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Resumen

Este trabajo describe la fundamentacion tedrica e implementacion de un sistema de recono-
cimiento de habla aislada independiente del hablante usando Modelos Ocultos de Markov,
Maquinas de Vectores de Soporte y Redes Neuronales Artificiales. La evaluacion fue realizada
utilizando un corpus multihablante compuesto por once palabras del espafiol argentino, y su
rendimiento en términos de porcentaje de reconocimiento fue comparado entre los tres mé-
todos de clasificacion implementados. La comparacion fue efectuada tanto para condiciones
ideales como también con tres niveles distintos de ruido de fondo. Los resultados muestran
que para bajos niveles de ruido el sistema basado en HMM consigue el mejor rendimiento,
mientras que para mayores niveles de ruido los sistemas basados en SVM y ANN superan al
anterior.

PALABRAS CLAVE: RECONOCIMIENTO DE HABLA - MODELOS OCULTOS DE MARKOV -
MAQUINAS DE VECTORES DE SOPORTE - REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Abstract

This work describes the theory and implementation of a speaker-independent, isolated speech
recognition system using Hidden Markov Models, Support Vector Machines and Artificial Neural
Networks. The evaluation was performed using a multi-speaker corpus composed by eleven words
of the argentinean spanish and the performance of the three implemented methods was compared
in terms of their recognition rates. The comparison was performed both for ideal conditions and
with three different levels of background noise. Results show that for low noise levels, the HMM
based system has the best performance, while for greater noise levels the SVM and ANN based
systems perform better.

KEYWORDS: SPEECH RECOGNITION - HIDDEN MARKOV MODELS - SUPPORT VECTOR MACHI-
NES - ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
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Introduccion

El estudio de Algoritmos de Reconocimiento
Automatico del habla (ASR) ha hecho que ac-
tualmente sea comin para muchas personas
realizar tareas como una busqueda de infor-
macién en la web o dar una instruccion a su
teléfono celular por medio del habla.

Inicialmente se utilizaron técnicas de Dynamic
Time Warping (DTW) (Alvarez, 2016), que con
el paso del tiempo fueron reemplazadas por
métodos de modelizacion del habla basados
en Modelos Ocultos de Markov (HMMs). En
los afios 1980 se comenzd a investigar en mé-
todos que reemplazaran a estos modelos por
Redes Neuronales Artificiales (ANNs), y pos-
teriormente, en los anos 1990, por Maquinas
de Vectores de Soporte (SVMs), obteniendo
aun al dia de hoy resultados exitosos (Juang,
2005). Si bien tanto ANN como SVM son méto-
dos del estado del arte en reconocimiento de
patrones, por si mismos no pueden modelar
eficientemente las variaciones temporales del
habla. Es por eso que muchas veces se utilizan
en realidad sistemas hibridos que combinen el
poder de reconocimiento de los mismos con
la capacidad de modelizacién del habla de los
HMMs, existiendo entonces sistemas hibridos
HMM/ANN o HMM/SVM.

En este trabajo se disefiaron tres algoritmos
reconocedores de habla para su utilizacion
en un sistema basado en palabras aisladas,
independiente del hablante y de vocabulario
pequeno. Como métodos de reconocimiento
se utilizd tanto HMMs como también SVMs vy
ANNSs, estos dos Ultimos disefiados de manera
de poder ser implementandos sin requerir del
uso del framework HMM. Se compararon los
rendimientos de los tres algoritmos para condi-
ciones de uso en laboratorio (muy buena rela-
cion sefial a ruido), y con tres niveles distintos
de ruido de fondo.

ASR: descripcion general

Un sistema de ASR tipicamente se compone de
un moédulo de extraccion de parametros acus-
ticos que se encarga de calcular a partir de la
sefal de habla sus caracteristicas Utiles y otro
de reconocimiento de los patrones pronuncia-
dos en el que se comparan las caracteristicas
obtenidas a partir de las pronunciaciones a re-
conocer con las caracteristicas de los mode-
los conocidos por el sistema (su diccionario)
para determinar a partir de procedimientos de
reconocimiento de patrones cuales fueron las
pronunciadas por el hablante.

