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En este documento se hard una descripcién detallada de las principa-
les técnicas utilizadas en el reconocimiento automatico del habla (RAH).
El trabajo se divide en dos grandes partes: el andlisis de la senal de voz
y los modelos ocultos de Markov. En primer lugar se tratard, como marco
general, el andlisis por tramos de la senal de voz. A partir de esta particular
forma de seguir la dindmica de la voz, se describen los diferentes métodos de
andlisis. En la segunda parte se describe la estructura y entrenamiento de un
sistema de reconocimiento automatico del habla basado en modelos ocultos
de Markov. Inicialmente se trata en forma genérica la versién continua de
estos modelos y luego se realiza una ampliacion para incluir a los modelos
semicontinuos. Para completar esta descripcién se incluyen los modelos de
palabra y los modelos de lenguaje, construyendo asi un modelo compues-
to. Las ecuaciones para el entrenamiento y la decodificacion se extienden
al modelo compuesto utilizado en el reconocimiento automatico del habla

continual.

1. Analisis de la senal de voz

La senial de voz posee una gran variabilidad en el tiempo y es necesario
descomponerla en intervalos que permitan su estudio bajo la hipdtesis de
estacionariedad. Estos intervalos de tiempo estaran en relacién directa con
la méxima velocidad con que el tracto vocal pueda modificar significativa-
mente su morfologia. En las aplicaciones practicas para el RAH se utilizan
intervalos de 10 a 30 ms. A continuacién se desarrollan estas ideas y a par-
tir de alli se definen técnicas tutiles para el andlisis de la senal de voz en el
contexto del RAH.

1.1. Analisis por tramos

Sea v(7) la senal continua de voz para la variable real de tiempo 7.
Después de un proceso de muestreo uniforme con periodo T, la senal de voz
en la variable natural de tiempo discreto 0 < m < N, se representa como
v(mT,) o méas simplemente v(m).

Sea la senal w(m; N, ) una ventana de andlisis definida para 0 < m <
N, se dice que esta ventana posee un ancho T,, = N, T,. De la aplicacién
de la ventana de andlisis temporal se obtienen los tramos de voz:

!Para un tratamiento introductorio y conceptual se ha escrito otro documento ”Modelos
ocultos de Markov para el reconocimiento automatico del habla: una breve introduccién”.
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v(t;n) = w(n; Ny)v(tNg+n); 0<n <N, (1)

que representaremos en notacion vectorial como vy. Se denomina paso del
andlisis por tramos al tiempo Ty = NyT,,. Dadas las definiciones anteriores
la variable de tiempo por tramos t € N queda acotada segiin 0 < ¢t < T =
(Ny — N,)/Ng+1 < o0.

Si 7 (k) es un operador para la transformacién de dominio, se realiza
el proceso de parametrizacién de la senal de voz segun:

w(t;k) = T(k) {fo(t;n)}, 0<k <N,

para la que se utilizard la notacion vectorial simplificada como x; € X =
RNz Se conoce a X como el espacio de las caracteristicas con dimensién
N,. En esta seccién se utilizara 0 < k£ < N, como variable independiente
discreta en el dominio transformado.

1.1.1. Ventanas de analisis

Las ventanas de analisis mas utilizadas se definen para 0 < m < N,
segun:

1) Ventana rectangular:

11) Ventana de Hanning:

1 1
wp(m; N,) = = — 5c05(27rm/Nw)

2

1) Ventana de Hamming:

2 2
wg(m; Ny) = 5—; — 5—3 cos(2mm/N,,)
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1v) Ventana de Bartlett:

wp(m: No) = 2m/N, si0<m< N,/2
BUH AW = 2—-2m/N, si N,/2<m <N,

v) Ventana de Blackman:

Estas ventanas pueden ser caracterizadas por el tamano de los l6bulos
de la magnitud de su espectro de frecuencias. La ventana rectangular posee
el 16bulo central con menor ancho de banda pero la magnitud de los l6bulos
laterales decae muy lentamente. La ventana de Blackman posee la minima
amplitud en sus lébulos laterales pero su lébulo principal tiene un ancho
de banda tres veces mayor al de la rectangular [Kuc, 1988]. Dado este com-
promiso entre resolucién frecuencial y distorsién arménica en el proceso de
ventaneo, para seniales de voz suele utilizarse la ventana de Hamming que
ademads, ofrece una posicién media en cuanto al costo computacional de su
aplicacién [Deller et al., 1993].

1.1.2. Transformaciones

El operador 7 (k) permite obtener un vector de caracteristicas x; para
el andlisis por tramos de la sefial de voz. A continuacién se trataran los
operadores mas cominmente utilizados en el RAH:

1) Coeficientes espectrales (CE):

xp = [u(t; k)] = Tr(k) {v(t;n)},

11) Coeficientes de prediccion lineal (CPL):

x¢ = [a(t; k)] = Tp(k) {v(t;n)},
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111) Coeficientes cepstrales (CC):

x; = [e(t; k)] = To(k) {v(t;n)},

En las diferentes alternativas para los vectores de caracteristicas se
definirdn N7, N, v N1 que, en el caso general, corresponderan a IN,.

1.2. Coeficientes espectrales

Se define la transformada discreta de Fourier (TDF) de v(m) como:

u(k) =Y v(m)e ICm/Nokm=1) (2)

M=

Si se aplica la TDF a los tramos de voz v(t;n) de la ecuacién (1), es
posible obtener la denominada transformada de Fourier de tiempo corto o
por tramos:

z

w(tk) = St n)e i@/ E=D(n-1)
1

3
Il

Z

= w(n; Ny)v(tNg + n)e I@m/No)(k=1)(n—1)

3
Il
—

Generalmente, dado que v(¢;n) € R, se utiliza el espectro de magnitud
lu(t; k)| en 0 < k < N, /2 y la notacién vectorial u; € RN« con N, = N, /2.

