CAPITULO

Reconocimiento de voz usando redes neur onales
artificialesdel CSLU

Una vez teniendo los datos ligos para ser usados, @ paso Sguiente es entrenar un
reconocedor de voz usando dguna técnica conocida de reconocimiento, paa €lo
empleamos redes neurondes, que son harramientas que también forman pate dd Toolkit y
de las cuaes se hablard en este capitulo.



5.1 El proceso de Reconocimiento

En este apatado se expondra una de las pates méas importantes de este trabgo de
tesis, que es @ proceso de reconocimiento. Se hablarda de como e rediza este proceso en €
CSLU.

Hay cinco pasos bascos paa que € reconocimiento funcione. Cada paso sera explicado
enseguida

Fl proceso de Reconocimiento

| Voz Digitalizada |

Calculoe de caracteristicas
especirales

.*.
Percepirin Clasificacién de marcos de
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Figura5.1: El proceso de reconocimiento

Primero: Digitdizamos la voz que queremas reconocer.

Segundo: Las caracteridicas que representan € contenido del dominio espectrd de la voz
(regiones de fuerte energia en frecuencias particulares) son caculadas. Edtas caracteristicas

on cdculadas cada 10 milissgundos con una secdon de 10 milissgundos  llamada
FRAME.



Tercero:  Un perceptron multicapa ( o red neurond) es usado para cdlasficar un conjunto de
edtas categorias en categorias basadas fonéticamente de cada frame.

Cuarto: Una blusqueda Viterbi es usada para comparar los promedios de la red neurond con
las padbras objetivo (paabras que posblemente estén contenidas en la entrada de voz) para
determinar |a padora que fue mas probablemente completa

Quinto: La deteccion de la pddra s rediza y la confianza que tenemos en la padbra con

mayor promedio es medida. La paabra es aceptada s la confianza es suficientemente dta

La onda digitdizada es convertida a una representacion espectra y se hace un proceso para
diminar adgunos de los efectos de rudo. Doce coeficientes de frecuencia son cadculados, y
después = cdculan doce caracteridicas ddta que indican € grado de cambio ocurrido en
este frame. Las Ultimas caracteridticas son energia y energia ddta, para un totd de 12 + 12
+2= 26 caracterigticas por frame.

Nos gudtaria entonces clasificar cada frame en categorias basadas fonéticamente, pero antes
de hacer esp tomamos una ventana de contexto. Esto dgnifica amplemente tomar los
frames de interés as como los frames que estdn a —60, -30, 30 y 60 milissgundos lganos
dd frame de interés. ES0 es hecho tomando en consderacion la naturdeza dinamica de la
voz. la identided de un fonema a menudo dependera no solamente de las caracteridticas
epectrdes a un punto en € tiempo, también dependerd en cOmo las caracteriticas
cambian en todo momento.

Mandamos las caracteridicas  en una ventana de contexto a una red neurond para su
clagficacion . La <dida de la red neurond es una dadficacion dd frame de entrada,
medido en términos de las probabilidades de las categorias basadas en fonemas. Mandando
las ventanas de contexto para todos los frames de voz a una red neurond, podemos
congtruir una matriz de probabilidades de categorias basadas en fonemas sobre tiempo. En
ede gemplo de la sdida de la red neurond, la padra a ser reconocida es two, y las



regiones obscuras en la t, t&ltu, y las categorias u indican la mayor posbilidad de agudlas
clases d tiempo indicado.

Las pddoras objetivo son entonces combinadas con la gramdica (S fay) para producir una
liga de cadenas legdes o caegorias. Una busqueda Viterbi es usada para encontrar la
meor ruta a traves de la matriz de probabilidades para cada cadena legd. La cadena con la
mayor probabilidad es la sdida de la busqueda Viterh.