El siguiente es un diagrama en bloques de un
sistema de ASR completo:

Fig.1. Diagrama en bloques de un sistema de ASR
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Extraccion de parametros acusticos

Los parametros utilizados suelen ser espectra-
les, siendo los mas utilizados los llamados Me/-
frequency cepstral coefficients (MFCCs). Para la
obtencion de los MFCC, se siguen los siguien-
tes pasos a partir de la sefial acustica (Martin,
2000):

1. Filtro de pre-énfasis: realza las componentes
de alta frecuencia que sufren una atenuacion
debido al pulso glético. Este filtro se caracteriza
por la siguiente ecuacion:

— *
yn - Xn_ a Xn-l
1)

Donde a suele valer aproximadamente 0,95.

2. Ventaneo: se toman intervalos con una sepa-
racion tal que queden solapados entresi.

3. /FFT/. se calcula el médulo de la transfor-
mada de Fourier de cada intervalo.

4. Escala de Mel. se mapea la escala de fre-
cuencias a la escala de Mel con filtros que imi-
tan las diferentes sensibilidades en frecuencia
del oido humano.

5. Log: se calcula el logaritmo a cada uno de
los filtros en la escala de Mel.

6. DCT: se calcula la transformada coseno dis-
creta a los logaritmos.

7. Velocidad y aceleracion: se calculan la 1° y
2° derivada de la secuencia de frames analiza-
da, las cuales permiten modelar la dinamica de
variacion espectral del habla.

»

we
Frecuencia

Fig.2. Pasos para la extraccion de los co-
eficientes MFCC

Extraccion de parametros acusticos

El tipo de habla con el que se trabajo es el de
palabras aisladas. Esto impone como condicion
al usuario el tener que dejar espacios de silencio
entre la pronunciacion de cada palabra y tiene
la ventaja de que las bases de datos requeridas
son mas simples y que el algoritmo de reconoci-
miento presenta menor complejidad (Figura 3).

Modelos Ocultos de Markov

Se representan las caracteristicas de las pala-
bras pronunciadas a partir de la secuencia de
vectores de observaciones O (las observaciones
son alguna representacion de ciertas caracteris-
ticas, como los coeficientes MFCC):

0=o0,,..,0r 2)

donde cada o, es el vector de observaciones co-
rrespondiente al instante £y 7 es la cantidad
total de vectores de observaciones. Entonces, el
objetivo del reconocimiento automatico de pala-
bras aisladas es el de resolver:

arg max,<;<y (P(w;|0)) ()
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Juno/ /dos/

Jtres/ Jcuatro/

Fig.3. Ejemplo de pronunciacion de palabras aisladas

donde V es la cantidad de palabras en el dic-
cionario y cada w, es la palabra nimero i del
mismo. Aplicando el teorema de Bayes obte-
nemos:

Es decir que para un set de probabilidades P(w,)

iguales, la palabra mas probable de haber sido
pronunciada depende solo de P(O|w, ).

Modelos Ocultos de Markov para ASR

La produccion del habla puede representarse
por un modelo estadistico compuesto por esta-
dos con transiciones probabilisticas entre ellos
y una funcién de densidad de probabilidad de
emision de distintos sonidos para cada uno de
los estados (Rabiner, 1989). De esta forma, en

este trabajo se modelé cada palabra del diccio-
nario del sistema con un HMM.

Un modelo de Markov es una maquina de N
estados finita que en cada instante ¢ actualiza
su estado, donde la transicion del estado / al
estado jse da a partir de la probabilidad discre-
ta aj. Segun el estado jen el que se encuentre
en cada instante t genera un nuevo vector de
observaciones o, a partir de la densidad de pro-
babilidad de salida b, (o, ).

Entonces, el reconocimiento consiste en obte-
ner la secuencia de vectores de observaciones
O de la palabra pronunciada, seguido por un
calculo de las verosimilitudes para cada uno de
los modelos P(O|w,) para 1</<V'y finalmente
de la seleccion del modelo que posea la maxima
verosimilitud. Para esto generalmente se utiliza
un algoritmo llamado forward (Young, 2006).