1.2.1. Integraciéon por bandas

Para el RAH suele utilizarse el logaritmo de la energia de un ntimero
reducido de bandas del espectro, en lugar del espectro completo. Es necesario
definir las frecuencias de corte para cada banda y para cada ley de mapeo
frecuencial o “escala” de integracién se podra obtener un conjunto diferente
de coeficientes. Un ejemplo sencillo es la escala de integracion lineal, donde
la relacién entre ambas frecuencias tiene la forma:
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F1lin X sz

Si se consideran N,; bandas de integracion en la primera mitad del
espectro, es posible calcular los extremos de cada intervalo mediante:

kN
- 2-ZVUI7

B(k) 0<k< Ny

En el caso més simple se realiza la integracion mediante ventanas fre-
cuenciales rectangulares:

»=B(k)
ur(tk) =2 > loglu(t;s)]; 0<k< Ny
»=B(k—1)

Cuando se utilizan ventanas de Bartlett o de Hamming el esquema de
integracién se modifica para no perder la energia en los extremos de cada
ventana:

»=B(k+1)
ur(t; k) =2 Z wp (% —B(k—1);B(k+1) — B(k — 1)) log|u(t; »)|
»=B(k—1)
(3)

con 0 < k < Nyj.

Diversos estudios acerca de la percepcion de tonos puros en el ser hu-
mano [Stevens, 1998] han permitido aproximar la relacién entre la frecuencia
percibida y la real mediante:

fr
Frnet (fr2) = 2595 logy <1 + 705 ,

relacion que es ampliamente utilizada como escala de integracién en el pro-
cesamiento de senales de voz.




6 1  Andlisis de la senal de voz

1.3. Coeficientes de prediccion lineal

Es posible modelar el tracto vocal mediante un sistema auto-regresivo
de la forma:

Na

b(t;n) == alt; j)v(t;n — j) + Gg(t;n) (4)

J=1

donde v(¢;n) es la senal a modelar, 0(¢;n) es la senial estimada por el modelo,
g(t;n) es la entrada al tracto vocal y N, es el orden del sistema.

Para este analisis se considera inicialmente una entrada nula y la ecua-
cién anterior puede escribirse usando notacion vectorial simplificada como:

o(t;n) = —(v?)Tat

donde a; contiene los N, coeficientes a(t;j) y v}’ contiene las tltimas N,
salidas v(t;n — 7). El error entre v(t;n) y 0(¢;n) se puede medir mediante
la distancia euclidea como:

e(t;n)® = (v(t;n) — B(t;n))>.

Para encontrar el vector a; se minimiza la medida del error cuadratico
total entre v(t;n) y v(t;n):

haciendo:

se obtiene:
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conocido como sistema de Wiener-Hopf y comtinmente representado como:

Rtat = —I¢ (5)

donde r; es el vector de autocorrelacion y R; la matriz de autocorrelacion
para v(t;n). Se puede verificar que R;; = r;—; y asi R; es una matriz Toe-
plitz. El método de Levinson-Durbin [Kay y Marple, 1981] aprovecha esta
propiedad para simplificar la resolucién del sistema.

Resta por definir el orden N, del sistema. Existen varios métodos para
encontrar el orden del sistema de forma que se obtenga un buen compromiso
entre el error total y la complejidad de su estructura. Estos métodos se basan
en medidas del error en la prediccién, por ejemplo, a partir de las ecuaciones
(4) vy (5) es posible obtener ([Makhoul, 1975]):

E(Na) =179+ rtTat

y encontrando el modelo més simple cuyo E(N,) sea minimo se puede deter-
minar el orden apropiado para la estimacion. Otros métodos més elaborados
[Akaike, 1974] utilizan criterios basados en la teorfa de la informacién. Su-
poniendo una distribucién gaussiana en la senal se puede medir el error
segun:

2N,

I(N,) = log E(N,
(No) = log B(N,) + =

donde N, es el ntimero efectivo de muestras en la senial, que para el caso
de una ventana de Hamming N, = 0,4N,,. En general, para el modelado de
senales de voz en RAH se encuentra un buen compromiso para un orden N,
entre 10 y 16 [Young et al., 2000].

1.4. Coeficientes cepstrales

En base a la TDF, se define el cepstrum real de v(m) como:

c(m) = T {log | Tp {v(m)}[},
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Esta definicién se puede extender para un anélisis por tramos. Reem-
plazando segin la TDF (2) y su inversa (TDFI), se obtiene:

N?)
c(t:k) = Tpl{log ZU(t;n)e_j(QW/Nv)(%—l)(n—l)}
n=1
1 Qe
= N log|u(t;%)’ej(Qﬂ/Nu)(%—l)(k—l) (6)
Uog—1

Finalmente, si se considera que el argumento de la TDFI es una secuen-
cia real y par, puede simplificarse su cémputo mediante una transformada
coseno (TC):

Ny
(k) = Ni S log [u(t; 50)| cos ((27/Ny) (3¢ — 1) (k — 1))
Uoa=1
o Nu/2-1
- N > loglu(t; )| cos ((2m/Ny) (5 — 1)(k — 1)) (7)
U 2

1.4.1. La senal de voz y el cepstrum

Siguiendo la idea del modelo para el tracto vocal presentada en la ecua-
cién (4), es posible considerar que la senal de voz para fonemas sonoros es
generada mediante la convolucion:

o(t;n) = g(t;n) x h(t;n)

donde la entrada al sistema es el tren de pulsos gléticos g(t;n) y h(t;n) es la
respuesta al impulso del tracto vocal. Cuando se pasa al dominio frecuencial
mediante 7r y se aplica el logaritmo, resulta:

0(t; ) = log |g(t; )| + log | h(t; )|
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Cuando nuevamente se transforma esta sefial mediante la TDFI se ob-
tiene:

o(t;k) = Tp ' {log |g(t: #)[} + T ' {log |h(t; )|}

Generalmente, la senal del pulso glético varia muy lentamente en rela-
cién a la otra componente, digamos, con periodo 1/Fy. Cuando se realiza la
primera transformacién, claramente se puede observar que g(t; ») es modu-
lada por h(s) a razén de Fy. Es asi como la segunda transformacién, luego
de haber aplicado el logaritmo a la magnitud, deja en las primeras mues-
tras la informacién relacionada con h(t; k) y a partir de 1/Fj lo relativo al
pulso glético g(t; k). Normalmente, en RAH se utiliza la primera parte del
cepstrum y se descarta lo relativo al pulso gético.

