Capitulo 3: Sistema de reconocimiento de nombres deletreados

3.1 Introduccion

Un sistema de reconocimiento de nombres deletreados es un modulo muy Util en €l
desarrollo de Servidores Vocales Interactivos. Este sistema se puede utilizar como
apoyo al reconocimiento de nombres o apellidos en servicios de informacion telefonica
(Lehtinen et a, 2000; Schramm et al, 2000; Cérdoba et al, 2001) o para laidentificacion
de los nombres de las ciudades en servicios de informacion y reserva de vigjes de tren
(Lamel et al, 2000). El reconocimiento de nombres deletreados de forma natural implica
el reconocimiento de secuencias de letras conectadas o pronunciadas de forma continua.
Esta tarea es bastante complicada, sobre todo por teléfono, debido a la gran confusion
entre las letras que forman €l afabeto, la distorsiéon y limitacion del ancho de banda
impuesta por el canal de comunicaciones, y la gran variabilidad de las caracteristicas de
los aparatos tel ef énicos.

En este capitulo se describe e desarrollo de un sistema de reconocimiento de
nombres deletreados en castellano. En primer lugar se realiza un andlisis de la tarea de
deletreo en este idioma y se presentan los resultados obtenidos en trabgjos anteriores
(San-Segundo et a, 2000b), donde se evalla & funcionamiento de las principales
arquitecturas de reconocimiento utilizadas para otros idiomas (inglés o francés),
aplicadas a nuestro caso concreto. Posteriormente, se presenta la arquitectura finalmente
utilizada para desarrollar nuestro sistemay los experimentos de gjuste realizados sobre
ella. Como veremos mas adelante esta arquitectura se basa en una estructura en dos
fases. hipdtesis y verificacion. Finalmente, se evalla con usuarios reales la mejora
conseguida al incorporar el sistema desarrollado en un servicio de informacién
telefonica (Cordoba et a, 2001).

3.2 Tareadedeletreo en castellano

El funcionamiento de un sistema de reconocimiento no solo depende del tamafio o
perplgjidad del vocabulario de reconocimiento sino también del grado de similitud
existente entre las palabras que forman dicho vocabulario. En la tabla 3-1 presentamos
las transcripciones de las pronunciaciones estdndar en castellano de las letras. Para ello
hemos utilizado el alfabeto fonético internacional (IPA: International Phonetic
Alphabet).

En inglés, la mayor dificultad de esta tarea reside en €l reconocimiento del conjunto
de letras denominado E-set = {B, C, D, E, G, P, T, V, Z} (Loizou et a, 1996).
Analizando latabla 3-1 podemos identificar el conjunto E-set para el caso del castellano
={B, C, CH, D, E, G, P, T}. En este conjunto, los problemas de confusion son muy
parecidos a los existentes en inglés: las transcripciones de sus pronunciaciones tienen
una estructura muy similar formada por una consonante y € fonema e. La Unica
diferenciareside en la consonante que acomparia alavocal. En este conjunto (E-set), los
mayores parecidos aclsticos entre letras se producen en |os siguientes subconjuntos:

Letras B, D, G: en los tres casos tenemos una consonante oclusiva sorda, o
fricativa S no es comienzo de frase. La Unica diferencia entre las tres
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consonantes es e punto de articulacion: bilabia, aveolar y velar
respectivamente. Generalmente, los castellano—hablantes realizamos muchas
pausas entre letras (por la poca costumbre que tenemos a deletrear), o que hace
gue la mayoria de las pronunciaciones de estas letras tengan un carécter mas
oclusivo que fricativo. Esta caracteristica hace que la confusién con el siguiente
subconjunto de letras aumente.

Transcripcionesdelas letras en castellano (1PA)

A a F 'efe L 'ele | P pe \% ‘ube
B be G ge LL | 'eee | Q Ku w ube'doble
C ge | H | at e | M |'eme| R 'etre | X ‘ekis
Ch| te I [ N | 'ene | S '‘ese | Y igrjega
de | J | xota| N | 'epe | T te | Z 'geta
e K Ka O 0 U u

Tabla 3-1: Transcripciones de las pronunciaciones estéandar de las |etras en castellano.

Letras P, T: en este caso la consonante es siempre oclusivay la diferencia vuelve a
ser € punto de articulacion: bilabial y aveolar respectivamente. Cuando esta
oclusion es muy acusada, € ruido de explosion (burst) es muy pequefio y produce
que estas letras tiendan a confundirse con laletra E.

En castellano debemos considerar otro conjunto de letras también de gran confusion
que denominaremos ExE-set = {F, L, LL, M, N, N, R, S}. En este conjunto, las
transcripciones de las letras forman también la misma estructura fonética: ‘e _ e. Estas
letras tienen Unicamente un fonema diferente (el fonema central), por lo que las
diferencias acusticas entre dichas letras son muy pequefias. Los mayores problemas de
discriminacion se producen en los siguientes subconjuntos:

Letras F y S en ambos casos el fonema central es sordo y fricativo, la diferencia
estd en el punto de articulacion: /f/ eslabiodental y /9 aveolar.

Letras Ly LL: el fonema central es sonoro y lateral en ambos casos pero el punto
de articulacion es diferente: /I/ es alveolar y /é/ palatal.

Letras N, M, N: en este caso también la parte com(in es el fonema central (sonoro y
nasal) pero e punto de articulacion es diferente: /m/ bilabial, /n/ aveolar y /p/
palatal. Lamayor diferenciareside en latransicion entre lanasal y lavocal.

Aparte de estos subconjuntos existen otros dos pares de letras con alto grado de
similitud acustica: letras (K, A) y letras (Q, U). En ambos casos, la diferencia es la
consonante oclusiva /k/. La duracién de esta consonante es sdlo una parte muy pegueiia
de la letra, arededor de 30 ms (medida obtenida del andlisis de 200 ficheros de voz),
luego la discriminacién es muy dificil. Sin embargo cuando se introducen modelos de
lenguaje entre letras, estos pares de letras se diferencian muy bien puesto que a ser
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pares (consonante, vocal) tienen comportamientos muy diferentes en cuanto a su orden
de aparicion en la secuenciade las |etras.

Cuando se trabaja con habla continua (sin pausas explicitas entre las palabras que
forman la frase), otra fuente importante de errores de reconocimiento es la
coarticulacion existente entre las palabras, en nuestro caso letras. Este efecto es més
peligroso cuando las palabras del vocabulario son mas cortas y con pronunciaciones
similares como es nuestro caso. En la figura 3-1, podemos ver un eiemplo de errores de
reconocimiento cometidos debido a efecto de coarticulacion.

NOMBRE DELETREADO: R U B E N
TRANSCRIPCION: 'efe u be e ‘'ene
TRANSCRIPCION RECONOCIDA: 'ere 'ube '‘ene
SECUENCIA DE LETRAS RECONOCIDA: R V N

Figura 3-1: Ejemplo de error de reconocimiento debido al efecto de co-articulacion.

En este gemplo podemos ver como las pronunciaciones de las letras U y B se han
unido para formar la letra V, y laletra E se ha incluido en la pronunciacion de la N.
Como se puede observar, la secuencia finalmente reconocida dista bastante de la
secuencia deletreada

Otro aspecto importante que se debe tener en cuenta es la necesidad de modelar las
pronunciaciones de los nombres alternativos para las letras. S bien existen unos
nombres estandar, cuyas pronunciaciones se presentaron en latabla 3-1, también existen
una serie de nombres alternativos que son ampliamente utilizados por los usuarios para
referirse a algunas de las letras. Para desarrollar un reconocedor robusto debemos
considerar y modelar acusticamente dichos nombres. Los nombres alternativos mas
frecuentes se presentan en latabla 3-2.