Enfoque propuesto para la determinacién de

parametros del modelo heterogéneo

u O' ‘nb_bunch

nb__cycles

YVvyvw

Conductance Sampling

Wl

-

es

Model Simulation

Perfil de corriente

Fig.4. Ejemplo de representacion de un HMM.
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Maquinas de Vectores de Soporte

Las SVMs son clasificadores discriminativos
capaces de lidiar con muestras de muchas di-
mensiones y garantizan su convergencia a un
minimo de la funcidn costo asociada. Esto lo
realizan estimando hiperplanos de decision de
manera directa, en lugar de modelar una dis-
tribucién de probabilidad a partir de datos de
entrenamiento, como lo hacen los HMMs (Ga-
napathiraju, 2004).

Los HMMs son modelos generativos ya que la
clasificacion estd basada en la probabilidad de
que el patrén incdgnita haya sido generado
por cada uno de los modelos que conforman
el sistema de reconocimiento automatico. Sin
embargo, los problemas de clasificacion pue-
den también ser resueltos, a veces con mejores
resultados, a través de modelos discriminativos
(Solera, 2007). Los clasificadores discriminati-
vos pueden ser clave para crear modelos mas
robustos y precisos.

origen

Q clase 2

El funcionamiento de las SVMs se basa en maxi-
mizar un margen: la distancia entre la fronte-
ra de clasificacion y las muestras (Figura 5). La
minimizacion del riesgo empirico (ERM) puede
ser utilizada para encontrar un buen hiperplano,
aunque no garantiza una Unica solucion. La mi-
nimizacién del riesgo estructural (SRM) impone
un ordenamiento de los hiperplanos basandose
en el margen. El hiperplano éptimo es aquél
que maximiza el margen mientras minimiza el
riesgo empirico, lo cual indirectamente garan-
tiza una mejor generalizacion (Vapnik, 1998).

La distancia maximizada, o margen, es la res-
ponsable de las excelentes propiedades de ge-
neralizacion de las SVMs, ya que permite supe-
rar a la mayoria de los clasificadores no lineales
en presencia de ruido, uno de los principales
problemas de ASR. El margen indica cuanto
ruido agregado a muestras limpias es permi-
tido en el sistema sin que deje de clasificarlas
correctamente.

clase 1

clasificador
optimo

Fig.5. Diferencia entre minimizacion del riesgo empirico y del riesgo estructural. Cada
hiperplano alcanza clasificacion perfecta y, entonces, riesgo empirico nulo. Sin embar-
go, CO es el hiperplano 6ptimo porque maximiza el margen (la distancia entre los hiper-
planos H1 y H2). Los vectores que estan ubicados sobre los hiperplanos H, o H, y cuya
remocion cambiaria la solucion hallada, son llamados vectores de soporte (adaptado

de Ganapathiraju, 2004).
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Si bien un clasificador SVM esta definido en tér-
minos de los ejemplos de entrenamiento, no to-
dos los ejemplos contribuyen a la definicion del
clasificador. Son los propios datos los que de-
terminan cuan complejo sera el clasificador, lo
cual es totalmente opuesto al caso de las ANNs
0 los HMMs, donde la complejidad del sistema
suele estar predefinida antes del entrenamiento
(Ganapathiraju, 2004).

SVMs no lineales

Para los casos en los que los datos no estan
separados de forma lineal, se introduce el con-
cepto del kernel (Scholkopf, 2002).

En el entrenamiento, los datos aparecen en for-
ma de productos escalares, x . x; . Si primero se
mapean los datos a alguin otro espacio euclideo
H, utilizando el mapeo ®:R‘—H, entonces el al-
goritmo de entrenamiento dependera de ellos
solo a través de productos escalares en H, es
decir, en funciones de la forma ®(x ).®(x ). En-
tonces, si existe una funcion kernel K tal ue
K(xl),(xj)=cI>(xi).<D(xj), solose necesita usar K?ln—

cluso ni es necesario conocer @).
Todas las consideraciones anteriormente men-
cionadas se siguen cumpliendo, ya que se sigue
tratando de una separacion lineal, con la dife-
rencia de que ahora es en un espacio diferente.
Los kernels probados en este trabajo fueron:
Lineal:

N
kK(x.%)=%"% ©)
Polinémico:

K(x,x%)=(x".x .
(x.%5) = (x".x+r)

RBF (Funcion de base radial):

(6)

g v
K(r,x) =€ i )

SVMs para reconocimiento de habla

Las SVMs son clasificadores estaticos (los vec-
tores con los que se trabaja deben tener todos
la misma longitud) y por lo tanto tienen que ser
adaptados para lidiar con la duracion variable
en las pronunciaciones del habla.