En base a la informacion de la segunda parte del cepstrum se han descri-
to muchos métodos para estimar la frecuencia fundamental (Fj) en senales
de voz [Hess, 1991]. Ademés de aquellos basados en CC, existen métodos
basados en la correlacién cruzada, en CE y en CPL [Deller et al., 1993].
Siguiendo el razonamiento anterior, en relacién a la forma en que el ceps-
trum real separa la informacion relativa al pulso glético, se puede observar
que la simple deteccion del pico correspondiente al pulso gldtico en el ceps-
trum real constituye un método para determinar Fy en los fonemas sonoros.
Los estudios en este sentido fueron iniciados por Michael Noll, quien reu-
nié un conjunto de reglas sencillas para eliminar los principales artefactos
generados al aplicar el método en voz continua [Noll, 1967]. Este conjunto
reducido de reglas aplicadas a los CC sigue siendo hasta la actualidad el me-
jor método conocido para la determinacion de la entonacién en habla limpia
[Shimamura y Kobayashi, 2001].

1.4.2. Coeficientes cepstrales en escala de mel

Para combinar las propiedades del cepstrum y los resultados acerca
de la percepcién de tonos puros en el ser humano, se propuso integrar la
representacion espectral de la senal segun la escala de mel antes de aplicar
la TC [Davis y Mermelstein, 1980]. Siguiendo estas ideas se pueden definir
los coeficientes cepstrales en escala de mel (CCEM) a partir de las ecuaciones

(3) v (6):
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Nur
Cma(ti k) = NQI ur(t; i) cos ((2m/Nur) (i — 1)(k — 1))
“i=2
4 Nyr »>=B(i+1)
= N. wp(x—B(i—1);B(i+1)—B(i—1))
w22 5= B(i-1)
Ny
x log o(t; n)e I 2r/No) (1) (n—1)
n=1

x cos (27 /Nyr)(i — 1)(k — 1))

Los resultados experimentales han favorecido ampliamente esta combi-
nacién. Como detalle de aplicacién practica debe mencionarse que en general
para RAH no se utilizan todos 10s ¢,,¢(t; k) sino que se desecha toda la infor-
macién relacionada con el pulso glético. De forma similar que para los CPL,
suelen utilizarse los primeros N.; = 13 CCEM, a partir de una integracion
segun N, 7 = 24 bandas.

1.4.3. Relacién entre CC y CPL

Para completar lo relativo a CC, se describe a continuaciéon una apro-
ximacién que resulta util para su célculo [Huang et al., 1990]. Denotando
por Z{-} al operador de la transformada Z [Oppenheim y Schafer, 1989], es
posible escribir:

dZ {v(t;n)}
dz—1

dZ {c(t; k)}

= Z{v(t;n)} T

ya que log (Z{v(t;n)}) = Z{c(t;k)}. Considerandose que una estimacién
del espectro de la senial de voz puede obtenerse a partir del modelo auto-
regresivo de la ecuacién (4):

G
Z{v(t;n)} =~ Z{a(t;))}
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ahora se obtiene:
—Z{ja(t; j)} = Z{ke(t; k)} Z{a(t; )} .

Invirtiendo la transformada Z y teniendo en cuenta que el producto del
término de la derecha quedara como una convolucién en el dominio no trans-
formado:

k
&t k) = —a(tik) — = > (k—j+Ve(t;k — j + Da(t; j)
=2

El e
<

con a(t;i) = 0 parai > py k > 2, ya que de la ecuacién (7) se puede ver
que c(t;1) oc 3, log |u(t; »)|.

1.5. Coeficientes de energia, delta y aceleracion

Cuando se confecciona el vector de caracteristicas para RAH, es practi-
ca corriente considerar algunas otras variables que llevan informacién im-
portante del tramo de voz considerado. Una de estas variables consiste en
una medida de la energia que se define simplemente como:

e(t) = log Z v(t;n)? (8)

También suele agregarse una estimacion de las derivadas temporales
de todos los elementos calculados. Para un vector de caracteristicas x(t; k)
dado, se obtienen los coeficientes delta mediante la regresién:

N,

S G (a(t+ jsk) — alt — j; k)
Ax(t; k) = 7= —
25 52
j=1

donde N; es utilizado para suavizar la estimacion a través de los tramos
(generalmente 1 < N; < 2). Los coeficientes de aceleracion A%z (t; k) se
obtienen por aplicacién directa de la ecuacién anterior a los Ax(t; k).
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2. Modelos ocultos de Markov

En esta seccion se trataran formalmente los modelos ocultos de Markov
(MOM). Para comenzar se definirdn los MOM continuos (MOMC) y se de-
ducirdn las férmulas para la estimacién de sus pardmetros. A continuacion
se haran las extensiones necesarias para cubrir la estructura y el entrena-
miento de los MOM semicontinuos. Finalmente se trataran los modelos de
lenguaje y su incorporacién en lo que denominamos modelos compuestos
para el RAH.

2.1. Estructura del modelo

Un MOMC queda definido mediante una estructura algebraica:

@ = <Q7©?A‘?B>

donde:

Q es el conjunto de estados posibles,

O es el espacio observable,

A es la matriz de probabilidades de transiciéon de estados y

B es el conjunto de distribuciones de probabilidades de obser-

vacion.

