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Resumen

in este trabajo se propone un nuevo sistema hibrido para el reconocimiento de
\n7 continua que integra HMM y ANN. Dicho sistema se compone de 3 clases de
hlques (LVQ, SLHMM y DP), todos ellos redes neuronales, si bien los denominados
S1,1IMM pueden ser interpretados y entrenados de acuerdo con los HMM. Un SLHMM
x. basicamente, una expansién en una red con un nimero fijo de capas de una red
neuronal recurrente con una topologia conveniente. Se presentan algunos resultados
cxperimentales preliminares que, comparados con los obtenidos a partir de un sistema
hasado tnicamente en HMM, muestran un incremento en el rendimiento del sistema
sencillamente debido a la topologia utilizada.

|  Introduccién

L wnnos trabajos recientes han puesto de manifiesto las fuertes relaciones existentes entre
- “unos, tipos de Redes Neuronales Artificiales (ANN), concretamente las llamadas Redes
" uronales Recurrentes (RNN) y los Modelos Ocultos de Markov (HIMM) [1] [2]. De hecho,
- t.s trabajos han probado que las RNN, con una topologia apropiada, son equivalentes a
- HMM.
\icstro objetivo es la utilizacién de este tipo de redes neuronales como nicleo de un
iina de reconocimiento de voz continua, con la finalidad de mantener la interpretabilidad
. «iin HMM. Esto puede permitirnos mejorar el rendimiento de ambos tipos de sistemas (los
.-ados en HMM y los basados en ANN) aplicando técnicas de redes neuronales a los HMM
\iccversa. Por otra parte, si se mantiene la interpretabilidad segin HMM de uno de los
.wlulos del reconocedor, es posible entrenar sus parametros con los algoritmos usuales de
... IIMM, que son mas simples que los correspondientes a las ANN.
Para reconocer voz continua utilizando ANN es necesario evaluar las probabilidades de la
.uencia a reconocer localmente, debido a la estructura fija de la red. Este problema aparece
- wando se utilizan ANN porque no es posible construir un "supermodelo” de la secuencia de
.z simplemente concatenando los modelos elementales, tal como se hace en el caso de los
.i-vonocedores basados en HMM.
Para solucionar este problema hemos desarrollado un formalismo que puede evaluar el
.amino éptimo para el conjunto de probabilidades locales. Este formalismo permite disefiar
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Figura 1: Diagrama de bloques del sistema propuesto.

un sistema modular compuesto por varios tipos de ANN que pueden ser entrenadas median
los algoritmos convencionales utilizados en ANN, como p.e. retropropagacion.

2 Descripcion del sistema.

El sistema propuesto estd compuesto por 3 tipos de médulos, de los cuales 2 son directament:
ANN. El tercer médulo puede ser implementado como una ANN, aunque no es entrenabl.
Estos médulos son (figura 1): médulos de cuantizacién LVQ, médulos de estimacion
probabilidades locales basado en los SLHMM, y médulo de programacién dindmica (DP).

El sistema se compone de un médulo LVQ y un médulo SLHMM asociados entre ::
para cada una de las unidades de reconocimiento {(en nuestro caso, fonemas) y un modulo -
programacién dindmica. El procesamiento realizado por el sistema se describe a continuacion
La sefial de voz es convenientemente parametrizada, obteniéndose una serie de vectores. Esi.
secuencia de vectores es procesada por cada uno de los médulos SLHMM y LVQ asociado:
a cada uno de las unidades a reconocer. Para ello se selecciona inicialmente un segment.
de longitud determinada de la secuencia de vectores. Este segmento es procesado primers
por el médulo LVQ, con lo que se obtiene una versién cuantizada del vector de entrada, que
es procesada por el médulo SLHMM. A la salida se obtiene un conjunto de probabilidadc:
parciales del segmento seleccionado a la entrada. Desplazando los dos médulos sobre lu
secuencia a reconocer es posible obtener todas las probabilidades parciales para todos lo-
instantes de tiempo y para todos los fonemas. El resultado es procesado por el médulo de
programacién dindmica, que obtendra la secuencia 6ptima de fonemas mediante bisqueda
sobre el conjunto de probabilidades obtenido anteriormente.

En una primera fase, el médulo LVQ ha sido suprimido debido a que no afecta al nucleo

del sistema y, actualmente, nuestro interés reside en el desarrollo de los médulos SLHMM y
DP. '
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Figura 2: Esquema de un SLHMM.

