]

i o
- AT
. - =
—
L
L]

GRANADA

-4 Universitaria d

&= Biblioteca
W g oy 4 ".1";"‘

L'l

i

01534028

Gra

nada

Departamento de Electronica y

Tecnologia de Computadores

FACULTAD DE CIENCIAS
18071-GRANADA



MODELOS DE MARKOYV
CON CUANTIZACION DEPENDIENTE
PARA RECONOCIMIENTO DE VOZ

B!BLIOTECA UNIVERSITARIA
GRANADA

1RY
y

N® Documonto_.él_%é/.zgi(

C|2)]E



e &

&

MODELOS DE MARKOV
CON CUANTIZACION DEPENDIENTE
PARA RECONOCIMIENTO DE VOZ

TESIS DOCTORAL

José€ Carlos Segura Luna

Dept. Electronica y Tecnologia de Computadores
Universidad de Granada

Granada, Noviembre 1991



a

”,

A Juan Jose y




8 ©oom & 8 CiM oM &o-.

[

IE

= &3 F5

Quiero expresar mi agradecimiento a todas aquellas personas que, directa o
indirectamente han contribuido a [a realizacion de [a presenta Tesis Doc-

toral, a todos ellos mi mas sincera gratitud. En especial al profesor
Antonio Rubio, director de esta Tesis, sin cuya direccion y constante
apoyo no podria haber finalizado esta. A los profesores Antonio Peinado

y Jesiis Diaz por su inestimable trabajo en la realizacion de la base de

datos. Y en general a todos los companeros del " Grupo de Investigacion
en Procesamiento digital de Senales y Comunicaciones” por su incondi-
cional apoyo e inestimable ayuda.



1e
-
{
1
'ﬁ
"
| INDICE
-
i
i‘:
= 1 INTRODUCCION . o o o oo e e e e i, 1
1 1.1 RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL HABLA . . o v oottt oo e 1
- 1.1.1 PROBLEMAS RELACIONADOS . -+ v o oo e e e i 2
| 1.1.2 RESTRICCIONES AL PROBLEMA . . « o o e e e, 4
. 1.2 DIFERENTES APROXIMACIONES . . - o o e oeoeoee e e e e e 6
i 1.2.1 COMPARACION DE PATRONES . - « v o e o oo e e e 6
1.2.2 MODELOS OCULTOS DE MARKOV . . o o v e oo i 12
v 1.2.3 APROXIMACION CONEXIONISTA . - o v o oo 15
|
1.3 PRESENTACION Y JUSTIFICACION DEL TRABAJO . . o v o e 20
1 1.3.1 LA APROXIMACION SELECCIONADA . . . o v o e oo e e 21
i 14 ESQUEMA DE LA MEMORIA . . . o vvoeteeee e e e e e e e eee e, 24
- |
| 2 LA BASE DE DATOS . . o« e oo oo 26
2.1 DESCRIPCION DE LA BASE DE DATOS . . o v v voo e et e e e e e i 26
| 22 VOCABULARIO . . o o oo e e e e e e 27
2.3 LOCUTORES Y REPETICIONES . . o o v oo et e e e e e e e e i 27
; 24 ADQUISICION DE DATOS . .. v v v v v v e e e e e e e e ee e 28
: 2.4.1 CONDICIONES DE GRABACION .« v oo et e e e e e e, 28
n 2.4.2 DELIMITACION DE LAS PALABRAS . . . oo voo et e e 29
e 2.5 RESUMEN DE CARACTERISTICAS . .ot ittt ettt e eee e e anenennas 31
i |
az
1.
i
.
%
-

=



e
al
de
Te

o

3 MODELOS OCULTOS DE MARKOYV . ... ... . ittt ennnenannnnns 32
3.1 PROCESOS DE MARKOV . .. ... ittt iiiiiitteinrenrtsnsnsonnassnns 32
31T LATROPIEDAD DEMAREKODY ..ccvsvssccosoosssesosonnsssanassosns 32
32 CADENASDEMARKOYVY .....ccccceccssscscscsosssssscssscssss 33

3.2 MODELOS OCULTOS DE MARKOV . ... ...t iiiiiitittaerannnnnns 36
321 BELEMENTOS DE UN HMM ... ot 0scnssosnvssnsscnsnnsvesesnns v 38
3.2.2 LOS TRES PROBLEMAS BASICOS DEL MODELADO HMM ........... 40

3.3 MODELOS OCULTOS DE MARKOV DISCRETOS ........c.citiiiiiennnnn. 41
3.3.1 SOLUCION AL PROBLEMA DEEVALUACION . ..... ..ttt ennn. 42
3.3.2 SOLUCION AL PROBLEMA DE DECODIFICACION ...........ccc0... 47
3.3.3 SOLUCION AL PROBLEMA DE ENTRENAMIENTO ................. 50

3.4 MODELOS OCULTOS DE MARKOV CONTINUOS . ..... ..ttt 55
3.5 IMPLEMENTACIONDELOS MODELOS .......cccccc0ccecscccscscccsss 58
3.5.1 ESCALADO Y COMPRESION LOGARITMICA . ... .. ..., 58
3.5.2 MULTIPLES SECUENCIAS DE OBSERVACIONES .................. 65
353 ENTRENAMIENTO INSUFICIENTE . ... ccccccscssonssssssonssosnss 66
RECONOCIMIENTO DE VOZ CON MODELOS HMM . ... ... .ttt iinnnnnn 70
4.1 MODELADOHMMDE SENALESDE VOZ . ........¢ciuitineuneenenenns 70
4.2 RECONOCIMIENTO DE VOZ MEDIANTE MODELOS HMM ............... 72
4.3 ANALISIS Y CARACTERIZACIONDELASENALDEVOZ ................ 73
4.4 DISCRETIZACION DEL ESPACIO DE CARACTERISTICAS ................ 77
44.1 MEDIDA DE SIMILITUD ESPECTRAL . ....... ...ttt enennns 78
442 CRITERIO DE AGRUPAMIENTD . s« ssusssnsnsssanssmsssnons s 80
4.4.3 CONSTRUCCION DEL DICCIONARIO . . ... ...ttt iiiiiienieeennn 81
44.4 IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO .. .... ...ttt ennnnnn 86

4.5 MODIFICACIONES A LAS FORMULAS DE REESTIMACION . .............. 87
4.6 ESTIMACION INICIAL DE LOS PARAMETROS DEL MODELO HMM ........ 89
EL SISTEMA BASICO DE RECONOCIMIENTO ........ ..ttt ennnnnn. 91
5.1 INTROIBIOICIEN « oo s o6 ts0sssosssssasssssvss sasesssessssssssyen 91
5.2 DESCRIPCION GENERAL DEL SIDTEMA. .....cccc0cc00s0css00s00ss0sss 92
52.1 PREPROCESADO DE LA SENAL . ........c0ititiieunennnnenannnns 94

1



‘-

S22 BXTRACCION DE PARAMEBIROS © s cssnsccssssonssnsovasassnsens
52.3 CUANTIZACION VECTORIAL . .......c¢cci it ittt nnnnononnsans
S2A CLABIHPICALION s cocvansposssnssdnsssrosossnsssmssmsenssssos
52.5 ENTRENAMIENTO DEL SISTEMA . .....ccccccc0c0ss0ssscs0sssas
5.2.6 CONFIGURACION BASICA DEL SISTEMA. RESULTADOS PREVIOS . ...
5.3 TRANSFORMACIONES DE LOS COEFICIENTES CEPSTRUM ..............
S31IPESADD BSTARIASTILD civiscnmvsnnpreaninds $aid neswass wasn o
SIZDASTANCIAPESADA ... cocvecasnssisssssnss fossasassnsesisesd

SIIPILIRADODCEPSIRAL cscvesvrsnnssasmusssnoss dssesess nosvansess
5.3.4 TRANSFORMACION DE LA ESCALA DE FRECUENCIAS .............

5.3.5 FILTRADO CEPSTRAL FRENTE A LA TRANSFORMACION BILINEAL
5.3.6 SELECCION DE LA LONGITUD DE LA VENTANA CEPSTRAL ........
5.4 INCORPORACION DE NUEVAS CARACTERISTICAS ....... ...,
5.4.1 LA INTEGRACION DE LOS PARAMETROS EN EL SISTEMA ..........
542 DISTANCIA COMPUEDSTA ..ccossssivnsnnnssssssoss sssnssssesss
5.4.3 RESINTONIZACION DE LOS PARAMETROS DEL SISTEMA . ..........
5.4.4 MODELOS DE MARKOV VECTORIALES ..........ciiititiiieenenns
5.4.5 MULTIPLES OBSERVACIONES FRENTE A DISTANCIA COMPUESTA ...
55 DURACIONDEESTADOS . .. ccicovsssssvossssoncssncsnnsanmansssonessis
5.5.1 SINTONIZACION DEL PESO PARA LA DURACION DE LOS ESTADOS ..
5.6 RESUMEN DE RESULTADOS PARA EL SISTEMA DE REFERENCIA ........

MEJORAS AL SISTEMA DE RECONOCIMIENTO ......... ...,
612 INTROUODLICEMN . ccsssvvnssscsas g nanes npss sssseasavansssuseese o
6.2 MODELOS SEMICONTINUOS DE MARKOV . ... ... .. i iiiiiiiinnnnn.
6.2.1 FORMULAS DE EVALUACION YREESTIMACION . ... .. ...t ve e
6.3 EL SISTEMA DE RECONOCIMIENTO CON MODELOS SCHMM ............
6.4 MODELOS HMM CON CUANTIZACION DEPENDIENTE ..................
6.4.1 RECONOCIMIENTO DE VOZ CON MULTIPLES DICCIONARIOS VQ ....
642 MODELOS MVOQHMM ......cccic0c0cccescccccscosscssscsscssssns
6.5 DERIVACIONDELOS MVQHMM .......cc00cccccccoccosssccssscosas
6.5.1 ENTRENAMIENTO DE LOS MODELOS MVOQHMM ..................
6.5.2 CLASIFICACION DE SECUENCIAS CON LOS MVQHMM .............

105
106
107
111
117
119
121
122
124
130
132
133
134
135
137

139
139
141
143
145
147
147
150
151
155
157



6.6 EL SISTEMA DE RECONOCIMIENTO CON MODELOS MVQHMM .......... 160
6.6.1 COMPOSICION DE PROBABILIDADES ... ...ttt tteeecoenannnnas 160

663 RESULTADOS DE RECONOCIMIENTO . ...t ittt it tenescsansonsnna 162

6.7 COMPARACION DE RESULTADOS . ... it ittt sttt ensesensnanonsasasas 167
6.8 REDUCCION DEL NUMERO TOTAL DECENTROS . ... .t i ittt ittt s snnns 170
6.8.1 CONSTRUCCION DEL DICCIONARIOUNIVERSAL ...... ¢ttt eennns 171

68.2 RESULTADOS DE RECONOCIMIENTO . ... it it tteeeeencenssnnnnas 174

7 CONCLUSION ... ittt ittt eeeseassssssssssasssssssssssssssssssnsssss 178
T1 CDOONTRIBILINCHEINES . ;i ioicacen s i oo e s nesss e o eses o os oesees 178
72 TRABAIOPUTURD . ...coversciiintidaisss hbdsbid pws @ nse s ssn 6aas 5 180

A TRANSFORMACION BILINEAL DEL CESPTRUM ... ... ittt teneesnnnonss 181
A.1 TRANSFORMACION BILINEAL DE LA ESCALA DE FRECUENCIAS ........ 181
A.2 TRANSFORMACION DE LOS COEFICIENTES CEPSTRUM . ... .. it tttennns 183
BIBLIOGRAFIA ......cccocccescocscsscscscsscsasessssssssscssscssscsssscss 195

v



ﬁss. sy

CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1. RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL HABLA

Los orfgenes del reconocimiento automético del habla se remontan a la década de los
40, cuando el desarrollo de los primeros espectrografos (dispositivos capaces de visualizar
la distribucibn de energfas en funciébn de la frecuencia y el tiempo para una sefial)
permitieron vislumbrar la posibilidad de la construccion de dispositivos automaticos

capaces de reconocer la voz humana.