El conjunto de estados posibles se define como:
Q={qe[l...[Qll}; Q<o

donde |Q| € N es la cardinalidad del conjunto. Para el espacio observable se
tiene:

0={oeR}; N,=N,

donde N, € N es su dimensién, que coincide con la dimensién del espa-
cio de las caracteristicas X, que en el contexto del los MOM también se
denominard espacio de las evidencias actsticas.
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Sean ¢;—1,q: € Q dos estados cualquiera de modelo O, donde t €
[1...T] C N tal como se definié en la Seccién 1.1, entonces se define la
matriz de probabilidades de transicion de estados como:

A=la;=Pr(gg=7lg-1=1)] Vi,jeQ

2]
dondeaij >0 Vi,jy Zaijél Vie Q.
j=1
Siendo x; € X una evidencia acustica para el modelo O, se define el
conjunto de distribuciones de probabilidad de observaciéon como:

B:{b] (xt):Pr(xt|qt:j)} \V/je Q

en donde para cada estado j se modela la distribuciéon de probabilidades
mediante la mezcla:

Ne
bj (xe) = D cibjr (x¢) Vj € Q5 N < oo (9)
k=1

siendo en este caso:

1) bji (x¢): todas funciones normales de densidad de probabilidad
multidimensional con la forma:

1

- 6_% [(xt_l"'jk:)TUj_kl (xt—ﬂ'jk)] ,
(2m)Ne (Ui |2

N (¢, i, Uji) =

1) c¢ji € R*0: las constantes de peso relativo para cada distribucién
normal que satisfacen:

Ne
> er=1VjeQ,

k=1
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1) gy, € RMe: los vectores de medias,
) Uj, € RN=xN: ]as matrices de covarianza y

V) se cumple que:

“+o00

/ b] (Xt) dXt =1 Vj € Q

— 00

2.2. La secuencia mas probable

Dada la secuencia de evidencias actsticas:

T
X' =x1,%X9,...,X7; X €X

a =aq,0,....ar; @€Q

una secuencia cualquiera de exactamente T' estados, se calcula la probabili-
dad de que el modelo © haya generado la secuencia de evidencias actsticas
XT mediante:

Pr(XT|0) => Pr(X",q"|0) (10)
vql

Bajo la hipdtesis de independencia estadistica de las evidencias acusticas en
XT.
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Pr (XT ]@) = Z {Pr (XT ‘qT,G) Pr (qT \@)}

vqT
T T
= > { Pr (x¢ g1, ©) [ [ Pr (a1 lge—1, @)}
vq?T \t=1 t=2
T T
= Z {H bl]t (Xt)H Aqi_1q: }
vqT \t=1 t=2
T
= Z {b<11 (Xl) H by, (Xt)athﬂlt}
VqT t=2
que puede simplificarse en:
T
Pr (XT ‘@) = Z H bg, (Xt) Qg,_1q. (11)
VqT t=1

haciendo ag1 = 1.
Una buena aproximacién para Pr (XT |@) es considerar la funcién de
maximo en lugar de la sumatoria sobre las secuencias q:

Pr(X"|) ~ mix {Pr (X" |q".0) Pr(a"[0)}
q

El algoritmo de Viterbi optimiza la biisqueda de esta maxima probabi-
lidad. Para esto se define la variable de probabilidad acumulada:

M(f) 2 mix {Pr(q™ e =4, X' 0) Pr(a1|0)}; VieQ  (12)

con \o(j) =1Vj € Q, y calculable por induccién mediante la recursién:
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A () = Iv?éé {M—1(0) Pr (g =7, %¢ |qg—1 = 1,0)}
= {}Zlé}é Ae-1(@) Pr(g =jlg—1 = 1,0)Pr (x4 |gr = 5, 0)}
= {}ilég M1 Pr(g =Jlae—1 =19,0)} Pr(x¢ s = 4,0)
= \5?25 {At—1(i)aij} by (%) (13)

de forma que:
Pr (XT|©) ~ max {\r(4)}.
1"( | ) {9;.125{ 7(j)}

Para encontrar la secuencia de estados ! asociada a la méxima pro-
babilidad se define:

. A ’, .
S A .
§(7) = arg max { A1 (i)aij}
y a partir de:
o x I (i
gr = arg médx {Ar (i)}
por recursién inversa:

G =&4+1(Ger); t=T-1,T-2,...,1 (14)

2.3. Reestimacion de los parametros

Dada una secuencia de evidencias actsticas X7, el entrenamiento con-
siste en maximizar la funcién de densidad de probabilidad p(X*|©), que
posee la forma de (11). El método para el entrenamiento se fundamenta en
la definicién de una funcién auxiliar que guia el proceso de optimizacion
permitiendo obtener una nueva estimacién de los pardmetros del modelo a
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partir de la estimacién anterior. La definicién que se utiliza en este caso
esta basada en la teorfa de la informacién? y tiene la siguiente forma:

0(8,0) % XTy@ Zp ",q"10)logp(X",q"|0) (15)

donde O es la estimacién inicial que se posee para el modelo y O es la
nueva estimacién. La normalizacién mediante X permite aplicar la funcién
auxiliar a multiples secuencias de entrenamiento (como se verd en la Seccién
2.7).

El algoritmo de mazimizacion de la esperanza es un caso particular
del método de maxima verosimilitud que posee menor costo computacional
[Duda et al., 1999]. Este algoritmo se basa en iterar haciendo en cada paso
O igual a aquel ©® que haya maximizado la funcién auxiliar @ en el paso
anterior. Como requisito de convergencia, si en cualquier paso del algoritmo
se verifica O(©,0) > O(6,0), entonces debe cumplirse que Pr(XT|0) >
Pr(X”|0). Para el caso de la funcién auxiliar seleccionada en (15), puede
encontrarse en [Huang et al., 1990] una demostracién sencilla de que esta
propiedad se cumple.

