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La estadistica como herramienta para
el desarrollo de sistemas automaticos
reconocedores del habla

Statistics as a tool for the development of speech
recognition automatic systems

José Luciano Maldonado”

Resumen

Desde hace mucho tiempo el mundo cientifico viene haciendo grandes esfuerzos en la
construccién de mdquinas que sean capaces de intercambiar informacién en forma
hablada con sus operadores humanos. Como consecuencia directa de esos esfuerzos se
han alcanzado logros muy importantes;sin embargo, queda mucho por hacer. En ese
sentido, se estd iniciando el desarrollo de un sistema prototipo que tenga la capacidad de
reconocer pronunciaciones del espafiol hablado en Venezuela. Una actividad destacable
que se ha cumplido hasta ahora, como parte de las etapas que hay que superar para lograr
el objetivo, es la revisién de técnicas y algoritmos que se han utilizado a nivel mundial en
la construccién de sistemas semejantes a los que se propone implementar. Producto de esa
revisién se destaca el rol de la herramienta de la estadistica en esta 4rea de investigacién. En
ese sentido se muestra la importancia de la aplicacion de la estadistica en los progresos que
ha tenido la tecnologia del habla desde la década de los afios setenta hasta nuestros dias.

1. Introduccion

Es bien conocido en el mundo cientifico que el hombre desde hace
mucho tiempo ha deseado comunicarse con las mdquinas a través de la
voz. Por este motivo, los investigadores del habla (Ingenieros del Habla)
han tratado de construir mdquinas que sean capaces de recibir érdenes
y/o mensajes por medio del habla, interpretar esos mensajes, realizar las
actividades solicitadas y eventualmente presentar resultados, también en
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forma hablada. Este objetivo ha resultado muy dificil de alcanzar, y hasta
existen investigadores que sostienen que ésta es una tarea imposible de
lograr y que a lo mis, se podrdn concebir médquinas que puedan manejar
s6lo pequenos componentes del habla. Otros investigadores sostienen
que el desarrollo de un sistema de tal capacidad, sélo se logrard si éste
tiene una estructura modular e incremental. Con base en esta dltima
idea se han orientado, a nivel mundial, proyectos a pequefios médulos
que manejan precisamente algunos componentes bdsicos de la voz.
Vale resaltar que a este nivel se han desarrollado sistemas que cumplen
funciones especificas muy importantes, entre los cuales se encuentran
los siguientes: sistemas de alarmas, sistemas traductores de texto escrito
en un idioma a otro idioma, mdquinas reconocedoras del hablante,
sistemas que guian a su operador, etc.

Como el objetivo de este articulo es presentar el rol de la
estadistica en el desarrollo de sistemas reconocedores del habla, en la
seccién 1 se da una breve explicacién de lo que es la tecnologia del habla,
destacando sus objetivos principales, luego en la seccidén 2 se explica
el funcionamiento de los sistemas reconocedores, en la seccién 3, se
muestran sus componentes principales y las funciones de cada uno de
éstos y finalmente en la seccién 4 se sehalan las principales herramientas
estadisticas que se han venido usando en el desarrollo de tales sistemas.

2. Tecnologia del habla

Es un drea de investigacién cuyo objetivo principal es construir
mdquinas capaces de interactuar con el hombre en forma hablada y
en lenguaje natural. Sus retos estdn enmarcados en dos campos bien
definidos: el reconocimiento automdtico del habla y la sintesis del habla.
El primer campo tiene como objetivo especifico desarrollar técnicas y
algoritmos que lleven a crear sistemas con la capacidad de escuchar e
interpretar mensajes dados a través de la voz, mientras que el segundo
campo tiene como objetivo desarrollar técnicas y algoritmos que lleven
a crear sistemas con la capacidad de producir voz, es decir, con el don
de hablar. La integracién de esos subsistemas en uno solo, constituye el
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gran reto de esta interesante drea de investigacién. En estos dos campos
se han venido usando herramientas estadisticas, con mayor énfasis en el
primero de ellos.

Como en la actualidad, se desarrolla un sistema prototipo para
el reconocimiento automadtico de pronunciaciones del espafiol hablado
en Venezuela, entonces, vamos a referirnos a partir de ahora al uso de la
estadistica en el reconocimiento automdtico del habla.