La Figura 6 muestra graficamente el procedi-
miento que se implementd para la obtencién de
los vectores SVM de largo fijo, a partir de la se-
fial de habla de largo variable. En primer lugar
se realiza la extraccion de parametros MFCC a
la sefal acustica como ya fuera explicado pre-
viamente, obteniéndose una secuencia de largo
variable de vectores de observacion (a). Luego
se divide la cantidad total de vectores de ob-
servacién por 4, para agrupar a dichos vectores
en 4 grupos de igual tamano (b) (en caso de
que la cantidad total no sea divisible por 4, se
hace un redondeo). El siguiente paso es, para
cada uno de estos grupos, calcular sus vectores
promedio (ave) y desvio estandar (std) (c). Por
ultimo, se concatenan estos vectores promedio y
desvio estandar corespondiantes a cada uno de
los grupos, quedando como resultado el vector
final a utilizar en SVM (d).

Notese que al haber utilizado una cantidad fija
de grupos, el largo del vector final sera siempre
tambien de largo fijo (independientemente del
largo de la secuencia de habla original a la que
representa). El largo de este vector es igual a la
cantidad de parametros MFCC utilizados multi-
plicados por el doble de la cantidad grupos, es
decir: 39(MFCC).2(ave y std).4(grupos)=312.

Clasificacion multi-clase

Las SVMs son en su naturaleza clasificadores del
tipo binario (cada modelo discrimina entre dos
clases), mientras que el ASR es un problema de
clases mdltiples.

Un punto fundamental en el disefio de clasifica-
dores es si los mismos deben ser del tipo one-
versus-one (uno contra uno), que aprenden a
discriminar una clase de otra, o one-versus-all
(uno contra todos), que aprenden a discriminar
una clase de todas las demas. Los clasificadores
one-versus-one son mas pequefos, menos com-
plejos y pueden ser estimados utilizando menos
recursos que los clasificadores one-versus-all.
Cuando el nimero de clases a clasificar es N,
se necesita estimar N.(N-1)/2clasificadores one-
versus-one, en comparacion con N clasificadores
one-versus-all (Ganapathiraju, 2004). Si bien
los clasificadores one-versus-one pueden llegar
a ser un poco mas precisos que los clasificado-
res one-versus-all, se eligid en este desarrollo
trabajar con clasificadores one-versus-all, para
mayor eficiencia computacional y poder alcanzar
un reconocimiento en tiempo real.
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Fig.6. Procedimiento para la obtencion
del vector de largo fijo a partir de la seiial
de habla, la cual normalmente tiene un
largo variable de entre 40 y 70 vectores
de observacion

Leave-one-Speaker-out Cross-Validation

La validacion cruzada es una técnica de vali-
dacion de modelos para determinar como van
a generalizar los resutados de un analisis es-
tadistico a un set de testeo independiente, es
decir, para estimar cuan bien el modelo va a
clasificar en la practica.

En una ronda de validacion cruzada se separan
los datos en dos subconjuntos, se realiza un
entrenamiento en uno de estos (llamado sub-

conjunto de entrenamiento) y una validacion
de dicho entrenamiento en el otro (llamado
subconjunto de validacion). Para reducir la va-
riabilidad, se realizan varias rondas de valida-
cion cruzada utilizando diferentes particiones
del conjunto y los resultados de la validacion
en las distintas rondas son promediados.

Una de las principales razones para utilizar
validacion cruzada en lugar de validacién con-
vencional (particionar el set en dos subcon-
juntos de un 70% para entrenamiento y un
30% para testeo) es que no hay suficientes
datos como para particionarlos en subconjun-
tos de entrenamiento y testeo sin perder pre-
cision en la clasificacion. En estos casos, una
manera efectiva de estimar correctamente la
precision del modelo es usar validacion cruza-
da (Seni, 2010).

Un caso particular de la validacion cruzada
de Kiteraciones que se usa en reconocimien-
to de habla se llama Leave-one-Speaker-out
Cross-Validation, y se utiliza para evaluar la
robustez del reconocedor ante variaciones del
hablante, determinando asi sus caracteristicas
de generalizacion para el caso independiente
del hablante.