Ya en 1952, Davis, Bidulph y Blashek, de los laboratorios Bell, contruyeron el
primer dispositivo automético capaz de discriminar con cierta precision entre los diez

dfgitos ingleses pronunciados por un mismo locutor de forma aislada.

Los primeros trabajos que emplearon medios informaticos aplicados al
reconocimiento automético del habla aparecen en la década de los 60. Estos trabajos se
centran en el problema del reconocimiento de palabras aisladas (pronunciadas con
suficiente separacion temporal) monolocutor (pronunciadas por un Unico locutor), y
utilizaron técnicas de programacion dinamica [Bellman57] para comparar parametros de
palabras con duraciones diferentes a través de un alineamiento temporal no lineal de las

mismas.

A partir de este instante, comienza un gran aluvibn de trabajos, principalmente
orientados al reconocimiento de palabras aisladas, con la impresiOn optimista de poder
extrapolar los resultados de forma que fuese posible lograr, en un corto periodo de tiempo,
sistemas capaces de reconocer cualquier frase pronunciada por cualquier locutor de forma

natural.




Con este objetivo, se abordaron grandes proyectos de investigacion en el campo del
reconocimiento automatico del habla. De éstos, €l méas ambicioso y conocido de la historia
del reconocimiento automatico del habla se inici6 en 1971, financiado por el Departamento
de Defensa de los EE.UU. Es el proyecto ARPA-SUR (Advanced Research Projects
Agency - Speech Understanding System). Aunque los ambiciosos objetivos de éste y otros
proyectos nunca llegaron a alcanzarse, contribuyeron en gran medida al conocimiento de
los mecanismos de produccion del habla, y a la toma de conciencia sobre la verdadera
magnitud del problema, y la necesidad de la realizacibn de investigacién de base para la

resolucion de los problemas presentados.

1.1.1. PROBLEMAS RELACIONADOS

Varios tipos de problemas hacen dificil y no resuelto en la actualidad el problema del

reconocimiento automatico del habla.

Continuidad

No existe separacion (silencio) entre las diferentes palabras que componen una frase,
cuando ésta se pronuncia de forma natural. Esta caracterfstica establece una diferencia
esencial entre el reconocimiento del habla, y el reconocimiento de textos escritos, donde el

espacio actua como separador entre palabras.

Ademas, los sonidos elementales (fonemas) que componen el habla también aparecen
concatenados sin ningan tipo de separacion, y son modificados por su contexto inmediato,
formado por los fonemas anterior y siguiente. Este fen6meno es conocido como
"coarticulacion”, y es debido al hecho de que la pronunciaci6én de un fonema requiere que
el aparato fonador humano adquiera la configuracion adecuada, proceso que conlleva una
cierta inercia, de forma que no es posible una transicibn instantanea entre las

configuraciones correspondientes a dos fonemas adyacentes.

Por altimo, también existen modificaciones mas débiles de los fonemas debido a su

posicion dentro de la palabra debidas, por ejemplo,a la entonacién.



h|

Variabilidad

La voz humana presenta una gran cantidad de variabilidad, debida principalmente a
tres causas diferentes, que hacen que una misma palabra nunca sea observada con exac-

tamente las mismas caracterfsticas acasticas.

Parte de esta variabilidad es intra-locutor, debida a variaciones no lineales en las
duraciones de los sonidos elementales, provocadas por el ritmo de pronunciacién. También
existe variablidad en la frecuencia e intensidad debidas a situaciones tales como el estado
fisico del locutor (cansancio, catarro,etc.) o al modo de pronunciacién (cantando, gritando,

etc.).

Una segunda fuente de variabilidad es inter-locutor. Esta es debida principalmente a
variaciones fisicas en los aparatos fonadores de los diferentes locutores, asf como al sexo y
edad de los mismos, que introducen variaciones en la escala de frecuencias. También existe
una fuente de variabilidad relacionada con el modo de pronunciacién y acento de los

locutores.

Por altimo, el canal de transmisién y el entorno introducen una fuente adicional de
variablidad (tipo de micr6fono, ancho de banda de la 1fnea de transmisién, interferencias,

ruidos, etc.).

Debido a la variabilidad antes mencionada, es necesario observar una gran cantidad
de datos relativos a los diferentes sonidos que componen la voz humana, a fin de extraer
las caracterfsticas esenciales de €stos con independencia del contexto, entorno y locutor. En
este sentido, un problema dificil para un sistema de reconocimiento es el de determinar si
una /a/ pronunciada por un locutor adulto es més similar a una /a/ pronunciada por un nifio

0 a una /o/ pronunciada por el mismo locutor.

Redundancia

Que la sefial de voz es altamente redundante es sencillo de demostrar sin més que
tener en cuenta que, mientras que €l mensaje implicito en una comunicaciébn oral normal
puede transmitirse a una velocidad del orden de 50 bits/segundo, la transmisién adecuada
de las sefiales de voz requiere del orden de 100 Kbits/segundo (p.e. 8 KHz vy
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12 bits/muestra).

Esta redundancia es debida a que la sefial de voz transporta informacién adicional
que identifica al locutor y su entorno, asf como su estado de 4nimo, modo de
pronunciacién, etc. Es por ésto que un sistema de reconocimiento debe focalizar su
atencibn en la extraccibn de parametros que caractericen adecuadamente el tipo de

informacién Gtil para el proceso de reconocimiento.

Multiinteractividad

En el proceso de percepcibn y/o comprensién del habla, existen varios niveles
fuertemente interrelacionados; cada uno de los cuales aporta informacién ftil al proceso de
reconocimiento. El Nivel Acistivo, correspondiente al anélisis de las caracterfsticas fisicas
de la sefial de voz. El Nivel Fonético, correspondiente a la determinacién de los sonidos
elementales (fonemas, sflabas, etc.). El Nivel sintactico, en el que se extraen los elementos
constitutivos (morfemas), y se aplican reglas gramaticales para la detecciébn de
construcciones correctas del lenguaje. El Nivel semantico, en el que se llega a la
comprensidn del mensaje transmitido, eliminando interpretaciones absurdas en base al

conocimiento de la realidad y el contexto del mensaje recibido.

Todos estos niveles presentan fuertes interacciones entre si, y cada uno de ellos
aporta informacién atil al proceso de reconimiento; sin embargo, no existe en la actualidad
un formalismo que permita la integracibn e interpretacibn de las informaciones
correspondientes a los diferentes niveles, haciendo compleja 1a tarea del reconocimiento del

lenguaje natural.

1.1.2. RESTRICCIONES AL PROBLEMA

Debido a la complejidad de 1a tarea del reconocimiento del lenguaje natural hablado,
ésta se ha abordado con diferentes grados de aproximacién, determinados por diferentes
condicionamientos o restricciones sobre la variablidad de la sefial de voz a procesar, tanto

respecto a 1 vanabilidad inter-locutor como al ritmo y modo de pronunciacion.
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Monolocutor/multilocutorfindependiente del locutor

Una primera restriccibn aplicada en los sistemas de reconocimiento se refiere a la
limitacibn en variabilidad inter-locutor de la sefial de voz. Asf, un sistema de recono-
cimiento que reconoce voz de un Gnico locutor de denomina monolocutor, mientras que los

sistemas que admiten voz de diferentes locutores se suelen denominar multilocutor.

En la bibliograffa, sin embargo, suele encontrarse una diferenciaciOn entre sistemas
multilocutor, y sistemas independientes del locutor. Usualmente, se reserva la
denominacibn multilocutor para aquellos sistemas que admiten voz de entre un conjunto
limitado de locutores, mientras que la denominacion independiente del locutor se reserva
para aquellos sistemas de reconocimiento en los que, a priori, se admite voz perteneciente

a cualquier locutor.

LLa diferencia esencial entre los sistemas de reconocimiento multilocutor e
independientes del locutor estriba en el conocimiento previo que el sistema posee de los
locutores. En un sistema de reconocimiento multilocutor, €s posible entrenar al sistema con
las caracterfsticas de los locutores que componen €l conjunto restringido antes citado, de
forma que €ste posee cierta informacibén a priori sobre €stos. En un sistema independiente
del locutor no es posible incorporar este tipo de informacion previa sobre los locutores, y
normalmente, estos sistemas son evaluados utilizando un conjunto de locutores diferentes

de los utilizados para el entrenamineto del mismo.

Palabras aisladas/conectadas y "word-spotting’

El segundo tipo de restricciOn utilizada en el disefio de sistemas de reconocimiento de

voz esta relacionada con la forma en la que el/los locutores pronuncian las palabras.

La restriccibn mas fuerte corresponde a los sistemas denominados de palabras
aisladas. En tales sistemas, se condiciona al locutor a pronunciar las palabras con
suficiente separaciOn temporal (silencios) como para que sea posible la determinacién de
los 1fmites entre €stas. En tales sistemas, la unidad de decision suele ser la palabra, de
forma que €l proceso de reconocimiento se basa en la delimitacién e identificacibn de las

palabras pronunciadas por el locutor.



Un nivel inferior de condicionamiento corresponde a los sistemas de palabras
conectadas, en los que el locutor puede pronunciar las palabras de forma fluida. Tales
sistemas suelen utilizar la palabra como unidad de decisibn, y basar su estrategia de
reconocimiento en la segmentacion e identificaciOn conjuntas de las palabras que componen

cada una de las frases pronunciadas por €l locutor.

Una aproximacién similar es la denominada "word-spotting”, en la que el objetivo es
la identificacibn de palabras correspondientes a un determinado vocabulario inmersas en

frases en las que pueden aparecer otras palabras ajenas al mismo.

Por altimo, la denominacibn voz continua se reserva para aquellos sistemas de
reconocimiento que no imponen ningan tipo de restriccidén al modo de pronunciacién de los
locutores. Tales sistemas suelen utilizar unidades de decisibn inferiores a la palabra (p.e.

fonemas).

1.2. DIFERENTES APROXIMACIONES

Para abordar el problema del reconocimiento automético del habla se han utilizado

diferentes aproximaciones. A continuacién resumimos las principales.

1.2.1. COMPARACION DE PATRONES

La primera aproximacion utilizada en reconocimiento automatico del habla, e
inicialmente aplicada a la tarea de reconocimiento de palabras aisladas monolocutor, es la

técnica denominada comparacion de patrones (Pattern Matching en la literatura inglesa).

Esta técnica consta de dos fases. En la primera de ellas, denominada fase de
entrenamiento, €l locutor pronuncia cada una de las palabras de un determinado
vocabulario. Estas palabras son muestreadas y procesadas a nivel actstico extrayendo una
secuencia temporal de vectores compuestos por coeficientes extraidos de un banco de filtros
analégico o simulado a traves de FFT (Fast Fourier Transform. Transformada ripida de
Fourier); o de un analisis autoregresivo LPC (Linear Prediction Coding. Codificacion de
Prediccion Lineal); o de coeficientes derivados de los anteriores como el cepstrum de la
sefial. Estos coeficientes son extraidos a intervalos temporales regulares del orden de 10
milisegundos, con lo que la sefial de voz queda caracterizada por una secuencia temporal

de vectores que representan las caracterfsticas acfsticas (espectrales) de la misma. Las
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secuencias de vectores extraidas de esta forma se almacenan como prototipos 0 patrones de

las palabras correspondientes.