5.2 Modelado dependiente del contexto

Modelado Dependiente del Contexto
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Figura 5.2: Moddado dependiente del contexto

Por lo tanto, ¢qué categorias deberia clasficar la red neurond? La opcion obvia es un
fonema por categoria, asi que una paabra como “res’ deberia tener tres categorias. /r/ , /E/,
y /9. Los primeros reconocedores fueron condruidos de eta manera, pero fue encontrado
gue los fonemas tienen como una gran influencia en fonemas vecinos que la /E/  que Sgue
ala/d pueda verse diferente que una /E/ que dgue, dicho de otra manera, a /b/. Por otro
lado, para condderar edos efectos coaticulaorios, la edrategia actud es dividir cada



fonema en uno, dos o tres pates dependiendo en cuanto exe fonema sra influenciado por
los fonemas de drededor. El fonema /E/, por gemplo, puede ser influenciado por los
fonemas de la izquierda y derecha, pero puede ser también bagtante largo en duracion que
la pate media no es muy influencdada por fonemas que lo rodeen. Como un resultado,
separamos /E/ en tres partes.

S twviéramos que moddar cada fonema de la izquierda y derecha de cada fonema,
hablariamos de un orden de 5000 diferentes categorias que necesitamos cladficar. Para
amplificar esta dtuacion, agrupamos categorias que son Smilares en uno de ocho amplios
contextos. Por gemplo, // es un fonema vibrante, y ad es asgnada d contexto amplio
“$front”. El fonema /s es un fricativo, asignado con /f/ y /<.

Al contexto amplio “$fric’. Bl smbolo de pesos es una notacion utilizada cuando nos
referimos a un contexto amplio en lugar de un smple fonema Ad, nuesro moddo de /E/
en “res’ llega a ser “Hront&ItE” (/E/ en € contexto de proceder de una vocd frontd),
&ItE> (/E/ en medio sn efectos contextudes), y E>$fric (/E/ en @ contexto de un fricativo
sguiente).

Para un dgema independiente de vocabulario, /E/ serd dividido en 17 caegories 8
caegorias para cada contexto amplio precedente, 8 categorias por cada contexto amplio
sSguiente, y una para caegorias independientes dd contexto. Este méodo resulta en 543
caegorias para todos los fonemas dd inglés americano, d cud es computaciondmente
mésfactible.



5.3 Redes Neuronales

La red neurond tiene 130 nodos de entrada, uno por cada caracteridica en los 5 frames de
la ventana de contexto. Hay 200 nodos escondidos y 545 nodos de sdida (un nodo de
sdida por cada categoria basada fonéticamente, y un nodo extra llamado “basurd’ que s

explicara mas adelante).
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Figura5.3: Red Neurond

La red de proposto generd usada en OGl  fue entrenada usando 1500 gemplos de cada
categoria, con los datos tomados de los nimeros de OGI, YesNo, Apple, y un corpora de
Higtorias, también como de un corpora llamado NYNEX. Una cosa importante de notar es
gue las didas de la red neurond son usadas como estimados de probabilidades poderiores,
en otras pddoras, no tomamos justo las categorias con € mas dto promedio y decr , esta
bien, en & frame 42 encontramos la caegoria r>$mid. En cambio, la red es usada para



esimar las probabilidades de cada categoria, asi que podemos decir, estd bien, en & frame
42 encontramos un 82% de probabilidad de r>$mid, un 7% de probabilided de r>%front, un
7% de probabilidad de r>$mid, un 3% de probabilided de &ltiy>, y un porcentge cercano a
cero paratodas las otras categorias.

5.4 Busqueda Viterbi
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Fgura5.4: Busgueda Viterbi

Una vez que tenemos una mdtriz de como las probabilidades fonéticas cambian con €
tiempo, queremos buscar la megor paddora Antes de hecer edto, necestamos cacular €
conjunto de cadenas legdes de categorias fonéticas. Este conjunto es dependiente de las
padras que queremos reconocer y @ posble orden de las mismas, por en, combinamos
moddos de pronunciacion por cada una de nuedras pdabras ( por gemplo, “res’ =
$al&lty, rémid, $Hront&IE, &IE>, BE>$fric, Imidklts s>%€l ) con una grandica s



permitimos que mltiples pdabras lleguen en mé de un orden. En d gemplo que =
muestra agui, tenemos una smple ruta de bUsqueda que puede reconocer solo uno de los
dos, “res’ o “no
blUsqueda, cuando vemos un nuevo frame, hacemos una transcon a un nuevo estado S la

