo. Una
vez superado el valor itico, cuando ya predomina el reconocimiento con proba-
bilidades de cuantiza@n, la pendiente de la curva de error es bastai@e snave.
Esto es una prueba de que el pessimportante en el proceso de reconocimiento
con modelos MVQ recae principalmente sobre las probabilidades de cuaniizaci
[Segura9l].

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 compogici de probabilidades dada en la
expresbn (6.10) (com = 0.538), y los correspondientes a modelos DHMMs y
SCHMMs (los mismos estimados en el @afp anterior). Ya que el imero de
unidades es 16 (en este caso,(ghero de palabras del vocabulario), un conjunto de
16 diccionarios con N centros (caso MVQ) es equivalente (en cuaditmearo 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
grafica. En cuanto a cantidad dalaulo en reconocimiento, los modelos MVQ



116 6. ESTIMACION DE PARAMETROS EN MODELOS MVQ

7 T T T T T T T T T
S
=
1
-]
=
S
b 21 [
R R i
1r \E ,,,,, 5 g B = BT S
O 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5 055 0.6 0.65 0.7 0.75
(a) Experiencia MULTI
9 T T T T T T T T T
8
7
S
8
- 5 T
S 4
LE ‘\‘\
3 =
_-f
W\ L T _,»—E"'“—»
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5 0.55 0.6 0.65 0.7 0.75

(b) Experiencia LOCI

Figura 6.3:Variacion del error en fundn del pesqu.
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sei@n directamente comparables con los DHMM. En entrenamiento, el uso de mo-
delos MVQ supone un considerable ahorro@eualo respecto alos DHMM, ya que

la estimaabn de 16 diccionarios de N centros es menos costosa que la estimaci

de unlnico diccionario de 16*N centros al ser la complejidad del algoritmo LBG
exponencialmente creciente con é@hmero de centros. Tan@, la construcén

de modelos HMM con un alfabeto dergolos 16 veces inferior es claramentasm
barata. Los modelos SCHMM no son comparables en reconocimiento, y mucho
menos en entrenamiento, a los dos anteriores, por manejar varios candidatos de
cuantizadbn 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 DHEMVpherdiendo
informacin sobre la sgal en el proceso VQ, son muy superiores a los MVQ, dado
gue todos los modelos comparten un mismo diccionario de 64 centros, mientras que
los diccionarios MVQ de 4 centros no pueden modelar correctamente la variedad
adistica de las palabras del vocabulario. Esta incapacidad frente a los DHMM
gueda claramente superada si se usas 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 délculo, frente a los modeladosasicos DHMM o
SCHMM.

En lo sucesivo, y dado el bajo nivel de error alcanzado, se amikas expe-
riencias Multilocutor, concentrando la atebitien un sistema Independiente del
locutor, para el que el margen de error remanente permite esperangjoras
apreciables.

6.5 Estimacbn MMI en modelos MVQHMM

Sedin se estudi en el cafiulo 3, la estimaén MMI de un conjunto de modelos
MVQ A = {\1, \2, ..., AL}, entrenados por una secuen&igy para el caso de un
modelo de lenguaje equiprobable, ppdibtenerse mediante la maximizatide

la funcion,
P(X|A\m)

L

ZP(X!A»

I,(A) =log P,,(A) = log (6.12)
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Error MULTI (%)
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Figura 6.4: Variacion del error en fundn del nimero de centros para MVQ,
DHMM y SCHMM.
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Dado que la probabilida@(X|\) se puede descomponer como producto de la
probabilidad de cuantizamn P(X |0, \) y la probabilidad de generagi P(O|)),

y la primera dependedto de los paaimetros del diccionario, y la segundaes

de los del modelo DHMM asociado, se tiene que las derivadds, despecto a
los paametros del DHMM sém similares a las que se dedujeron elitdp 3
(ecuaciones (3.35)), con la diferencia de que las probabilidadieluyen ahora
tambén probabilidades de cuantizanj dado que tienen la siguiente expoesi

Py = PO

ZP(XM)

(6.13)

La diferencia fundamental respecto a los modelos discretos es que ahora la
estimacbn discriminativa se extiende a los diccionarios VQ. La derivadd,de
respecto a la componentede un centrg/; viene dada por,

o1, oL,  OP(X|\,)
= 6.14
dy; (k) ~ OP(XIN,) s (k) (6.14)
donde, or 5 B
GP(XA) ~ P(X[An) (6.13)
8P<X!A - <xtu )
BT P(x-|As) (6.16)
ay;(k) - P(Xt|>\5) o_g\ 6ot,vj (617)
Finalmente, puede escribirse la siguiente expresi
0L, zo(k) = 3 (k)
N - 5m,s - Ps —jéot,v, (618)
oy (k) = ¢ 12— ;

Tambien es posible derivar respecto a losgmaetross; para obtener la reesti-
macibn correspondiente,

Ol (s — P2 {D*S(X) - 1] (6.19)

80—/2\5 20'?\5 D)\S
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En el caso de fitiple secuencia de entrenamiento, basta sumar las contribu-
ciones de cada una de esas secuencias, tal como se indica en lare(128). La
estimacbn MMI de los modelos MVQ no es una estimagitotalmente desaco-
plada como en el caso de aplicar una estigradil, ya que en las probabilidades
P, intervienen probabilidades de cuantiZacty probabilidades de generai

6.6 Disé¢io MMI de diccionarios MVQ

En el presente trabajék se had uso de la estima@n MMI para realizar el dideo
de los diccionarios VQ. Varias razones apoyan esta @ecisi

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

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

3) La mayor contribudn a la disminudn del error en un sistema MVQ, tal
como se havisto anteriormente, se debe a las probabilidades de cuéantizaci
Si el metodo MMI produce alguna mejora apreciatiieta debe producirse
en la parte VQ.

4) Dado que se manejan diccionarios de tameeducido, el reconocimiento
con ®lo probabilidades de generanino es demasiado preciso, y la recu-
peracon de errores en esta fase no es sencillo. Endéiagr 6.5 se puede
ver ®mo evoluciona el error para entrenamientos MMI (realizados para
experiencia LOCIL) de los modelos HMM (solo matricd$, Ay B) en
los modelados DHMM y MVQHMM (en ambos casos se usan diccionarios
ML). Se puede observar que, efectivamente, la recup@rals errores en el
caso MVQ es despreciable.

Atendiendo a los cuatro puntos anteriores, se ha considerado conveniente el
realizarlinicamente udliséio MMI para los diccionarios VQ, usando la expoesi
(6.18) para reestimaimn de sus centros. Los @anetrosr; siguen siendo estimados
como distorsiones medias de los diccionarios, y narseeestimados mediante
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Error (%)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Numero de Iteraciones

Figura 6.5:Evolucibn del error de entrenamiento MMI (matricék A y B) sobre
modelos DHMM (64 centros) y MVQ (8 centros) usando diccionarios LBG para la
experiencia LOCIL.