Para el entrenamiento del modelo en cada ite-
racion, se dejan de lado para el entrenamien-
to los datos correspondientes a uno de los
hablantes y se utilizan para el procedimiento
de validacion. El procedimiento se repite para
un hablante distinto en cada una de las £ ite-
raciones, donde k es la cantidad de hablantes
en el set de entrenamiento.

En este trabajo se utilizd Leave-one-Speaker-
out Cross-Validation para estimar los sets de
parametros correspondientes a los modelos
(en particular, los parametros o, r, d y C aso-
ciados a los kernels de los modelos SVM) con
los que se obtendrian mejores tasas de reco-
nocimiento en la generalizacién. Una vez en-
contrado el mejor set de parametros, se volvio
a entrenar con ellos el modelo por Ultima vez,
pero ahora utlizando todos los datos de entre-
namiento.

Redes Neuronales Artificiales
El perceptrdn es un tipo de clasificador binario

lineal, es decir que realiza la clasificacion ba-
sada en una combinacion lineal entre un vec-
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tor de pesos w y el vector de entrada x, de la
siguiente manera (Freund, 1998):

f(x) = signo(w.x + b) (8)

Donde bes el bias, el cual determina la posicion
del contorno de clasificacion. El valor de f(x) (1
0 -1) es utilizado para clasificar a la entrada x
como positiva o negativa (o perteneciente o no
a un grupo de datos).

El perceptrdn es Util para clasificacion lineal de
datos binarios muy simples, pero para casos le-
vemente mas complejos (como por ejemplo, la
operacion booleana XOR (Abu-Mostafa, 2012))
es necesario agrupar varios perceptrones en
capas, formando lo que se denomina percep-
tron multicapa.

Redes Neuronales Feed-Forward

Las ANNs pueden pensarse como una forma
de perceptron multicapa suavizado, ya que en
cada neurona la funcién signo es reemplazada
por una funcion continua y derivable, como por
ejemplo la funcién /ogistica o sigmoide:

1

fO) =—= (9)

En el caso de las ANNs feed-forward (Figura
7), la informacion fluye en una sola direccion:

Capa de Capas ocultas

entrada

desde la capa de entrada, a través de las capas
ocultas y hasta la capa de salida. No hay ciclos
o realimentaciones, a diferencia de otras como
las ANNs recurrentes (Sak, 2014).

ANNs para reconocimiento de habla

Al igual que las SVMs, las ANNs también son
clasificadores estaticos, ya que su capa de en-
trada posee una cantidad fija de neuronas. Por
esta razon, se utilizd para este método el mis-
mo procedimiento que en el caso de SVMs para
generar el vector de largo fijo (Figura 6).

Por otro lado, en este caso no se utilizd el pro-
cedimiento de validacion cruzada como para el
caso de SVMs, ya que la herramienta utilizada
(toolbox de ANNs de Matlab) no lo soporta. En
su lugar se utilizé un sélo grupo de validacion,
compuesto por dos hablantes de la base de
datos de entrenamiento. Una vez terminado el
procedimiento de validacién, la base de datos
de entrenamiento completa fue utilizada para
entrenar la ANN.

Generacion de datos de entrenamiento
con ruido

Una desventaja que presentan las ANNs res-
pecto a las SVMs es que suelen requerir mucha
mayor cantidad de datos para ser entrenadas.
En caso de entrenar una ANN con datos insufi-

salida

Fig.7. Ejemplo de una red neuronal feed-forward (adaptado de (Abu-Mostafa, 2012)).
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Fig.8. Performance observada al entrenar la ANN con la misma cantidad de datos (sin
ruido) que para SVM

Cuadro de flujo

Resultado

v |Registro|

DL

Sebastian Pinto - UTN-UTT

Fig.9. Performance observada al entrenar la ANN adicionalmente con copias ruidosas
de los datos originales

Tabla 1. Rendimiento de los modelos HMM, SVM y ANN para distintos niveles de ruido.

