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Resumen

En este trabajo se presenta el disefio de un reconocedor fo-
nético de digitos para el espafiol hablado en México,
implementado usando el Toolkit desarrollado por el Center
Jor Spoken Language Understanding (CSLU) de Portland,
Oregon.

Sediscuten las principales herramientas y metodologia del
CSLU Toolkit con base en las cuales se disefié el reconoce-
dor. Se expone la creacion de una base de datos de digitos,
Jfonéticamente balanceada, la cual fue empleada como datos
de entrenamiento en el desarrollo del sistema. Finalmente,
se presentan los resultados obtenidos en las distintas prue-
bas efectuadas para evaluar el reconocedor.’
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Introduccion

En este articulo se expone el desarrollo de un reconocedor
fonético de digitos de habla continua para el espafiol hablado
en México usando el CSLU Toolkiz. Este amplio conjunto de
herramientas y tecnologias apoyan la investigacion, aprendi-
zaje y desarrollo de sistemas interactivos que usan la voz como
interfaz. El ambiente de programacién que ofrece esta es-
tructurado modularmente y es muy flexible lo que hace posi-
ble integrar nuevos componentes. (Fanty, 1996)

Entre los trabajos realizados anteriormente en el 4rea des-
tacan los realizados por laboratorios especializados (MIT,
CMU, OGI) principalmente para el idioma Inglés, Aleman y
Japonés. (Hosom et al., 98) (Shultz et al., 97) En particular,
el MIT ha empezado a diversificar sus sistemas a otros len-
guajes, sin embargo la portabilidad de un lenguaje no es tan
directa; se requiere de la participacién de hablantes nativos
que puedan entender y modelar los fenémenos lingiisticos y
de esta manera lograr desarrollar sistemas robustos de len-
guaje hablado. Por otro lado, Espafia ha empezado a desarro-
llar sistemas (Tapias ef al., 1994) pero evidentemente el Es-
pafiol de Espafia y México tienen diferencias significativas
dialectales en la pronunciacion y entonacién que afectan el
desempeiio de los reconocedores.

La elaboracion de este trabajo se llevd a cabo con base en
la metodologia propuesta por el CSLU para la creacién de
sistemas de reconocimiento de voz. El proceso de desarrollo
del reconocedor se realizé en dos etapas; en la primera se
cred un corpus de digitos para el espaiiol el cual fue utilizado
en la segunda etapa para la construccion de un clasificador
fonético dependiente del contexto. En la primera seccién de
este trabajo se describe la creacion de un corpus de digitos.
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Enseguida se expone la etapa de construccion de un clasifi-
cador basado en el enfoque de redes neuronales. Finalmente,
se discuten los resultados obtenidos en la evaluacion del re-
conocedor de digitos.

1 Obtencion del Corpus de Digitos

El desarrollo de un corpus es una actividad clave en la crea-
cioén de sistemas de lenguaje hablado. Para entrenar los mo-
delos y crear reconocedores fonéticos de habla continua e
independientes del locutor se requiere de la coleccion y trans-
cripcion de grandes cantidades de datos. Entre las activida-
des que involucran crear un corpus se encuentra el disefio del
texto a grabarse, la creacion de convenciones y documenta-
cién para etiquetar los datos y el desarrollo de herramientas
que automaticen el etiquetado de los archivos.

1.1 Definicion del Corpus de Texto

El disefio previo de las frases que conformaran un corpus
permite un mejor modelado del vocabulario que se pretende
reconocer. Algunas de las ventajas de un buen disefio (Cole
et al., 1996) son:

e asegura que los datos empleados en el entrenamiento sean
similares a los que se pretenden reconocer y

e garantiza que se tengan suficientes muestras de los
fonemas en cada contexto para entrenar la red.