Para aplicar este algoritmo a la estimacién de los pardmetros del MOMC
se debe obtener primero la ecuacién completa para O(6,0). A partir de (9)
y (11) se puede escribir:

p (XTv qT |@ Z Z Z {H thk?t Xt Agy— 1%} Cqik1Cqaka ** " Cqpkr

k1=1ko=1 kr=

y asi es posible redefinir (11) como:

XT‘G ZZHbqtkt Xt Aqs_1q:Cqrky = ZZP(XT7(1T,CT|@)

vqT veT t=1 vqT veT

donde las ¢’ son las secuencias de la forma cgk, , Cgokys - - - s Caphop-
Para poder desarrollar completamente la funcién auxiliar de (15) queda
por obtener:

2Ntimero de Kullback-Leibler.
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T T T
log p <XT, q’,c" ‘@) = Z log bg,k, (x¢) + Z log ag,_q, + Z log Cqyk,
t=1 t=1 t=1

y asi la expresién de la funcién auxiliar queda convenientemente separada
en:

0(0,0) = XT|® Y > p(XFd",c" o)

vqT veT

T T T
X {Z log bqtkt (Xt) + Z log dih—l‘]t + Z log 6qtkt }
t=1 t=1 t=1

= 0y(0,bjr) + 0a(O,a;5) + 0c(©, 1)

con:

19| T

O0(0,b5k) = 3> "p (=g, ke = k|X",0) logbjk (x:) (16)

Jj=1vcT t=1

ol 1o T

Ou(®,di) =Y > > > plar =i,q = j,c" |[XT,0)logay;  (17)

i=1 j=1 t=1 veT

Q] T

(0, ¢jk) ZZZp qt—j,kt—k‘X @)logc]k (18)

j=1vcT t=1
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2.3.1. Probabilidades de transicion

En primer lugar considérese la funcién auxiliar (17), con la que se ob-
tendrd la férmula de reestimaciéon para los a;;. En este caso hay que tener
en cuenta que la optimizacién esta condicionada a:

Q|
Zaij 21 VieQ

j=1
Es por esto que conviene utilizar los multiplicadores de Lagrange escribiendo:

12l 2]

Va | 0a(®,ai) =Y 4[> a;—1]|=0
i=1 j=1

Reemplazando (17) en esta ecuacién y haciendo las derivadas parciales con
respecto a los a;; se tiene:

ol 1o T

ZZZZ{p(qH =i,q = j,c"|XT,0) al]} =0  (19)

i=1 j=1 t=1 T

que puede maximizarse considerando individualmente todos los términos de
la sumatoria sobre los .

Es necesario obtener primero los multiplicadores de Lagrange ¢;; mul-
tiplicando en ambos términos por los a;;:

AL E
ZZZP (g-1=1,q = j,c" |X",0) = Z&ijgi
j=1t=1 veT =
y asi:
ol T
o= 32> plar=ia=jc |X"0)
j=1t=1 vycT

T
= 2> pla=ic"[XT.0)

t=1vcT
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Volviendo a (19) ahora se obtiene:

T
> Y p(g-1=1i,q =jc" |XT,0)

~ t=1vVcT
aij T
Z E p (Qtfl =1, c? |XT7 6)
t=1vcT
ZT: p(X" g1 =4i,q.=50)
t=1 p (XT |@)

p (X', g1 =14,10)
p(X"[©)

It

2.3.2. Probabilidades de observacién

Considérese ahora (18), para cuya optimizacién existe la restriccién:

Ne
> =1V
k=1

Este es un caso muy similar al de los a;; y la féormula de reestimacién se
deduce a partir de:

o /N
Ve | 0c(©,ér5) = > ¢ <Z ik — 1) =0,

j=1 k=1

se reemplaza aqui (18) y nuevamente se obtienen las derivadas parciales,
se despejan los multiplicadores de Lagrange y la férmula de reestimacion
queda:

p(XT, ¢ =j, ke = k|O)
-~ t=1 p(XT’@)

p (XT,CJt =] \@)
t=1 p(XT|@)
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Para completar la estimacion de las probabilidades de observacién resta
deducir la férmula de reestimacién para los bj (x¢), que estaban definidos
en funcion de los vectores de medias p;, y las matrices de covarianzas U j.

Anulando V;0(0, Ejk), se puede derivar primero con respecto a los fi, y
obtener:

~ T
0= = =3NNS " p (a0 =d ke = kX7, 0) U (x; — i)

desde donde se despejan los 1, quedando:

T p(XT q=j, ki =k|O
ZP( qt %t | )Xt
- t=1 P(X ‘9)
/*l'jk_ T T . _ (22)
ZP(X 7Qt_jvkt_k|@)
t=1 p(XT’@)

De forma similar, a partir de V; Oy (0, Bjk) = 0y derivando con respecto

-
a los Ujk :

ou;,!
Q] T 1.
= SN p(ae =gk = k[XT,0) JUR! — ()i — ) (e — )"

Jj=1vcT t=1

de donde se despeja:

p(X",q =3,k =k|O)
1 p(XTIG)

i p(X",q =34,k =k|O)
t=1 p(XT\G)

(¢ — ) (x¢ — fjp) "

M=

ot t

-1 _
Ujk =

(23)
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2.3.3. Interpretaciones de las féormulas de reestimaciéon

Para llegar a una interpretacién conceptual de estas férmulas de rees-
timacién es 1til definir:

1) La variable a:

(i) 2 Pr(xq,...,%X,q =1|0O) (24)

calculable de forma inductiva a partir de a; (i) = b;(x1) median-
te ai(j) = Y vico @t—1(7)aibj(x:). Asi se puede reescribir (11)
como Pr (X7 |0) =" ,;c0 ar(i).

11) La variable g:

/815(7/) éPr(Xt+1,...,XT7Qt:i‘®) (25)

que puede calcularse por induccién comenzando con [p(i) =

1/|Q| v haciendo B;(5) ZVZE% ajibi(X¢41)Be41(3). Ahora se
puede reescribir (11) como Pr (X7 |©) = > vico bi(x1)B1(i).

1) Las variables :

(i) £ Pr (g =1i|X",© (26)

que puede interpretarse como la cantidad de veces que el estado ¢
es visitado en el instante de tiempo ¢, para observar la secuencia
de evidencias actsticas X”. Ademés, se puede definir:

Pr (qtfl =4L,q =7 ‘XT7®)

’Vt(za])

N.
ar—1(i)ai; Z cikbjr (x¢) B (5)
— k=1 (27)

> ar(q)

VqeQ
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equivalente a pensar en la cantidad de veces que se ha llegado al
estado j a partir del 4, bajo las mismas condiciones anteriores.