Pronunciaciones de los nombres
alter nativos
CH ge'at e
I ilat'ina
'‘ele'doble
LL
'‘doble'ele
R '‘ere
W ‘doble'ube

Tabla 3-2: Transcripciones de |os hombres alternativos més frecuentes paralas letras en
castellano.
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En castellano existe una correspondencia directa entre la escritura de una palabra 'y
su pronunciacion (con la excepcion de los hiatos que no estan acentuados y no forman
diptongo). Los castellano—hablantes no estamos acostumbrados a deletrear puesto que
habitualmente no lo necesitamos para conocer la escritura de una palabra: se deduce
facilmente a partir de su pronunciacion. Por esta razdn, en el proceso de deletreo en
castellano aparecen con cierta frecuencia los siguientes efectos que se describen a
continuacién (los porcentajes que se comentan se han obtenido tras el andlisis de 200
ficheros utilizados en el entrenamiento de los modelos acusticos y seleccionados
aleatoriamente):

Existencia de pausas grandes entre las pronunciaciones de las letras, y con
duracion muy variable. En estos ficheros encontramos que en e 83% de las
uniones entre letras, €l locutor realizé una pausa con una duracién media de 0,26
segundos y una desviacion tipica de 0,24.

Abundancia de ruidos cometidos por €l locutor: tos, respiracion fuerte, dentelleo
y pausas rellenas como uh, um, er, mm. En & 22,5% de los ficheros se encontrd
al menos un ruido producido por e locutor. Este porcentaje es muy elevado si
tenemos en cuenta que los ficheros considerados pertenecen a la base de datos
(Moreno, 1997) en la gque los locutores deletreaban nombres que se les daban
escritos en un papel. En este caso, la espontaneidad del habla es més reducida y
el locutor no tiene que hacer ninglin esfuerzo paraimaginar la secuencia de letras
gue forman € nombre, puesto que latiene escrita.

Gran cantidad de errores cometidos por €l locutor. En el 15,0% de los ficheros €
locutor pronuncié una secuencia de letras que no coincide con e nombre
correspondiente. Porcentgje bastante ato si tenemos en cuenta que los nombres
se presentan al locutor de forma escrita, como hemos comentado anteriormente.

3.3 Arquitecturas de reconocimiento

En este apartado vamos a describir el estudio realizado alo largo de la presente tesis
(San-Segundo, et al 2000b), en el que se aplican a castellano varias de las arquitecturas
de reconocimiento utilizadas en esta misma tarea para otros idiomas, como €l ingléso €l
francés. En primer lugar, se evaluara una estrategia en dos pasos, después una
arquitectura integrada, y finamente se propondra una arquitectura de hipétesis y
verificacion obtenida mediante la combinacion de las dos estrategias anteriores. Como
veremos, esta tercera solucion sera la que mejor compromiso nos ofrece entre tasa de
reconocimiento y tiempo de proceso, y por tanto, sera la utilizada para €l desarrollo del
sistema de reconocimiento presentado en este trabajo de investigacion. La evaluacion de
las diferentes arquitecturas se ha realizado utilizando un diccionario de 1.000 nombres
propios seleccionados aleatoriamente de entre las listas de apellidos y nombres de
ciudad mas frecuentes en castellano, garantizando que los nombres deletreados por os
locutores estén incluidos en dicho diccionario.

Antes de pasar a andlizar las diferentes posibilidades, describiremos las medidas de
evaluacion utilizadas alo largo del presente capitulo.
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3.3.1 Medidas de evaluacion

El objetivo del sistema de reconocimiento a desarrollar es obtener e nombre
deletreado por el locutor de entre un diccionario de nombres posibles. La medida
fundamental de evaluacién del sistema completo serd la Tasa de Error (TE) cometida
por el sistema. Esta Tasa de Error se calculara como el porcentagje de casos en los que
nuestro sistema ha fallado, nos ofrece un nombre del diccionario equivocado, en
relacion con el numero de g emplos con lo que se evalGa.

Generalmente, €l sistema de reconocimiento puede estar formados por varios
modul os en serie, por 1o que se puede calcular la Tasa de Error en puntos intermedios de
la cadena. Para alguna de las arquitecturas que se propondran, existen médulos gue no
ofrecen como resultado un nombre del directorio, sSino una secuencia de letras que
pudiera no corresponder con un nombre determinado. Para evaluar estas cadenas de
letras consideraremos |os porcentgjes (respecto de la secuencia de referencia: nombre
deletreado) de letras correctamente reconocidas, letras sustituidas, letras insertadas y
borradas en la secuencia hipotesis proporcionada por € locutor. A partir de estos
porcentajes calcularemos la Tasa de Error de Letra TEL (o Letter Error Rate: LER) y la
Precision de Letra (Letter Accuracy: LA). La Tasa de Error de Letra se obtiene como
suma de los porcentajes de sustituciones, inserciones y borrados, y la Precision de Letra
se calcula como el porcentaje complementario de la Tasa de Error de Letra. Veamos las
siguientes formulas:

Sust (%)=100" Ny Borr (%)=100" Ne  nser (9%)=100" Ny

T N T

Tasa de Error de Letra (%)=Subs (%)+ Inser (%)+Borr (%)

Precision de Letra (%)=100%- Tasa de Error de Letra(%)
donde:

Ns: n° total de sustituciones en las secuencias de evaluacion.
N,: n° total de inserciones en las secuencias de evaluacion.
Ng: n° total de borrados en |as secuencias de evaluacion.

Nt: n° total de letras en las secuencias de evaluacion.

Para calcular las sustituciones, inserciones, borrados o letras correctas, se alinean la
hipétesis obtenida de la decodificacion y la secuencia de referencia (nombre
deletreado). Este aineamiento se readliza mediante un agoritmo de programacion
dindmica en el que se fijan una serie de costes para cada tipo de evento: el coste de una
letra correcta es 0, €l coste de unainserciéon o borrado es 1y € coste de una sustitucion
es 2 (debido a que una sustitucion es equivalente a un borrado mas una insercion). En
todos los casos se preferird siempre una sustitucion frente a un borrado mas una
insercion.
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Otra medida de evaluacion para este tipo de modulo es €l Porcentgje de Cadenas
Perfectas (PCP). Este valor representa la proporcion de casos en los que la secuencia de
letras reconocida corresponde con exactitud con el nombre deletreado por e locutor.

En este capitulo también se presentan resultados de tiempo de proceso (TP) para cada
una de las soluciones propuestas. En este caso se daran los resultados en unidades de
Tiempo Real, xReal Time (XRT) (Ravishankar, 1996). Una unidad de Tiempo Redl
corresponde con € tiempo invertido por e locutor para deletrear el nombre. Los
resultados presentados se han obtenido utilizando un ordenador Pentium Il 350 Mhz con
unamemoria RAM de 128 Mb.

3.3.1.1 Bandas de probabilidad

A la hora de comparar dos sistemas de reconocimiento 0 un mismo sistema con
varias mejoras/modificaciones, necesitamos disponer de alguna medida para poder
asegurar, con cierta fiabilidad estadistica, que € sistema de mayor tasa de
reconocimiento es mejor gque €l otro. El método de validacion utilizado es €l de bandas
de probabilidad al 95%. Estas bandas establecen unos limites, inferior y superior
respecto de la tasa obtenida, entre los cuales se asegura con un 95% de confianza que el
porcentgje real (no el estimado experimentalmente) estard en ese intervalo. Para €l
calculo de estas bandas de probabilidad utilizaremos la siguiente formula (Weiss and

Hasset, 1993):
bagdazl.ga' PR D) (1:0' p) 3-1)

donde p es la Tasa de Error a nivel de Letra o de Nombre completo obtenida
experimentalmente considerando en la evaluacion n giemplos de hipétesis. La Tasa de
Error real estara en € intervalo [p-banda/2, p+banda/2] con un 95% de confianza. A la
hora de comparar dos sistemas, diremos que tienen comportamientos diferentes cuando
sus bandas no se solapen. Para la distribucién de gemplos utilizada en este estudio
(San-Segundo et al, 2000b) se consideraron 1200 ficheros de evaluacion con una media
de 7,6 letras por fichero lo que produce unas bandas de fiabilidad de 1,6% parauna Tasa
de Error de Letra del 20%, y de 3,4% para una Tasa de Error de Nombre de 10%. A
medida que las tasas de error se reducen, las bandas de fiabilidad se estrechan. Por esta
razon, s consideramos estas tasas de error como maximas, las bandas de fiabilidad
comentadas serén también val ores méaximos.