Una vez definido el vocabulario, en este caso de digitos, el
siguiente paso es determinar las frases que conformarén el
corpus de texto. Estas frases fueron disefiadas de manera que
el contexto fonético entre cada par de digitos esté balancea-
do. Cuando se trata del reconocimiento de palabras aisladas,
es suficiente tener muchas muestras de cada palabra para ase-
gurar que se tendran suficientes ejemplos de los fonemas que
forman esa palabra. La tabla 1 muestra los fonemas en la pa-
labra “uno”.

contexto fonema contexto
izquierdo derecho
pausa : u/ n
u nf 0
n fof pausa

Tabla 1: Contextos fonéticos de la palabra “uno

Pero en el caso del reconocimiento de habla continua, tam-
bién es importante tener muestras de contextos entre pala-
bras. Para llevar a cabo esto, primero se agruparon las pala-
bras del vocabulario de digitos de acuerdo a su fonema ini-
cial y terminal. Se obtuvieron los 2 grupos de contextos que
se muestran en la tabla 2.

Contexto TERMINAL Contexto INICIAL
ol cero, uno, cuatro, ¢inco, ocho Is! cero, cinco, seis, siete
Ist dos, tres, diez, seis w uno
Ief siete, nueve fof dos, diez
i tres
k| cuato
I | nueve
I/ | ocho

Tabla 2: Contextos fonéticos entre palabras.

Posteriormente se generaron todas las combinaciones po-
sibles entre los contextos obteniendo 28 grupos de pares de
palabras que comparten la misma combinacién de fonema
terminal con fonema inicial. A

Por ejemplo, los pares de palabras que resultan en la com-
binacion /e/ — /d/ son:

siete-dos, siete-diez

nueve-dos nueve-diez

Tomando la misma cantidad de ejemplos de cada grupo, se
obtuvieron las 40 frases que fueron empleadas en la coleccién
de datos para crear el corpus de voz (Munive and Vargas, 1997).
Cabe mencionar que cada frase est4 compuesta por una cadena
de 6 digitos.

1.2 Coleccion de Datos

El corpus de digitos consiste en una coleccién de pronuncia-
ciones grabadas de 50 personas (25 hombres y 25 mujeres).
La mayoria de las personas son estudiantes universitarios pro-
cedentes de Puebla y del Distrito Federal pero también hay
representantes de varias regiones del pais. La tabla 3 muestra
la poblacién de locutores segtin su procedencia.

Las sesiones de grabacion se llevaron a cabo en una oficina
de 4.20 x 2.40 m. de dimension sin aislamiento completo del
ruido. El equipo utilizado consiste en una computadora PC
Gateway 2000 con procesador Pentium, memoria de 2 Gb.
en disco duro, tarjeta de sonido Sound Blaster, sistema ope-
rativo Solaris version 2.51 y un micréfono diadema con filtro
de ruido.

99



Munive, Vargas, Serridge, Cervantes y Kirschning: Entrenamiento de un Reconocedor Fonético de Digitos para el Espanol de México...

B 7 8 S1I0N213 141516171613 00 2203242

No. Personas

Tabla 3: Poblacion de locutores por procedencia.

La sefial de voz fue capturada a una frecuencia de muestreo
de 8000 Hz. Se us6 el CSLU Toolkit para controlar el dialogo
con los locutores y cada persona leyé las mismas 40 frases
del corpus de texto.

1.3 Transcripcion Fonética

La transcripcion o etiquetado de los archivos de voz se reali-
z6 primero a nivel de palabras no alineadas con respecto al
tiempo y después a nivel de fonemas alineados con respecto
al tiempo (Lander, 1996). La primera transcripcién consisti6
en el etiquetado textual de lo que se pronuncié, que en la
mayoria de los casos corresponde con cada texto leido. Por
ejemplo:

seis diez dos ocho siete nueve

La segunda transcripcion se refiere al etiquetado fonético
que consistié en identificar los fonemas pronunciados por el
locutor con sus respectivos tiempos de inicio y terminacion.
El nombre del fonema se especificé usando los simbolos del
alfabeto Worldbet (Hieronymus, 1993). Un ejemplo, de la
palabra “dos”, se muestra en la tabla 4, donde los valores de
inicio y fin representan la duracién del fonema en
milisegundos.

fonema (i:is‘;ig) (mggg)
dc 462 506
d 506 527
0 527 0
s 701 817

Tabla 4: Ejemplo de etiquetas fonéticas.
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Las etiquetas fonéticas fueron colocadas de forma ma-
nual para los primeros 10 locutores usando la herramien-
ta grafica Lyre, que forma parte del CSLU Toolkit. Usan-
do este corpus etiquetado, se entrend una primera versién
del reconocedor, siguiendo el proceso que se describira
en la siguiente seccién.