3. Funcionamiento de los sistemas reconocedores del habla

Estos sistemas tienen un ciclo de vida que comprende dos etapas. Una
primera etapa llamada entrenamiento y una segunda llamada de recono-
cimiento o de identificacién.

Durante la etapa de entrenamiento se le presentan al sistema una
cantidad de pronunciaciones (elementos del habla: unidades bdsicas
de las palabras, palabras, frases, oraciones, etc.) que se desea que éste
“memorice” y durante la etapa de reconocimiento (superada la etapa de
entrenamiento) se le pide que identifique una pronunciacién particular
dada, como alguna de las que ya conoce o parecida a las que conoce o
simplemente como desconocida. Esto significa que la pronunciacién a
reconocer no tiene que ser, necesariamente, una de las que se usan en la
etapa de entrenamiento.

Es importante sefialar que la informacién almacenada o retenida
por el reconocedor estd constituida por propiedades extraidas de todas
las pronunciaciones de entrenamiento, es decir, no se almacenan las pro-
nunciaciones, sino propiedades de ese conjunto. Esto se hace con el fin
de evitar en lo posible, almacenar datos redundantes y con ello darle al
sistema la propiedad de responder en forma rdpida, a cualquier solicitud
de identificacién de alguna sefal de entrada. Lo ideal es que los sistemas
respondan en tiempo real, sin embargo, éste es el gran problema de los
sistemas actuales, que con el propésito de manejar grandes vocabularios
de palabras, grandes conjuntos de frases, modelar gramdticas y lenguajes
asociados a esas gramdticas, almacenan muchos datos y por lo tanto su
velocidad de respuesta es muy baja. Este problema también constituye
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una de las razones por las cuales se han venido construyendo sistemas de
propésitos especificos.

4. Estructura general de un sistema de reconocimiento
automatico del habla

Como se muestra en la figura 1, un sistema reconocedor, presenta una
serie de componentes que vamos a describir a continuacién:

1. Modulo de adquisicién de datos. Este es un subsistema cuya funcién
es la de hacer la conversién de la senal sonora (sonidos del habla) a
senal eléctrica (esto se hace a través de micréfonos y amplificadores
electrénicos); luego esa sefial eléctrica es convertida a una secuencia
de valores numéricos, que es lo que maneja el resto del sistema.
En otras palabras, el médulo se encarga de hacer la conversién
analdgica a digital de las pronunciaciones y de almacenar los datos
producto de esa conversién.

Sdeﬁal de V%Z o —> Adquisicion Sefial .| Extraccion de |, Vectores de
Eeni?gr?gfncl:eniot; ’ de datos digitalizada propiedades | propiedades
Sonidos
individuales

Y

Cuantificacion

RECONOCEDOR

Pronunciacion Modelo Oculto de Mark Secuencia
i odelo Oculto de Markov 1... | < -
reconocida de indices

Modelo Oculto de Markov n

Figura 1. Esquema general de un sistema de reconocimiento
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Modulo de extraccion de propiedades de la senial de voz. Este
subsistema se encarga de obtener propiedades de la senal (energia
espectral, tono, formantes, donde empieza el sonido, donde
termina el sonido, etc.) correspondiente a una pronunciacién, por
ello se encarga de dividir la secuencia de valores obtenida por el
subsistema de adquisicién de datos, en segmentos correspondientes
a una duracién de entre 10 y 35 milisegundos (toda pronunciacién
tiene una cierta duracién). La razén para realizar esa separacién es
que se ha determinado que la duracién de todos los sonidos del
habla, estd en ese rango. Aqui lo que realmente se realiza es una
compresién de los datos para obtener un vector de propiedades de
cada segmento y de cada sonido de la pronunciacién, esto implica el
uso de técnicas espectrales, FFT, modelos autoregresivos (ARMA)
y regresivos (MA), Modelos de Prediccién Lineal (LPC), Anilisis
Cepstral, filtrajes, etc. La salida de este médulo comprende una
secuencia de vectores de propiedades de los segmentos.