En la fase de reconocimiento, las palabras pronunciadas por el locutor (palabras
incognita), son procesadas a nivel actstico en la forma descrita anteriormente, y las
secuencias de vectores obtenidas son comparadas con los prototipos previamente
almacenados, por medio de una medida de similitud espectral definida usualmente en base
a una medida de "distancia” entre parejas de vectores. Distancias utilizadas para este
propdsito son por ejemplo la distancia euclfdea en el caso de coeficientes extraidos de un
banco de filtros o0 del cepstrum de la sefial, o las distancias de Itakura o razén de
semejanza en el caso de coeficientes LPC. El criterio de decision utilizado se basa en

determinar el patron mas similar a 1a palabra incognita.

Dado que, como ya indicamos en la seccibn anterior, en general, las palabras
incOgnita no coinciden en longitud (nimero de vectores) con los patrones (ni siquiera con
el correcto), es necesario realizar un alineamiento temporal de los vectores de la palabra
incOgnita con los de los patrones de forma que, cuando se compare ésta con el patron
adecuado, los vectores correspondientes al mismo sonido queden alineados, situacién en la
que se obtendrd la mfnima distancia total (suma de las distancias entre los vectores
alineados). Un algoritmo que permite realizar dicha alineacibn es el algoritmo de
Programacion Dinamica (DP en la literatura inglesa), mas conocido como DTW (Dynamic
Time Warping. Alineamiento Temporal Dinamico) en el contexto de reconocimiento de
voz. Este algoritmo fue inicialmente desarrollado por Bellman [Bellman57], y aplicado por
primera vez al reconocimiento de voz por Vintsjuk [Vintsjuk68] y Slutsker [Slutsker68].
El algoritmo permite obtener el alincamiento cuya suma de distancias entre parejas de

vectores es mfnima. El funcionamiento basico del algoritmo es como sigue.

Si definimos los valores d(i,j) correspondientes a las distancias entre los vectores i -
€simo de la palabra incOgnita, compuesta por / vectores y j-€simo de la palabra patron
compuesta por J vectores, €stos forman una matriz como la esquematizada en la figura 1.1.
El alineamiento de las dos secuencias de vectores se corresponde con un "camino" en la
matriz de distancias (indicado con trazo grueso en la figura) que parte del elemento d(1,1)
y finaliza en el elemento d(/,J ). La distancia total entre los vectores alineados corresponde
a la suma de los elementos de 1a matriz de distancias contenidos en el "camino", de forma

que la basqueda del alineamiento 6ptimo es equivalente a la bGsqueda del camino con



Figura 1.1. Algoritmo DTW

menor distancia total. Si definimos g (i,j) como la distancia acumulada del camino 6ptimo
que parte del elemento d(1,1) y termina en el d(i,j), se puede escribir la siguiente

formula recursiva para la obtencién de la distancia correspondiente a dicho camino.
g(1,1)=4d(,1) (1.1a)

g-1,j) +d@,))
g(i,j) =miny g(i-1,j-1) +d(i,j) (1.1b)
gl,j-1) +d@,))

_8U,J)
D d+7) (1.1¢c)

El valor D corresponde a la distancia media para el alineamiento Optimo de las dos
palabras (inc6gnita y patron), y se utiliza como criterio de decision, seleccionando el patron

para el que dicha distancia media es m{nima.



Extension a multiples locutores

La técnica bésica de comparacién de patrones, originalmente disefiada para sistemas
monolocutor, se extendi6 a sistemas multilocutor ¢ independientes del locutor almacenando
varios patrones de referencia para cada una de las palabras del vocabulario. Estos patrones
se seleccionan mediante técnicas de agrupamiento (clustering en la literartura inglesa) tales
como el algoritmo K-medias [Wilpon85]. Opcionalmente, también se utilizan criterios de
decisiébn mas sofisticados como el K-NN (K Nearest Neighbours. K-vecinos més pro6ximos)
[Duda73].

Extension a palabras conectadas

También se generaliz0 la técnica de comparacibn de patrones a sistemas de
reconocimiento de palabras conectadas con algoritmos como el Two Level DP Matching
[Shakoe79], el Level Building [Myers81] o el One Pass DP [Bridle82]. Béasicamente, estos
algoritmos determinan la secuencias Optima (o subbOptima) de palabras (junto con sus
Ifmites) que corresponde a una cierta secuencia de palabras incdgnita en general de

longitud (nimero de palabras) desconocida, basandose en un criterio de mfnima distancia.

Extension a grandes vocabularios

En la extensién a grandes vocabularios de este tipo de sistemas, €s necesario tener en
cuenta sus grandes requerimientos de memoria y potencia de célculo, dado que es
necesario almacenar uno (0 mas) patrones de referencia para cada palabra del vocabulario,
y realizar un proceso de comparacibn de cada palabra incdgnita con cada uno de los
patrones de referencia. A continuacion expondremos algunas de las técnicas utilizadas para

evitar estos problemas.

Cuantizacibn vectorial

La técnica denominada cuantizacibn vectorial 0 VQ (de la denominacién inglesa
Vector Quantization), fue originalmente desarrollada para codificacion de voz a baja tasa de
bits (bit-rate) [Linde80]. El método consiste en construir un conjunto de prototipos
(diccionario) que represente adecuadamente el conjunto de posibles valores de los vectores
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obtenidos para la representacion de la sefial de voz, y sustituir éstos vectores por los

prototipos obtenidos, con un criterio de mfnima distancia.

El método usual para la construccibn del diccionario es la seleccibn de un conjunto
de prototipos (centros del diccionario) de forma que se minimice la distancia entre €stos y

un amplio conjunto de vectores que componen €l conjunto de entrenamiento.

Una vez construido el diccionario, los vectores correspondientes a los patrones de
referencia son sustituidos por los centros del diccionario mas similares (con menor
distancia), con 1o que se reduce el namero de bits necesarios para almacenar cada vector de
los patrones, ya que basta con almacenar el fndice del centro correspondiente del
diccionario. Asi, por ejemplo, con vectores de 10 componentes reales y un diccionario de

256 centros, €l factor de reduccibn en el namero de bits necesarios para almacenar los

patrones es del orden de 10532 = 40.

En cuanto al coste computacional, si los vectores correspondientes a las palabras
incognita también son cuantizados en la forma descrita para los patrones de referencia,
todas las distancias necesarias para el desarrollo del algoritmo DTW corresponden a
distancias entre centros del diccionario, que se pueden almacenar precalculadas, con lo que
no serd necesaria la realizacibn de ningin célculo de distancia adicional, salvo los
necesarios para la cuantizacibn de los vectores de la palabra inc6gnita. Por ejemplo, si
tenemos un vocabulario de N palabras de longitud media L y un diccionario con M
centros, €l namero de distancias que es necesario calcular para la clasificacibn de una
palabra incognita de longitud L es simplemente M -L, correspondientes a su cuantizacion.
En el caso de no utilizar cuantizacién vectorial, €l nimero de distancias necesarias para la
clasificacién serfa N-L?, con lo que la reduccibn en el namero de distancias a calcular es

N-L*
ML
y un diccionario de 256 centros, el factor de reduccién serfa 50.

Por ejemplo, para un vocabulario de 128 palabras de longitud media 100 vectores

Reconocimiento sin alineamiento temporal

Esta aproximacion se basa en la hipOtesis de que cada palabra posee un conjunto
propio de sonidos, que la diferencian de las demés. Incluso cuando dos palabras contienen
fonemas iguales o similares, el efecto de coarticulacibn hace que las caracterfsticas
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aclsticas de éstos sean diferentes, de forma que es posible, en principio, discriminar entre
palabras de un vocabulario mediante un proceso de comparaciOn de patrones sin tener en

cuenta alineamiento temporal alguno.

A partir de esta idea y del concepto de cuantizacibn vectorial, Burton y Shore
[Shore83] desarrollaron un sistema de reconocimiento cuyo criterio de decisién se basa
unicamente en las distorsiones de cuantizacibn de los vectores de las palabras incognita con

diccionarios VQ correspondientes a las palabras del vocabulario.

Durante el entrenamiento, se construye un diccionario VQ para cada palabra del
diccionario, que contiene prototipos de los vectores de caracterfsticas aclsticas de las
palabras. En la fase de reconocimiento, la secuencia de vectores correspondiente a una
palabra incOgnita, es cuantizada con los diccionarios VQ de las palabras del vocabulario,

seleccionando el de menor distorsion media.

Sobre esta base coman, s¢ han realizado varias modificaciones para incorporar cierto
tipo de informacién sobre el secuenciamiento temporal de los prototipos acisticos (centros
del diccionario VQ) de las palabras. Algunas de estas variantes pueden encontrarse
descritas en el capftulo 6, junto con una nueva aplicacibn que integra la informaci6n
contenida en las distorsiones de cuantizacién con la probabilidad de generacibn de modelos

HMM discretos en un contexto probabilfstico.

Reconocimiento en dos pasos

Para acelerar el proceso de reconocimiento, se puede utilizar un esquema en el que un
método menos preciso pero mas rapido se utiliza para eliminar los candidatos més
improbables reduciendo el namero de comparaciones y disminuyendo el coste

computacional del sistema.

Esta eliminacibn de candidatos puede realizarse calculando las distancias medias con
los prototipos utilizando alineamiento lineal (sobre la diagonal de la matriz de distancias)

[Gauvani86], o incluso sin tener en cuenta ninglin tipo de alineamiento temporal
[Mariani87].

Una vez eliminados los candidatos poco probables, se utiliza un algoritmo DTW o de

otro tipo para la clasificacion final sobre el conjunto de candidatos restante.
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Unidades inferiores a la palabra

Otro método utilizado para reducir los requerimientos de memoria de los sistemas de
reconocimiento es la utilizacibn de unidades de decision inferiores a la palabra, tales como
fonemas [Sugamura83], difonemas [Schwartz80], sflabas [Watanabe83], demisflabas
[Ruske81]; o unidades sin correspondencia lingufstica, obtenidas mediante algoritmos de
segmentacion [Burton85a, Lee88a, Roucos82] y [Kopec85a, Bush87a,Lee86]; a las que se

pueden aplicar técnicas similares a las utilizadas en reconocimento de palabras conectadas.

La reduccion del namero de prototipos a utilizar viene dada por el hecho de que
mientras que un vocabulario puede estar formado por varios miles de palabras, sus
unidades elementales (p.e. fonemas) no superan algunas decenas. El problema de la
utilizacibn de este tipo de unidades de decisibn estriba en la variabilidad que presentan

debido al contexto, como se indicd en la seccidn precedente.

1.2.2. MODELOS OCULTOS DE MARKOV

A diferencia del método de comparacibn de patrones, en €l que una o més
repeticiones de cada una de las unidades de decision (palabras o unidades inferiores) son
utilizadas como patrones de referencia en el proceso de reconocimiento, un modelo oculto
de Markov (HMM, de la denominacién inglesa Hidden Markov Model) representa un nivel
superior de abstraccibn, en el que cada unidad de decision es representada por un modelo.
Esta aproximacién fue utilizada por primera vez en reconocimiento de voz en CMU
[Baker75] y en IBM [Jelinek76]. El reconocimiento se basa en la determinacién del
modelo mas probable dada una secuencia de observaciones correspondiente a la unidad
incégnita. Por ejemplo, si W es el modelo correspondiente a una unidad de decisién y A
es la secuencia de observaciones correspondiente a una unidad incbgnita, el proceso de
reconocimiento se basa en la determinaciébn del modelo para la que la probabilidad
condicionada P (W |A) es maxima. Esta probabilidad puede expresarse seg@in la regla de

Bayes en la forma siguiente

P(WIA) = LAIW_l P(W)
P(A)

donde P(A) es la probabilidad incondicional de la secuencia de observaciones,
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independiente del modelo considerado; P (A |W) es la probabilidad a posteriori de la
secuencia de observaciones A dado el modelo W; y P(W) es la probabilidad incondicional
del modelo. Si suponemos que todas las unidades de decisibn son equiprobables, basta con
evaluar P (A IW) para cada modelo y seleccionar el de méxima probabilidad.