3.3.2 Arquitectura en dos niveles

Esta arquitectura consiste en dos pasos de reconocimiento. En primer lugar se
obtiene la secuencia de letras que acusticamente mejor se gjusta a la frase pronunciada
por el locutor. Esta secuencia de letras se obtiene mediante el algoritmo One-pass. El
One-pass es un algoritmo de programacion dinamica ampliamente conocido y utilizado
en e campo del reconocimiento de habla continua (Ney, 1984; Ney et al, 1999;
Deshmukh et al, 1999). En una segunda fase, con el fin de obtener un nombre del
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directorio o diccionario considerado, se compara la secuencia de letras con cada uno de
los nombres mediante otro algoritmo de programacion dindmica. Este algoritmo
considera diferentes penalizaciones para las sustituciones de letras, inserciones,
borrados y letras correctas (Fissore et a, 1989). EI nombre finalmente seleccionado sera
aguel que menor distancia presente con la secuencia de letras reconocida. Esta estrategia
es similar a la utilizada inicialmente en France Telecom (Jouvet et a, 1993a). En la
figura 3-2, podemos ver representada la estructura en dos niveles.

One-pass Allneam.|ento entrela
secuenciade letrasy
(Modelos de lenguaje los nombres del
N-gram anivel de letras) directorio
Model os acusticos Diccionario Penalizaciones

delasletras

Figura 3-2: Arquitectura en dos niveles: obtencion de la secuencia de letras y comparacion con
los nombres del directorio.

En la tabla 3-2 se presentan los resultados obtenidos para €l sistema base y para los
casos en los que se consideran model os de lenguaje 2-gram y 3-gram al nivel de letraen
el algoritmo de One-pass. El diccionario esta formado por 1.000 nombres diferentes.

One-pass
TE (%) TP (XRT)
TEL (%) PCP (%)
Base 20,9 34,3 8,5 1,2
2-gram 18,8 35,4 7,9 1,3
3-gram 11,0 60,4 6,8 3,8

Tabla 3-2: Tasade Error de Letra(TEL), Porcentgje de Cadenas perfectas (PCP), Tasade
Error total (TE) y Tiempo de Proceso (TP) para el sistemabasey considerando modelos de
lenguaje en la obtencidn de la secuencia de letras (San-Segundo et a, 2000b).

Como podemos observar, la reduccion importante en €l error a nivel de letra (TEL)
a introducir e modelo de lenguaje 3-gram no se manifiesta de igual maneraen el error
final del sistema (TE). La arquitectura utilizada en este caso est4 formada por dos
maodulos que se entrenan y optimizan de forma independiente con lo que una mejora
importante en uno de ellos puede no repercutir de igual forma en el sistema completo.
Mas adelante, en el apartado 3.6.4, analizaremos con mas detall e este fenémeno.
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3.3.3 Arquitectura Integrada

En una arquitectura integrada, la estrategia consiste en construir una gramética muy
restrictiva con los nombres del directorio de forma que solo se permitan secuencias de
letras que corresponden con alguno de los nombres. Esta gramética se utiliza para
orientar €l proceso de reconocimiento realizado mediante €l algoritmo de One-pass. En
nuestro caso hemos utilizado una estructura en arbol como muestrala figura 3-3.

G
020.,0,0

Figura 3-3: Arbol construido con los nombres del directorio.

En negrita hemos resaltado |os nodos del &rbol que son nodos finales para algunos de
los nombres del directorio. Con esta arquitectura, 1a tasa de reconocimiento conseguida
es mayor pero el tiempo de proceso es muy elevado en comparacion con la arquitectura
en dos niveles.

Uno de los problemas que se plantea en esta estructura es la introduccion de los
modelos acusticos de ruidos en el algoritmo de reconocimiento. En este andlisis (San-
Segundo et al, 2000b) se analizaron varias aternativas cuyos resultados se presentan en
latabla 3-3.

TE (%) TP (XRT)
Sin M odelos de Ruido 5,7 9,2
Considerando M odelos de Ruido al
e ) 39 9,5
inicioy al final
Considerando M odelos de Ruido entre 31 16.7
cada par de nodos del arbol ’ ’

Tabla 3-3: Tasade Error total (TE) y Tiempo de Proceso (TP) paralaarquitecturaintegrada
paralos casos. sin modelos de ruidos, considerando model os de ruido en los extremos y
considerando model os de ruido entre cada interseccion entre nodos (San-Segundo et al, 2000b).

En primer lugar se muestran los resultados cuando no se considera ningtn modelo de
ruido. Posteriormente se analiza &l caso de considerar model os de ruidos Unicamente en
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los extremos, a comienzo y final de la voz, que es cuando aparece una mayor cantidad
de ellos. En ultimo lugar, se muestran los resultados al introducir posibles modelos de
ruidos para cada transicion entre nodos del arbol. El diccionario utilizado para las
pruebas esta formado por 1000 nombres diferentes. Como se puede observar,
considerando Unicamente los modelos de ruido a comienzo y a final, podemos hacer
frente a gran cantidad de ruidos, consiguiendo tasas de error menores, sin aumentar
apenas € tiempo de procesado. Con esta segunda arquitectura, aungue se consiguen
tasas de error significativamente menores, los tiempos de procesado han aumentado
mucho lo que la hace poco recomendabl e para su funcionamiento en tiempo rea

3.3.4 Arquitectura de Hipotesisy Verificacion

Como unidn de las dos estrategias anteriores se plantea una arquitectura basada en
una estructura de hipétesis y verificacion similar a la presentada en (Junqua et al, 1995;
Junqua, 1997). Esta arquitectura esta forma por dos pasos. en la fase de hipétesis se
obtiene la secuencia de letras que meor se gusta aclUsticamente a la secuencia
pronunciada, y se compara posteriormente con todos los nombres del directorio
mediante un algoritmo de programacion dindmica. De esta manera obtenemos los N
mejores nombres. Estos nombres se pasan a la fase de verificacion donde se construye
con ellos una gramatica muy restrictiva (un arbol similar a presentado en la figura 3-3),
volviendo arealizarse un proceso de reconocimiento pero esta vez sobre esta estructura.
En lafigura 3-5, se muestra el diagrama de bloques correspondiente.

N mejores nombres

HIPOTESIS i ,
= y
One-pass ; . Nombre
R | Alineamiento | L\t VERIFICACION |f—p ”
(Moddos_delenguajen- reconoaido
gramanivel deletra) Gramética restrictiva
L Diccionario
Modelos acuisticos Pendizaciones
deletras

Figura 3-4: Arquitecturade hipétesisy verificacion (San-Segundo et al, 2000b).

Como se puede ver, la fase de hipotesis estéa formada por una estructura de
reconocimiento en dos etapas, y la fase de verificacion lo forma una estrategia
integrada. Esta arquitectura tiene como finalidad conseguir un buen compromiso entre
tasa de reconocimiento y tiempo de procesado: en primer lugar, un sistema poco costoso
se encarga de realizar una preseleccion de los nombres mas parecidos con los que
posteriormente se construye una gramatica para la etapa de verificacion. En este caso, al
utilizar anicamente una seleccion de nombres del directorio, € arbol construido en la
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fase de verificacion serd mucho menor y el tiempo de procesado muy inferior. Veamos
los resultados de reconocimiento en latabla 3-4.