1v) La variable 1):

wt(jvk) £ Pr (Qt:jakt:k‘XT7®)
> ar-1(@)asjejbje (xe) Be(4)

i€Q
> ar(q)

VqeQ

interpretable como la cantidad esperada de veces en que se llegé al
estado j en el tiempo t utilizando la gaussiana k, cuando se en-

trenaba el modelo © con la secuencia de evidencias acusticas
XT.

Mediante estas definiciones pueden reescribirse las ecuaciones (20),
(21), (22) y (23), respectivamente, como:

T T
t=1 t=1

Gij = =1 ek = =r

Z Yt (%) Z Ye(4)

t=1 t=1

T T

Z Vi(7, k)xy Z Ve (4, k) (Xt — [ ) (x4 — ﬁjk)T
- Ol _ =1
Fjp = —7 ik

T
> i k) > i(j, k)
t=1 t=1

Escritas en esta forma, las formulas de reestimacion se conocieron origi-
nalmente como parte del algoritmo de reestimacién de Baum-Welch. En el
trabajo original las probabilidades de observacion eran discretas, con lo que
se simplifican los &y, fi;;, ¥ Uj_k1 en un b;(xy) = >, (0)0(xk, 00)/ D Ve (1).

Por otro lado, si se realiza la biisqueda de la secuencia mas probable
q? mediante el algoritmo de Viterbi (14) y se redefinen (26) y (27) de forma
que solamente tomen valores 0 0 1 (7(i) = 1 cuando ¢; = iy %(i,j) =1
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cuando G;—1 =i A G = j), entonces al aplicar las férmulas de reestimacién
y buscar la secuencia mas probable sucesivamente se obtiene el denominado
algoritmo de entrenamiento de Viterbi, que posee un costo computacional
mucho menor al de Baum-Welch y tiene buen rendimiento en las aplicaciones
practicas de RAH.

2.3.4. Extensiones para modelos semicontinuos

Los MOM semicontinuos (MOMSC) surgen para reducir el nimero to-
tal de pardmetros a estimar durante el entrenamiento. En los MOMC las pro-
babilidades de observacién bji(-) podian estar representadas arbitrariamente
por cualquier distribucién N (+). Ahora, los MOMSC, podrén compartir un
conjunto fijo de gaussianas conservando para cada estado la posibilidad de
asignar diferentes pesos c¢;j; en la mezcla. Esto es conocido también como
enlazado de pardmetros. Se redefine (9) simplificando la dependencia entre
los pardmetros de N(-) y el estado j:

Ne

bj (x¢) = Z cjkbr (xt)

k=1

siendo en este caso:

1

e TU )]
(2m)N= [ Uy |2

bi (x¢) = N (x¢, piy, Ug) =

La funcién auxiliar para la optimizacién (16) ahora se simplifica y que-
da:

T

O(0,b1) => > p (ke = k|XT,0)log by (x;)

veT t=1

y al igual que antes, derivando e igualando a cero, se obtienen:

12

Z ip(XTﬂt:th:k’@)

- j=1t=1 P(XT\G)
ZZP(X 7qt:]7kt:k|@)
—1i=1 p(X"|O)

Xt

(29)

<
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XT gi = j ks = k|© ) )

PXLa =gk =kIO) (e, — )

fj_l o j=1t=1 p(X |®) (30)
kE .

LT p(XT, g =4,k = k|O)

]gl t=1 p (XT \@)

que en comparaciéon con (23) y (22) simplemente se han incorporado las
sumatorias sobre j, calculando asi la probabilidad sobre todos los estados
en p (XT,qt =4,k =k |G))

2.4. Concatenacién de modelos

A partir del modelo genérico © es posible construir un conjunto con
modelos de fonemas para el RAH:

Fo=1{"0,}; perF

donde F =[1...|Fgl] es el conjunto de los fonemas para el reconocimiento.
Un modelo de palabra se define como la concatenacion de varios modelos de
fonemas. El dltimo estado de cada fonema se une directamente —con pro-
babilidad de transicién 1— al primero del siguiente conformando palabras:

Vo, ="0,"0,,...50,,: ¢reF (31)

a partir de un diccionario de pronunciaciones o transcripciones fonéticas:

Wy = {(w;01,02,...,0n,)}; No <o0; weW

donde W = [1...|W,]|] es el conjunto de palabras para el reconocimiento.
Estos modelos compuestos (MC) pueden ser vistos como un MOM de maés
estados y son tratados formalmente como se describié antes. Si el conjunto
de estados de un MOM se pueden obtener mediante el funcional Q (©), la
cantidad de estados de un modelo de palabra es:
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EILCHIE fz Q(F6,,)| (32)

Ahora se puede construir el conjunto de modelos del vocabulario de
reconocimiento:

Wo={"0,}; wew
2.5. Modelado estadistico del lenguaje

Sean M, N € N; M, N < 0o y sea:

wM = wi,wa, .. wp; wm €W (33)

una secuencia ordenada de M palabras a reconocer. Para cada palabra w,
en la secuencia, se define su historia de orden N como:

N .
hm = Wm—1,Wm—2;- -+, Wm—N+1; Wm—j € W.

El modelo de lenguaje (ML) puede ser aproximado mediante la utiliza-
cion de las denominadas n-graméticas:

M
Pr (w') = Pr (wy, b)) =~ H (wm ‘hN 2 aN (wh) (34)

=

m=1

La probabilidad de una palabra w,,, dada su historia hY, puede ser
estimada simplemente mediante sus frecuencias de ocurrencia:

C (wm, h%)

Pr (wm ‘h%) ~ )
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donde C(-) es una funcién que cuenta las ocurrencias de una determinada
secuencia de palabras en el corpus de entrenamiento.

Sin embargo, en muchos casos practicos algunas historias hY nunca
aparecen en el corpus de entrenamiento. Es por esto que resulta necesa-
rio considerar el suavizado de las gramaticas. Por medio de estas técni-
cas, es posible estimar las probabilidades de las palabras cuyas historias
de orden N nunca aparecen en el corpus de entrenamiento. Existen mu-
chas técnicas utiles para el suavizado de graméticas [Jelinek, 1999]. Un pri-
mer método sencillo es el denominado suavizado por interpolacién lineal
[Rabiner y Juang, 1993]. Dado un K € N;0 < K < N — 1 y la historia:

hY /c(hf) >0

se estiman las probabilidades para las historias inexistentes mediante:

K
X = Z g Pr (wm ‘hfn) (35)
k=0
con 0 < 1 < 1y > 1 = 1. Las historias h! corresponden a una uni-

gramética y la probabilidad para el caso de las historias h” se define como:
Pr (wp, [h),) £ —  Vw, € W.