En el caso de voz continua, W representa una cadena de palabras (frase), y entonces
P (A IW) representa el modelo actstico y P (W) el modelo de lenguaje. Los dos modelos

pueden representarse con HMM'’s.

Aproximacion discreta

En la aproximacién discreta, cada unidad de decisibn est4 representada por un
autbmata de estados finitos, compuesto por un conjunto de estados y un conjunto de arcos
que los unen, representando las posibles transiciones entre estos. Asociados a los estados,
existen unas funciones de probabilidad de produccién (observacién) de sfmbolos b;(k),
correspondientes a un alfabeto finito, y que representan diferentes caracterfsticas acfsticas
de la sefial de voz. Asociados a los arcos existen unas probabilidades g;;, que determinan

las transiciones entre parejas de estados del modelo.

En la figura 1.2 se muestra un autbmata correspondiente a un modelo oculto de
Markov. En un modelo de Markov de 1° orden, y bajo la suposicién de independencia de

observaciones, tanto las probabilidades de transicion a;;, como las de produccién de

simbolos b;(k), dependen Ginicamente del estado actual S;.

En algunas formulaciones las probabilidades de produccién de sfmbolos se asocian a

las transiciones en lugar de a los estados.

Dado que los vectores correspondientes a las caracterfsticas achsticas de la sefial de
VOZ son continuos, €s necesario un proceso de "etiquetado" que asigne sfmbolos de entre
un conjunto finito, con un cierto significado (actstico o fonético). Este proceso de
etiquetado puede estar basado en técnicas de cuantizacibn vectorial o similares, como el
etiquetado microfonético [Andreu90] o los mapas fonotb6ticos [Kohonen84] basados en

redes neuronales (ver siguiente seccibn).
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Figura 1.2. Modelo Oculto de Markov

Aproximacion continua

En esta aproximacién se mantienen las caracterfsticas de la anterior salvo en lo que
se refiere a las probabilidades de produccién de observaciones. En los modelos continuos,
las observaciones del proceso son directamente los vectores continuos resultado del analisis
actstico de la sefial y, en consecuencia, las probabilidades de produccion deben ser mode-
ladas a través de funciones de densidad de probabilidad, en general multivariadas. Estas
funciones de densidad de probabilidad son modeladas usualmente mediante gausianas mul-

tivariadas, o combinaciones lineales de éstas [Rabiner85a, Juang85].

Muchos de los aspectos relacionados con la utilizacion de los modelos de Markov
para reconocimiento de voz pueden encontrarse en los capftulos 3 y 4 de la presente

memoria, asf como implementaciones de sistemas de reconocimiento basados en modelos

discretos, en los capftulos 5 y 6.
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1.2.3. APROXIMACION CONEXIONISTA

En esta aproximacion, los datos de referencia son representados a través de patrones

de actividad sobre una red de elementos de proceso sencillos interconectados.

Por la similitud con el funcionamiento del cerebro, a estas redes se les suele
denominar redes neuronales artificiales (0 simplemente redes neuronales), y a los

elementos de proceso neuronas.

Perceptrones

El origen del perceptrOn se¢ encuentra en los trabajos de Rosenblatt [Rosenblatt59]
sobre modelos de percepcién visual, y fue abandonado porque se demostré6 [Minsky69] que
no era capaz de sintetizar funciones sencillas como la XOR. Recientemente se ha
recuperado este tipo de modelado debido, principalmente, a la utilizacibn de perceptrones
multicapa (MLP. Multilayer Perceptron), que no presentan la limitacibn antes mencionada
[Lippman87], y al desarrollo de algoritmos de aprendizaje automético, como el

backpropagation (retropropagacién) [Rumelhart86]

Un perceptrdn multicapa estd compuesto por una serie de elementos de proceso, las
neuronas, que implementan una funcibn de activacibn sobre la suma pesada de sus
entradas, y que estan distribufdos en varios grupos o capas interconectadas entre sf, como
se muestra en la figura 1.3. Dos capas interactian con el exterior, la capa de entrada, que
recibe los estfmulos externos, y la capa de salida, que proporciona la respuesta de 1a red.

Ademas existe una 0 mas capas ocultas, inaccesibles desde el exterior.

Cada una de las capas estd compuesta por varias neuronas, cuyas entradas estan
conectadas a las salidas de las neuronas de la capa inferior, a través de enlaces con pesos
w;;, positivos 0 negativos dependiendo de que el enlace correspondiente sea de excitacion
0 inhibicion.

El estimulo se introduce en la capa de entrada, y se propaga a través de las capas
ocultas, hasta alcanzar la capa de salida, produciendo un determinado patrbn de excitaci6bn

en las neuronas de ésta.
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Figura 1.3. a) Neurona. b) PerceptrOn multicapa

En la fase de entrenamiento, el patron de excitacibn de la capa de salida es
comparado con la respuesta deseada, generando una sefial error, que es propagada hacia
atras en la red, reajustando los pesos w;; de las diferentes conexiones entre capas. Este
proceso se repite para un amplio conjunto de parejas estimulo-respuesta hasta conseguir el

comportamiento deseado de la red.

Lo que se espera de las neuronas de las capas ocultas de la red, es que reorganicen
sus conexiones de forma que la neurona correcta de la capa de salida sea excitada con un

peso positivo alto y las incorrectas sean inhibidas con un peso negativo alto.

En la fase de reconocimiento, la neurona de la capa de salida con mayor nivel de
activacion designa el patrdbn a reconocer. En otras aproximaciones, el patrbn de activacion
de la capa de salida se compara, mediante una medida de distancia (p.e. 1a distancia de

Hamming, para neuronas con salida binaria), con los patrones de referencia.

Clasificacion de patrones estaticos

Otras arquitecturas de redes neuronales se han utilizado para implementar procesos de

agrupamiento no supervisado similares a la cuantizacién vectorial antes descrita.
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Mapas de caracterfsticas

Los mapas de caracterfsticas o0 mapas fonotdnicos [Kohonen84] se basan en la
hip6tesis de que, para el reconocimiento de voz, la informacion interrelacionada debe

situarse topoldégicamente prbxima, tal como ocurre en el cerebro humano [Kohonen84b].

Un mapa fonotdnico tiene una arquitectura bidimiensional plana como la mostrada en
la figura 1.4, en la que cada nodo corresponde a un prototipo espectral. Cada vez que un
nuevo prototipo espectral se introduce en la red se localiza el prototipo mas cercano,
mediante una medida de distancia (p.e. euclfdea) y se promedia. Los restantes nodos de la
red son promediados con un peso que depende inversamente de la proximidad al nodo
dado. De esta forma se consigue una configuracion en la cual los prototipos similares se

encuentran topolégicamente prOXimos.

La méaquina de Boltzman

La méaquina de Boltzman es una red neuronal con todos los nodos organizados en una
tinica capa y completamente conectados. Estos nodos estan divididos en visibles e

invisibles, y a su vez, los nodos visibles, en nodos de entrada y nodos de salida.

Cada nodo tiene asociada una probabilidad de encontrarse en el estado 0 6 1, que
depende de la diferencia de "energfa” (suma pesada de las entradas procedentes de los

demés nodos), que contiene un término asimilable al parametro termodindmico temperatura

Figura 1.4. Arquitectura de un mapa fonotdnico
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(de ahf el nombre de la red). Cuanto mayor es la "temperatura” de la red, menor es la
influencia mutua entre los distintos nodos. A medida que disminuye la temperatura, cada
nodo esta mas afectado por el estado de los restantes nodos de 1a red.

En el proceso de entrenamiento, se asigna un valor aleatorio, 0 6 1, a cada uno de los
nodos, y una temperatura alta a la red. A continuacion, se introducen los estfmulos en los
nodos de entrada, y se utiliza el patrén de activacién de los nodos de salida, para modificar
los pesos de las interconexiones. Una vez alcanzada una configuracién estable para la red,
el proceso se repite para un valor inferior de 1a temperatura de 1a red. La iteracién de este
proceso para valores decrecientes de la temperatura de 1a red origina que la red alcance un
estado final de mfnima energfa, evitando la convergencia hacia mfnimos locales. Este

proceso suele denominarse simulated annealing (recocimiento simulado).

Existen técnicas similares desarrolladas para métodos de agrupamiento tradicionales,
como €l k-medias [Rose90a, Lu91], que se basan en el mismo concepto de recocimiento

simulado.

Procesamiento temporal

Aunque las redes neuronales artificiales han mostrado buenas capacidades
discriminativas para patrones estaticos, presentan problemas para modelar adecuadamente la

evolucion temporal inherente a las sefiales de voz.

Para solucionar este problema se han propuesto varias altemativas. La més sencilla es
disefiar una capa de entrada con un nimero suficiente de neuronas como para acomodar la
secuencia temporal de mayor longitud [Peeling88]; o bien, utilizar alguna técnica de
compresion (lineal 0 no) de las sefiales temporales, para acomodar la duracién de las

secuencias temporales al tamafio de 1a capa de entrada de la red.

Redes neuronales con retardo temporal

Una posible aproximacién al problema de la modelizaciébn temporal consiste en la
utilizacibn de retardos temporales, como en el TDMLP (Time Delay MultiLayer
Perceptron. Perceptron multicapa con retardo temporal) [Waibel89]. En la figura 1.5 se
muestra el esquema de un TDMLP disefiado para el reconocimiento de consonantes. En el

ejemplo considerado, 1a capa de entrada contiene 16 nodos alimentados por 16 coeficientes
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Figura 1.5. Esquema de un TDMLP

cepstrum, cuyas salidas se almacenan retardadas 10 y 20 ms, generando un contexto de
entrada de 30 ms. Las salidas de la capa de entrada (3x16) alimentan a 8 nodos en la
primera capa oculta, y las salidas de éstos se almacenan con retardos de 10, 20, 30 y 40
ms. Las salidas de la primera capa oculta (8x5) alimentan a 3 nodos en la segunda capa

oculta, que, a su vez, excitan 3 nodos en la capa de salida, uno por cada consonantec a

reconocer (/b/, /d/ y /g/).

Esta técnica ha dado buenos resultados para la discriminaciOn entre consonantes,
pero, sin embargo, el coste computacional del entrenamiento de la red es muy elevado

(varios dfas en un computador Alliant con 4 procesadores).

Redes Neuronales Recurrentes

Una aproximacién alternativa al problema del procesamiento temporal es la propuesta

para las redes neuronales recurrentes (RNR) [Bridle90a, Bourlard89].

Una red neuronal recurrente consta de una capa de entrada y otra de salida con

conexiones recurrentes, segin se muestra en la figura 1.6. Las neuronas de la capa de
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Figura 1.6. a) Neurona con estimulo externo. b) Red neuronal recurrente.

salida, ademés de la excitacibn proveniente de la capa de entrada, disponen de una entrada

para un estimulo extermo.

LLas redes neuronales recurrentes se activan al recibir los estfmulos extemos ¢(T) y
los propagan ciclicamente por la red, a través de las conexiones recurrentes entre sus dos
capas, de forma que la salida correspondiente a una secuencia de duracion T aparece en la
capa de salida tras haber procesado los T estfmulos, siendo su comportamiento equivalente

al de una red neuronal con T capas ocultas.

Las RNR presentan grandes analogfas en su funcionamiento a los HMM
[Bridle90a, Dfaz91]

1.3. PRESENTACION Y JUSTIFICACION DEL TRABAJO

El trabajo abordado en la presente memoria se centra en el disefio de un sistema de
reconocimiento de palabras aisladas independiente del locutor, para vocabulario reducido,
con la orientacién basica de obtener un sistema con una alta tasa de reconocimiento y

requerimientos computacionales bajos.
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Aunque en la actualidad muchos grupos de investigacibn comienzan a centrar sus
trabajos en el reconocimiento de voz continua, sigue investigindose en sistemas de

reconocimiento de palabras aisladas, debido a varias razones.