Después, empleando este reconocedor, se etiquetd
automaticamente el resto del corpus al aplicar la técnica co-
nocida con el nombre de forced-alignment (Hosom et al.,
1996). Esta técnica utiliza un reconocedor previamente en-
trenado para determinar el tiempo de inicio y terminacién de
los fonemas que se pronunciaron en un archivo de voz.

Normalmente, el reconocedor genera un conjunto de pala-
bras reconocidas, pero ademas puede generar la lista de
fonemas que se pronunciaron, forzandolo en cada pronun-
ciacion a obedecer una gramatica que solo permite la secuen-
cia de palabras que se tienen en la transcripcion textual.

Dado que se cuenta con las transcripciones textuales de las
pronunciaciones, se pudo usar el reconocedor para etiquetar
el resto de las frases del corpus de forma automatica, lo que
ahorra bastante tiempo, ya que hacerlo manualmente es una
tarea tediosa que consume mucho tiempo.

En esta etapa, finalmente se obtuvo un corpus de digitos de
1,933 archivos de voz, cada uno con su transcripcién textual
y fonética. Esto es, 1 hr y 45 min de habla continua.

El corpus de digitos fue dividido de manera aleatoria en los

siguientes grupos:

60% para entrenamiento,
20% para desarrollo y
20% para evaluacion final del reconocedor.

Los datos de entrenamiento se usan para entrenar el clasifi-
cador fonético basado en redes neuronales. En este conjunto
de datos es importante tener suficientes muestras de cada
unidad fonética para asegurar que la red neuronal aprendera
las caracteristicas generales de los datos. El grupo de datos
de desarrollo se emplea para evaluar el desempefio de la red
en cada iteracion de entrenamiento usando datos que no es-
tén en el conjunto de entrenamiento. Por ultimo, con el con-
junto de datos de prueba se evalia el nivel de reconocimiento
final de la red neuronal que haya obtenido €l mayor desem-
pefio en la etapa de desarrollo.

2 Desarrollo del Clasificador

Una vez desarrollada la base de datos, se procedio a la
construccion de un clasificador fonético dependiente del
contexto para el vocabulario de digitos. Esto se llevd a cabo
siguiendo la metodologia propuesta por el CSLU (Hosom and
Cole, 1997), la cual consiste en:
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o disefio del clasificador,

¢ entrenamiento de la red neuronal,

e cleccién de la mejor red con base en los datos de
desarrollo y

e cvaluacion de la mejor red usando los datos de
prueba.

2.1 Diseiio del Clasificador

El sistema estd basado en el reconocimiento de fonemas pero
éstos varian mucho dependiendo de su contexto (i.e. sus
fonemas vecinos). En el habla los fonemas estan siempre in-
fluidos por los fonemas anterior y posterior, ya que los érga-
nos articulatorios que producen los sonidos se encuentran en
constante movimiento y no pueden cambiar instantdneamen-
te de una posicién a otra. Se ha comprobado que el fonema
de la izquierda tiene mas efecto al lado izquierdo del proxi-
mo fonema que al lado derecho y viceversa (Goldenthal,
1994).

Para tomar en cuenta estos efectos coarticulatorios, se pue-
de dividir cada fonema en 3 partes, en donde la parte izquier-
da depende del contexto izquierdo, la parte derecha del con-
texto derecho y la parte central es independiente del contexto
(Hosom and Cole, 1997). Asi, con un conjunto de N fonemas,
existen 2N*+N posibles unidades distintas. Sin embargo, no
todos los fonemas se dividen en tres partes, s6lo si se consi-
dera necesario, dependiendo ello de la influencia que ejercen
los fonemas vecinos.