3 El médulo SLHMM.

-

Bl médulo SLHMM es el micleo del sistema. Basicamente consiste en un desarrollo de una
' RNN-HMM obtenido expandiendo la red para un nimero fijo de capas. De esta forma, cada
-Instante temporal en la evaluacién de una RNN ha sido sustituida por una capa en la estruc-
tura del SLHMM. Obviamente, esta expansién de la red impone restricciones temporales: la
Jongitud méxima de la secuencia a evaluar es el numero de capas del SLHMM.

~ La estructura del SLHMM se muestra en la figura 2. Sus entradas son un numero fijo
“de elementos de la secuencia de simbolos de entrada, mientras que su salida es un vector
compuesto por las probabilidades parciales de generacién. De esta forma, para un SLHMM
con NV 4+ 1 capas, la entrada sera la secuencia parcial de simbolos

t+N
Ot;’- - {Ot13031+11"'!OtJ+N}

mientras que la salida serdn las probabilidades de todas las subsecuencias O:j"’N con 1 <
n < N y t; como instante inicial:

Desplazando la red sobre la secuencia completa (fig. 1) se puede obtener un dendrograma
(conjunto de todas las posibles segmentaciones) de la senal ya que se evaluaran todas las

probabilidades de la forma

p(O21A) con 0S4, ST—-N; 4 <t <t1 + N

4 El mdédulo DP.

El médulo DP obtendra el camino dptimo sobre el dendrograma. Este camino 6ptimo viene
determinado por el nimero de unidades que componen la secuencia, L (p.e. el numero de
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fonemas), la secuencia de unidades éptima, {/\1,A2, -+,Az} y los indices de los insta
temporales finales de dichas unidades {t1,22,--,tr;}.

El funcionamieto del médulo DP es dlferente dependiendo de si se estd entrenand
sistema o reconociendo una secuencia. :

Durante el entrenamiento del sistema, las umdades que componen la frase son conocxd:
Por lo tanto, el médulo DP realiza un simple a,lmeamlento temporal. Si llamamos

L(t,1) =log P(O: A1, Mgy, A)

las ecuaciones de programacién dindmica son:

Comienzo ' £(1,1) = log P(0}|\) :
Recursién L(t,1) =  Jmax {£(t — At,1—1) +1og P(O!_ A, 1M))
Final log P(Oﬂ)\h Az, 0, Ap) = L(T, L)

Este alineamiento puede ser utilizado para el entrenamiento de los modulos SLHMM
LVQ. 3

Durante la fase de reconocimiento, el médulo DP realiza un proceso muy similar al Viterb "
Beam Search debido al hecho de que no se conocen ni el mimero de unjdades que componen l
secuencia ni, obviamente, cuéles son dichas unidades. Asi, las cantidades a evaluar son de | .'f
forma £(%,1, ;) dado que dependen del modelo usado. El procedimiento de reconocmnenL
es el que sigue:

¢ Dadoun va.lor conocido para L(t,1, \;) se evalian todos los poszlbles valores L(t+At,l +
1, Ai41) de acuerdo a una gramatica preestablecida |

E(t + At 141, Aqa) = L2, 1, A1) + log P(OHA A4,
e La inicializacién de los valores se hace de la forma . ﬂ

L£(1,1, %) = log P(O} | X;)

» Una vez que se ha alcanzado el estado final de la gramatica y €l instante de final de

la secuencia de entrada, T, se selecciona el valor miximo para L(T, Li, Afinal) y sc
reconstruye el camino éptimo.

5 Resultados experimentales.

El sistema propuesto est4 siendo evaluado actualmente. Como ya se ha comentado, el modulo
LVQ ha sido suprimido en esta fase inicial. Los valores iniciales de los pardmetros de todos
los SLHMM han sido estimados a partir de un entrenamiento de los HMM ‘de acuerdo con
las técnicas habituales para su aplicacién a voz continua, con la esperanza de que de esta .
forma se disminuird el ndmero de iteraciones necesarias para el entrenamiento del sistema.
Los resultados experimentales que se muestran han sido obtenidos a partir de los mismos,
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_gura 3: Ejemplos de los dendrogramas obtenidos para varios de los modelos para la frase
Pumeagua/.

B habiéndose realizado, por tanto, ningin entrenamiento posterior de los modelos mediante
Bas Lécnicas propias de las redes neuronales.