En primer lugar, el volumen de datos necesario para el entrenamiento y test de
sistemas de reconocimiento de palabras aisladas es mucho més reducido que el requerido
para el desarrollo de sistemas de reconocimiento de voz continua, y la potencia de célculo
necesaria para la realizacibn de experimentos de reconocimiento en palabras aisladas es
mucho menor que en el caso de voz continua, 10 que hace que el disefio y test de tales

sistemas sea mucho mas asequible.

En segundo lugar, muchas de las técnicas utilizadas en el reconocimiento de voz
continua (analisis actstico, modelado de unidades de decision, algoritmos de entrenamiento
y evaluacién, etc.) han sido originalmente desarrollados sobre sistemas de reconocimiento
de palabras aisladas y, posteriormente, trasladados con minimas o nulas modificaciones a

vOzZ continua.

En tercer lugar, el problema del reconocimiento de palabras aisladas ha sido
ampliamente estudiado, existiendo un conocimiento previo, y gran cantidad de resultados,
que se pueden utilizar como referencia, 10 que simplifica el problema de la evaluacién

comparativa de los resultados.

1.3.1. LA APROXIMACION SELECCIONADA

La aproximacién seleccionada para el diseiio del sistema de reconocimiento antes
propuesto es la del modelado oculto de Markov discreto. Esta eleccion se debe al hecho de
que los modelos discretos de Markov presentan un bajo coste computacional en
comparacibn con las aproximaciones de comparacion de patrones; y los resultados
obtenidos en gran cantidad de trabajos indican un rendimiento comparable o superior al de

los sitemas basados tanto en DTW como en redes neuronales.

Sin embargo, una de las limitaciones del modelado HMM discreto es el proceso de
cuantizacibn vectorial, que introduce errores en €l proceso de asignaciébn de simbolos a los
vectores de caracterfsticas acasticas de la sefial, 10 que, a su vez, provoca un decremento
en el rendimiento del sistema. Como alternativa al modelado discreto se han propuesto, al

menos, dos modificaciones.
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La primera de €stas consiste en la utilizacibn de funciones densidad de probabilidad
continua para modelar el proceso de producciébn de observaciones en los modelos, dando
lugar a una variante denominada modelado continuo de Markov. Sin embargo, esta variante
tiene el inconveniente del alto namero de parametros que es necesario estimar, lo que hace
que, cuando el volumen de datos utilizado en la fase de entrenamiento no es
suficientemente elevado (mucho méas que en el caso discreto), los resultados finales
obtenidos no sean superiores, € incluso sean inferiores, a los correspondientes al modelado

discreto.

Una aproximacién mixta es la formulada para los modelos semicontinuos de Markov
[Huang90a, Huang89]. Estos aprovechan las ventajas del modelado continuo, limitando el
namero total de funciones densidad de probabilidad y, consecuentemente, el nGmero de
parametros a estimar. Desde el punto de vista de la formulacién continua, los modelos
semicontinuos utilizan un conjunto com@n de gausianas en las mezclas que modelan las
densidades de probabilidad de produccibn de simbolos de los diferentes estados de los
modelos. Desde el punto de vista discreto, 1os modelos semicontinuos modifican el proceso
de cuantizacibn vectorial, modelando los centros del diccionario con gausianas
multivariadas y generando maltiples candidatos en el proceso de cuantizacién. Al eliminar
la restriccibn de clases disjuntas asumida en cuantizacibn vectorial, se elimina,
consecuentemente, 1a mayor parte de los errores introducidos en dicho proceso. Aunque los
modelos semicontinuos reducen el coste computacional con respecto a los continuos al
limitar el nimero de gausianas considerada, siguen teniendo un coste computacional del

orden de 2 a 3 veces superior a 1os modelos discretos.

En el presente trabajo desarrollaremos una nueva variante del modelado HMM
discreto cuya caracterfstica principal es 1a de utilizar diccionarios de cuantizacibn vectorial
independientes para cada uno de los modelos de las palabras del vocabulario. Esta variante
esta inspirada en los trabajos de Burton y Shore [Shore83], que mostraron como las
distorsiones de cuantizacibn sobre maltiples diccionarios VQ pueden utilizarse como
criterio de clasificacion, con buenos resultados. El inconveniente de esta aproximacion es
que no tiene en cuenta ningain tipo de informacién sobre el alineamiento temporal, dado
que los patrones de referencia estan Gnicamente representados por el conjunto de prototipos
que forman el diccionario VQ. Varios trabajos han intentado solucionar este problema, asf{

Pan [Pan85] y Furui [Furui88] incorporaron un postprocesador DTW para resolver las
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situaciones en las que el proceso de cuantizacibn no es capaz de realizar la discriminacién.
Burton [Burton85b] utilizd diccionarios correspondientes a diferentes secciones temporales
de las palabras para incorporar cierto tipo de informacién sobre el alineamiento temporal de
los prototipos espectrales, y Bergh [Bergh85] utiliz6 1a distribucién temporal de simbolos

observados tras el proceso VQ con el mismo propésito.

En el presente trabajo, desarrollaremos un método que permite integrar las
distorsiones de cuantizacidén y las probabilidades de observacion de sfmbolos de un modelo
de Markov discreto (que modela el secuenciamiento temporal de los prototipos espectrales

correspondientes a 1os centros del diccionario VQ) en un contexto probabilfstico.

Cabe esperar que el proceso de cuantizacion realizado con diccionarios especificos
para cada modelo sea mas preciso que en el caso de utilizar un diccionario comGn a todos
los modelos, al limitar el nimero de posibles centros para la cuantizacibn con el
diccionario de un modelo concreto. De otro lado, €sta aproximacién permite considerar
varias posibles cuantizaciones, una para cada palabra inc6gnita, y permite la utilizacién de
informacion relativa al proceso de cuantizacién (distorsiones), € incorporarla al proceso de
decisibn. De esta forma, la determinacibn de la cuantizacibn Optima se realiza
simultaneamente con el proceso de decisibn y no a priori como en el caso de los modelos

discretos estandar.

En el presente trabajo se han construfdo tres sistemas de reconocimiento basados en
modelos ocultos de Markov. Un primer sistema basado en modelos HMM discretos
estandar, un segundo sistema basado en modelos semicontinuos, y un tercero basado en la
nueva variante del modelado discreto antes expuesta, y se han obtenido resultados
comparativos que muestran que el sistema propuesto ofrece mejores tasas de
reconocimiento que los anteriores para configuraciones con igual nimero de prototipos en
el proceso de cuantizacidn vectorial, con requerimientos computacionales idénticos a los
correspondientes al modelado discreto estandar.
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1.4. ESQUEMA DE LA MEMORIA

Los restantes capftulos de la presente memoria estan organizados como se¢ indica a

continuacién.

En el capftulo 2 se describe el disefio y las caracterfsticas de la base de datos utilizada en

el presente trabajo.

En el capftulo 3 se hace una introduccién general al modelado HMM vy se revisan las
soluciones a los tres problemas bésicos: entrenamiento, evaluacion y decodificacién; tanto
para el modelado discreto como continuo. También se discuten cuestiones relativas a la
implementacién del modelado HMM tales como el escalado de las probabilidades, para
evitar rebosamientos en la representacion numérica, la utilizacibn de miltiples secuencias

de observaciones en el entrenamiento; y el problema del entrenamiento insuficiente.

En el capftulo 4 se describen cuestiones relacionadas con la utilizacidbn de los
modelos HMM en reconocimiento de voz. Se describe la representacion paramétrica
utilizada para la sefial de voz y el proceso de cuantizacibn vectorial, asf como la

estimacion inicial de los parametros de los modelos.

En el capftulo 5 se describe una primera implementacion del sistema de
reconocimiento con modelos HMM discretos estandar, asf como la incorporacién de
caracterfsticas dinamicas del espectro de la sefial a la representaciOn paramétrica de la
misma. También diferentes técnicas de ponderacidbn espectral son incorporadas en la
funcibn distancia del cuantizador vectorial. Por Gltimo se discute la introduccibn de
informacioén sobre 1a duracién de los estados de los modelos para minimizar los efectos de
la suposicibn incorrecta de distribucibn de probabilidad de duracibn de estados

exponenciales, implfcita al modelado HMM.

En el capftulo 6 se presenta la implementacién del sistema de reconocimiento basado
en HMM semicontfnuos, asf como experimentos para la seleccibn del nimero de
candidatos considerado en el proceso de cuantizacibn vectorial y los resultados obtenidos.
En este capftulo también se presenta el desarrollo de los modelos discretos con
diccionarios VQ especificos. Se realiza una descripcién formal de esta nueva variante del

modelado discreto, presentando las fébrmulas de evaluacion de probabilidades y discutiendo
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las particularidades relativas a los procesos de entrenamiento y evaluacion de este tipo de
modelos. Se presentan los resultados obtenidos, en comparacién con los correspondientes al
modelado discreto y semicontinuo. Por altimo, se¢ describe un método para la reduccién del
namero de centros totales utilizados en los diccionarios VQ de los modelos, basado en un

proceso de agrupamiento que fuerza a que parte de los centros de los diccionarios VQ sean
compartidos por varios modelos.
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CAPITULO 2

LA BASE DE DATOS

2.1. DESCRIPCION DE LA BASE DE DATOS

Para el desarrollo de la tarea de reconocimiento propuesta es necesario disponer de un
amplio conjunto de muestras de las diferentes palabras del vocabulario pronunciadas por
varios locutores, a fin de disponer de datos suficientes para el entrenamiento y test del
sistema. Por este motivo, se¢ ha disefiado y contruido una base de datos con mdaltiples

locutores, cuyas caracterfsticas principales pasamos a describir a continuacion.

El disefio de 1a base de datos se basa en otra previamente desarrollada por el grupo
de investigacién al que pertenece el autor [Peinado89], y que contiene diez repeticiones,
pronunciadas por un Gnico locutor, de un vocabulario compuesto por seis palabras clave
correspondientes a posibles designaciones de los motores eléctricos que controlan las
articulaciones de un robot didactico (Teach-2000). Esta base de datos se construy0d para el

desarrollo de un sistema de control de dicho robot mediante 6rdenes orales.

La base de datos desarrollada en este trabajo constituye una extension de la
anteriormente descrita en dos aspectos diferentes. En primer lugar, s¢ ha extendido el
vocabulario incorporando los diez digitos castellanos al mismo y, en segundo lugar, se ha
incrementado el niGmero de locutores a cuarenta, de forma que pueda ser utilizada en tareas

de reconocimiento multilocutor y locutor-independiente.
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2.2. VOCABULARIO

Como ya indicamos anteriormente, el vocabulario de 1a base de datos estd compuesto

por dos conjuntos de palabras, listados en la tabla siguiente.

PALABRAS CLAVE

DIGITOS

| CERO CUERPO |
UNO HOMBRO
| DOS CODO |
TRES MUNECA

CUATRO I MANO
| CINCO DEDOS |
SEIS |
| SIETE
OCHO
| NUEVE

Vocabulario de 1a base de datos

El primer conjunto de palabras estd formado por los dfgitos castellanos (0-9), y el segundo
por un conjunto de palabras clave correspondientes a las denominaciones de las
articulaciones del robot.

El vocabulario seleccionado es similar en tamafio y composicién a otros utilizados en
tareas de reconocimiento de palabras aisladas tales como el de los dfgitos ingleses utilizado
en AT&T [Rabiner85], el de dfigitos castellanos utilizado en la Universidad de Valencia
[Casacuberta90] y otros [Huang90b, Fissore90)].