(6.19) (este punto sardiscutido en un subapartado posterior). Para que este
diseio, al que se harreferencia comMMI-MVQ, sea totalmente independiente
de la estimadn de los paametros de las matricés Ay B, las probabilidade®,
deben incluir 6lo probabilidades de cuantizaai,

S PXI0LN) 3P

=1

donde® = {6y,...,0,} es el subconjunto d& que contiendinicamente los

parametros de los diccionarios VQ, siengloC \; los padmetros del diccionario
del modelo),.

La construcddn del sistema se puede resumir en cuatro puntos:

1) Construcdin de un conjunto de diccionarios iniciales mediante uso del
algoritmo LBG con bipartidn.
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2) Reestimadinde losdiccionarios usando afula (6.18) (conlaforma de,
dadaen (6.20)) y aplicando uaimero suficiente de iteraciones (diseMMI-
MVQ). Los paametross; siguen estirandose como distorsiones medias.

3) Estimacbn de los HMM discretos (matricé$, A y B) usando el algoritmo
de Baum-Welch.

4) Reconocimiento mediante la expi@si6.10).

Para ilustrar 6mo se adta 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 cualesfestmada por 2 vectores bidimensionales.
Estas secuencias son,

X! = (0.70,1.30)(2.60, 3.00)
1 _
Clase 1 w1y 2 = (0.70,0.70)(3.00, 3.49)
X} = (1.30,1.30)(3.00,2.51)
X! = (1.30,0.70)(3.40, 3.00)
X2 = (1.20,1.00)(3.00, 2.30)
2 __
Clase 2 W2y 3 = (1.50, 1.40)(3.00, 1.70)
X2 = (1.50,0.60)(2.60, 2.00)
X2 = (1.80,1.00)(3.40, 2.00)

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

y? = (1.50,1.00)

1 __
o, c)] ¥ = (1:00.1.00) =
y2 = (3.00,2.00)

yi = (3.00, 3.00) b2 (CZ){

Este esquema presenta un error para la secuéficsase usan las probabilidades
P(X10) de cuantizadin para clasificadin. Se ha supuest& = o3 =1,y se

han aplicado 10 iteraciones de la expbesi6.18), con pametro de convergencia

n = 1.0. La figura 6.6 muestradeno evolucionan los centros de cada diccionario.

Al cabo de 5 iteraciones, el error éit 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 @iaréci

en adelante) y los LBG originales.
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Figura 6.6:Evolucbn de diccionarios MVQ mediante diseMMI-MVQ.

6.6.1 Normalizacbn temporal y aproximacion al error empirico

En la expresin (6.18), el peso de la corredoi a que da lugar una secuencia
X viene dado por el factof,, s — Ps). A su vez, la probabilidad’; responde

a la ecuadn (6.20), dependiendo directamente de las probabilid&{es|o,)
(l=1,...,L). Cada una de estas probabilidades se desarrolimgé¢5). De
esta expresin se deduce que el valor d& X|6,) va hacéndose paulatinamente
mas pequio conforme crece la durdii 7. De esta manera, la probabilid&dy,

por tanto, el facto(é,, . — P;) presentan una dependencia acusada/toYa que

las P(X|6,) se obtienen como un producto @eprobabilidades, la ia T-sima
proporciona una normalizdm temporal que elimina esa dependencia, haciendo
que el factor de corred@n (4,, s — P5) no dependa de la longitud de la secuencia.
Las probabilidade#, deben ser expresadas ahora como,

—LP(X‘HS)UT (6.21)
> P(X|e)YT

=1

Ps(®) =
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El efecto de esta normalizéei puede entenderse como sigue: si se elevan las
probabilidades?(X|6;)*/" a la potencid” en la ecuadn (6.21) (es decir, volver
a la P, original), lo que se hace, dada la no linealidad de la op@naes primar
a la mayor (o mayores) de esB$X|0;)'/?, es decir, aumentar la importancia del
modelo (0 modelos) mas probable.ifsiede entenderse que eniglite T — oo
se tieneP, — 1, si P(X|6,) es la naxima entre la?(X¢,), 6 P, — 0 en caso
contrario. Aderas, en dichoimite (I"' — o), |9,, s — Ps| coincidira con el error
emgrico,

0 m=s

|0m.s — Ps| — { | m s (6.22)

si P(X10,)"/" es el naximo, o

1
’5m,s - Pe| B { 0 (623)

en caso contrario.

Se puede concluir que el efecto de esta normaliraieimporal es el de suavizar
|0m.s — Ps|, haciendo que aumente la influencia de los modelos menos probables.
Como ya se 0 en el caftulo 3, el suavizado del error efngo es necesario
para obtener funciones de buen comportamiento, aptas para diferéncileira
comprobar el efecto de la normalizasitemporal 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 paametro de convergencia= 0.2. Los resultados se muestran en
la figura 6.7. El error de entrenamiento se obtiene usaaldopsobabilidades de
cuantizaddbn. Para el error de test se usa la puntradiada en (6.10). En la fase de
entrenamiento no se detectan grandes diferencias, aunque la curva correspondiente
a no normalizad@in (NO-NORM) converge de una forma ligerament@snapida.

En cambio, la normalizaoh temporal (curva NORM) se muestra claramenés m
potente durante el test. Una explidatiplausible a este efecto es que la no nor-
malizacbn hace ras importantes las correcciones debidas a errores detectados
durante el entrenamiento, mientras que la normaliraauimenta la importancia

de los casi-errores. Ada correcobn de los casi-errores de entrenamiento parece
ser mucho ras relevante en la correéci de errores de test que la de los propios
errores de entrenamiento. El uso de probabilidades normalizada€ahabsido
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Figura 6.7: Evolucbn del error del sistema con y sin normalizacitemporal.

Efecto de la estimagn deo?3.
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experimentado sobre modelos DHMM sin que produzcan ninguna mejora.

6.6.2 Estimacon deo?

Como se indi6 anteriormente, los pametross3 conservan, en el dife MMI-

MVQ propuesto, el sentido de distorsiones medias de los diccionarios, en lugar
de ser reestimados mediante (6.19). Para justificar esta@esisiha dadido en

las g@aficas 6.7 unas nuevas curvas (VAR) que corresponden a un sistema similar
al de las curvas NORM, pero en el que adsnse realiza una estimani deo?

sedin (6.19). Puede observarse que dicha estibmaproduce en entrenamiento
una convergencia ligeramentéamiapida que la correspondiente al caso NORM.
La explicacon es sencilla: hay un pametro nas que es entrenado discrimina-
tivamente, y ello contribuye a una redumtimas efectiva del error, ya quéls

se reconoce con probabilidades de cuantraciEsto no es agara las curvas

en modo de test. En las primeras iteraciones, la curva VAR presenta un mejor
comportamiento, tal como sudaden entrenamiento. Esta tendencia se invierte
a partir de la quinta iteragn. Una explicadn plausible a este comportamiento

es que el pametros; actla como factor de normalizani de la distancia me-
dida para una secuencia en la puntéaaiada por (6.7). Cuando es entrenado
de una forma discriminativa, pierde ese papel, y la compmside probabilidades

de cuantizadin y generadn deja de sepptima. Por esta rén se ha optado por
mantener; con el significado de distoksn media.