La evaluacién preliminar del sistema se ha realizado sobre un conjunto de 200 frases
ronunciadas cada una por 4 locutores (800 frases en total), que han sido divididas en
» conjunto de entrenamiento y otro de evaluacién. El conjunto de entrenamiento esta
ompuesto por 150 frases, mientras que el de evaluacién lo estd por las 50 frases restantes.
£Cnda una de las frases ha sido muestreada a 8 kHZ y convenientemente parametrizada de
Encuerdo a los valores del Cepstrum, ACepstrum, Energia y AEnergia [3].

En la figura 3 se muestran las probabilidades obtenidas para el fonema /af y el silencio
en la frase /dameagua/, siendo At la duracién del intervalo temporal considerado, i el
instante inicial del segmento y log(P) el logaritmo de la probabilidad de generacién del
segmento. En la figura 4 se muestran los valores méaximos correspondientes a cada uno de
los instantes de tiempo iniciales para todos los fonemas. En dicha grafica puede observarse
¢l buen comportamiento del sistema, ya que no aparece ningun fonema de los no existentes
en la frase con una probabilidad por encima del umbral fijado en la gréfica, y el fonema
que localmente proporciona un maximo para la probabilidad se encuentra, por lo general, en
la posicién adecuada. Unicamente se observan dos pequenos problemas, que son facilmente
climinados por el médulo de programacién dindmica, encargado de proporcionar la secuencia
final de fonemas reconocida. Estos dos problemas corresponden a una nasalizacién de la /d/
inicial (aparece una zona con alta probabilidad para la /m /) y al valor obtenido para la /a/
final de la frase, ya que la el modelo asociado al fonema fu/ proporciona mayor valor para
la probabilidad.

Los tasas de reconocimiento obtenidas se muestran en la tabla 1 tanto para el sistema
de reconocimiento de voz continua basado en HMM como para el sistema propuesto. En
dicha tabla puede observarse que si no se realiza poda (100% de umbral), ambos sistemas
proporcionan la misma tasa de error. Esto era de esperar, puesto que los 'valores de los
parametros de los modelos son los mismos en ambos casos. Sin embargo, para valores
similares para el umbral de poda, los resultados sobre la tasa de error son ligeramente
favorables para el sistema propuesto. Esta ventaja se hace mas evidente si se considera el
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Figura 4: Valores maximos de la probabilidad para los fonemas de la frase /dameagua/.
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Umbral | Num. nodos | Error I Umbral | Num. nodos | Error
10 8275 | 34.1 12 3256 | 32.79
20 16920 | 9.16 20 13735 | 8.12
100 — 0.0 100 — 0.0

Tabla 1: Resultados experimentales sobre el conjunto de frases de evaluacién.

niimero de posibles candidatos parciales evaluados (nimero de nodos), que es bastante mas "§
reducido en el caso del sistemna propuesto. Esto es consecuencia del propio proceso de poda,
ya que en el caso del reconocedor basado en HMM, la decisién de podar o no un camino se
hace de forma sincrona, esto es, cada vez que se procesa un vector de entrada, se decide qué
candidatos son seleccionados. Por el contrario, en el sistema basado en SLHMM esta poda
se realiza de forma asincrona: la decisién de eliminar o no un posible candidato se realiza
atendiendo a las probabilidades de fonemas completos reconocidos. ;

6 Conclusiones.

Se ha propuesto un sistema de reconocimiento de voz continua que integra modelos ocultos
de Markov y redes neuronales cuyo niicleo es el denominado SLHMM. Un SLHMM es una red
neuronal que puede ser interpretada segiin un HMM. El sistema infegra también los mddulos
denominados LVQ que actdan como un cuantizador, con la ventaja de que su estructura
permite la utilizacién de un algoritmo de entrenamiento que optimiza el rendimiento global
del sistema. Finalmente, se utiliza un médulo de programacién dinimica que obtiene el
alineamiento éptimo para la secuencia reconocida.

Un aspecto importante de los SLHMM consiste en la posibilidad que presentan de mo-
delizar 1a duracién de los fonemas. Si durante el entrenamiento de dicho bloque se permite
que los pesos de las interconexiones entre las diferentes capas puedan ser diferentes de una
capa a otra, el propio algoritmo de entrenamiento obtendré los valores dptimos de acuerdo
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las posibles duracicnes de los fonemas.
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