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RESUMEN.

El presente trabajo contempla los resultados obtenidos del
andlisis de un corpus de voz disconlinuo segmentado en
unidades silabicas. Los resullados contemplan la utilizacion
de técnicas de reconocimiento lales como la codificacion
predictiva lineal y los modelos ocultos de Markov.

Se realizé un andlisis a un corpus de 20 palabras, las .

cuales son: cero, uno, dos, tres, cuatro, cinco, seis, siete,
ocho, nueve, azul, blanco, café, gris, negro, rojo, rosa,
verde, abrir y cerrar, por medio de division silabica y basado
en los Modelos Ocullos de Markov.

Dichas palabras generaron 31 sflabas como elementos de
reconocimiento, las cuales nos permilieron crear un
determinado conjunto de pauones (modelos) para ser
reconocidos posteriormente.

PALABRAS CLAVE: Viiterbi, HMM, LPC, sflaba.
INTRODUCCION.

El reconocimiento de voz es una rama de las ciencias de la
computacién que se encuenta aun en proceso de
crecimiento. Los distintos elementos que la conforman han
llegado a generar dislintas heramientas praclicas que
plasman lales avances cientificos. Sin embargo, la
busqueda de nuevas alternalivas como sucede en otras
ramas de la ciencia es de cardcler relevante. Las silabas
conforman un patrén de estudio bastante il en esta rama,
el presente trabajo muestra tales hechos. En la figura 1 se
planiea la solucion que se le da al problema del
reconocimiento de voz usando cadenas ocultas de
Markovi", El cual se inicia introduciendo la sefal de voz
por medio de un micréfono. En la siguienle etapa se
segmenta en sflabas la sefal obtenida, cabe destacar que

las etapas posteriores se le realizardn a cada una de la

sflabas que componen la palabra introducida ES|
procesamiento digital de la senal (PDS) se realiza .par

reducr la canlidad de informacién que se debe de procesaf
extayendo Unicamente las caracteristicas ~acsticas
sobresalientes de las silabas.

El reconocimiento del habla se realiza con una etapa previa
de entrenamiento'?, la cual es la encargada de generar un
libro codigo global®! con las muestras adquiridas, utilizando
el método de Codificacién Predicliva Lineal, después con
este libro codigo se generan las Cadenas Ocullas de

Markov. Una vez realizado lo anlerior, se pueden
reconocer las palabras contenidas en el diccionario.
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Fig 1.Diagrama a bloques de la soludon propuesia

Tal procesamiento de informacin es obtenido tras la
solucién a los tres problemas de Markov, donde el primero
de ellos (obtencion de la probabilidad de que una
observacion haya sido producida por un modelo) es de 1
formal’;
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El problema 2 (obtencién de la mejor trayectoria) hace
uso del algoritmo de Viterbi, de tal manera que:
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para terminar, el problema 3 (que se encarga de
optimizar los parametros del modelo) es de la forma:
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En la figura 2 se muestra un diagrama mas detallado
del reconocimiento.
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Fig. 2. Diagrama a bloques del reconocimiento de una
palabra.

El procesamiento digital es el tratamiento realizado a

la sefial de voz para que sea mas facil realizar
operaciones computacionales, ademas de que es
mas exacto que el analégico.

Con base en los vectores de autocomelacion
determinados en el procesamiento digital de senales
(PDS) y el libro codigo global obtenido en el

entrenamiento, se genera el veclor de
observaciones.

El reconocimiento se realiza con el vector de
observaciones de la silaba a reconocer y las Cadenas
Ocuitas de Markov de las silabas del diccionario
generadas en el entrenamiento, con cada uno de
elios obtendremos una probabilidad, la maxima sera
'a que indica que modelo es el que se apega mejor a
Secuencia, de esta manera se toma la decision.
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Una vez que se reconozca cada una de las silabas
que componen la senal de voz introducida, se
procede a concatenarlas para asl construir la palabra
que el sistema determina que fue pronunciada.

En la figura 3 se muestra el diagrama a bloques de la
etapa de entrenamiento del sistema’.
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Fig. 3. Diagrama a bloques del entrenamiento
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Después del bloque de divisién sildbica de la sefial de
voz, a cada una de las silabas encontradas se les
realizan las operaciones de los bloques siguientes.
Se lleva a cabo el PDS, encontrando los vectores de
autocorrelacion con base en eslos se extraen los
coeficientes LPC, después se genera el libro cédigo
global y por Uitimo se crea la cadena oculta de
Markov para la silaba que estamos procesando[s‘ﬁl.

Il. DESARRROLLO.

El presente ftrabajo cumple con las siguientes
caracteristicas:

» Es capaz de reconocer los diez digitos, los
siguientes colores: azul, blanco, café, gris, -
negro, rojo, rosa y verde, asi como los
comandos: abrir y cerrar.

e El reconocimiento esta basado en silabas y
realizado con Cadenas Ocultas de Markov.