6.6.3 Rendimiento del diséo MMI-MVQ

Los resultados expuestos en el apartado anterior sugieren el uso de la siguiente
expresbn paraP;,
P(X]6,)°"

EL:P(X\@)"/T

=1

Py(O) = (6.24)

donde el factop ayuda a controlar la aproximaei de|d,,, s — Ps| al error emjrico.
En lo sucesivo se hareferencia & comofactor de suavizadoCon todas estas
modificaciones, la estimam de paametros resultante no es tipo MMI propia-
mente, sino que esMmas orientada al objetivo de minimizaaidel error de test del
sistema. Ain as se segui hablando de di$® MMI para los diccionarios MVQ.
En la figura 6.8 se muestran las curvas de evoludel error en funéin del
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nimero de iteraciones del dise MMI-MVQ (hasta 15) aplicadas en el procedi-
miento de entrenamiento descrito al comienzo del apartado, con laformadadaenla
ecuachn (6.24) pard’,. Las pruebas se han desarrollado para 4, 8, 16 y 32 centros
por diccionario y par@ = 0.5,1.0,2.0. Con O iteraciones se hace referencia a los
sistemas originales MVQ. El pametro de convergencia usadoes 0.2.

En el caso de 4 centros, ebtodo propuesto puede reducir el error a menos de
la mitad, tal como se observa en léfica correspondiente. La mejor convergencia
tiene lugar par@ = 2.0, desta@dndose claramente a partir de 5 iteraciones. El valor
8 = 0.5 produce cierta disminugh del error hasta 3 iteraciones, aunamtolo
rapidamente desps. En la gafica de 8 centros, el valgr= 1.0 arroja resultados
claramente superiores a los de= 2.0 (especialmete a partir de 4 iteraciones).
A diferencia del caso de 4 centrg$,= 0.5 tiene un comportamiento aceptable,
aunque toddwa inferior a los otros dos. Para 16 centros, el vales 0.5 se conso-
lida como una buena og y produce una disminum mas @apida ques = 1.0,
aunque los resultados de ambas curvas son similares a partir de 10 iteraciones
(presentand@ = 1.0 un comportamiento &s estable). La curva pafa= 2.0 no
aporta ya ninguna mejora. Finalmente, en el caso de 32 centros, se observa que
£ = 2.0 presenta ya un comportamiento inaceptable, mientrasigue0.5, 1.0
tienden a disminuir lentamente el errgr€ 0.5 es superior a partir de 10 iteracio-
nes).

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

1) Los paametros de los diccionarios VQ son apropiados para una esbimaci
MM, ayudando a la disminudh del error de test del sistema, a diferencia
de la insensibilidad que muestran losgraetros del modelo discreto.

2) Conforme se aumenta élmero de centros es conveniente aumentar @mbi
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 diseo MMI-MVQ descrito produce reducciones del error de
test para todos los taras de diccionario empleados, aunque se muestra
tanto mas efectivo cuanto menor es el tdina Esto guarda relamn con la
discusén ML/MMI realizada en el cdpulo 3, sedin la cual el netodo MMI
pierde efectividad conforme aumenta la calidad del modelado.

4) Esimportante usar en cada sitdarcun muimero apropiado de iteraciones, ya
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Figura 6.8:Evolucbn del error de test para 4, 8, 16 y 32 centrgs y= 0.5, 1.0, 2.0
en funcon del timero de iteraciones (@odo MMI-MVQ).
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8 X T T
\ MMI-MVQ ——
7HN MVQ —+— -
\ DHMM -&---
6L SCHMM - -

Error (%)

4/64 8/128 16/256 32/512

Figura 6.9: Comparacbn de las écnicas de entrenamiento MMI-MVQ, MVQ,
DHMM y SCHMM.

gue un rimero excesivamente corto puede no producir mejoras apreciables,
mientras que demasiadas pueden llegar a degradar los modelos, de forma
gue ya no seaftiles para reconocimiento. En este sentido, té&mlsea

crucial la selecéin de un valor apropiado del ganetro de convergencia

En la figura 6.9 se muestra una compavaadile los mejores valores de error
obtenidos en las curvas 6.8 con los experimentos realizados con MVQ, DHMM
y SCHMM. Los resultados obtenidos por eétado MMI-MVQ son siempre su-
periores a los defs, salvo para 4 centros (los SCHMM dan un error ligeramente
inferior). Aparte de las mejoras en las tasas de error, otra obs@nyaxas im-
portante, si cabe, debe ser hecha. Esta se refiere a la r@udecia 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. Adeas, con 8 centros es posible una tasa de error en torno al
2%. Incluso, con&lo 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 ebtodo MVQ computacionalmenteam eficiente
en reconocimiento.
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6.7 Estimacbn MCE de diccionarios MVQ

De los apartados anteriores se deduce que el uso deétodendiscriminativo
para el diséo de los diccionarios de un sistema MVQ puede reducir de una forma
efectiva el error de test del sistema. Por estamae ha considerado conveniente la
aplicacbn de una estimagn MCE sobre dichos diccionarios, de una forma similar
ala desarrollada para egtodo MMI. A diferencia del disgo MMI-MVQ, que usa

un descenso en gradiente para realizar la maxindnage la informa@n mutua,

se usah el algoritmo GPD, descrito en el ¢apo 3, para la minimizaéin del error

de clasificadin, 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 éapo 3, el netodo se fundamenta sobre tres
pasos. Para la estimaai 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-
zacbn logaitmicas,

ge(X,A) = gr(X, \p) = log P(X]O, A\x) = log P(X60y) (6.25)

2) Medidas de error:

/8
1
di(X) = —gx(X, \e) +log | —— Zeﬁga‘(xﬁ*ﬂ] (6.26)

i#k

3) Funciones de coslg tipo sigmoide. Se considera= 1 para simplificar el
calculo.

La minimizacbn del Coste Esperado (expi@si(3.48)) puede realizarse mediante

la aplicacon del teorema GPD (expresiones (3.50) y (3.51)) (en este caso los
parametros deA reestimados sonofo los de los diccionarios). Es, por tanto,
fundamental la evalua@n del gradienteyl,,, (X, A) (dondeX es de la clas@’,,).