2.3. LOCUTORES Y REPETICIONES

En la actualidad, el namero de locutores que componen la base de datos es de 40, 20
masculinos y 20 femeninos. La seleccibn de los locutores se realiz6 atendiendo a un
criterio de disponibilidad, entre profesores y alumnos del Departamento al que pertenece el

autor. De esta forma, todos ellos son profesores 0 alumnos universitarios.



I

r-

e N

n-.daa

28

La procedencia geogrifica de los locutores es esencialmente de la Comunidad
Andaluza, de forma que se incluyen locutores de la mayor parte de las provincias que la

componen. Ocasionalmente, se incluyen locutores de otras Comunidades Autbnomas.

Los locutores han pronunciado tres repeticiones de cada una de las palabras del

vocabulario, sin entrenamiento previo, es decir, de forma expontinea.

La grabacion se realiz6 de forma que cada locutor pronuncié las 16 palabras del
vocabulario en tres series de grabaciones consecutivas, de esta forma se obtuvieron 120
repeticiones de cada palabra, correspondientes a 3 repeticiones pronunciadas por cada uno
de los 40 locutores.

2.4. ADQUISICION DE DATOS

La adquisicibn de datos se realiz6 utilizando un sistema desarrollado por nuestro
grupo de investigacibn, basado en un microordenador IBM-PC con una tarjeta de
conversion A/D D/A ADA-PC14, y un banco de filtros anal6gico para la limitaciébn del

ancho de banda de la sefial de voz.

La tarjeta de conversion estd controlada por el programa ADAMENU, que permite el
muestreo y conversion de sefiales, asf como su almacenamiento y recuperacién de disco; y
que incorpora comprobaciones sobre el rango de la sefial muestreada para detectar sefiales
saturadas o con amplitud insuficiente. El programa permite ademés la visualizaciébn y
delimitacién automatica de las palabras muestreadas as{ como la ediciébn de los lfmites

obtenidos en el proceso de delimitacidn.

2.4.1. CONDICIONES DE GRABACION

La grabacion de las palabras se realiz6 utilizando un micr6fono de ambiente y un
amplificador de alta fidelidad, en un entomo de laboratorio. La relacién sefial/ruido media

de las palabras de la base de datos es aproximadamente 24 decibelios.

La frecuencia de muestreo utilizada fue de 8 KHz, con una limitacién de banda en el
rango 60 Hz a 3800 Hz. La limitacion se realiz6 mediante una pareja de filtros analégicos
Butterworth, uno de sexto orden para el filtro pasa alta de 60 Hz, y uno de octavo orden
para el filtro pasa baja de 3800 Hz.
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La representacion digital de las sefiales se realiz6 utilizando 12 bits por muestra en

formato de complemento a dos, obteniendo un rango de valores [-2047,+2048].

2.4.2. DELIMITACION DE LAS PALABRAS

Las palabras, una vez digitalizadas, se delimitaron para eliminar los silencios inicial y
final con el que €stas son grabadas. Esta delimitacién se realiz6 de forma automética con el
programa ADAMENU, que implementa un algoritmo implfcito de delimitacién que es una
variante [Segura84] del propuesto por Rabiner y Sambur [Rabiner75].

Los 1imites obtenidos por el algoritmo son visualizados y opcionalmente editados
manualmente para corregir errores graves de delimitacibn, correspondientes a la exclusién

de una parte significativa de la palabra a delimitar.

El algoritmo de delimitacion

Una descripcion detallada del algoritmo de delimitacién utilizado en la construccién
de la base de datos descrita se puede encontrar en [Segura84a, Peinado89], a continuacién

describiremos Gnicamente las generalidades del mismo.

El algoritmo procesa la sefial digitalizada extrayendo una serie consecutiva de
segmentos de la misma obtenidos desplazando una ventana de Hamming de 32 ms de
duracion, en incrementos de 16 ms, sobre la sefial. Los segmentos asf obtenidos son
preenfatizados, para eliminar posibles niveles de contfnua, con un filtro digital de funcién
de transferencia H(z) = 1 — 0.952z7!, y a partir de éstos se evaluan las funciones energfa y
pasos por cero, correspondientes a las secuencias de valores de la energfa y el nGmero de

cruces por cero de los segmentos de sefial.

Estas dos funciones temporales son utilizadas por el algoritmo de delimitacion en la
forma siguiente. En primer lugar, se utilizan los 192 primeros milisegundos (12 primeros
segmentos) de la sefial, que se asumen correspondientes al silencio inicial de la palabra,
para estimar las caracterfsticas del silencio, para 1o que se evaluan los valores medios de la
energfa y los cruces por cero, asf como la desviacion tfpica de este Gltimo valor. El

algoritmo también extrae el valor maximo de la energfa de los segmentos de sefial sobre la
totalidad de la sefial.



=

1

30

Con estos parametros, se calculan tres umbrales. Un umbral superior de energfa
UESUP, que se eclige de forma que se asegure que todos los segmentos de sefial con
energfa superior a este valor correspondan con certeza a la palabra y no a los silencios
inicial o final. Un umbral inferior de energfa UEINF y un umbral de pasos por cero UZS,
determinados de forma que los segmentos de sefial correspondientes al silencio presenten
energfas superiores a UEINF o0 un namero de pasos por cero superior a UZS (para

consonantes fricativas con baja energfa pero con componentes de alta frecuencia).

Una vez determinados estos tres umbrales, el algoritmo procede de 1a siguiente forma
para la delimitacién del inicio de la palabra. En primer lugar, se procesan los segmentos de
sefial desde en primero hacia adelante, hasta encontrar uno cuya energfa supera el umbral
UESUP . A partir de este punto, el algoritmo retrocede hasta encontrar un segmento cuya
energfa no supera el umbral UEINF, ni su namero de cruces por cero es superior al
umbral UZS. En este punto el algoritmo decide la colocacion del 1fmite inicial de la
palabra. La delimitacion del final de la palabra se realiza de forma simétrica a partir de

alimo segmento de 1a misma.

El algoritmo también incorpora 10gica adicional para evitar delimitaciones incorrectas
como las que provocan silencios que ocasionalmente pueden aparecer en determinadas

palabras. Estos corresponden la mayorfa de las veces a los silencios previos a las

consonantes plosivas.

En la siguiente figura se muestra esquematicamente el funcionamiento del algoritmo
en la delimitaciOn de la palabra /SEIS/. La 1fnea contfnua representa la energfa logarftmica,

y 1a discontfnua el nimero de pasos por cero.
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Figura 2.1. Delimitacion de /SEIS/

2.5. RESUMEN DE CARACTERISTICAS

s F 3

A continuacién resumimos las caracterf{sticas principales de las base de datos.

]
e

VOCABULARIO 16 palabras. Digitos (0-9) y 6
ﬁ palabras clave.

LOCUTORES 40 locutores. 20 masculinos y
E 20 femeninos.

REPETICIONES 1920 palabras. 120 repeticiones
E de cada palabra, 3 por locutor.

MUESTREO Frecuencia 8 KHz. Ancho de

banda [60 Hz, 3800 Hz].
E Representacion 12 bits en com-
| plemento a 2. __l
RELACION SENAL/RUIDO | 23.95 dB.

5 0 &




CAPITULO 3

MODELOS OCULTOS DE MARKOV

3.1. PROCESOS DE MARKOYV

En este apartado introduciremos el concepto de proceso de Markov como paso previo
a la introduccibn de un concepto més general de modelado de procesos estocasticos, los
Modelos Ocultos de Markov.

3.1.1. LA PROPIEDAD DE MARKOV

Un proceso de Markov se define como un proceso estocastico [Kampen81] en el que,

para cualquier secuencia de instantes de tiempo de la forma ¢,<t,< - - - <t,, se verifica

Plln-—l(yn oin Iyl'tl;y21t2; L - n—l'tn—l) - Plll()’n oIn Iyn-litn—l) (31)

Es decir, que la densidad de probabilidad condicional de la variable estocéstica Y en el
instante de tiempo ¢, dado el valor y,_; de la variable en el instante de tiempo anterior ¢, _,
estd definida de forma Gnica y es independiente del conocimiento de los valores de la

variable en instantes instantes de tiempo anteriores a ¢,_;.

Un proceso de Markov esta determinado de forma Gnica por el conocimiento de las
funciones densidad de probabilidad

Pi(y1,t1) (3.2a)
Pinataly.ty) (3.2b)

que determinan la funcién densidad de probabilidad inicial y condicionada respectivamente.

32
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Esta Gltima se denomina probabilidad de transicion. Conocidas éstas densidades de
probabilidad es posible reconstruir la jerarqufa completa del proceso, a través de la

secuencia de instantes de tiempo, en la forma

m=2

Donde P, representa la densidad de probabilidad incondicional de un suceso y Py,
representa la densidad de probabilidad de un suceso condicionado a un conjunto de n
sucesos. Esta propiedad es 1a que hace manejables a los procesos de Markov, y es la razén

de su utilidad en mltiples aplicaciones.

Hay mdaltiples ejemplos de procesos ffsicos que verifican la propiedad de Markov, y
por tanto pueden considerarse como procesos de Markov. El méis antiguo conocido es el
del movimiento Browniano, pero también lo son el decaimiento en la actividad radiactiva

de sustancias o la disociacion de las moléculas de un gas binario [Kampen81].

La propiedad de Markov puede aplicarse a un gran nGmero de situaciones en las que
la variable estocastica que determina el proceso puede ser contfnua o discreta, univariada

o multivariada, y la variable tiempo discreta o contfnua.

3.1.2. CADENAS DE MARKOY

Una clase especial de procesos de Markov de particular interés es la constituida por
procesos de Markov en los que, tanto la variable tiempo como la variable estocéstica del
proceso son discretas. Este tipo de procesos se¢ denominan Cadenas de Markov. Una

cadena de Markov es un proceso de Markov que verifica las siguientes propiedades
1) El rango de la variable estocastica Y es un conjunto discreto de estados.
2) La vanable tiempo es discreta, y toma valores enteros.

f = + ¢ '_2,_1,0,1,2’ ¢ o o

3) El proceso es estacionario o al menos homogéneo en el tiempo, de forma que las
probabilidades de transicibn dependen Gnicamente de la longitud del intervalo de

tiempo considerado y no de los instantes de tiempo que lo delimitan.
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Con respecto a la @ltima restriccién, en la bibliograffa se pueden encontrar definiciones de
cadenas de Markov en las que no figura la exigencia de homogeneidad temporal,

denominando Cadenas Homogéneas de Markov a aquellas que verifican dicha propiedad.

Por Gltimo, denominaremos Cadenas Finitas de Markov a aquellas en las que el

rango de la variable estocéstica sea finito.

Un ejemplo de este tipo de procesos son las denominadas Fuentes de Markov de
primer orden [Abramson74], que son modelos de fuentes de informacién en los que se
supone que el simbolo emitido por la fuente depende del emitido en el instante de tiempo
anterior. En este caso, el modelo del proceso de emisibn de simbolos constituye una
cadena de Markov para la que el Gltimo sfmbolo emitido constituye el estado de l1a fuente,
de esta forma, el conjunto de estados S={s;};,-;.» coincide con el alfabeto de la fuente, y

la propiedad de Markov establece que

P, Y =P, ly,_p) (3.4)

donde Yi! = Y1y2 * - - Y- define la secuencia de simbolos generados por la fuente. Las

probabilidades de transicion a;; quedan definidas en la forma

a;j = P(y,=s; Y —1=5;) 1<i,j<n (3.5a)
_Z‘i a; =1 1<i<n (3.5b)
J=

y son, por la propiedad de homogeneidad temporal, independientes del instante de tiempo

considerado.

En la figura 3.1 se muestra un modelo para una fuente de Markov de primer orden
con alfabeto fuente ternario.