En el presente documento: con la ayuda de un
software desamollado, se realiz6 el reconocimiento
por divisién silabica y por palabra, para poder evaluar
en cual se presentaba un mejor desempeno.

El menud de graficas incluye un submenu, en el cual
el usuario puede elegir si desea ver graficamente la
senal de voz, la seiial de energia o la divisidn silabica

que realizé el sistema, la siguiente figura 4 ilustra
esto:
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Fig. 4. Gréficas de sefal de voz y energia.

Se puede elegir la opciéon de “ver y se visualizaran
las graficas de las silabas que componen la seial de
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voz original, se mostrard la caja de didlogo de la
figura 5.
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~ 7 Fig. 5. Gréficas de sflabas.
lil. PRUEBAS Y RESULTADOS.

En la tabla 1 se muestra el promedio de duracién, en
segundos, y el numero de muestras que contiene

cada palabra del diccionario., cabe destacar que se
usaron 10 repeticiones por palabra del diccionario.
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Tabla1. Promedio de duracién de las palabras del
diccionario.

En la figura 6 se muestra la grafica del promedio de
duracién de las palabras del diccionario. En ésta se
puede ver claramente que estos paradmetros (la
duracién y el nimero de muestras) se pueden utilizar
para este proceso.
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Fig. 6. Grafica del promedio de duracién de cada
palabra.

Distribucién de reglones

Sabemos que dado un libro cédigo se )
espacio muestra X en N regiones disjs:; ® partir yn
una de estas se les asocia un centroide YEa Cada
optimiza para convertirlo en el mejor rapmse'ntaste

la region, el que en promedio difiere mengs dnte Go
uno de los elementos de Ia regién'™. © cady
Podemos observar la distribucion de vectoreg
figura 7, los cuales en conjunto forman 4 regio en
su centroide fue optimizado 7 veces, a meg; d"ES.
los vectores cambiaban de region, se obten?a
nuevo centroide, y habla que recalcularo, por
observamos variaciones al principio de [a gréﬁeuo
pero también observamos que se vuelve estabia'
pues el centroide ya no cambia en las uitimag "
optimizaciones y por consiguiente, ya no hay sallos
de vectores hacia otras regiones.
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Fig. 7. Grafica de la Distribucién en regiones
de la silaba “tres” para 4 Regiones.

En la figura 8 se observa el mismo proceso, con
diferencia que ahora se estan modelando 16 regiones
y la estabilidad se logré hasta la optimizacién numero
12,
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Fig. 8. Grafica de la Distribucion en regiones dela
sllaba “tres” para 16 Regiones.

En las graficas se puede observar que el desempeno
del sistema fue el esperado porque fue distribuyendo
los datos hasta lograr el centroide 6ptimo, sin
adecuada distribucién no se podrian obtener
coeficientes LPC deseados para lograr
reconocimiento. Cabe destacar que el proceso
realiz6 hasta 128 regiones, pero no $€ muestra
debido a la cantidad de datos que se esta manejando.
por esta razén sélo mostramos Ia distribucién
regiones final, la cual se muestra en la figura 9.
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Fig. 9. Grafica de distribucion de regiones final,

En la generacién de los Mbdelos Ocultos de Markov
a sllabas se determind el numero de

opumizaciOT‘es con los que trabaja mejor el sistema,

se estuvo evaluando para 32 regiones, con 200
muestras con las cuales fue entrenado el sistema, 2

locutores y como se muestra en la grafica 10 de la
figura el numero de errores esta por encima de 45.
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Fig. 10. Errores por oplimizacidn para 32 regiones
con 200 muestras para silabas.

En la figura 11 se muestra el desempeiio del sistema
para 64 regiones las mismas muestras, ycomo se
puede observar, el numero de erores ha disminuido,
ahora se encuentra por encima de 14,
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Fig. 11. Errores por Oﬁﬁmizaciéﬁ para 64 regiones
con 200 muestras para silabas.

Por ditimo, la figura 12 muestra la grafica del nimero
de regiones elegido, el cual es de 128 pues como se
puede observar, el desempeiio es mucho mejor que
en los casos anteriores, no - continuamos
incrementando el numero de regiones debido al
lamaiio del diccionario utilizado en el sistema, otra de
las razones fue que representarfa un incremento
Innecesario en el tiempo de cémputo.
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Fig. 12. Emores por optimizacién para 128 regiones
con 200 muestras para silabas.
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Como se puede observar en las graficas del nimero
de ermores por optimizacién, existe un mejor
desempeio en el intervalo de oplimizaciones de 5 a
7, porque después de este intervalo el niomero de
errores comienza a incrementarse. Por ésta razén se
tomé que el numero de oplimizaciones en la

generacion de los Modelos Ocultos de Markov sea de
6.