Este gradiente incluye 2 tipos de derivadas{isege derive respecto a un paretro

del diccionario de la clase corredtd,,, o respecto a otro de una clase incorrecta
W, (s # m). En general, para la componeritede un centragy;, de cualquier
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diccionario de pametrod,, se tiene,

Ol (X,A) L, 0d,

- 6.27
dy:(k) — 9d,, dy: (k) (6.27)
donde,
gf;% (X, A) [ = L (X, A)] (6.28)
Para el case = m
adm 8gm 1
- = z Sou,, 6.29
oup (k) Ayp (k) o3, ;( (k) =y (8) (6.29)
Sis # m,
8dm eﬁgs 8gq e s T
- : - Sorw,  (6.30
oyi(k) S e dyi(k) Y el o3 ;( y; () do,,  (6.30)
l#m l#m

Se pueden definir unos factores de corr@edi,,(X) Y ¢...(X) con expresiones
aralogas a las (3.60) y (3.61), por lo que las derivadas parciales para los centros de
los diccionarios pueden escribirse como,

Z ( o ya )> 5%%‘
8lm(X’ A) _ t=1
73%’”(/{:) = —Up(X) Uim (6.31a)
Z ( o y] ) 50%”]‘
Ol (X, A) 5 t=1 s 4 m
iy = Y0 (X) oi #m  (6:31b)

TambEn pueden obtenerse las derivadas parciales correspondientes anostpas

2
O\,

X, A
Oxm Oxm
8lm X, A 0 m
Ul D) (X)) 2T s 2m (6.32b)
80/\5 doy
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donde , para cualquier clase de modelas tiene,

dgm T [DACY)_Iﬁ

2 = 5 2
doy 203

5 (6.33)
Ox
dondeD, (X) responde a la exprési (6.8).
Lo mismo que sucéd para la estimaén de modelos DHMM, hay una gran
similitud entre los gradientes obtenidos por loétatdos MMI y MCE para el
disdio VQ. Lalnica diferencia reside en los factores de cord@ta@plicados.
Tambien cabe destacar ddos paralelismos existentes entre étodo propuesto
y el entrenamiento LVQ descrito en el ¢ayo 2, dada la secuencialidad de ambos,
la similitud de los algoritmos de correédi, y el uso de una ventana de selénci
de casi-errores (en este caso representada,fo¥ )).

6.7.1 Rendimiento de la estimaéin MCE de diccionarios MVQ

En la implementaéin de la estimaén MCE-GPD sobre diccionarios MVQ se
ha considerado una matrid unidad. EI paametro de convergencia ha sido
tomado comonp = 0.01 (constante) para una convergencia apropiada. Para la
reestimadin de centros se ha hecho uso de las expresiones (6.31). Dado que el
método GPD es secuencial, calcutgrcomo distorsdin media (al estilo de como se
hizo para el caso MMI-MVQ) a la llegada de cada secuencia de entrenamiéato ser
altamente costoso en cuanto@mputo, por lo que, en primera aproxim@acj no

se realiza reestimaim alguna der? (se mantiene el valor original del diccionario
LBG). Los factores de corre@mv,, y ¢.,, SOn obtenidos a partir de funciones de
discriminacon normalizadas en duraxi (siguiendo la misma filostaf del dis@o
MMI-MVQ),

1
g(X, ) = TlogP(X\O,)\k) (6.34)

donde la probabilidad logamica de cuantizabin responde a la exprési (6.7).

En la figura 6.10 puede observarse la evdnadiel error de test del @odo
propuesto para 4, 8, 16 y 32 centros por diccionario y para 2.0,4.0,8.0 en
funcion del imero de iteraciones. En este caso cada itenase refiere cada
presentadin completa del conjunto de entrenamiento. Con el fin de comparar
con el nétodo MMI-MVQ, las géficas incorporan tambn el mejor resultado de
estelltimo método para cada uno de los tdiona de diccionario{ = 2.0 para 4
centros3 = 1.0 para 8 centros, ¥ = 0.5 para 16 y 32 centros). Puede observarse
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Figura 6.10:Evolucbn del error de test para 4, 8, 16 y 32 centrgd y 2.0, 4.0, 8.0
en funcon del iimero de iteraciones en elgtodo MCE-GPD, y comparamn con
los mejores casos del dise MMI-MVQ.



134 6. ESTIMACION DE PARAMETROS EN MODELOS MVQ

gue el valors = 2.0 produce siempre (salvo para 32 centros) los peores resultados.
Por tanto, una mayor aproximadai al error empiico, es decir, un mayor valor de

3 (= 4.0,8.0), se adega mejor a la tarea de reconocimiento. Este resultado parece
estar en contradioon con el obtenido en el @odo MMI-MVQ, para el que una
disminucbn del factor de suavizad® pareda razonable conforme se aumentaba
el tamdio del diccionario. Debe recordarse, sin embargo, que la dismimae
dicho factor era dinico mecanismo de introduéci de casi-errores posible en dicho
método, mientras que la estimaniMCE dispone siempre de dicho mecanismo a
través del factor,, (X).

Tomando el valog = 4.0 como aceptable, se han realizado dos experiencias
mas que aparecen en lagficas 6.11. Ambas aparecen comparadas con Idsadise
MMI-MVQ y MCE-GPD. La primera (notada como DG) consiste en la aplizaci
de un descenso en gradiente c¢onal coste emipico promedio de la expresi
(3.47). Al utilizarse un ratodo de optimizaéin similar al del MMI-MVQ, los
parametross? pueden reestimars@dilmente como distorsiones medias en cada
iteracbn. La experiencia notada como GPDR pretende ser un refinamiento a la
MCE-GPD (en las curvas aparece notada simplemente como GPD) estirgando
como distorghbn media del diccionario correspondiente déspde cada presen-
tacion completa de todas las secuencias de entrenamiento (unaditgraldo se
observan diferencias apreciables con étado GDP originalmente aplicado. Dos
conclusiones sorapidamente extidas de estos resultados:

1) No hay gran diferencia entre la minimizagidel coste enipco 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 composici
optima de probabilidades de cuantiZaty de generadin, como se deduce
del hecho de que GPD, DG y GPDR reestimen loapetross; de distintas
formas y arrojen todos ellos resultados similares.

Finalmente, hay que Balar que, aunque el&odo MCE est mejor adaptado
a la disminuaddbn del error del sistema que el MMI-MVQ, no se ha conseguido
(salvo quias para 8 centros) una mejora apreciable sobrdiéste.
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Figura 6.11:Evolucbn del error de test para 4, 8, 16 y 32 centros en fonaiel
nimero de iteraciones para las experiencias MMI, GPD, DG y GPDR (las tres
Gltimas cong = 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 2.76 291 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 paralos modelados DHMM, SCHMM, MVQ con estigraci
ML y MVQ con dis@os VQ tipo MMI-MVQ y MCE-GPD.

6.8 Conclusbn sobre diséio VQ discriminativo

Los resultados obtenidos en los apartados precedentes apoyan la diededai
técnica de Cuantizamn Vectorial Miltiple 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 @fica 6.9. Los valores del&odo MCE-
GPD han sido seleccionados de las curvas 6.10tea 4.0, para un @mero
suficiente de iteraciones. Se obseréano 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 italp sugieren el uso de un algoritmo de
correccon de centros VQ que, en su formaasngeneral, tendh la siguiente
expresbn,

T
i =Ye +0f(X,0) Y (% = ¥i) Go,n, (6.35)
t=1
dondeX = x,,...,xs €S Una secuencia de entrenamiengg,\es un centro del
diccionariod asociado a la clas®@’. El factor f(X,A) y el paametron deben
seqguir las siguientes pautas:

1) f(X,A) 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,A)| debe depender del grado de confunséxistente en la clasificai
de X y debe aumentar la importancia de los casi-errores conforme aumenta
el tamdio del diccionario empleado.
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3) Elfactorn es un fimero real positivo cuyo valor debe escogerse apropiada-
mente (suficientemente pedigg para una correcta convergencia.