El concepto de fuente de informaciébn de Markov puede extenderse a situaciones en
las que la dependencia en los sfmbolos emitidos se extiende a un nimero finito m de
simbolos emitidos por la fuente con anterioridad, en cuyo caso se habla de Fuentes de
Markov de orden m, para las que se puede escribir una relacién similar a la que verifican

las de primer orden en la forma
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Figura 3.1. Fuente de Markov ternaria de primer orden

Py Y™y =P, lY{5) (3.6)

En este caso, los estados estin constituidos por las n™ combinaciones de los m ltimos

sfmbolos emitidos por la fuente

S =(o;} 1<i<n™ (3.7a)

O; = §i i, " S

(3.7b)

En este caso, no todas las transiciones entre estados estan permitidas como se muestra en
la figura 3.2, sino que s6lo las n™-n transiciones provocadas por la generacién de cada

uno de los n simbolos en los n™ estados pueden ser distintas de cero. Puede apreciarse

de la comparacion de los dos ejemplos antes descritos que no existe diferencia cualitativa
entre 1os modelos de las dos fuentes de informacioén, méas que en la topologfa del modelo,

controlada por los valores de las probabilidades de transicion.
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Q00,00 Q00,01 '

010,00 aop1,11

911,10 Q11,11

Figura 3.2. Fuente de informacidon de Markov binaria de segundo orden.

3.2. MODELOS OCULTOS DE MARKOV

Los modelos de Markov antes introducidos han sido aplicados a una gran variedad de
situaciones de forma satisfactoria; sin embargo conllevan una restriccién implicita en cuan-
to a que el estado del proceso debe ser observable, condicibn demasiado restrictiva para
determinados tipos de procesos. A continuacion extenderemos el concepto de Modelo de
Markov para englobar aquellas situaciones en las que el estado del sistema a describir es
sOlo observable de forma indirecta a través de una varibale probabilfsticamente asociada al
mismo. El modelo resultante 1o denominaremos, en adelante, Modelo Oculto de Markov, o
HMM (de las iniciales de la denominacion inglesa Hidden Markov Model).

Esta denominacion alude al hecho de que en un HMM, el proceso a modelar est4
compuesto por dos procesos estocésticos, uno correspondiente a la secuencia de estados a
trav€s de los cuales evoluciona temporalmente el sistema, que no es observable
directamente (permanece oculto), y otro, asociado al anterior, que produce las

observaciones y que depende unicamente del estado actual del sistema.
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Para fijar ideas expondremos a continuacibn un ejemplo clasico [Rabiner89] que

corresponde a un experimento de extraccion de bolas coloreadas de un conjunto de umas.

Supongamos que se dispone de un conjunto de N=4 umas cada una de las cuales
contiene bolas de M =3 colores diferentes en diferentes proporciones, y supongamos
ademéas que una persona extrac una serie de bolas de estas umas en la forma siguiente:
Primero se elige una urma con un determinado criterio, a continuacién se extrae una bola de
esta urna; una vez hecho €sto, se elige la urna de la que se extraerd la siguiente bola
basandose en un criterio que depcende Gnicamente de la uma actualmente seleccionada, y de
ésta se extrae una nueva bola. El proceso de seleccibn/extraccidon se repite hasta haber

extraido una secuencia de 7 bolas.

Si denominamos {U,U,,U;,U4} al conjunto de umas y {R,V ,A} al conjunto de

tipos (colores) de bolas, la secuencia de colores obtenida ser, por ejemplo, de la forma

X={(R,V,R,A,A, ---,V)

P(R)=b1(1)  P(R)=by(1)  P(R)=b3(1)  p(R)=bs(1)
P(V)=by(2)  P(V)=by(2)  P(V)=b3(2)  p(v)=b,(2)
P(A)=b1(3)  P(A)=by(3)  P(A)=b3(3)  p(a)=b,(3)

Figura 3.3. Ejemplo de las bolas y las umnas
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que corresponderd a las observaciones del proceso, asociada a la cual existirA una

secuencia de umas seleccionadas durante el proceso de extraccion
Y ={U,,U4,U3,U,,U,, --- ,U,}

que permanece oculta al observador.

El proceso global puede caracterizarse por un proceso de Markov, que determina la
seleccion de las sucesivas umas, y que permanece oculto al observador, de forma que el
estado del sistema queda caracterizado por 1a uma actualmente seleccionada; y un proceso
mediante el cual se selecciona una bola a extraer de 1a uma actual, que es el observable, y

que sblo depende de 1a urna actualmente seleccionada.

La caracterizacibn de este proceso requiere la caracterizacion individual de los dos
procesos que engloba, es decir, serd necesario especificar el proceso de seleccion de umas,
que necesitara de las probabilidades de transicion de estados, y de la distribuci6n inicial de
probabilidades de los estados del modelo; y la caracterizacién del proceso de extracci6n
asociado a cada uma, determinado en este caso por las cantidades de bolas de cada color

en cada uma, es decir, las probabilidades de extraccidén de cada tipo de bola en cada umna.

3.2.1. ELEMENTOS DE UN HMM

A continuacién describiremos los elementos que determinan un modelo oculto de
Markov, y la forma en que €ste puede utilizarse para modelar un proceso estocistico como

el descrito con anterioridad.
Un Modelo oculto de Markov queda caracterizado por lo siguiente:

1) El conjunto de N estados del modelo. Aunque la secuencia de estados permanece
oculta al observador, es interesante en muchas situaciones, obtener informacién sobre
la misma, ya que los estados suelen tener un significado ffsico (en el ejemplo,
corresponden a la secuencia en que las urnas son seleccionadas). Denominaremos

S = {s; };=1.n a este conjunto de estados, que supondremos finito.

2) El conjunto de probabilidades de transicion de estados. Que denominaremos

A= {a,-j }i.j=l..N' definidas en la forma
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a,; = P(y,-:sj |y‘_1=S,') 1<i ,jSN (38)

donde y, denota el estado del modelo en el instante de tiempo . Este conjunto de
probabilidades determinara la topologfa del modelo. Asf, para un modelo en el que

cada estado puede ser alcanzado desde cualquier otro en un s6lo paso,
a;>0 1<i,j<N. En general, los modelos pueden tener g;;=0 para una o0 més

parejas de valores (i,j). En cualquier caso deben verificar

N

| %a;j = ] 1<i<N (393)
Jj=
a; 20 1<i,j<N (3.9b)

3) La distribucion de probabilidad de estados inciales. Que denominaremos

II={x; };-; n, definida en la forma

R; = P(yl:\?;) 1<i <N (310)

donde y, representa el estado correspondiente al instante inicial.

4) Las probabilidades de generacion de observaciones. Que caracterizaran el proceso

de produccién asociado a cada uno de los estados del modelo, y que denominaremos

B = {b;(v)};=1 n, definido en la forma
b" (v) = P(X:=V lyl,:Sl') 1<i<N (311)

en donde x, representa el valor de la observacibn en el instante de tiempo f.
Supondremos que el proceso de generaciébn de observaciones es independiente del
tiempo, y que Gnicamente depende del estado actual del modelo. Estas probabilidades
estan representadas a trav€s de funciones densidad de probabilidad en el caso en que
las observaciones sean magnitudes contfnuas, o distribuciones de probabilidad, en el
caso en que las observaciones sean discretas. Ambos casos se discutirin més
adelante, definiendo dos tipo de HMM, los discretos, 0 modelos con observaciones

discretas y los contfnuos, para los que las observaciones son contfnuas.
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De esta forma, un modelo HMM queda definido por la especificacibn de los

conjuntos II, A y B. En adelante utilizaremos la notacibn compacta
A= (Il1,A,B) ' (3.12)

para referimos a un determinado modelo A. Una vez especificado, éste puede utilizarse para

generar secuencias de observaciones X = x;x, - - - xr en la forma siguiente:
1) Elegir un estado inicial y,=s; de acuerdo con la probabilidad =;.
2) Fijar el contador de tiempo ¢=1.
3) Seleccionar una produccién x,=v de acuerdo con la probabilidad b; (v).
4) Seleccionar un nuevo estado y,,;=s; de acuerdo con la probabilidades a;;.

5) Incrementar el contador de tiempo ¢t=t+1. Si ¢t<T ir al paso 3, en otro caso terminar.

3.2.2. LOS TRES PROBLEMAS BASICOS DEL MODELADO HMM

Una vez definido el modelo para un determinado proceso, surgen tres problemas
relacionados con la posible aplicacibn de dicho modelo, y que pasamos a describir a

continuacion.

Problema 1: Dada una secuencia de observaciones X7 =x;x, - - xr y un modelo A,
como evaluar eficientemente 1a probabilidad condicional P(XT |A) de que la

secuencia haya sido generada por el modelo.

Problema 2: Dada una secuencia de observaciones X { =X1X2 " Xr y un modelo A,
como determinar la secuencia de estados Y1 =y y, - - - yr que mejor explica

(en un cierto sentido) la generacion de la secuencia de observaciones por
parte del modelo.

Problema 3: Dada una secuencia de observaciones X | = XXz * * * Xr correspondiente a un
proceso que se desea modelar, cobmo ajustar los parametros del modelo
A= (I1,A,B) de forma que se maximice la probabilidad de generacién de

dicha secuencia por el modelo.
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El primero es un problema de evaluacion que, una vez resuelto, nos permitird evaluar
eficientemente la probabilidad de generacién de una cierta secuencia de observaciones por
un modelo, probabilidad que se puede utilizar para clasificar las secuencias de

observaciones. Punto béasico de la aplicacion de este tipo de modelos al reconocimiento.

La solucion al segundo problema nos permitird extraer informacién sobre el proceso
oculto, en términos de la secuencia Optima de estados, 10 que nos permitird interpretar el
significado de los estados del modelo, y extraer parametros estadfsticos sobre los estados
del modelo como probabilidades de produccidn de observaciones, duraciones medias de los

estados, etc. Estos parametros se¢ pueden incorporar al modelo como veremos mas adelante.

El Gltimo es un problema de entrenamiento, cuya soluciébn nos permitird desarrollar
un método para obtener los parametros de un modelo en base a secuencias de
observaciones del proceso que se va a modelar, de forma que se obtenga un modelo
6ptimo en el sentido de que maximice la probabilidad de generacibn de la secuencia de

observaciones.

A continuaciébn describiremos las soluciones a estos tres problemas para el caso
particular de modelos con probabilidades de produccidn discretas; para extenderlas después

a modelos con densidades de probabilidad de produccidn de observaciones contfnuas.

3.3. MODELOS OCULTOS DE MARKOY DISCRETOS

Como ya indicamos en los apartados anteriores, en los HMM discretos se supone que

las observaciones del proceso son simbolos pertenecientes a un alfabeto discreto y finito

V={vy) I1SisM (3.13)

donde M es el nimero de sfmbolos del alfabeto.

Este tipo de modelos es para el que inicialmente se formularon las soluciones a los
problemas de evaluacibn, entrenamiento y decodificacibn que a continuacién pasamos a

describir.
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3.3.1. SOLUCION AL PROBLEMA DE EVALUACION
Supongamos una secuencia de observaciones (simbolos)
XT =xxy- - - xp (3.14a)
de longitud 7', y una secuencia de estados
Y{ =yw2 " yr (3.14b)

donde y, es el estado’ inicial de la secuencia.

La probabilidad de que un determinado modelo A genere la secuencia de
observaciones X7 cuando la secuencia de estados recorridos por el modelo es Y7 se puede

escribir en 1a forma
T |vT £
PX11Y1. M) =TT P&y, .A) (3.15)
t=1

donde se ha supuesto que las observaciones en diferentes instantes de tiempo son

estadfsticamente independientes.