En esta tabla se analizan también las diferentes posibilidades para la incorporacion
de los modelos de ruido en la gramatica de |la etapa de verificacion. Al igual que en €l
caso anterior, e modelado de los ruidos al comienzo y a final permite conseguir buenas
tasas de reconocimiento sin aumentar considerablemente el tiempo de procesado.

TE (%) TP (XRT)
Sin M odelos de Ruido 6,3 2,2
Consider a_ndo_ M odel_os de Ruido al 45 23
inicioy al final
Considerando M odelos de Ruido entre 39 29
cada par de nodos del arbol ’ ’

Tabla 3-4: Tasade Error total (TE) y Tiempo de Proceso (TP) parala arquitectura de hipétesis
y verificacion paralos casos: sin model os de ruidos, considerando model os de ruido en los
extremos, y considerando model os de ruido para cada transicion entre nodos (San-Segundo et
al, 2000b).

Esta tercera arquitectura basada en una estructura de hipotesis y verificacion es la
gue mejor compromiso ofrece entre tasa de error y tiempo de procesado. Por esta razén
es la arquitectura que consideraremos en €l desarrollo del sistema de reconocimiento de
nombres del etreados desarrollado en la presente tesis.

3.4 Caracteristicas generales dd sistema de
reconocimiento utilizado

El sistema propuesto esta basado en una arquitectura de hipétesis y verificacion
similar ala propuesta en €l apartado 3.3.4 (San-Segundo et al, 2000b) y ala descrita por
Junqua (Junqua, 1997) para € caso ddl inglés. En e estudio presentado en este capitulo
consideraremos la introduccion de una nueva topologia de HMM (Hidden Markov
Models o Modelos Ocultos de Markov) con modelos de silencio contextuales a los
modelos de las letras. Por otro lado, generaremos un grafo de letras similar al grafo de
palabras, propuesto y descrito en € apartado 4.4, para incorporar modelos de lengugje
N-gram en € agoritmo de decodificacion, y obtener las N mejores secuencias de letras
como resultado del reconocimiento. Los trabajos de investigacion descritos en este
capitulo han sido aceptados para ser publicados en Speech Communication (San-
Segundo et al, 2002).

3.4.1 Modelado acustico utilizado

Los modelos acusticos utilizados son modelos ocultos de Markov (HMM) (Rabiner
et a, 1986, Huang et al 1990). Un modelo oculto de Markov no es mas que un automata
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estocastico de estados finito, constituido por un conjunto finito de estados
Q={qy,-..,d,-..,q.} organizados segun una topologia determinada, cada uno de |los cuales
lleva asociada una distribucion de probabilidad o funcién densidad de probabilidad
(fdp). Entre los diferentes estados se definen posibles transiciones que |levan asociadas
unas probabilidades de transicién determinadas.

Un modelo de Markov puede modelar secuencias de vectores caracteristicos
X={X1,....Xk,....Xk} pertenecientes a un proceso estacionario, en el que cada segmento de
ese proceso puede ser asociado con un estado especifico del modelo. Por lo tanto,
cuando se utiliza un modelo determinado para modelar una secuencia de vectores
X={X1,....Xk,--. Xk}, €Sta secuencia es analizada como una sucesion de estados
estacionarios S={sy,...,S,--.Sn}, N K, con transiciones entre ellos, donde cada uno de
estos estados s, se corresponde con alguno de los estados del modelo de Markov . En
lafigura 3-5 se puede observar un gemplo del modelo de Markov que vamos a utilizar.
Como se puede ver, e modelo utilizado es lineal formado por N estados en los que
permitimos transiciones desde un estado a mismo (qgi), a siguiente (gi+1l) y una
transicion doble saltandose un estado (qi+2).

p(ai/qi) P(AN/aN)

p(qi+2/qi)
Figura 3-5: Modelo de Markov lineal.

Un modelo de Markov queda determinado por €l nimero de estados N y las
siguientes matrices de probabilidades:

A =[Pij, 1£i,j £ N]; P;: probabilidad de transitar del estado ‘i’ al estado ‘j’.

B =[Pj(k), 1£j £ N, 1£ j £ K]; P(k) probabilidad de emision del vector ‘K’
enel estado‘j’.

En nuestro sistema vamos a utilizar modelos continuos en los que la matriz B de
probabilidades se convierte en una funcion densidad de probabilidad (fdp). Estas fdps se
obtienen como combinacion lineal de un conjunto de funciones gaussianas. La densidad
de probabilidad de un vector ‘k’ se calculara como la combinacién linea de las
aportaciones de cada una de las gaussianas. La razén de utilizar gaussianas como
funciones base es porque necesitan solo dos pardmetros (media y varianza) para que
queden definidas.

En este sistema utilizaremos model os acusticos independientes para cada una de las
pronunciaciones de las letras. El nimero de estados considerado en cada modelo es
proporciona a la duracién media de la pronunciacion de cada letra. EI modelo mas
corto es paralaletral con 9 estados, y € modelo més largo con 48 estados corresponde
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alaletra W. Larazén de utilizar modelos de Markov continuos es porgue son los méas
potentes para hacer frente a la gran confusion existente entre las letras que forman el
vocabulario de reconocimiento. El nimero de gaussianas considerado en cada estado
para definir la fdp es proporcional a la cantidad de datos de entrenamiento utilizados.
Consideraremos un nimero minimo de 3 gaussianas y un nimero maximo de 9. El
proceso de entrenamiento de los modelos acusticos se realizd mediante un proceso
estandar: utilizamos el algoritmo de Viterbi para asignar cada trama a un estado de los
modelos aclsticos y posteriormente se considera la reestimacion EM (Expectation-
Maximisation) para obtener los pardmetros de los modelos en cada iteracion. Como
punto de partida se utiliza el algoritmo LBG (Linde et al, 1980) para obtener la primera
version de las gaussianas consideradas en cada estado.

3.4.2 Estructura de reconocimiento

En una primera fase se realiza un andlisis o parametrizacion de la sefial de voz. Este
proceso se varealizando cada 10 ms con ventanas de andlisis de 25 ms. Las muestras de
vOz que corresponden a cada una de las ventanas analizadas las denominaremos tramas
de voz. En los experimentos presentados, consideraremos como parametros de cada
trama 10 coeficientes cepstrales, la energialocal de latramay sus respectivas derivadas,
tanto de la energia como de los coeficientes cepstrales (en total 22 pardmetros para
caracterizar cada trama de voz). La parametrizacion utilizada es la RASTA-PLP
(Hermansky et al, 1991) y propuesta por Junqua (Junqua, 1997) donde se puede
consultar una descripcion detallada de diferentes parametrizaciones aplicadas a la tarea
de deletreo en inglés.

En la etapa de hipoétesis consideraremos dos fases:

En la primera fase se aplica €l agoritmo de One-pass para obtener la secuencia de
letras que mejor se gjusta aclsticamente a nombre pronunciado. En esta etapa,
consideraremos la introduccion de una nueva topologia con modelos de silencios
contextuales a los modelos de letra, la incorporacion de model os acusticos para los
ruidos, la utilizacion de modelos de lengugje 2-gram y 3-gram en el espacio de
blsqueda, y la obtencion de las N mejores cadenas de letras en lugar de una Unica
secuencia. En estos dos ultimos puntos, |a generacion de una grafo de letras tendra
un impacto importante a permitirnos aplicar dichas técnicas con un aumento
reducido del tiempo de proceso.