Modulo de cuantificacion de los sonidos. Este subsistema se encarga
de identificar los distintos sonidos que estdn presentes en la
pronunciacién, para ello utiliza cada vector de la secuencia de
vectores de propiedades obtenida en el mdédulo anterior. Cada
vector estd asociado a un sonido del habla, luego la salida de este
moédulo es una secuencia de valores, donde cada valor representa
el sonido con el que estd asociado un vector de propiedades. Estd
claro que un mismo valor y por lo tanto un mismo sonido puede
aparecer varias veces en esta secuencia de salida.

Modulo reconocedor propiamente dicho. Este es el subsistema que
finalmente va a identificar a una pronunciacién dada, como
conocida, parecida a una conocida o como desconocida. Para ello
recibe desde el médulo de cuantificacién la secuencia de valores
que corresponde a una mezcla de los sonidos que puede tratar el
sistema; estos sonidos individualmente corresponden a un segmento
de la senal de la voz pero en conjunto y en la secuencia constituyen
la sefal completa de la pronunciacién que se desea reconocer o
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memorizar. La complejidad de este médulo depende del tipo de
identificacién que se requiera. Por ejemplo, un reconocedor de
gramdticas serd mds complejo que un reconocedor de palabras y
uno de palabras serd mds complejo que uno de letras, fonemas y
fonos.

5. Algunas herramientas estadisticas usadas en el
desarrollo de los sistemas de reconocimiento

En todos los sistemas reconocedores que se han construido hasta nues-
tros tiempos, la estadistica ha intervenido de diversas maneras mediante
la aplicacién de sus técnicas, entre las cuales destacan de manera muy
sobresaliente los modelos ocultos del Markov y las técnicas de grupo.

5.1. Los modelos ocultos de Markov (MOM) (Hidden Markov Models)

Son autématas de estados finitos estocdsticos, mdquinas abstractas que
permiten modelar procesos estocdsticos. En el campo de la Tecnologia
del Habla se estdn usando para modelar las pronunciaciones, dada la
gran variabilidad de dichas sefales. La teorfa de modelos ocultos de
Markov tiene su origen en la idea que tuvieron unos estadisticos, en la
década de los 50, para caracterizar procesos estocdsticos para los cuales
no se contaba con muchas observaciones. La idea bdsicamente consistia
en modelar un proceso estocdstico “doble”, donde se asumia que los
datos observados eran producto de hacer pasar el proceso real (oculto)
a través de un medio cuyo resultado era el proceso observado (Deller
y otros, 1993). De alli, surgié el algoritmo de identificacién conocido
como el algoritmo de Mdxima Estimacién (ME).

Para la aplicacién de esta teorfa al procesamiento de la voz,
Baum y Welch hicieron una modificacién al algoritmo mencionado y
lo llamaron Baum-Welch, posteriormente surgié el algoritmo Viterbi.
Estos dos algoritmos se vinieron usando casi sin competencia y con la
misma efectividad hasta la década actual en la que aparecen los modelos
de redes neurales artificiales para hacer ese tipo de entrenamiento e
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identificacién. A continuacién se hace referencia a algiin término de
esta técnica.

a)

b)

Topologia de los modelos ocultos de Markov: Su topologia estd de-
terminada por el nimero de estados y las transiciones permitidas
entre esos estados. A manera de ejemplo, en la figura 2 se muestra
una topologia tipica.

Un Modelo Oculto de Markov de cuatro estados en el que
se admite transiciones desde un estado hacia cualquier otro.
Los MOM son entrenados para que generen una secuencia de
sonidos correspondientes a una pronunciacién determinada (una
secuencia de observaciones). Un MOM genera secuencias de
sonidos (observaciones) por la emisién de uno de éstos al pasar
de un estado a otro. En otras palabras, por cada segmento del que
se extrae un sonido (observacién) de la sefal pronunciada que se
desea reconocer, ocurre una transicién de estado en el modelo.