" los cudes tiene que ser precedidos y seguidos de un dlencio. En la

probabilidad de la nueva caegoria es mayor que la probabilided de la categoria actud.
También redizamos esta busgqueda a través de todas las ramas de la ruta de blUsqueda,
encontrando las rutas a través de la matriz que maximice @ promedio para cada paabra en
nuestro vocabulario. Al find de la blsqueda, tenemos promedios de todas las pdaoras en
nuestro vocabulario, y la paabra con € més dto promedio es la pdabra mas conveniente
paa € dao de entrada, y es por lo tanto la padora con la mas dta probabilidad de ser la
pa abra que fue pronunciada.

Ejemplo de una Busqueda Viterbi

encontrar las rutas para "res" y "no"
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Fgura5.5: Ejemplo de una bisqueda viterbi



5.5 Desarrollo del reconocedor usando redesneuronalesy e CSLU
Toolkit

Unavez vigo d tema de redes neurondes, d sguiente paso es como utilizar esta tecnologia
parad desarrollo de un reconocedor utilizando las herramientas dd Toolkit.

5.5.1 Organizacién delosdatos

En d cgpitulo IV s menciond como se obtuvieron los daos para formar € corpus que s
necestd para € desarollo de este proyecto. Una vez que s tiene una base de daos
recolectada es necesario organizarla en grupos especificos para llevar a cabo € proceso de
entrenamiento.

5.5.2 Digribucion delos datos

Sguiendo la metodologia dd Toolkit € proceso de reconocimiento de voz conda de tres

fases principdes.

?7? Entrenamiento
?? Desarallo

?? BEvduacion

Para esto es necesario dividir los detos que se obtuvieron para formar @ corpus de nifios en

tresgrupos:

7? 60% paraentrenamiento (train)
?7? 20% paradesarrallo (dev)
7? 20% paraevauacion (test)



El primer conjunto de datos se utiliza para entrenar la red neurond. Es importante que
se tengan suficientes muestras de cada categoria para asegurar un buen moddado de los
fonemas y por tanto un megor reconocimiento, ya que con estos datos la red neurond
debera aprender.

Los datos para la etapa de desarrollo se emplean para evduar d nivel de reconocimiento de
la red en cada iteracion. ES necesrio que este conjunto de datos sea diferente d de
entrenamiento porque e requiere una generdizacion; es decir, se egpera que € reconocedor
obtenga un desempefio adecuado para voces diferentes a las dd conjunto de entrenamiento,
estos datos son degidos d azar.

5.5.3 Generacion de vector es de car acteristicas

Una vez obtenidas las muestras de cada caegoria ya se cuenta con los datos suficientes
para generar los vectores de caracteristicas. Estos vectores corresponden a los pardmetros

representativos de la sefid de voz. El proceso que se lleva a cabo para su obtencidn es

?7? sgmentar lasefid de voz
7? extraer |as caracterigticas esenciaes de cada segmento de la sefid
?7? generar los vectores MFCC (coeficientes de multi-frecuencia)

?? veificar lainformacion obtenida

Este procedimiento debe redizarse paralos datos de entrenamiento, desarrollo y evauacion

Es importante que una vez obtenida la cantidad de muestras s verifique que d nimero de
vectores generados paa cada categoria corresponda a la  cantidad  especificada
anteriormente.  E0 es, porque cuando los vectores creados exceden la cantidad
egpecificada s ignora d resto; por gemplo, S fueron especificadas 200 muedtras y se
obtuvieron 238, seignoran las 38 sobrantes.

Por atro lado, cuando |os vectores no dcanzan € nive indicado se pueden tener dos casos.