Una vez obtenidas las N mejores secuencias de letras, €l objetivo de la segunda fase
es obtener los M mejores nombres del directorio. Para €ello, las N secuencias de
letras se comparan con todos los nombres del diccionario mediante un algoritmo de
programacion dindmica. Este algoritmo aplica diferentes penalizaciones para las
posibles sustituciones, borrados e inserciones de letras en la cadena. En esta
comparacion se calcula e megjor camino de alineamiento en € espacio de blsgueda
entre secuencia'y nombre, asi como €l coste asociado con dicho camino. Dada una
secuencia de letras, se seleccionan los nombres del diccionario con menor coste de
alineamiento.
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Por otro lado, para entrenar las penalizaciones utilizadas en el algoritmo, cada
secuencia de letras (obtenida con e conjunto de validacion) se compara con €l
nombre deletreado y se cuentan |las sustituciones, borrados e inserciones producidas
(Fissore, 1989). Los valores de | as penalizaciones se calculan como el logaritmo del
inverso de la probabilidad obtenida para cada uno de los eventos. Esta probabilidad
se estima a partir de la cuenta de eventos realizada. Este proceso se repite de forma
iterativa hasta que los valores de las penalizaciones no varian sustancialmente.
Consideraremos como valores iniciales los siguientes: 1 para las inserciones y
borrados, 2 paralas sustituciones y 0 para las |etras correctas. Un detalle importante
es que cada vez que la fase anterior de obtencidn de las N mejores secuencias de
letras sufre alguna modificacion, es necesario volver a entrenar las penalizaciones
del agoritmo de alineamiento para que aprendan la nueva tipologia de errores que
aparecen.

En la fase de verificacion utilizamos los M nombres del diccionario que mas se
parecen a las secuencias de letras obtenidas, y construimos con ellos una gramética en
forma de arbol (figura 3-3). Una vez construida la gramética se gjecuta el algoritmo de
reconocimiento One-pass sobre €ella, obteniendo finalmente e nombre reconocido. En
esta etapa, €l tiempo consumido es muy pequefio debido a dos factores:

- Por un lado, € nimero de nombres candidato considerados es muy reducido
(menor de 50): en el apartado 3.7 se estudia la sel eccion de este nimero.

- Otrarazon es que en esta etapa utilizamos |os mismos model os acusticos que los
utilizados en la fase de obtencion de la cadena de letras en la etapa de hipétesis.
Debido a esto las probabilidades de emision de cada trama en cada estado ya
estan calculadas y almacenadas de |a etapa anterior.

En nuestros experimentos utilizamos |os mismos model os acusticos en |as dos etapas
aunque se podrian utilizar modelos més detallados. En la figura 3-6, podemos ver €l
diagrama de blogques del sistema de reconocimiento.

N mejores secuencias de letras

M mejores nombres

| HIPOTESIS | pooofrmmmee -
! i | i Nombre
i h / ’ Y reconocido
Andlisis One-pass Alineamiento .
delavoz PP P > cond  H» VERIFICACION |=p
(RASTA-PLP) - Modelos N-gram diccionario
Grafo de letras Gramdticarestrictiva

55

Modelos aclsticos Diccionaio  pengjizaciones
deletras

Figura 3-6: Diagrama de blogues del reconocedor de nombres del etreados.
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3.5 Basededatos

La base de datos de voz utilizada en los experimentos realizados ha sido SpeechDat
en castellano (Moreno, 1997). Esta base de datos ha sido grabada a través de la red
telefonica fija en Espana utilizando 1.000 locutores diferentes. Cada locutor tuvo que
deletrear el nombre de una ciudad, un apellido y una secuencia aleatoria de letras (estas
secuencias garantizan un nimero minimo de gemplos de entrenamiento para cada
letra), disponiendo en total de 22.800 letras en 3.000 ficheros de voz. Las secuencias
aleatorias de letras se usan Unicamente para el entrenamiento de los model os acusticos.
Por otro lado, de los ficheros con nombres de ciudad y apellidos se han extraido
aleatoriamente 600 ficheros (300 locutores diferentes) para generar dos conjuntos de
validacion diferentes. e primero (300 ficheros, 150 locutores) para gustar las
penalizaciones utilizadas en el algoritmo de alineamiento de las secuencias de letras con
los nombres del diccionario, y € segundo (otros 300 ficheros de 150 locutores
diferentes), para la evaluacion de las diferentes estrategias de reconocimiento. También
se seleccionaron otros 300 ficheros de 150 locutores diferentes para realizar €l proceso
de test final. El resto de ficheros, 2.100, se utilizaron para el entrenamiento de los
modelos aclsticos’. Esta distribucion de ficheros la hemos repetido 6 veces (6-Round
Robin training). Los experimentos que se presentan corresponden con la media de los
obtenidos con cada una de las 6 distribuciones.

En los experimentos consideraremos varios diccionarios con tamarios diferentes:
1.000, 5.000 y 10.000 palabras. Estos diccionarios se han generado seleccionando
aleatoriamente nombres de ciudades y apellidos de los directorios de ciudades y
apellidos de Espaia. Los nombres de ciudades y apellidos deletreados en la base de
datos estan incluidos en todos los diccionarios. La confusion media para estos
diccionarios es de 0,2, 0,5 y 0,9 respectivamente. Esta medida se calcula como €
nimero medio de pares de nombres del diccionario que difieren Unicamente en la
sustitucion de una letra. Estos valores son una medida de la confusion de los
diccionarios (Cole et a, 1991a; Junqua, 1997) y proporcionan una idea de la dificultad
de la tarea de reconocimiento. Por gemplo, para €l tercer diccionario (con 10.000
palabras) hay 9.038 pares de nombres que difieren en una letra. Este valor corresponde
con una media de 0.9 confusiones por nombre.

Para evaluar la primera fase de la etapa de hipdtesis (extraccion de la secuencia de
letras) y las diferentes soluciones propuestas, consideraremos los porcentajes de letras
sustituidas, borradas e insertadas, la Tasa de Error de Letray el Porcentaje de Cadenas
Perfectas (medidas descritas en el apartado 3.3.1). Para evaluar el aineamiento de la
secuencia de letras con los nombres del diccionario (segunda fase de la etapa de
hipbtesis) y la etapa de verificacion, consideraremos la Tasa de Error a nivel de
Nombre completo. Los interval os de confianza calculados a 95% para esta distribucion

! Podemos pensar que esta division especial de los ficheros de la base de datos no garantiza que los
experimentos realizados sean independientes del locutor. Larazén es que a considerar todas las cadenas
aleatorias de letras para entrenar los model os acUsticos, estamos considerando un fichero de cada locutor
utilizado en validacion y test. En el apéndice B presentamos algunos de estos experimentos excluyendo
estos ficheros y demostramos como las diferencias en los resultados no son significativas puesto que
existe solo un unico fichero de cadalocutor y su influencia sobre la tasa es minima.
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de ficheros son de 1,4% para una Tasa de Error de Letra del 30%, y de 3,2% para una
Tasa de Error de Nombre de 15%. A medida que las tasas de error se reducen, las
bandas de fiabilidad se estrechan. Por esta razon, si consideramos estas tasas de error
como maximas, los intervalos de confianza comentados seran también valores
maximos. Estos interval os de confianza se han obtenido mediante la ecuacion 3-1.

3.6 Etapa de Hipotesis

Como se comentd en el apartado 3.4.2, la etapa de hipétesis esta formada por dos
modulos: e agoritmo One-pass para extraer las N mejores cadenas de letras y su
posterior comparacion con los nombres del diccionario. En este apartado nos
centraremos en el gjuste del algoritmo One-pass aungue se presentaran resultados para
los dos médulos. Los experimentos presentados en este apartado se han realizado
considerando €l diccionario con 1.000 nombres.

3.6.1 Sistema dereferencia

Como sistema base para la fase de extraccion de la secuencia de letras
consideraremos un algoritmo One-pass con 35 modelos de letra, considerando tanto las
pronunciaciones estandar como las pronunciaciones alternativas, y un modelo simple
(tres estados) de silencio o pausa entre letras.