Una de las técnicas més utilizadas para la estimacién y suavizado de
gramaticas es la denominada back-off [Potamianos y Jelinek, 1998]:

C(wm, hE) — v

QF — C(hh) si C (wp, hE) >0 (36)
S(hE)YOA-T 6 € (wm, hE) =0

donde se fija empiricamente ¢ = 0,5.
Para encontrar las probabilidades ¢(hX) se debe considerar primera-
mente que:

C (wm, h%) -9 B
> AP I COR
Wi /C(wm,hE)>0 Wy /C(wm,hE)=0
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de esta forma:

K K-1| _ C (wm, hg) —
C (hm) wm/C(gh%)=0 o -\ wm/c(ghfgbo C (by)
y asi:
-y on

Wi /C(wm,hE)>0

2.6. Decodificacion en el modelo compuesto

El MC es una estructura en red con todos los modelos de palabra
conectados a partir de las probabilidades del ML. También es posible ver al
MC como un gran MOM; si |Q](m) es el Ultimo estado del modelo de palabra
W@wm ¥ 1(n) el primero de W@wn, entonces se define la probabilidad de
transicion entre las dos palabras del MC como:

AYQl 1w = Glion (37)

quedando as{ definida la estructura del MC ¢© para una frase completa? o,
si se quiere, para cualquier frase posible dado el conjunto de palabras W y
el ML que la relaciona.

En la extensién del algoritmo de Viterbi se requiere incorporar las pro-
babilidades del ML en el proceso de busqueda sobre el MC. Dadas las pala-
bras wy,, w, € W, se utilizard la siguiente notacién:

i(m) J(m): estados pertenecientes al modelo de la palabra wp,,

q(m)e: estado de WO,, en el tiempo t,

3La diferencia de esta concatenacién de modelos en relacién a (31) radica en que la
probabilidad de transicién entre dos modelos de palabra queda definida por el ML mientras
que la probabilidad de transicién entre fonemas era siempre 1.
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q(Tm): secuencia de T estados en VO, v

G%%: probabilidad de que se emita w,, con una historia h? = w,,
(ver ecuacién (34))

Considerando un ML de bi-gramatica es posible redefinir la probabili-
dad acumulada de la ecuacién (12) como:

ax {Pr (an)a Gyt = J(m) X' " Ou ) }

At(] n ) = m
(n) Vaios

con las inicializaciones:
Ao(finy) =1 Vwn € W, Vi) € Q (V' Ou,)

y cuando comienza cada palabra?:

Ner Gy = 1) = i { A (i =2 (V00,)[) G2}

Luego, es posible expandir esta probabilidad acumulada como:

At (jiny) = égta’_)i {Pr <q€;)17 xt ‘W@W> Pr (q(n)t = jin), X ‘q]é;)l’ ", )}
(n)

y calcularla por induccién mediante:

At () = {;;f\f{At—l(im))Pf(%n)t:j<n>aXt|CI(n)t—1:Z’(nww@wn)}

= 1\};(61? {A—1 (i) Pr (qnye = don) [anyt—1 =iy, " Ouws, )

X Pr (%t [yt = Jnys " Ouwn ) }
= {81 (i) Pr (g = Joo | a1 = iy O, ) }

X Pr (x¢ [amye = Jn)» " Own )

4Obsérvese que en la transicién entre dos palabras el modelo no emite y por lo tanto
no cambia el indice de tiempo t.
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Ay (j(n)) = gﬁi’; {Atfl(i(n))ai(mj(n)} Ojny (x¢)

Para obtener la secuencia mas probable a partir de las probabilidades
acumuladas se define:

Et (](n) S arg IVIZI?})( {At—l (i(n))ai(n>j(n) }

con la salvedad de que:

- . _ W _ . . (2)
= (o =@ (" 0u,)|) = arg méx, {Aulicm) G120}

Ahora, por recursién inversa:
Ayt = St (Ayen); t=T—-1,T—2,...,1
comenzando por:

d(n)T = arg W(IEE?%H {Ar(ign))}-

y con las restricciones:
At =1Qlm AN dmn = 1w

La secuencia resultante esta restringida por este algoritmo a una se-
cuencia de palabras validas ya que los fonemas estan concatenados en pa-
labras (31) y no hay conexiones hacia afuera de las palabras que no sean a
través de las conexiones impuestas por el ML (siempre desde el tltimo esta-
do de una palabra hacia el primero de otra). Por lo tanto, dado que en esta
secuencia quedan especificados tanto el nimero de estado como la palabra
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a la que cada uno pertenece, se puede extraer directamente de ella la trans-
cripcién reconocida. Estas ecuaciones son la base del denominado algoritmo
de decodificacion para RAH. Se agregan ademds mejoras de indole préctico
como el escalado o la aritmética logaritmica para reducir los errores intro-
ducidos por la precisién limitada en el computo [Rabiner y Juang, 1993].
Otras mejoras ampliamente utilizadas son las técnicas de podado, que redu-
cen significativamente el espacio de la bisqueda en el algoritmo de Viterbi.
Por ejemplo, en el algoritmo de beam search se utiliza una probabilidad @z
como umbral de podado y no se consideran los caminos que acumulan una
probabilidad ®, veces menor que el maximo para cada tiempo t. Puede con-
sultarse una revisién acerca de estos métodos en [Ney y Ortmanns, 1999].