»

Figura 2. El Modelo Oculto de Markov mas general

Procesos  aleatorios asociados con un MOM: Un MOM tiene
asociados dos procesos aleatorios: el proceso aleatorio de los
estados (el proceso oculto) y el proceso aleatorio de los sonidos u
observaciones (proceso observado). Estos dos procesos se describen
a continuacion:
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i) Proceso aleatorio de los estados: A continuacién se define ma-
temdticamente el proceso aleatorio de los estados a través del
cual se genera la secuencia de sonidos.

x : proceso aleatorio de estados.
x(t) : variables aleatorias asociadas al proceso aleatorio.
a(i\j)=P(x(?) = i|) x(¢ — 1) = j): La probabilidad de transicién desde

el estado j hacia el estado i para un segmento t arbitrario.
Ala(i\j)]: Matriz de probabilidades de transicién de estado.

[T (v) = [p(x(¢) =i]: Vector de probabilidades de estado en el seg-

mento t, i=1,2,...,S.

Donde S es el total de estados del modelo.
En cualquier segmento t se cumple: [] ()=All(t — 1) y por consi-
guiente, [] (=A""1TT (1)

[T (1): Vector de probabilidades de los estados en el segmento ini-
cial.

ii)  Proceso aleatorio de las observaciones o sonidos: La secuencia de
observaciones (sonidos) se modela también como un proceso
aleatorio discreto en tiempo, y con variable aleatoria y(2) Al
entrar a un estado i en un instante o segmento t, se genera
una observacién y(t). La generacién de dicha observacién estd

gobernada por una funcién de densidad de probabilidad
b < (€19

Un MOM que produce un conjunto finito de K valores u
observaciones distintas, se ha usado por mucho tiempo en
aplicaciones de tratamiento de sefales de voz, ese es un tipo
de MOM conocido como de observaciones discretas. En
este articulo se describe este tipo de MOM, recordando que
también existen MOM de observaciones continuas.

Economia, XXIII, 14 (1998)
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b (k\i)=P(y(#) = k\ x(#) =i) : Es la probabilidad de que ocurra el
sonido k (k es uno de los de los K sonidos) en el estado i, o b(y(t)\
D=p(y(?) = y()\x(2) =i)

B [b(k\i)] : Matriz de probabilidades de los sonidos.
gl (t) = [P(¥(#) =k)] : Vector de probabilidades de los sonidos.

P (t)=BI1 (t): Ecuaciones de las observaciones (sonido), o

P ()=B A"~ TT (1).

Estructura matemdtica de los modelos ocultos de Markov descritos:
Sobre la base de las definiciones anteriores encontramos la siguiente
estructura para un MOM m:

m = {S, [1(1),A,B,{yi,1 <k <K}}

yk representa uno de K sonidos u observaciones distintas que puede

modelar un MOM m.

En la figura 3, se muestra un MOM entrenado donde se puede
apreciar que en cada estado puede ocurrir o se puede generar un
sonido (observacién) correspondiente a un segmento de una senal
pronunciada.

El entrenamiento de un MOM consiste en ajustar sucesivamente
los pardmetros [(1), A,B hasta lograr que el modelo genere una
secuencia deseada de sonidos. El entrenamiento comienza con va-
lores arbitrarios para esos pardmetros y una secuencia de sonidos
de una pronunciacién conocida que se obtiene en el médulo de
cuantificacién, esa secuencia es lo que se quiere modelar. Cada vez
que se hace un ajuste, se verifica con qué probabilidad el modelo
puede generar la secuencia y dicha probabilidad debe mejorar con
cada ajuste, de ocurrir lo contrario el proceso de entrenamiento
finalizard. El modelo con los dltimos mejores pardmetros es el que
se acepta como el que genera o representa la secuencia de sonidos.
En los MOM ese ajuste se hace con los algoritmos Baum-Welch y
Viterbi que se basan en la estimacién por Méxima Verosimilitud.
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Figura 3. Un modelo oculto de Markov en cuyos estados se modela un segmento de sefial de voz

Un sistema reconocedor contiene al menos tantos modelos ocultos
de Markov como pronunciaciones diferentes puede identificar. Un
sistema robusto, tendra varios niveles de redes de MOM.

En la etapa de identificacidn, la pronunciacién reconocida es aquella
representada por el MOM que resulta con la mayor probabilidad
de generarla.