Con € fin de permitir cierta flexibilidad en las duraciones de las pausas hemos
introducido una transicion hacia atrés en el modelo del silencio desde €l Ultimo estado
hasta el primer estado. Esta transicion no es necesaria en €l proceso de reconocimiento
puesto que permitimos que se concatenen tantos modelos de silencio como sea
necesario. El problema surge en la fase de entrenamiento en laque, a no disponer de las
marcas de comienzo y final de cada letra, no podemos saber las duraciones exactas de
las pausas, y por tanto, la cantidad de modelos de silencio a considerar en €
alineamiento. Afadiendo esta transicion permitimos que se puedan concatenar de forma
no supervisada tantos model os de silencio como sea necesario. En la tabla 3-5 podemos
ver |os resultados obtenidos con el sistema de referencia.

Sistema dereferencia
Algoritmo One-pass Etapa de hipotesis
Sus (%) | Ins(%) | Bor (%) |TEL (%) |PCP (%)| TE (%) TP (XRT)
20,2 6,5 3,7 30,4 21,3 16,6 0,9

Tabla 3-5: Resultados del sistema de referencia: porcentajes de Sustituciones (Sus), Inserciones
(Ins), Borrados (Bor), Tasade Error de Letra (TEL), Porcentgje de Cadena Perfectas (PCP), y la
Tasade Error (TE) y € Tiempo de Proceso (TP) de la etapa de hipoétesis.

Como podemos observar, el porcentaje de sustituciones es bastante elevado debido a
la gran confusién entre las letras que forman el vocabulario de reconocimiento. Otro
aspecto importante es el porcentaje tan reducido de cadenas perfectas, sdlo un 21,3%, lo
gue muestra la dificultad de reconocer una secuencia de letras que se guste
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perfectamente al nombre deletreado. Por esta razdn, es necesario utilizar e médulo
encargado de alinear la secuencia de letras con los nombres del diccionario para
incrementar |la tasa de acierto al nivel de nombre. En este caso el incremento ha sido
considerable, obteniendo una Tasa de Error del 16,6 (tasa de acierto del 83,4%) para €l
diccionario de 1.000 nombres.

3.6.2 Nueva topologia HM M con silencios contextuales

En el proceso de deletreo en general, y entre los castellano—hablantes en particular,
las pausas entre las letras pueden cambiar su duracion de forma considerable
dependiendo fuertemente de los habitos del locutor en el proceso de deletreo. Para hacer
frente a esta caracteristica, hemos considerado una nueva topologia HMM con modelos
de silencios contextuales incorporados a cada modelo de letra. En esta topologia cada
modelo de letra dispone de dos modelos de silencio, con tres estados cada uno, para
modelar el posible silencio anterior y posterior a laletra. En lafigura 3-7 podemos ver
un gemplo paralaletraA.

SILENCIO
ANTERIOR

SILENCIO
POSTERIOR

Rekele

Figura 3-7: Topologiadel modelo de laletra A con silencios contextual es incorporados.

Al igua que en € sistema de referencia, hemos considerado una transiciéon hacia
atrés desde €l ultimo estado del modelo de silencio hasta e primer estado con € fin de
modelar diferentes duraciones de las pausas. Considerando que tenemos 35 modelos de
letra, necesitaremos 70 model os de silencio de tres estados, 35 modelos anterioresy 35
modelos posteriores. La correcta estimacion de estos modelos ha sido posible gracias a
que en los ficheros de entrenamiento se dispone de gran cantidad de tramas de silencio
entre las letras (ver los efectos del deletreo en castellano, apartado 3.2).

SILENCIO SILENCIO
POSTERIOR ANTERIOR

Figura 3-8: Nuevas transiciones entre letras con los model os contextual es.
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En la figura 3-8 se muestran las nuevas transiciones entre modelos de letra que
aparecen en e agoritmo One-pass (reconocimiento) al considerar los modelos de
silencio contextuales. Los resultados obtenidos con esta nueva topologia se presentan en
latabla 3-6. Como podemos ver, a incorporar |os modelos de silencios contextuales se
ha incrementado ligeramente el tiempo de proceso pero € error a nivel de letra se ha
reducido en 6,6 puntos (21,9% relativo) obteniendo una tasa de error de 10,9% al nivel
de nombre completo reconocido. Estas reducciones son superiores a las bandas de
fiabilidad de estos experimentos con |o que la mejora conseguida es significativa.

Esta mejora tan importante se debe a dos razones fundamental mente:

Por un lado, como ya comentamos en e apartado 3.2, el poco habito de los
castellano—hablantes a la hora de deletrear hace que realicemos muchas pausas entre
las letras y de gran variabilidad. Segun las estimaciones anteriores, en e 83% de las
uniones entre letras € locutor realizd una pausa con una duracion media de 0,26
segundos y una desviacion tipica de 0,24. Al considerar varios modelos de silencio
contextuales a las letras, e modelado de las pausas resultante es méas potente y
robusto permitiendo una mejor segmentacion de la sefial de voz.

Por otro lado, en & caso de algunos modelos de silencio hemos observado que la
probabilidad de la transiciéon hacia atrés es muy baja. Este hecho revela que en
algunos casos durante €l proceso de entrenamiento, |os estados correspondientes al
modelo de silencio han pasado a modelar parte de las caracteristicas de las letras
pasando a incrementar la longitud del modelo de la letra. Esta doble funcionalidad
ha permitido dar una mayor flexibilidad a modelado acustico permitiendo por un
lado modelar las pausas contextuales o incrementar la longitud del modelo de letra
segun las necesidades concretas de cada letra.

3.6.3 Incorporacion de modelos de ruido

Ademas de la gran variabilidad de las pausas entre letras, otros efectos frecuentes
que aparecen en e proceso de deletreo en castellano son falsos comienzos, dudas,
pausas rellenas y errores que repercuten en e aumento de la tasa de error obtenida. Por
otra parte, al trabajar con sefid telefonica, esta puede verse contaminada por gran
variedad de ruidos, producidos por la propia linea de comunicacién o debidos al
ambiente en el que esta hablando el locutor; desde una cabina, desde una oficina, desde
una habitacion con musica de fondo,...

Para hacer frente a este tipo de fendbmenos hemos considerado 4 tipos de ruidos
diferentes y hemos entrenado modelos acusticos especificos para cada uno de €llos. La
clasificacion realizada ha sido la misma que la propuesta en la base de datos utilizada
(Moreno, 1997):

[fil]: Pausas rellenas. Con este modelo se trata de detectar pausas cometidas por €l
locutor con algun tipo de sonido que trata de mostrar su intencion de continuar
hablando. Algunos g emplos son: uh, um, er, ah, mm.
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[spk]: Ruidos del Locutor. En esta categoria se engloban todo tipo de ruidos
cometidos por € locutor que no corresponden con la cadena de letras pronunciada.
Algunos gemplos pueden ser: ruido con los labios, tos, respiracion fuerte,
estornudo, click con lalenguay risa

[sta]: Ruido Estacionario. Esta categoria contiene todo tipo ruido de fondo que no
sea intermitente y que tenga méas o menos una misma amplitud alo largo de toda la
elocucién. Por gemplo: motor de un coche, ruido de una carretera, ruido del canal
de comunicaciones, ruido GSM, entorno de voces de fondo (fiesta o reunion) y
ruido de ambiente de lacalle.

[int]: Ruido Intermitente. En este modelo se reflgjan ruidos con naturaleza
intermitente o ruidos cuyo espectro cambia a lo largo del tiempo. Por gemplo;
muUsica, voz de fondo, nifio llorando, ring del teléfono, portazo, timbre de una puerta
y ruidos de papeles.