1 El nimero de vectores es mayor a cero pero menor d limite especificado o,

2 El nimero de vectores es cero.

En los dos casos, cuando las muestras obtenidas por categoria no son suficientes, sgnifica
gue esa categoria o es muy comun en € corpus por 1o que s puede tomar una de tres

decisones

1 Modificar ladivison de partes de los fonemeas para generar més gemplos
Eliminar esa categoria
Atar la categoria con un nimero pequefio de muedras a otra de sSmilares
caracterigticas pero con suficientes muestras

S s opta por la ssgunda dternativa, puede representar un problema, pues dgnifica que no
< tienen gemplos de esa categoria , por o que la red no va a “gorender” sus caracteridticas
y €s poshble que en los datos de prueba exita uno o varios gemplos, y por condguiente no
la podra reconocer.

Una vez obtenidos los vectores de caracterigticas (frames) estamos listos para llevar a cabo
e entrenamiento de lared neurond.

5.5.4 Fase de entrenamiento

Eda fase tiene como objetivo que € dadficador “gorendd’ las caracteridticas esencides de
aqudlo que desea reconocer. Por 1o que, es importante que los datos empleados en eda fase
seen representativos de medio ambiente. Durante @ proceso de entrenamiento, como
menciond anteriormente, los pesds £ van gudando graduamente hasta encontrar aguellos
gue generen la salida deseada.

El proceso de entrenamiento es iterativo, es decir la red serd entrenada cierto nimero de
veces @ cud puede variar segln sea necesxrio.  La red neurond que se utiliza para €

entrenamiento congta de 3 capas.



?7? La red neurond, que tiene 130 nodos de entrada, uno por cada caracterigtica en los
5 frames de laventana de contexto.

?? 200 nodos ocultos. El nimero de nodos ocultos puede variar, sn embargo s ha
observado que ete nimero de nodos es suficiente para obtener un buen resultado.
Gengrdmente no se sdbe con precison d nimero de nodos ocultos que debe tener
una red pero se recomienda que sea @ doble d nimero de categorias que e desean
casficar.

?? Los nodos de sdida, que representan las categorias que se desean cdladificar. Egte
vador puede varia dependiendo de las unidades que se desean reconocer. Por
gemplo, en d cax de que s decida tomar a cada fonema como una unidad y se
tiene un conjunto de 22 fonemeas, se tendrian por 1o tanto 22 nodos de sdida

Una vez redizadas las 30 iteraciones, con las redes correspondientes, continuamos con la

fase de desarrallo.

555 Fasededesarrollo

Eda etgpa condste en determinar cud fue la red que obtuvo @ desempefio més dto. En este
experimento, la iteracion que obtuvo @ mgor desempefio fue la nimero 16 (véee d
Apéndice C) con un porcentge de 96.4% de reconocimiento. Para esto se evaUa € nivel de
eror adcanzado en cada iteracion haciendo uso de los vectores de caracteristicas generados
paa edfa egpa Se asume que, cuando e dcanza un nivd minimo de eror, la red eta
preparada para reconocer |as caracteristicas generaes de lavoz parala cud fue entrenada.

Una de las téonicas, y la utilizada por € Toolkit, condste en determinar d nivd de
reconocimiento en términos ded grado de eror generado. Para redizar este cdculo se

gplicalagguiente formula

E=[(S+I+D)/N]* 100

Donde:
N esd nimero tota de padbras en @ conjunto de pruebas



Sd niimero de subgtituciones
| d nimero de inserciones

D d nimero de impresiones

A medida que € porcentge de aror disminuye dgnifica que se tiene un buen nivd de
reconocimiento. Este méodo es gplicado anivel de padabrasy frases.
Al término de edta etgpa = obtiene cud fue lared que tuvo d mgor desempefio y que

utilizarden ladltimafase

5.5.6 Fase de Evaluacion

Findmente es necesrio efectuar una evaduacion find de la red neurond para medir su
desempefio. Para redizar este proceso s2 emplea d conjunto de datos que e digid (text), d
cud arrojé un porcentgje de reconocimiento de 96.4%.

Ede grupo de datos solo debe tener la transcripcion a nivel de texto de cada archivo, por 1o
que se sabe anticipadamente la sdida esperada

Eda fase congste en probar con € nuevo conjunto de datos la red que obtuvo los meores
resultados en la fase anterior e ir comparando con la sdida esperada para obtener  nuevo

porcentgje de reconocimiento, de la misma manera gue en lafase anterior.