Con el objeto de simplificar y reducir el nimero de unida-
des, los fonemas pueden ademas ser agrupados segiin sus
caracteristicas, ya sea de acuerdo con la manera de articula-
cion, el lugar de articulacidn o si es conveniente una combi-
nacién de ambas. A cada grupo de fonemas se le denomina
una clase o contexto general. Por ejemplo, se puede conside-
rar a todos los fonemas nasales (/n/, /m/, /nj/) como un solo
tipo de contexto o clase.

Cuando se habla del disefio del clasificador, se refiere a la
divisién de fonemas en partes y a la agrupacion de contextos
en clases. Las tablas 5 y 6 muestran el disefio del reconoce-
dor de digitos.

No,pdnes‘ FONEMAS

Tabla 5: Division de fonemas en partes.

FONEMAS

$pan ’ tc kc tS pau

Tabla 6: Clases generales de contexto.

1.2 Entrenamiento y Eleccién de la Mejor Red

Una vez que se define lo que se desea clasificar, en este caso
categorias fonéticas, se procede al entrenamiento del clasifi-
cador. Este es una red neuronal de arquitectura feed forward
de tres niveles que emplea el algoritmo de aprendizaje back-
propagation estandar con 130 nodos de entrada, 200 nodos
ocultos y un nodo de salida por cada categoria fonética que
se desea reconocer.

El proceso de entrenamiento de la red neuronal consistié
en varios pasos. Primero, se divide la sefial en frames y se
calculan los vectores de caracteristicas para cada uno. Estos
vectores se obtienen a partir del espectro de la sefial de voz y
reflejan el conjunto de caracteristicas relevantes de los
fonemas. Para obtenerlos, se reduce un numero determinado
de muestras de la sefilal de voz a un conjunto de coeficientes
que representan las concentraciones de energia y anchos de
frecuencia de la sefial. Para esto, se utilizo la técnica de pro-
cesamiento de sefiales MFCC (Mel frecuency Cepstral
Coefficients) (Schalkwyk et al., 1996).

Después, se introducen los vectores a la red neuronal que
se encarga de clasificarlos en categorias fonéticas, ajustando
los pesos gradualmente hasta encontrar aquellos similares a
los que se desea obtener. Este proceso es iterativo, es decir se
entrena un cierto nimero de veces suficiente para alcanzar
un minimo de error. Esta etapa tiene como objetivo que el
clasificador aprenda las caracteristicas esenciales de aquello
que se desea reconocer.

La siguiente etapa es la de desarrollo que consiste en deter-
minar en cudl iteracion se obtuvo la red con el desempefio
mas alto. Para esto, se evalta el nivel de error de reconoci-
miento a nivel de palabra alcanzado en cada iteracién. Las
palabras reconocidas se obtienen con el algoritmo de bus-
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queda Viterbi (Hosom et al., 1997) el cual utiliza un modelo
de pronunciacién para determinar la secuencia de palabras
mas probable. Para calcular el nivel de reconocimiento en

S+I+D
E= — *100

N

términos del grado de error generado se aplica la siguiente
formula:

en donde N es el niimero total de palabras en el conjunto de
prueba, S es el nimero de substituciones, / el nimero de
inserciones y D el nimero de supresiones. Esta fase identifi-
ca lared que estd mejor preparada para reconocer las caracte-
risticas generales y es la que se utilizar en la uiltima etapa de
prueba.

En total, se desarrollaron tres diferentes clasificadores, en-
trenados con el conjunto de datos para entrenamiento del cor-
pus de digitos etiquetado aplicando la técnica de forced-
alignment:

e clasificador independiente del contexto,

o clasificador dependiente del contexto y

+ clasificador dependiente del contexto agrupando los
fonemas en clases generales.

Para el caso mas simple, en el sistema independiente del
contexto los fonemas no se dividieron en partes. En los otros
dos casos, dependientes del contexto, cada fonema se dividio
en una, dos o tres partes para tomar en cuenta el efecto de
coarticulacién que tienen sobre ellos los fonemas vecinos.
En el tercer caso, ademas de la divisién de fonemas, se agru-
paron los contextos en clases generales.

Los tres sistemas fueron entrenados con el mismo conjunto
de datos formado por }158 frases (secuencias de 6 digitos).
El conjunto de desarrollo consisti6 de 375 frases 'y el conjun-
to de prueba de 400 frases.