Se hizo el andlisis anterior pero con méas
locutores para determinar de que manera influye la
variabilidad de las dislintas senales de voz pues
ahora se realiz6 con 4 loculores y con 400 muestras.
En la figura 13 se muestra la grafica del numero &b
efrores por optimizacion para 32 regiones, como se

puede observar’ el menor emor se encuentra en la
optimizacion 6.
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Fig. 13. Emrores por oplimizacién para 32 regiones
con 400 muestras para silabas.

En la figura 14 se muestra el desempeiic del sistema
para 64 regiones con las mismas muestras, y como
se puede observar, el numero de emores ha
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Fig.14. Emrores por optimizacion para 64
regiones con 400 muestras para sllabas.

En kb figura 15 se muestra la grafica con 128 regiones
y como se puede observar, el desempefio 8s mucho
mejor que en los casos anteriores, pues con las
mismas muestras los emores esta por encima de 20.
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Fig. 15. Errores por optimizacién para 128 regiones
con 400 muestras para silabas.

A continuacién se mostraran el nimero de errores por
optimizacién en la generacién de los Modelos Ocultos
de Markov para el caso de palabras, en la figura 16
se muestra la grafica para 200 muestras con las
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cuales fue entrenado el sistema, 2 locutores y 32
regiones, como se puede observar el menor emor se
encuentra en la optimizacion 2.
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Fig. 16. Errores por optimizacién para 32 regiones
con 200 muestras para palabras.

En la figura 17 se muestra la grafica para 64
regiones, el menor error esta en la optimizacion 2.
L, ry 8 gemey

« e

Fig. 17. Emrores por optimizacién para 64 regiones
con 200 muestras para palabras.

En la figura 18 se muestra la grafica para 128
regiones y como se puede observar, el desempefio es
mucho mejor que para 32 o para 64 regiones, pues
con las mismas muestras el nimero de errores que
se logran es cero para la optimizacion 2y 3, y en las
otras optimizaciones el error es muy pequeno.
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Fig. 18. Errores por optir'niié_ciOn para 128 regiones
con 200 muestras para palabras.

El andlisis anterior se realizd6 nuevamente pero con
mas locutores y como consecuencia con un nimero
mayor de muestras, ahora se realiz6 con 4 locutores,
400 muestras con las cuales fue entrenado el
sistema, para 32 regiones, en la figura 19 se muestra
la grafica de! nimero de errores por optimizacion, el
menor error se encuentra en las ultimas
oplimizaciones.
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Fig. 19. Errores por optimizacion para 32 regiones
con 400 muestras para palabras.

En la figura 20 se muestra la grafica para 64
regiones, el menor error esta en la optimizacion 9.
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Fig. 20. Errores por optimizacion para 64 regjq
con 400 muestras para palabrag. e

En la figura 21 se muestra |a grafica con 128 regio

y como se puede observar, el desempefio eg mu::s
mejor que para 32 o para 64 regiones, pues con 0
mismo numero de muestras el numero de eMores

estd por debajo de 4, en la optimizacion 7
que sélo exista un error. se logra
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Fig. 21. Errores por optimizacion para 128 regiones
con 400 muestras para palabras.

Los resultados obtenidos con los parametros elegidos
(128 regiones, 6 optimizaciones) y para las 200
muestras utilizadas en el entrenamiento, se pueden
observar en la siguiente tabla 2:
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Tabla. 2, Reconocimiento de las palabras del
diccionario.

CONCLUSIONES.

Podemos determinar con base en los resultads
anteriores que existe un mejor desempeiio ulilizando
reconocimiento por palabras, esto se debe 8
divisién silabica que se le realizé a las muestras, Y2
que en el caso del blanco y el cinco existe un silence
dentro de la primera silaba que provoca un core
deseado. Ademas el tiempo de entrenamiento °°r2
silabas es mayor que para el caso de palabras. pge
esto no serla asi si el vocabulario fuera mas gran u;a
Nuestro sistema se realizé6 mediante sflabas Pord

se desea en un futuro incrementar el diccionano-
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aunque él sistema es inestable se encontr6 un punto
donde el indice de reconocimiento fue satisfactorio
un tiempo de coémputo razonable, se realizé una
eba para determinar el nﬁmg(o de optimizaciones
en donde se alcan‘za. la estabilidad del sistema, la
cual consiste en optimizario hasta que la probabilidad
de una observacién dado un modelo (Problema 1 de
Markov, algoritmo hacia adelante) no cambie, en
dicha prueba se observdé que el numero de
optimizaciones oscila entre 700 y 800 para alcanzar
su estabilidad, pero el inconveniente es el tiempo de
computo ya que se encuentra entre 6 y 7 horas.
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