Modelo | Configuracién Rﬁl:l o SNR=50dB | SNR=40dB | SNR=30dB
HMM 16 estados 99.49% 98.99% 84.34% 28.28%
SVM Kernel polinémico | 96.46% 94.95% 94.95% 82.83%

1 capa oculta (30 o o o o
ANN heuronas) 91.41% 92.93% 90.40% 86.87%
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cientes, la misma carecera de una buena capa-
cidad para generalizar (clasificar correctamente
nuevos datos no presentes durante el entrena-
miento), lo cual suele poder detectarse cuando
el error de entrenamiento es mucho menor al
error de testeo, como se observa en la Figura 8.
Una manera de aumentar la capacidad de ge-
neralizacién de una ANN es generando mayor
cantidad de patrones de entrenamiento. Esto
puede conseguirse inyectando ruido en las
entradas durante el entrenamiento (Sietsma,
1988), lo cual aumenta la robustez de la ANN
bajo condiciones ruidosas (Yin, 2015). Ademas
de inyectar ruido, también pueden aplicarse
ciertas transformaciones a los datos para ge-
nerar otros.

Resultados

Para los procesos de entrenamiento y testeo de
los modelos se realizd la grabacion de una base
de datos en espafiol argentino de 11 palabras
(numeros 'cero' a 'diez') con las siguientes ca-
racteristicas (Marufo da Silva, 2016):

- Audios para entrenamiento: 13 hablantes (9
hombres, 4 mujeres), 99 pronunciaciones c/u
(3 repeticiones de cada nimero a 3 velocidades
distintas), 1287 audios en total.

- Audios para testeo: 6 hablantes (3 mujeres, 3
hombres), 33 pronunciaciones c/u (3 repeticio-
nes de cada nimero), 198 audios en total.

- Todos los audios fueron grabados a 16KHz,
mono Yy 16 bits.

- Todos los audios fueron grabados en una ca-
mara anecoica para minimizar la influencia de
los distintos tipos y niveles de ruido presentes
en los audios grabados.

Para la realizacion del test se generaron ade-
mas 3 copias de dichos audios con agregado de
ruido, obteniéndose 3 versiones adicionales de
cada audio con distintos niveles relacién senal
a ruido (SNR): 50dB, 40dB y 30dB. Este mismo
procedimiento se realizd también para el caso
de los audios de entrenamiento para ANN.

Para cada uno de los modelos (HMM, SVM y
ANN) se probaron distintas configuraciones
hasta encontrar para cada caso aquella que
produjese mejores resultados. En la tabla 1 se
observan los resultados comparativos entre las
mejores configuraciones encontradas para cada
modelo, para los casos: sin ruido, con 50dB de
SNR, con 40dB de SNR y con 30dB de SNR.

Conclusiones

Se describid el desarrollo tedrico y la implemen-
tacion de un sistema de reconocimiento de ha-
bla aislada independiente del hablante, usando
HMMs, SVMs y ANNSs. La evaluacion fue reali-
zada utilizando un corpus multihablante com-
puesto por once palabras del espaiiol argentino,
y su rendimiento en términos de porcentaje de
reconocimiento fue comparado entre los tres
métodos de clasificacién implementados.

Los resultados para el caso HMM muestran altos
niveles de reconocimiento para buenos niveles
de SNR, pero que se degradan rapidamente a
medida que aumenta el ruido.

Por otro lado, se comprobd la robustez de las
SVMs bajo condiciones de ruido. Cabe destacar
gue no se requirié generar nuevas versiones de
los audios agregando ruido para este caso, ya
que las SVMs poseen una muy buena capaci-
dad de generalizacion a partir de pocos datos
de entrenamiento. Ademas, teniendo en cuenta
que la complejidad de las SVMs esta dada por la
complejidad de los datos de entrenamiento, el
agregado de datos ruidosos para entrenar hu-
biese aumentado notablemente la cantidad de
vectores de soporte, aumentando asi la comple-
jidad del modelo.

Para el caso de las ANNs, teniendo en cuenta
que su complejidad no estd dada por los datos
de entrenamiento, sino por la arquitectura pre-
establecida de la red, el agregado de ruido a los
datos de entrenamiento disponibles pasa a ser
un método adecuado cuando los mismos son in-
suficientes para entrenar a la red. En este caso,
se comprobd que al agregar datos con distintos
niveles de ruido, la capacidad de generalizacion
de la ANN mejora ya que la misma tiende a ser
menos sensible al ruido.
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