De otro lado, la probabilidad de que el modelo recorra la secuencia de estados ¥ se

puede escribir, utilizando 1a propiedad de Markov, en la forma

'En adelante supondremos que los estados estAn numerados del 1 al N, y que las variables y,
toman consecuentemente valores enteros entre 1 y N.
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PYTID) =P lYT T )P0
= P(yrlyr_p,A)-P (Y171 IA)
=P lyr—1,M)P Oro 1Y 2 0)-P(Y17210)
=P 7 lyr-1.M) P Or—1 lyr2M)-P (Y172 12)
= POrlyr-1,A)'P Or-1lyr2A) - -+ P@2lyn,.A)P(y,10)
T
=Py, N)TT PO, ly,_1.A) (3.16a)
1=2
O bien, utilizando las definiciones de 1y A
. T
PYilM)=m, l'g ay . 5. (3.16b)
1=
La probabilidad del suceso conjunto de la secuencia de observaciones y estados es
PXTYTIN=PXTIYT D)-PTIA (3.17)

y por lo tanto, la probabilidad de generacién de la secuencia de observaciones se puede
obtener sumando la probabilidades conjuntas (3.17) para todas las posibles secuencias de
estados

PXTAW)=YPXTIYTM)-PTIA

£

(3.18a)

T
= 2 Mbn(xn)-rgay.-ly,-byxx:) | (3.18b)
1=

Ji7% """ Xy

Esta expresi6én conlleva un niimero de cilculos del orden de 27N 7 productos. Basta con
observar que, para cada uno de los sumandos de (3.18b), es necesario realizar (2T-1)

productos, y que la sumatoria maltiple contiene T sumatorias sencillas de N sumandos,
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luego se tiene un total de N7 sumandos, y por lo tanto el nimero total de productos seré
de 2T-1NT.

Esta cantidad de productos hace inaplicable la expresibn anterior para el célculo de la
probabilidad de generacion ya que, incluso para valores moderados de namero de estados y
duraciones de secuencias, €l naimero de productos es muy elevado (N=5 con T=50 resulta
en 1077 productos y con T=100 en 1072 productos).

Afortunadamente, existe un algoritmo recursivo que permite obtener esta probabilidad
de forma eficiente, es el denominado Algoritmo Forward-Backward [Baum68a, Baum67]
(Adelante-Atras en Espafiol).

El algoritmo Forward-Backward

Consideremos la variable
o, (i) =P(x1X5 * * - X;,¥,=S; IA) (3.19)

que representa la probabilidad de generar la subsecuencia Xi, de forma que el modelo
queda en el estado final s;. Es facil ver que para o, (i) s¢ puede establecer la siguiente

recursion

Evaluacion Forward

1) Inicializacion:
o) ==x;"b;(xy) 1<i<SN (3.20a)

2) Recursion:

. N . pa=l 2.0 o5 T
o, (i) = Z;,la,_l(/)-aﬁ b; (%) 1<i <N (3.20b)
F i
3) Terminacion:
N
PX1ID) =3 or(@) (3.20¢c)
g=]
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El proceso de célculo descrito por la recursibn previa es el siguiente. En el paso de
inicializacibn, s6lo se evalua la probabilidad de generar el primer simbolo en uno de los N
estados del modelo. La recursiOn establece que la probabilidad de generar una subcadena
de ¢t sfmbolos terminando en un cierto estado s; tiene en cuenta la contribucion de todas
las posibles secuencias de estados que generan la subcadena de r—1 simbolos previos
finalizando en un cierto estado s; multiplicadas por las probabilidades de transiciOn entre

J
estos estados y el s;, y por Gltimo, la probabilidad de generar el Gltimo sfmbolo x, de la

subcadena en el estado final s;.

En la figura 3.4 se puede ver esquematizado el proceso de célculo necesario para la
evaluacibn de la probabilidad de generaciébn con este algoritmo. En la figura 3.4a se
muestran las operacioﬁes necesarias para un paso de la recursibn en el calculo de las
probabilidades parciales o, (i), y en la 3.4b s¢ muestra la red de operaciones necesarias
para la evaluacion de la probabilidad de generacibn de una cadena de 4 sfmbolos para un

modelo con 3 estados.

Figura 3.4. Evaluacion Forward
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De la recursibn expuesta para el célculo de o, (i), se puede deducir ficilmente el
namero de productos necesarios para la evaluaciéon de la probabilidad de generacién (o
equivalentemente oy (i) 1<i<N). Para el célculo o, (i) se requieren (N+1) productos para
los valores 2<t<T, y un producto para t=1; como hay que calcular N valores para cada
instante de tiempo, tendremos en total N((N+1)(T-1)+1) productos, es decir que la
complejidad es O (TN?) productos frente a los O(TNT) requeridos para la evaluacién
directa de (3.18Db).

Aunque no es neccsaria la segunda parte del algoritmo para la evaluacion de las
probabilidades de generacibn de cadenas, si lo serd en la solucibn del problema de

entrenamiento y por lo tanto pasamos a describirla a continuacion.

Supongamos una variable definida en 1a forma

B, (i) = P(x,41%142 - - - X7 ly,=5;,) (3.21)

que representa la probabilidad de que el modelo genere una subcadena partiendo del estado
y,=s; hasta el final =T .

Con esta definicibn, se puede establecer una recursion de la forma

Evaluacion Backward

1) Inicializacion:
B,(@)=1 1<i<N (3.22a)

2) Recursion:

s _ t=T-1,T-2, - - -1
B, () = Zl a;j"bj(X141) Br41(U) 1<i <N (3.22b)
jm
3) Terminacion:
N
PX1IAN) = 3 m;b;(x1)By(i) (3.22¢)
i=1
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De la recursibn (3.22) se puede deducir de forma sencilla, que la complejidad

computacional es, como en el caso de la evaluacibn Forward, de O (N °T) productos.

F En adelante denominaremos probabilidades adelante a las cantidades o, (i) y

probabilidades hacia atras a las ,(i). En la figura 3.5a se esquematizan las operaciones
!' necesarias para el célculo recursivo de las probabilidades hacia atrés.
r 3.3.2. SOLUCION AL PROBLEMA DE DECODIFICACION
[

A diferencia del problema de evaluacibn, no existe una solucién Gnica al problema de

f la obtencién de la secuencia Optima de estados dada una secuencia de observaciones, Sino
ﬂ que depende del criterio con que se defina esta secuencia 6ptima, asf, un posible criterio es
I‘ el de extraer 1a secuencia de estados que verifica que las probabilidades de cada uno de los

estados que la componen es méxima (dada la secuencia de observaciones y el modelo).

Esta se puede obtener sin més que tener en cuenta que la magnitud

(b)

t—1 t t+1

Figura 3.5. a) Evaluacion Backward y b) probabilidades adelante y atras

v
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Y. (@) = P(y,=s;1X] A (3.23)

que representa la probabilidad de que el modelo A se encuentre en el estado s; en el tiempo
t, durante la generacién de la cadena de sfmbolos X, puede calcularse en funcién de las
probabilidades adelante y atrés en la forma

. o, (i) B, (@)
Y, (i) = W (3.24a)
o (H)BG) IsisN
~ N 1<t <T
Jj=

dado que el producto de las probabilidades adelante y atr4s para un mismo estado s; en el
mismo instante de tiempo ¢ representa la probabilidad de que el modelo visite el estado s;
en el instante de tiempo ¢ durante la generacibn de una determinada cadena de
observaciones (ver figura 3.4), mientras que la suma sobre los N estados del modelo
representa la probabilidad total de generacibn de la secuencia de observaciones. Este valor

se denomina usualmente Probabilidad de ocupacion de estados.

Con esta definicibn, para extraer la secuencia de estados de méxima probabilidad

basta con seleccionar aquellos estados para los que 7, (i) es mixima

Y1 =y1y2 ' Y7 (3.252)
y, = argmax (y, (i)} 1st<T (3.25b)

Ese mé€todo, aunque sencillo, presenta varios inconvenientes. El primero de éstos es que, al
realizar una optimizacibn local de estados, es posible obtener una secuencia de estados
imposible para el modelo si éste contiene transiciones prohibidas (algunos a;; son nulos).
Ademas, no estd garantizado que la secuencia de estados obtenida sea la de méxima
probabilidad de generacién de 1a secuencia de sfmbolos. Por estos motivos, se suele utilizar
un criterio diferente en la seleccion de la secuencia 6ptima de estados que es el siguiente:
Seleccionar 1a secuencia de estados para la que la probabilidad de generacién condicionada

es maxima
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YT = argmax (PXTIYT.A) (3.26)

De nuevo, el calculo directo de (3.26) para la obtencién de la secuencia 6ptima de estados
presenta una complejidad que hace inaplicable dicha relacibn incluso para valores
razonables de N y T. En su lugar, expondremos un algoritmo recursivo del estilo del
Forward-Backward denominado Algoritmo de Viterbi [Viterbi67a, Forney73]

Algoritmo de Viterbi

Definamos la variable

8,(i)=P (x1x5 - * x7ly,=s; \) (3.27a)
= max {P(xixy- X! Ce o Y1,V =S A
ylyz---y,_l{ (x1x2 (Y127 Y1) )}} (3.27b)

Cuyo significado no es otro que el de la probabilidad méaxima de generacibn de una
secuencia de ¢t sfmbolos sobre cualquier secuencia simple de estados cuyo estado final es
el 5;. Es sencillo demostrar que esta variable verifica una relacibn de recurrencia de la

forma

O,(i) = max {9,_ '-a-; -b,-x

(1) 1s;s~{ 1) aji}bi(x) (3.28)
Es claro que, para recuperar la secuencia de estados que generan la probabilidad méaxima,
es necesario almacenar los valores del argumento que maximizan (3.28), y para ésto
utilizamos una matriz y,(i). A continuacibn se presenta el algoritmo completo para la
obtencibn de la probabilidad méaxima de generacibn, y la secuencia correspondiente de

estados.
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Algoritmo de Viterbi

1) Inicializacion:
O, (i) = m;-b; (x,)

2) Recursion:

0, (i) = oro (0,-1U)aji }bi (x,)

A a{%?gax {61—10)'aji}
3) Terminacion:

¥ ourT . .
P*XT1A) = max (87())

yr = argmax {07 (i))

)’t* = \Vt+l()':+1 )

I<i <N

4) Recursion para obtener la secuencia de estados:

t=T-1,T-2, - - - ,1

3.3.3. SOLUCION AL PROBLEMA DE ENTRENAMIENTO

50

(3.29a)

(3.29b)

(3.29c¢)

(3.29d)

(3.2%9¢)

(3.29f1)

Este es el mas complejo de los tres problemas relacionados con el modelado HMM,

el de seleccionar el conjunto de pardmetros del modelo A(T1,A,B) que maximiza la
probabilidad de generacién de una determinada secuencia de observaciones X! . No existe
ningan método analftico conocido para resolver el problema, es més, dada una secuencia
finita de observaciones, no es posible estimar de forma 6ptima los parametros del modelo
[Rabiner89]. Sin embargo, se pueden optimizar los pardmetros del modelo de forma que
se maximice localmente la funcién probabilidad P (X] IA) mediante métodos iterativos
como el procedimiento Baum-Welch (o equivalentemente un método EM de expectacibn-

modificaciébn [Dempster77]), o mediante técnicas de descenso por gradiente [Levinson83].
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A continuacion expondremos el método de reestimaciébn Baum-Welch, desarrollado
inicialmente por Baum [Baker75a, Baum68], que garantiza la convergencia uniforme hacia
un maximo local de 1a funcién probabilidad de generacion.

En una forma similar a como se definicion la probabilidad de ocupacién de estados
(3.23), se puede definir la probabilidad de transicién de estados

& (i,J) = P,=S;,y,:1=5; 1X1.0) (3.30)

que representa la probabilidad de que €l modelo se encuentre en el estado s; en el instante
de tiempo ¢, y se produzca una transicibn de forma que en el instante de tiempo t+1, el
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