El algoritmo (6.35) propone, en realidad, toda una gamaé&tedos de dife
VQ discriminativo basados en la seldatide una fundn f(X, A) apropiada.



138 6. ESTIMACION DE PARAMETROS EN MODELOS MVQ



Capitulo 7

MODELADO MVQ
SEMICONT INUO

En este cajulo se presenta una nueva variante de modelado de Markov que incor-
pora caractésticas de los modelos SCHMM y MVQ, que han demostrado mejorar
el rendimiento de los sistemas de reconocimientd.sAgge un modeloibrido que

sela denominado SCMVQ. Previamente a su introdorccse realizar un estudio
sobre la estimadn ML de todos los pametros que componen un modelo HMM
semicontinuo. Posteriormente, se descaibilos detalles de implementani de
modelos HMM tipo SCMVQ y se realizaruna comparaén de su rendimiento

con el de los SCHMM. Se finalizarcon el estudio de la aplicéci de dicciona-

rios entrenados de forma discriminativa, como se vio en dkdapanterior, al
modelado SCMVQ.
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7.1 Estimacbn ML de modelos semicontinuos

Como ya se ¥ en el caftulo 2, la diferencia fundamental entre los modelos
SCHMM y DHMM es el uso de varios candidatos de cuantimadio cual requiere
pasar de probabilidades de proddedh; (o) a densidades del tipo,

bi(x) = Z P(x|vg)bi(vy,) ~ ZP(x]vk)bi(vk) (7.1)

c
v €V k=1
donde se ha aproximado la suma extendida a todos los centros del dicciopario
otralimitada &lo alosC mejores candidatos (cdP(x|v, ) mayor). Las densidades
de probabilidad se suponen gausianas con matriz de covarianza diagonal, por lo

gue pueden escribirse como,

P(x|vg) = ﬁ ! > €Xp {_1(1‘(z)—yk(2))} (7.2)

2
2 Oy

De manera similar que para modelos DHMM se pueden definir probabilidades
adelante y afrs,
(i) = P(x1Xa - -+ X4, Gr = 8i|A) (7.3)

Bi(i) = P(Xp11Xe42 - Xr|qe = 8iy A) (7.4)

gue se calculan con el mismo procedimiento iterativo descrito en gutape-
gundo. Tami®n se definen las probabilidades,

_ o (1)a;jb;(Xeg1) Ber1(4)

525(27]) = P(qt =S, qt+1 = Sj|X7 )‘) P(X’)\) (75a)
) = Pla =X = 3600 = 50T (75)
Xt(i>j> k) = P(Qt—1 = Si,qr = 85,0t = Uk:|X, >\) =
a1 (7)ai; P(x¢|vi)bj(vi) B: (7)
PIXN) (7.5¢)

ft(l,k?) = P(Qt = 8,0t = vk’Xv )‘) = ZXt(Saiak) =

s=1
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lZat 1 asz] (x¢|vr )i (vr) By (4)

(7.5d)
P(X|N)
N
Si(k) = P(oy = v X, \) = > Fi(i, k) (7.5e)
Ademas se verifican las relaciones,
M
§) =YX, j,k) (7.6)
k=1
N M M
=Y &(s,i k) =) Fi(i k) (7.7)
s=1 k=1 k=1

Las formulas para la reestimaci de las matricé$l, A, B) se obtienen de forma
similar a la desarrollada en el dago 2 para modelos discretos. Mientras que las
expresiones resultantes so@iticas a las (3.11) para las matri€ey A, para las
matrices de produceh B se ve ligeramente modificada como,

1

~

M=

S
Z th S .]>k)

I;j (Uk-) =1t

I
-

s=1

S
Z%ﬁ

=1 1

(7.8)

H

o
Il

Para la implementagn practica de las@rmulas de reestimam de Ay B es
conveniente usar las siguientes expresiones,

Q;; = PRET—— (7.9a)
DD Fik)
=1 t=1 k=1
s T
SN FGk)
b, (k) —=L=E (7.9b)
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con

[Zat 1 am] (| vi)bi (v) B, () (7.10)

Una diferencia fundamental con el modelado DHMM es que loarpatros
del diccionario universal, centros y matrices de covarianza, &amtieben ser
reestimados para que los modelos sean realnogimos desde el punto de vista
de maxima semejanza [Huang89]. Por ejemplo, para reestimar la compo‘nente
del centroyy, yx(7), entrenando con un@nica secuenci&’ = x;Xy - - - X7, S€
procedea de la siguiente manera,

8P(X|)\ OP( X|)\ oy (r)
Ay (i) ZZ Oau(r) Oyi(i)

0b,.(x4)

ZZM) [Za”(s)“”] (i)
Z ZZO& 1(8)as, P(x¢|vg )by (v) Be (1) =

PXINY M&(l@) =0 (7.11)

Despejando y generalizando paréltiples secuencias de entrenamiento, se obtie-
nen las siguiente®fmulas de reestimatm,

> D S (k) (i)

gii) = S (7.12a)

> D S (k)

XeT t=1

3 ST SEk) (2 (1) - 9(0)

o = s (7.12b)

> D S (k)

XeT t=1

donde queda patente que losgraetros del diccionario se reestiman conjuntamente
con los de las matricedl, A, B). Obsrvese que las sumatorias se ha extendido
al conjuntoZ que incluye todas las secuencias de entrenamiento, en lugar de
restringirse al conjunt@ (de cardinalS) que incluye 6lo secuencias de la clase
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que esk siendo entrenada (como se hace para las matiites, 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 sistemaimplementado en elitdp 5, que reestimanicamente
las matricesd y B mediante las expresiones (7.9).

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

SIN Es similar a TOT, pero no se reestiman las matrices de covarianzén Seg
Huang [Huang90], la no reestimaci de estas matrices conduce a un mayor
rendimiento del sistema, lo que indica que losapagtros agsticos no
pueden ser correctamente modelados ptip&mpleada.

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 nuréricos 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. Taémtde 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), pé®ataramente superiores
para 256 y 512 centros. La explicania este comportamiento puede buscarse en
dos problemas apuntados ya en elitap anterior (apartado 6.2): la no coherencia
entre la medida de probabilidad y la distancia pesada empleada, y el problema de
la reestimad@n de un gran iimero de paametros al usar matrices de covarianza
diagonales completas. Todos estos resultados confirman la dificultad, detectada por
Huang, de modelar los panetros aisticos con lagdps gausianas multivariadas
empleadas.

7.3 Modelos de Markov tipo SCMVQ

En el cafitulo 2 se establedique, en la forma @s general, las densidadgéx)
delan escribirse como,

bi(x) = P(x[s;; A) = Z P(x|vg, si, A) P(vg]s, A) (7.13)

v €V (si,A)
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4.5 T T
1 REF ——
4.0 TOT -+ 7
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Error (%)

64 128 256 512

Numero de centros

Figura 7.1:Comparacdn de sistemas SCHMM entrenados con y sin reestimaci
conjunta.