2.7. Entrenamiento del modelo compuesto

Es necesario dar respuesta a tres cuestiones importantes para encontrar
las férmulas de reestimaciéon en el MC. La primera tiene que ver con la
relacién entre el entrenamiento de los MOM de cada fonema y la estimacién
de las probabilidades del ML. La segunda cuestién se plantea al considerar
multiples secuencias —es decir, muchas frases— de entrenamiento, ya que
las férmulas de reestimacion siempre se dedujeron a partir de una unica
secuencia de evidencias acusticas. La tercera cuestion tiene que ver con la
forma en que los diferentes MOMSC, que forman el MC, van a compartir
sus parametros y las modificaciones que esto demanda en las férmulas de
reestimacion.

La solucién practica mas empleada para la primera cuestién es muy sim-
ple y consiste en estimar las probabilidades asociadas con el ML separada-
mente (por ejemplo mediante (35) o (36)), dejandolas fijas durante las rees-
timaciones de todos los restantes pardmetros del MC [Young et al., 2000].

Para extender las formulas de reestimacién a multiples secuencias de
evidencias acusticas, considérese que existen Ny secuencias de entrenamien-
to:

Tn
X =X, X32, . XX

Bajo la hipétesis de independencia estadistica entre las diferentes secuencias,
la ecuacién (10) debe reescribirse como:
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Nx
Pr(X[0) =[] > Pr(XI".ql"|O®)

n=1 ngn

lo cual agrega simplemente una sumatoria sobre todas las secuencias tanto
en el numerador como en el denominador de las férmulas de reestimacion.
Por ejemplo, para las probabilidades de transicién:

N B p (X1 = 000 = 510)
n=1i=1 p (X, 19) (38)
Nx Tn p (Xg",qn,t—l =1, ’@)

nz=:1 t=1 p (Xg" |@)

aij =

Durante el proceso de entrenamiento, ademas de contar con las secuen-
cias de evidencias acusticas X, también se poseen las transcripciones en

palabras para cada secuencia:

— w Ts TNy
W =w;' w, e W

donde cada transcripcién wlr es una secuencia de T, palabras como en (33):

T, .
W, = Wn1,Wn2s---sWnTy; Wnm €W

A partir de una de estas transcripciones y del diccionario fonético W,,
es posible construir un MC con la concatenacion de palabras:

0 ="0u,." Ouny - FOu, s

)

con probabilidades fijas entre las palabras. De forma similar a (37), se puede

hacer:

lI>
v

a|Q‘(m71)71(m)

donde P, en general, es 1.
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A vpartir de cada uno de los MC construidos, deben estimarse todos
los parametros de los MOM que los componen. En este esquema de en-
trenamiento debe considerarse que el mismo modelo de fonema o palabra
aparecera en distintas partes del MC y en distintos MC para distintas fra-
ses. Al considerar que en uno de estos MC existen conjuntos de estados que
comparten sus parametros surge naturalmente la tercera cuestion, acerca de
las diversas formas de compartir los pardmetros en el MC. Se podrian com-
partir los parametros correspondientes a los estados de una misma palabra
0 de un mismo fonema. También se podrian compartir pardmetros de soni-
dos similares desde el punto de vista de la fonética acustica o bien utilizar
métodos automaticos para encontrar qué conjunto de estados conviene que
compartan parametros.

A continuacidén se va a considerar que los estados que comparten pard-
metros se agrupan en conjuntos Q(m). Estos conjuntos de estados se encon-
traran previamente definidos segtin algun criterio y se utilizard una extensién
de la notacion i(,,) y j(m) para indicar que estos estados pertenecen a la clase
m. Anteriormente, se utilizaron subindices similares para indicar la perte-
nencia de un estado al conjunto de estados de una palabra. Ahora, en un
sentido més amplio, una clase m puede corresponderse con cualquier con-
junto de estados arbitrariamente agrupados®. De forma similar, como cada
clase m posee su propia mezcla de gaussianas, se deben definir los conjuntos
de mezclas de gaussianas M), cada uno con N, , gaussianas®. Para indi-
car la pertenencia de una gaussiana k al conjunto de gaussianas de la clase
m se utilizard la notacion k).

Asi como en (29) y (30) se compartian los pardmetros de las mezclas
de gaussianas entre los estados de un tinico modelo, ahora se generaliza la
idea de MOMSC hacia los MC con multiples secuencias. Siguiendo de (20)
y (38), las probabilidades de transicién entre los estados i(m)s J(m) € Lm)>
se reestiman mediante:

35 L p (X0 a1 = iy, e = m) [On)

G . n=Lisd P (X, [“6n) (39)
L(m)J(m) Nx Ty D (Xz;na gnt—1 = z(m)’ |C@n)
n=11t=1 p (Xgn ‘C@”)

5Las palabras como entidades independientes han desaparecido en los MC para el
entrenamiento, salvo la situacién particular en que las clases m coincidan con las palabras,
para lo cual la notacién tampoco es contradictoria.

SEn general N., . es el mismo para todas las clases.

(m)
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En el caso del peso de la gaussiana k(,,) con que se modela la probabilidad
de observacién del estado j,,), a partir de (21):

N Ln p (X" Gt = m)s ke = Km) |“On)
=1 p (X1 |90,)

NZX n p (X3 dnt = Jmy |“©n)
n=1t=1 p (XZ” }CGn)

n=1t

Cimykmy =

Al igual que en (28), se pueden simplificar las expresiones definiendo:
wn,t(j(m)v k(m)) =Pr (Qn,t = ](m)v kn,t = k(m) ’Xva C@n)

Dado que los parametros de las gaussianas se comparten para una misma
clase m, a partir de (29):

Nx Ty
Z Z Z ¢n,t (](m)7 k(m))xn,t
- =1V () €Q(1my (COR) t=1
Freny = 7Ny T (41)
> > >~ Unt(Gmys Km))

N=1Y5 () €EQ(m) (€ On) 1=1

y a partir de (30):

S
Yk =
Nx Tn ) B 5 T
Z Z Z ¢n,t (j(m)a k(m))(xn,t - l"l'](m)k(m))(xn,t - I"l’](m)k(m))
N=1Y5(0) €EQ(m) (€ On) 1=1

Nx

T,
> > > Yot (Jim)s Km))

n=1 v.7(m) EQ(WL) (C@n) t=1
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