5.2. Las técnicas de agrupamiento

Para hacer la identificacién de los todos los sonidos diferentes que puede
manipular un sistema reconocedor, en el médulo de cuantificacién
también se hace un entrenamiento. Este entrenamiento realmente
consiste en un proceso de agrupamiento (aplicacién de la teoria de
clustering), de los vectores de observaciones “mds parecidos” en el sentido
de una métrica o medida de distorsién (las mds usadas son las métricas
Euclidia y la de Itakura-Saito, 1993). Cada grupo estd asociado a un
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sonido distinto y habrd tantos grupos como sonidos pueda manejar el
reconocedor.

A continuacién se explica el proceso de agrupamiento y
cuantificacién con el apoyo de la figura 4. Supongan que se tiene un
espacio de vectores de observaciones, donde cada vector contiene
propiedades extraidas de un segmento de la sefial de una pronunciacién.
Suponga también que desea construir un sistema que maneje un nimero
K de sonidos diferentes y que sea capaz de reconocer pronunciaciones de
distintas personas que hablen un mismo idioma.

Como las pronunciaciones varfan de persona a persona (por
influencia del ambiente, el ruido, estado de 4nimo, estructura fisica del
aparato fonador humano, etc.), es de esperar que los sonidos individuales
de cada persona no sean exactamente iguales a los de otras, pero si
“parecidos”. Debido a esto, nuestro espacio vectorial de observaciones
lo podemos dividir en K grupos, donde cada grupo contiene aquellos
vectores que corresponden a un sonido distinto. Esta transformacién del
espacio vectorial de observaciones original a K grupos, se realiza usando la
teorfa de clusteringy especificamente a través de una de sus herramientas,
la conocida como cuantificacién vectorial. La cuantificacién vectorial
trabaja con base del siguiente algoritmo:

Vectores de Vectores

Vectores Agrupados indices

Observaciones Promedio

Figura 4. Ejemplo de cuantificacion vertical
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1. Se seleccionan arbitrariamente K vectores del espacio vectorial de
observaciones, esos vectores constituyen el llamado cédigo.

2. A cada vector del espacio de observaciones, lo asociamos con aquel
vector de los K del Cédigo, con el que mds se identifique en el sen-
tido de una medida de distorsién (con aquel cuya distorsién resulte
mds pequefa).

3. Calculamos la distorsion total producto de la asociacién hecha en
el paso 2. Si esa distorsién es suficientemente pequena, paramos el
proceso.

4. Por cada grupo que se forma, se calcula su vector promedio. Los nue-
vos vectores promedios de los grupos constituyen el nuevo cédigo.

5. Sevuelve al paso 2.

El algoritmo que implementa la cuantificacién vectorial de esta manera
(en el contexto de la teorfa de clustering), es el llamado algoritmo LBG
en honor a sus creadores LLoyd, Buzo y Gray y es una extensién del
algoritmo de las K-Medias. En la actualidad, también se hace cuantifi-
cacién vectorial en el contexto de las Redes Neurales Artificiales a través
del algoritmo Learning Vector Quantizer, LVQ.

Como resultado de esta cuantificacion, el espacio de observaciones
original fue transformado a un espacio de grupo de vectores “parecidos”
y luego a un espacio constituido sélo por los vectores centroides (los
promedios) de los grupos. Ademds, como se puede apreciar en la figura
4, cada centroide se puede representar por un valor o indice.

El proceso de cuantificacién descrito constituye la etapa de
entrenamiento del llamado médulo de cuantificacién, mientras que
en el proceso de identificacién de ese médulo, lo que hace es una
comparacién (en el sentido de una medida de distorsidén) entre cada
vector que le entra y los respectivos centroides que tiene almacenados,
se asocia ese vector con aquel centroide con el cual la distorsién es mds
pequefa y se marca o identifica a través del indice del grupo.

Es claro que el proceso de cuantificacién comprende una com-
presién de datos, lo que reduce la carga computacional de los sistemas y
por lo tanto, el tiempo de respuesta es considerablemente mds rédpido al
empleado, si no se hiciera este tipo de manejo de propiedades.
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6. Conclusiones

Debido a que los logros alcanzados por la Tecnologia del Habla todavia
no cumplen el objetivo planteado de manera satisfactoria, la bisqueda
de nuevas técnicas y la modificacién de las que existen continuard, por
lo tanto, la Estadistica seguird con su contribucién a través del uso y la
evolucién de sus herramientas actuales.
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