#Centros| REF TOT SIN
64/4 348 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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gue es el caso CHMM. Este tipo de modelado presenta, como yaaé ea los
caftulos 1y 2, varios problemas relacionados con su entrenamiento: complejidad
de dlculo, necesidad de una gran cantidad de datos de entrenamiento, etc., de
donde surge el intés por modelos HMM simplificados:

SCHMM Para todo estadg de cualquier modela, V(s;, \) = V.

DHMM Similar al anterior pero coanicamente el mejor candidato de cuanti-
zacbn.

MVQ Para todo estadg de un cierto modela, V(s;, \) = V(\), conservando
Gnicamente el mejor candidato de cuantiaaci

En los caftulos precedentes se ha comprobado la potencia y posibilidades
discriminativas de los modelos MVQ frente a las otras dos variantes,asdgen
aportar un importante ahorro en la cantidad diwo (dependiendo si se trata
de entrenamiento o test). Estos resultados han sugerido la implemeardacin
nuevo tipo de modelado que generalice el modelado MVQ para varios candidatos
de cuantizadin, en la misma manera que el modelado SCHMM generaliza al
DHMM. Esta nueva variante sedenominad&dlodelado HMM Semicontinuo con
Cuantizacbn Vectorial Miltiple (SCMVQHMM o, simplemente, SCMVQ). La
expresdn de las densidadégx) se establece de la siguiente manera,

c
bi(x) = P(x]s;, \) Z P(x|vg, \)P(vg|si, A) ZP X |V, A)b; (V)
v EV(X) k=1

(7.14)

Aunque el modelado SCMVQ queda formalmente descrito por la expresi
(7.14), queda por determinar la forma de las densid&de&,, A). Dado que esta
nueva variante pretende ser una generaliradel modelado MVQ, es decir, que
coincida con el caso MVQ para dls candidato de cuantizai, las densidades
deben tener una forma @oga a la dada por la exprési(6.5). Sin embargo, no
debe olvidarse la introdudmi de un pese: para las probabilidades de cuantizaci
en la expredin (6.10). De adquque deban emplearse densidades con la siguiente
expreson,

—pa (8
P(x|oy, \) = (2703) paf2 exp {—MHX — yk||2} (7.15)
A

gue es una funéin densidad no normalizada, debido a la introdueciel factorx
(este factor quatfijado en el capulo anterior ax = 0.538).
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En cuanto a la estimami de los paametros de los modelos SCMVQ, pueden
emplearse las mismasérimulas de reestimam (7.9) para las matriceg, A y
B, teniendo en cuenta que cada modelo usa las cuantizaciones obtenidas de su
propio diccionario. Respecto a la estintatide los paametros de los diccionarios,
tambEn se procede de forma similar al caso SCHMM, pero ahora cada diccionario
es entrenado exclusivamente con el conjdntte secuencias de su clase, por lo que
utilizando las densidades (7.15), se tienen las siguiedterifas de reestimaim,

(i) = S (7.16a)

=1 t=1 k=1 ’ (716b)

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

Es facil de comprobar que en el caso deébloscandidato de cuantizaii,
Si(k) = o, 0, (7.17)

por lo que lasérmulas de reestimami ya no dependen de los paretrosII, A, B),

y coinciden con las deatculo 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 iterarl@my se puede omitir la reestimai

de los paametros del diccionario mediante las ecuaciones (7.16). De esta forma,
el método SCMVQ queda reducido al MVQ en el caso de alo £andidato

de cuantizad@in. Adenas, este resultado ratifica la coincidencia détado de
entrenamiento, expuesto en el tafp anterior, para los modelos MVQ con una
estimaocdn ML (ver apartado 6.1).

Entre todas las variantes propuestas, el modelado SCMVQ essgbiximo
formalmente al modelado continuo CHMM, ya qudilsica variaddbn 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

8CEXP1 291 3.02 333 3.07 3.17 3.22 3.22 3|22
8C EXP2 - 270 296 281 281 281 281 2881
16CEXP1 177 156 145 151 156 161 161 156
16C EXP2 - 145 151 156 161 166 1.61 161
32CEXP1 161 125 140 135 140 1.40 1.45 145
32C EXP2 - 1.25 114 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 EXP1y EXP2.

de densidades (diccionario VQ). A pesar de esta proximidad al modelado CHMM,
si se considera (lo mismo que en el tajp anterior) que el tanfim de los diccio-
narios MVQ multiplicado por el iimero de modelos (esto es €lmero total de
centros entre todos los diccionarios) es igual al faon@el diccionario universal
usado en SCHMM, resulta que el modelado SCMVQ tiene una complejidad en
reconocimiento similar al SCHMM, pero, lo mismo que ocuoon el MVQ frente

al DHMM, presenta un sensible ahorro computacional en entrenamiento por la
simplificacbn que supone el uso de diccionarios pémse tanto en el propio en-
trenamiento de los diccionarios VQ como en la posterior estitnailz las matrices

II,Ay 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 reestimarinicamente las matriced y B (inicializadas con segmen-
tacion 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 reestirbadie los paéametros
de los diccionarios (frmulas (7.16)) (inicializados con los diccionarios LBG
del caso anterior). Es decir, se realiza una estiomalgiL completa de todos
los paémetros 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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1.80 N —
175 |
170
165
160
155
150
145

Error (%)

1 2 3 4 5 6 7 8

Numero de candidatos

(a) 16 centros por diccionario

Numero de candidatos

(b) 32 centros por diccionario

Figura 7.2:Variacion del error con el amero de candidatos de cuantizagipara
16y 32 centros por diccionario en un sistema SCMVQ.
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alta en el espacio de representa}i Los resultados de error para uimmero de
candidatos desde 1 a 8 aparecen en la tabla 7.2. El caso ddoucasdidato
corresponde exactamente al modelado MVQ. El efecto de la ibalds un mayor
nimero de candidatos de cuantizatdepende del tarfia del diccionario:

1) En el caso de 8 centros (8C), la inchuside nas candidatos degrada cla-
ramente el sistema en la experiencia EXP1. La aplicade EXP2 puede
aportar una peqie mejora de 0.2% para 2 candidatos, degnddse o
estabilizandose el error paraas candidatos.

2) Para 16 centros (16C) (ver figura 7.2.a), EXP1 reduce de una forma efectiva
el error para 2-4 candidatos. Laincloside nmas candidatos puede empeorar
el rendimiento, aunque obté&@midose siempre resultados mejores que con un
solo candidato (sistema MVQ). EXP2 ofrece un comportamiento similar a
EXPL1.

3) Para 32 centros (32C) (ver figura 7.2.b), EXP1 presenta presenta de nuevo
un minimo de error, en este caso para 2 candidatos. Peroaagdaimora se
observa que la reestimaci de los diccionarios (EXP2) contribuye a reducir
alin mas 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 represeritagara aportar mejoras significativas.
Solo la existencia de varios centroHpimos a un vector de entrada dado
puede contribuir a una mejor representaaie dicho vector.

b) Es importante "eng@ar" al sistema a que tan@n pueden contribuir otros
centros, distintos del vecinoas pbximo para representar a un vector dado
mediante un entrenamiento conjunto de las matrite$3 y los diccionarios
VQ (EXP2). A4, es posible impedir una degradaciexcesiva en el caso de
8 centros, y obtener mejoras importantes si la concedtmaie centros es
alta, como en el caso de 32 centros.