El entrenamiento de los model os aclsticos para estos ruidos ha sido posible gracias a
gue la base de datos SpeechDat dispone de su anotacion alo largo de las transcripciones
de los ficheros. Si bien no estdn delimitados temporalmente si que esta definida su
posicion dentro de la secuencia de letras lo que permite realizar un entrenamiento no
supervisado.

Para evaluar la importancia de este tipo de ruidos analizamos el conjunto de ficheros
de entrenamiento y observamos que mas del 65,0% de los ficheros contienen uno 0 mas
de estos ruidos lo que reflgja la gran importancia de su modelado. Como vimos en €l
apartado 3.2 en e 22,5% de los ficheros aparece algun ruido correspondiente a los tipos
[fil] O [spk]. Los resultados obtenidos considerando estos modelos de ruidos en €l
espacio de busqueda son los presentados en la tabla 3-6 donde se pueden comparar con
los obtenidos para los casos. sistema de referencia y considerando los modelos de
silencios contextuales.

Etapade

Algoritmo One-pass hiptesis

Sus Ins Bor TEL PCP TE TP

Sistema %) | @) | %) | %) | ©) | %) |(xRT)

Sistema de Referencia | 20,2 | 6,5 3,7 30,4 21,3 16,6 09

Silencios Contextuales | 17,3 42 2.3 23,8 27,8 10,9 1.2

Silencios contextuales +

M odelos de ruidos 159 | 11| 23 | 193 | 343 8,0 1.2

Tabla 3-6: Resultados del Sistema de Referencia, considerando la nueva topologiade HMM
con silencios contextuales y considerando los model os de ruido ademas de la nueva topologia
de HMM: porcentajes de Sustituciones (Sus), Inserciones (Ins), Borrados (Bor), Tasa de Error
de Letra (TEL), Porcentaje de Cadena Perfectas (PCP), y la Tasade Error (TE) y & Tiempo de

Proceso (TP) de la etapa de hipdétesis.
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A tenor de los resultados podemos concluir gue el modelado de los ruidos se presenta
como una técnica complementaria al modelado de las pausas mediante silencios
contextuales, permitiendo reducir la tasa de error de letra (TEL) 4,5 puntos (18,9%
relativo). Esta mejora se ha debido en mayor medida a la importante reduccion del
nimero de inserciones (reduccién de 3,1 puntos). Esta disminucion del error al nivel de
letra ha producido una reduccién de 2,9 puntos (26,6% relativo) en €l error a nivel de
nombre reconocido. Esta mejora en la tasa se ha obtenido sin aumentar apenas e tiempo
de procesado. Si bien lamejora del error a nivel de letra es significativa (4,5% con una
banda de fiabilidad de 1,4%), lamejoraa nivel de nombre completo no lo es (2,9% con
una banda de fiabilidad de 3,3%).

3.6.4 Modelosde lenguaje deletras

Cuando el nombre deletreado por el locutor pertenece a una lista finita de nombres
(directorio) como es nuestro caso, esta lista nos puede ofrecer informacion muy Util que
podemos incorporar de varias maneras posibles al moédulo de extraccion de la secuencia
de letras (Hild y Waibel, 1997). Una manera muy sencilla de considerar esta
informacion es definiendo modelos de lengugje (ML) estocasticos de tipo N-gram e
incluyéndoles en el espacio de blusgueda. Las graméticas de tipo N-grams consideran las
Ultimas N-1 letras para predecir la letra gue con mayor probabilidad las seguira en la
secuencia. Dependiendo del valor de N, tendremos graméticas 1-gram, 2-gram, 3-gram,
etc... Segun aumentamos € valor de N (orden de la gramética) mayor es la restriccion
que se impone y menor la perplgiidad en e reconocimiento, consiguiendo tasas
mayores. En los experimentos que se presentan en este apartado hemos calculado
modelos 2-gram y 3-gram a partir de los nombres que forman €l diccionario de 1.000
nombres. Para los pares o tripletas de letras no observadas en los nombres del
diccionario, sus probabilidades correspondientes se suavizaron utilizando un valor
minimo de probabilidad. Este valor se ha gjustado mediante €l primero de los dos
conjuntos de ficheros utilizados para validacion y guste de parametros del reconocedor
(ver apartado 3.5).

La incorporacion del modelo 2-gram en el agoritmo One-pass es bastante facil
puesto gue no es necesario modificar dicho espacio de busgueda: slo es necesario
considerar la probabilidad del modelo de lenguaje a considerar las posibles transiciones
entre los modelos de dos letras. En el caso del modelo 3-gram por el contrario, si es
necesario modificar este espacio de busqueda: debemos duplicar cada modelo de letra
tantas veces como letras pueden precederla con € fin de crear estados gramaticales
independientes (Colas, 1999).

En lafigura 3-9 se muestra el espacio de busqueda generado para el caso de aplicar
el modelo de lenguaje 3-gram. Los nodos del tipo (X, Y) representan los modelos
acusticos de la letra Y con informacion proveniente de la letra X. En esta figura,
también hemos incluido los nodos del tipo (INI, Y) para tener en cuenta las letras que
pueden ser primeras letras de secuencia a tenor de los nombres del directorio:
representan los modelos acusticos de la letra Y con informacion proveniente del nodo
inicia (INI).
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El principal problema que encontramos en esta estructura fue la incorporacion en
este espacio de busqueda de modelos acusticos para hacer frente a los diferentes ruidos
modelados. La solucion ideal seria duplicar los modelos de ruido tantas veces como
nodos tengamos en la estructura, posibilitando la existencia de un ruido entre dos letras
cualesguiera. Esta solucién incrementa enormemente el espacio de busqueda dando
lugar a un aumento considerable del tiempo de proceso.

Considerando los andlisis realizados en los apartados 3.3.3 y 3.3.4, y en €l trabgjo de
Kuroiwa (Kuroiwa et al, 1999), analizamos la distribucion de ruidos a lo largo de la
secuencia de letras. Haciendo un estudio sobre € conjunto de ficheros de entrenamiento
pudimos observar que el 67,3% de los ruidos aparecian al comienzo de la secuencia de
letras, e 26,2% aparecian a final, y sdlo en un 6,5% de los casos los ruidos aparecian
entre la pronunciacion de dos letras consecutivas. A tenor de estos resultados decidimos
incorporar los modelos de ruido Unicamente en los nodos de comienzo y final (ver
figura 3-9). Con esta solucion no incrementamos € espacio de busgueda de manera
importante pero a la vez pudimos hacer frente a una gran cantidad de ruidos (en los
apartados 3.3.3. y 3.3.4. fue la solucion que obtuvo mejor compromiso entre tiempo de
proceso y tasa de reconoci miento).

[fil]

[spK]
[sta]
[int]
nada

NODO INICIAL

NODO FINAL

Figura 3-9: Modelos de ruido incorporados en el espacio de blsgueda para aplicar €
modelo de lenguaje 3-gram (San-Segundo et al, 2002).
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L a secuencia de letras reconocida puede empezar o no con un modelo de ruido. Para
representar esta posibilidad hemos introducido una linea (“nada’) en el nodo inicial. De
la misma manera la secuencia puede terminar 0 no con un modelo de ruido: también
hemos representado esta posibilidad mediante unalinea (“nada’) en e nodo final.

Un aspecto que conviene comentar es que la representacion de la figura 3-9 no es del
todo completay debe quedar claro a lector que desde cualquier nodo de la estructura se
puede transitar al nodo final, pudiendo haber secuencias que solo contengan ruidos y no
contengan ninguna letra. Por otro lado, en la figura 3-9 no hemos representado los
modelos de silencio porque estan incluidos en los modelos de letra correspondientes
(apartado 3.6.2). Otro detalle importante es que en la representacion de los nodos hemos
dibujado un Unico modelo acustico, pero en el caso de letras con varios nombres se debe
considerar un modelo acustico diferente para cada nombre asociado a dicha letra.