Ademds, se utilizé otro corpus de prueba grabado por telé-
fono para observar el comportamiento de los tres
reconocedores en un ambiente diferente. Esto sirvié como
una tercera evaluacion donde se reflejé su desempefio en con-
diciones de un sistema real. Este corpus consta de 400 archi-
vos de voz que contienen cadenas de 2 hasta 9 digitos pro-
nunciados de manera continua.

En la siguiente seccion se muestran los resultados obteni-
dos en las distintas pruebas efectuadas al evaluar el desempe-
fio de la mejor red neuronal.

3 Evaluacion de Resultados

Una vez terminada la fase de desarrollo, evaluamos el desem-
pefio final de los reconocedores usando el conjunto de datos de
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prueba. Esta fase consiste en evaluar el desempeiio de la red
neuronal que haya obtenido el mayor porcentaje de recono-
cimiento en la fase de desarrollo, con un conjunto de datos
desconocido para la red, es decir que no haya sido utilizado
en ninguna de las dos etapas anteriores.

Las tablas 7-9 muestran, para los tres casos, los porcentajes
de error obtenidos por sustituciones, inserciones y elimina-
ciones, asi como el error total a nivel de palabras y frases.
Los mejores resultados se obtuvieron en el segundo caso don-
de algunos fonemas se dividieron en partes obteniendose un
total de 139 unidades foneticas dependientes del contexto
como nodos de salida de la red neuronal. Por otro lado, el
desempefio mas bajo se observé en el sistema independiente
del contexto.

%Sub. | % Ins. | o Elim. ’ (Szlifbr:ars): ‘z;nri:lr)
desarrollo 0.38 0.00 0.48 { 0.86 3.45
prueba 0.22 0.40 0.49 1 1.11 6.12 N
teléfono 3.69 11,55 \’\7;4 ’ 15.48 | 43 "

Tabla 7: Sistema independiente del contexto.

%Sub. | % Ins % Elim. LS;ZEZ})} ?fr:g;‘;r)
desarrollo 0.14 ! Y
prueba 0.31 :‘[;—r 0.44 1 o 80 4.27 |
teléfono | 034 | 252 o1 | 2% | 1097 |

Tabla 8: Sistema dependiente del contexto.

I T T T

) % Error | 9o Error
% Elim.

%oSub. i |
{palabras)| (frases)

% Ins.

desarrollo 0.1 | 0.00 0.48

prueba '

teléfono

Tabla 9: Sistema dependiente del contexto y uso de categorias
generales.

4 Conclusiones

En este articulo se ha hecho una descripcién de las distintas
fases de desarrollo de un reconocedor de propésito especifi-
co para el espafiol mexicano, usando las herramientas del
CSLU Toolkit. Se obtuvieron tres sistemas los cuales fueron
probados con dos conjuntos de datos de prueba y se observé
que los sistemas que toman en cuenta-el contexto fonético
obtuvieron un mayor porcentaje de reconocimiento. De
manera general, el desempefio de los tres reconocedores ob-
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tenidos disminuyé al ser probados en el corpus de prueba
grabado por teléfono. Esto se debe principalmente a ruidos
provocados por respiracion (del locutor), ruidos ambientales
de fondo y ruidos de la linea telefonica. Debido a la suscepti-
bilidad que mostraron los sistemas al ruido auments la canti-
dad de errores principalmente de insercién. Por lo tanto, en el
desarrollo de sistemas de reconocimiento de voz es impor-
tante considerar estos aspectos y modelarios adecuadamente
etiquetando la base de datos a un mayor nivel de detalle, ha-
ciendo uso de diacriticos, con el fin de obtener un mejor ni-
vel de desempefio.

El conjunto de datos de voz recolectado est disponible sin
costo alguno a instituciones académicas para propdsitos de in-
vestigacion. Para el grupo, el desarrollo de recursos lingiiisticos
es parte fundamental para desarrollar futuras investigaciones,
es por ello que se ha iniciado la coleccién de datos de voz en
diferentes dominios. Mayor informacidn en la pagina del grupo
Tlatoa: http://info.udlap.mx/~sistemas/tlatoa.
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