Pordltimo, en la tabla 7.3 se comparan los resultados obtenidos con modelos
DHMM (estimacbn ML), MVQ (estimacon ML), SCHMM (slo estimacbn ML
para las matricesl y B, sistema REF) y SCMVQ (estimaai 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 2.76 291 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.

cuantizadbn para 8 y 16 centros, y 4 candidatos para 32 centros. La complejidad
de dlculo en reconocimiento sesiempre inferior para los SCMVQ, debido a la
simplificacibn introducida en las matrices de covarianza de los centros, respecto a
los SCHMM. Esta reducén es @&n mas notoria para los casos de 8 y 16 centros,

en los que se usable 2 candidatos de cuantizaaqi, 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,
adends, un resultado ligeramente superior a los SCHMM para 8 centrosi(sio as

se usan los SCHMM tipo TOT o SIN). Finalmente, se ha realizado la experiencia
referenciada como SCHMM1lltima columna de la tabla 7.3), en la que se ha
desarrollado un sistema tipo SCHMM, con reestiraaatonjunta ML completa,
usando las mismaflps (expredin (7.15)) que para los modelos SCMVQ. Es
interesante observar que los modelos SCHMML1 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 fths similares a las de (7.15).



Capitulo 8

CONCLUSIONES Y TRABAJO
FUTURO

En este cajulo se hace un repaso de los contenidos expuestos en lislaap
anteriores, extrayendo las principales conclusiones de los mismos. éFas®i
comentan las perspectivas inéas de trabajo futuras que abre este trabajo, as
como las posibilidades de aplicani en elambito del reconocimiento de voz
continua.
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8. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Conclusiones

La inclusbn de informadin sobre la enetg de la sBal contribuye a una
reduccon del error del sistema. En concreto, la derivada de la enezg-
pecto al tiempo, o delta endag ha mostrado seras efectiva que la enday
La comparadin de los vectores formados por las cardstmas selecciona-
das puede llevarse a cabo mediante una Distancia MulticdsiitePesada
(DMP) que no incrementa la complejidad de los procesos posteriores.

Los pesos de la distancia DMP pueden considerarse universales siempre que
las condiciones de "clustering" no @m déasticamente.

La estimadn MMI de modelos DHMM, &n 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 eliminacbn de informaddn discriminativa en el proceso VQ.

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

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 distdyei promedio por caracfistica del
diccionario considerado, para el modelado MVQ-HMM. El resultado es que
ala puntuadn clasica obtenida de un modelo HMM discreto, hay cjiesckr

otra nueva relacionada con la distorsiresultante en el diccionario corres-
pondiente. La composign 6ptima de ambas puntuaciones puede obtenerse
de forma experimental. Los resultados obtenidos indican que el modelado
MVQ puede superar alos modelados DHMMy SCHMM en cuanto atasas de
reconocimiento. Respecto a la cantidad dmputo requerida, los modelos
MVQ son siempre menos costosos en entrenamiento. En reconocimiento,
igualan a los DHMM y mejoran a los SCHMM.

A partir de una estimagn MMI puede obtenerse unéatodo discrimina-
tivo de diséio de diccionarios MVQ totalmente independiente del proceso
HMM discreto. Este dig#o tipo MMI conduce a una redudgi efectiva del
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error de test del sistema (a diferencia de lo que éawm el caso DHMM),
proporcionando resultados claramente superiores a todos los considerados
anteriormente. Esta conclasi esh en consonancia con la afirmagi(con-

clusion 3) de que la informaon discriminativa debe ser utilizada antes del
proceso VQ.

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

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

9) La Cuantizad@n Vectorial Miltiple y el modelado HMM semicontinuo pue-
den ser combinados para generar un nuevo tipo de modelado que hemos
denominado SCMVQ. Las mejoras que esfetado aporta quedan condi-
cionadas a una densidad suficiente de centros en el espacio de représentaci
y a una reestimaon conjunta con los pametros 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 reconocimiaatoaja
encontrada sobre la base de datos de trabajo (1.09%).

8.2 Lineas Futuras de Trabajo

Los buenos resultados obtenidos de la apl@radie las estimaciones MMl y MCE

al disdio de diccionarios MVQ ponen de manifiesto la necesidad de un estudio en
profundidad sobre el entrenamiento competitivo de diccionarios. Consideramos
gue un buen punto de partida es el algoritmo de corbecséialado en (6.35).
Esta expresin contiene toda una familia deatodos de dide VQ discriminativos
generada por las posibles funciones de pgsu, A). Estas podan derivarse a
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partir de una fundn criterio (como en los casos MMI o MCE) o de una forma
emgrica, al estilo de los algoritmos LVQ.

El presente trabajo deja targhi abierta la puerta para un entrenamiento dis-
criminativo de diccionarios en el caso de modelos SCMVQ. Como yafsdose
en el cafitulo 7, sea necesario "endar" a los vectores de entradaégoentros
deben usar para su represertiacipero ahora de una forma discriminativa. Una
solucbn directa séa proceder a una reestimagiconjunta segn los criterios MMI
o MCE. Un claro inconveniente sara ingente cantidad délculo necesaria para
la misma. Sdn, por tanto, interesante buscar alguna forma de independizar de
nuevo los procesos VQ y HMM discreto.

Por supuesto, queda targhipendiente la aplicami del trabajo agudesarro-
llado a una tarea de voz continua. Aungue todasdesitas desarrolladas tienen
inmediata trasladin 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 entreispor lo que un disigo discriminativo de sus diccionarios debe
contribuir de forma efectiva a la redudai de la tasa de error del sistema, y b) el
diccionario asociado a cada una de estas unidadeddepdesumiblemente, una
concentradin de centros suficiente como para justificar la aplaradiel modelado
SCMVQ.



Apéendice A

ESCALAMIENTO EN EL
ALGORITMO
ADELANTE-ATR AS

Las probabilidades adelante escaladas son de la forma,
dt(Z) — Kt()ét(ll) ('L — ]. ..... N) (Al)
El algoritmo adelante-gis modificado es el siguiente:
1) Se calculan las probabilidades(j),

a1(j) = m;b;(o1) (A.2)

y el coeficiente/<; = ¢, donde,

-1
N
¢, = [Z al(j)] (A.3)
j=1
Las probabilidades escaladas son,

a1 (j) = croa(j) = Kiaa(j) (A.4)
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2) Parat =2,...,T se calculan unas; como,
[ N
i (j) = Zdtl(i)aij‘| bj(o) =
Li=1
[e—1 N
H C;| lz atl(i)aij] bj (Ot) =
Ls=1 =1

1:[ cs] a(j) (A.5)

El coeficienter, se calcula como,

-1
N
e = {Z oh (j)] (A.6)
j=1
y las probabilidades escaladas son,

a(j) = cap(j) = [U Cs] . (j) = Kpau(i) (A7)

con,

K, = [f[ cs] (A.8)

3) Queda por calculaP(O|\). Para ello, se tiene en cuenta que,
N
Do a(j) =1 (A.9)
j=1
como fcilmente se desprende de (A.6) y (A.7). En particular,
N N T N
ZdT(j):KTZaT(j) = [H Cs‘| ZQT(j):l (A.10)
j=1 j=1 s=1 j=1

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

P(OIN) = 1/Kp = [ﬁ CS] _ (A.11)

s=1
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Esta expregéin puede dar problemas dalculo, por lo que es preferible el
uso de logaritmos en (A.11),

T
log P(O[A) = =) loge, (A.12)
s=1
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Apéndice B

FORMULAS DE
BAUM-WELCH

Las formulas de reestimam de Baum [Levinson83] pueden ser obtenidas a partir
de los siguientes lemas:

Lema 1. dadaunasecuendfa;,i = 1,..., N} de rimeros reales positivos, y
otra{v;,i = 1,..., N} de rtumeros reales no negativos (con, al menos, un elemento
no nulo), es posible comprobar, a partir de la concavidad de lauhegaitmo,

que,
> v
log | < 2 > (u;log v; — u;logu,) (B.1)

1
Zui Zuk i
i k

Lema 2 dada la secuencia no negativa,i = 1,..., N}, la funcion

F(x) = XN: c;log x; (B.2)
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con la condiddn } ", x; = 1 tiene unlnico maximo global para

(B.3)

xTr; =

C;
> e
como puede comprobarsaciimente aplicando el @todo de Lagrange.

El primer lema se aplica considerando cagaomo la probabilidad conjunta

P(Q;, O|)\) de un cierto camin@; y la secuencia de observaniO dado el modelo
A. Cadaw; tiene el mismo significado, pero para otro modeldEn este caso,

Zu, = P(O|))

Z v; = P(O|\) (B.4)
y aplicando el lema,
ng;ii Q(\, A) — QN N) (B.5)

donde se ha definido la furds,

O\ A) = P(Q|O, ) log P(Q,0|N) (B.6)
Q

normalmente denominadancion auxiliar de Baun{la sumatoria se extiende a
todos los camino® posibles). La inecuaon (B.5) indica que si es posible obtener
que la diferencia del segundo miembro sea positiva, entonces se@stianiendo

un modelo) que aumenta la probabilidad total, tal como es el objetivo de la
estimacbn ML. La forma de asegurar lo anterior es maximiggn, ;\) en (B.5),
respecto al conjunto de @anetros\. Para ello se tiene que,

T-1 T

log P(Q,0[\) =logfty, + Y logagg,, + Y logb, (o) (B.7)

t=1 t=1
y la funcion auxiliar (B.6) puede expresarse como,

N M

N N
:ZZC” loga”—FZZd]klogb (k) +Zellogm (B.8)

i=1 j=1 j=1k=1 =1
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con,
cij = Y P(Q|O, \)ny;(Q) (B.9a)
Q
djr, = P(QO, \)m;x(Q) (B.9b)
Q
ri =Y _ P(QlO,Mr:(Q) (B.9c)
Q
donde se ha hecho uso de la siguiente notgci
n;;(Q) = namero de transiciones del estaga@l s;
m;x(Q) = numero de vecesmbolov; en el estads;
1 sis; es el estado inicial
Tz(Q) = 0 :
en caso contrario

Obviamentec;;, d;; Y e; son los valores esperados dg, m,, y r;, dados el
modelo) y la secuenci®.

Como puede observarsg( ), 5\) es unafundn del mismo tipo que el expuesto
en el lema 2, por lo que seminimizada por un modeld con los siguientes
palametros,

Qi = —2— (B.10a)

1] -
E Cil
l

b;(vi,) = (B.10b)
> di
l
o= (B.10¢)
>
l

que corresponden a lagrfnulas de reestimam dadas en (3.10).
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Apéendice C

APROXIMACI ON AL ERROR
Y DESCENSO
PROBABIL ISTICO

C.1 Aproximacion al error del sistema

Se puede comprobar que el coste esperado definido en (3.48) es una ap@mximaci
a la probabilidad de error del sistema. Para ello, se define labiude error para
la claselV,, como,

ex(X,A) = (X € Wi)8 |gu(X, A) # max g,(X, A) (C.1)
El error total puede obtenerse como el valor esperado dg (a5 A),
L
E = Z/ P(X,Wy)er(X,N)dX
k=17%

12

ZL: / Pa(X, Wi)S(X € Wi)lp(X, A)dX = L(A) (C.2)
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La bondad de la aproximam puede ser controlada mediante losapagtrosy y
3, introducidos en la definion de las funcionek (d;,). Por tanto, la minimizadin
de L(A) est directamente relacionada con la minimibacde la probabilidad de
error del sistema, lo cual puede realizarse mediante un descenso psticabil

C.2 Descenso Probabistico Generalizado

El descenso probalstico surge de la idea de entrenar un clasificador basado en
funciones discriminantes tipo lineal [Amari67]. Su exténsa clasificadores de
cualquier tipo da lugar alescenso probalgtico generalizad¢GPD). Se basa en

la aplicacon de una regla de aprendizaje adaptativa, en la que cada vez que llega
un objeto de entradd (en el instante), el conjunto de pametros del clasificador

en ese instanté\;, se modifica mediante,

Ay = Ay + 0N (C.3)

con el objetivo de minimizar el coste esperatl) ), de forma que no sea necesario
almacenar los datos ya utilizados, ni hacer imgpo de suposiéin acerca de las
probabilidades®(W},) y P(X|W},) (qQue son desconocidas).

Si la magnitud de la corredm es pequia, es posible quedarse con la aproxi-
macbn de primer orden,

L(At11) 2 L(A¢) + 6A¢ 7 L(A)[a=a, (C.4)
Tomando valores esperados,
E[L(Av1) — L(Ay)] = E[OL(A,)] = E[0A,] 7 L(A+) (C.5)

El objetivo es conseguir unaregla de aprendizaje que asegufe|queéA,)] <
0. El siguiente lema da respuesta al problema.

Lema: dadoX € Wy, silaregla de ajuste es,
INX, Wi, A) = —eU 7 I, (X, A) (C.6)

dondee es un fimero positivo pequd® y U una matriz de elementos positivos,
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entonces
E[BL(A)] <0 €

prevaleciendo la igualda@dk en los ninimos deL(A)).

Demostracbn: calculando el valor esperado de la corréagbropuesta en el
lema anterior,

E[6A] = —eUE [Vl (X,A)] = —eU 7 L(A) (C.8)
Sustituyendo en (C.5),
E[SL(A)] = —€U| v L(A) <0 (C.9)

dado que > 0y U es definida positiva.

El valor asignado a controla la validez de la aproximaei de primer orden
realizada. Dado quéL(A) es negativo@lo en promedio, este @odo puede ser
denominadalescenso probalidtica
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