Los resultados correspondientes a la introduccion de los modelos de lenguaje se
pueden consultar en latabla 3-7. Segun estos resultados podemos deducir que € modelo
3-gram es mas potente que el 2-gram permitiendo tasas de error menores. La reduccién
del error al nivel de letra es del 40,9% relativo, y el aumento del porcentgje de cadenas
perfectas del 70,1% relativo para el modelo 3-gram.

Algoritmo One-pass Etapade hipotesis
Sistema TEL (%) PCP (%) TE (%) TP (XRT)
Sistema de Referencia 30,4 21,3 16,6 09
Silencios Contextuales 23,8 27,8 10,9 1,2
mccecmietes| 3 | wa | a0 | 12
SC + MR + 2-gram 18,6 35,4 1,7 13
SC + MR + 3-gram 11,0 60,4 6,8 3,8

Tabla 3-7: Resultados del Sistema de Referencia, con la nueva topologiade HMM de silencios

contextuales, con los model os de ruido ademas de la nueva topologia de HMM, y considerando
los modelos de lenguaje 2-gram y 3-gram: Tasade Error de Letra (TEL), Porcentaje de Cadena
Perfectas (PCP), y laTasade Error (TE) y € Tiempo de Proceso (TP) de la etapa de hipdétesis.

La reduccion significativa de la Tasa de Error de Letra repercute en una reduccion
muy pequefia de la Tasa de Error a nivel de nombre (no significativa en este caso). Las
razones que justifican este comportamiento son las siguientes.

Por un lado con la introduccion del modelo de lenguaje 3-gram hemos reducido
considerablemente los errores al nivel de letra, més de un 40% (incrementando més
de un 70% el nimero de cadenas perfectas). Debido a esto, disponemos de menor
cantidad de datos para entrenar las penalizaciones de inserciones, borrados y
sustituciones de letras que se aplican en € agoritmo de alineamiento utilizado para
comparar la secuencia de letras con los nombres del diccionario. Esta reduccién de
datos de entrenamiento repercute en una peor estimacion de las penalizaciones y en
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un peor funcionamiento de esta etapa que impide conseguir una mayor reduccién de
error a nivel de nombre.

Una segunda razén es que las penalizaciones utilizadas no consideran informacion
contextual, es decir, no se dispone de penalizaciones diferentes dependiendo del
contexto. Cuando se incorporan modelos de lenguaje en &l reconocimiento, un error
producido en una letra puede influir en las letras adyacentes (anteriores o
posteriores), luego las penalizaciones independientes del contexto no modelan
correctamente este tipo de errores. En la figura 3-10 se muestran dos casos en los
gue la introduccion del modelo de lenguaje produce resultados de reconocimiento
diferentes. Cuando no se utiliza el modelo de lenguaje, laletra B se sustituy6 por las
letras P y D respectivamente, pero la letra E se reconocié correctamente. Al
considerar e modelo de lenguge, € error cometido en la letra B repercute de
diferente manera en laletra E posterior: en € primer caso se sustituye por laletral y
en e segundo se borra incluyendo su pronunciacion en la de laletra N. En este caso
seria necesario €l entrenamiento de penalizaciones dependientes del contexto pero
esta solucion no ha sido posible a no disponer de datos de entrenamiento suficientes
dadala buena calidad de | as cadenas gque se estén generando (punto anterior).

Sin LM ConLM
Referencia RUBEN RUBEN
Caso 1l FUPEN RUPIN
Caso 2 RUDEN RUD N

Figura 3-10: Variedad de errores producidos en laincorporacion del modelo de lenguaje
(ML) (San-Segundo €t a, 2002)

Por ultimo comentar que la aplicacion del modelo de lenguge 3-gram y la
duplicacion de nodos requerida ha incrementado el tamafio del espacio de busgueda
dando lugar a un aumento muy significativo del tiempo de proceso. Ademés este
incremento sera mayor cuanto mayor sea el diccionario de nombres considerado: a
tener mas nombres, aparecen nuevas secuencias de letras que dan lugar a nuevos nodos
en e espacio de busqueda. Esta circunstancia hace inviable esta estructura para su
funcionamiento en tiempo real.

3.6.5 Obtencion delas N mejores cadenas de letras

En este apartado vamos a considerar la opcidn de generar varias secuencias de letras
(en lugar de una Unica) con €l fin de mejorar la tasa de reconocimiento. Para obtener
estas N mejores secuencias de letras utilizaremos € agoritmo denominado Pseudo N-
Best y descrito en latesis de Colés (Colas, 1999). En este algoritmo debemos mantener
en cada nodo N copias de los modelos acusticos de la letra con € fin de almacenar
diferentes historias en el proceso de alineamiento. En la figura 3-11 podemos ver una
parte del espacio de busgueda correspondiente alatransicion de cualquier letraalaletra
Z.
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Un aspecto importante a resaltar es que para considerar que dos historias son
diferentes, y por tanto obliguen a mantener caminos paralelos, deben cumplir que las
secuencias de letras que generarian esos caminos, desde €l inicio de la secuencia hasta
el punto de andlisis, son diferentes. Para garantizar este hecho debemos realizar un
andlisis hacia atras (backtracking parcial) que lo verifigue. Este andlisis debe ser
realizado cada vez que se estudien las posibles transiciones entre letras o que produce
un aumento importante del tiempo de procesado como veremos en |os resultados.

En este algoritmo Pseudo N-Best utilizado no se analizan las transiciones entre las N
copias para todos los estados que forman los modelos, Unicamente se consideran las N
copias en latransiciones entre letras. Por estarazon se denomina Pseudo N-best en lugar
de Full N-best.

N copias

SELECCION DE LOS
N-MEJORES
CAMINOS

7

Sélo debemos considerar los

caminos que dan lugar a

diferentes secuencias deletr as.

Figura 3-11: Andlisis de transiciones entre letras en €l algoritmo de generacién delas N
mejores secuencias de letras.

Para reducir €l error a nivel de nombre, utilizando la N mejores cadenas de letras,
vamos a seguir las dos ideas propuestas por Jouvet (Jouvet et al, 1993b):

Considerando que las N mejores cadenas son resultados validos del reconocedor y
que por tanto sus errores son gemplos validos de errores en reconocimiento, la
propuesta es utilizar las N cadenas de letras para entrenar las penalizaciones usadas
en el aineamiento de las cadenas de letras con |os nombres del diccionario.

Por otro lado, suponiendo que las N secuencias son opciones vélidas a la hora de
elegir el nombre deletreado, calcularemos los mejores alineamientos de las N
cadenas (y no solo de la primera cadena) con los nombres del diccionario.

Los resultados obtenidos se presentan en la tabla 3-8. En estos resultados hemos
considerado el modelo de lenguaje 2-gram incorporado en el agoritmo de One-pass.
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La Tasa de Error de Letra (TEL) y e Porcentge de Cadenas Perfectas (PCP) los
hemos cal culado considerando la secuencia de letras que ofrecidé un mejor alineamiento
(menor coste) con cualquier nombre del directorio.

Algoritmo One-pass Etapa de hipotesis
Valor deN TEL (%) PCP (%) TE (%) TP (XRT)
1 18,6 35,4 1,7 1,3
2 13,8 49,5 6,8 21
4 10,9 60,1 5,9 51
8 9,0 66,0 5,7 16,6

Tabla 3-8: Resultados obtenidos considerando las N mejores cadenas de letras y el modelo de
lenguaje 2-gram: Tasa de Error de Letra (TEL), Porcentaje de Cadena Perfectas (PCP), y la
Tasade Error (TE) y €l Tiempo de Proceso (TP) de la etapa de hipoétesis.

A tenor de los resultados podemos concluir 1o siguiente:

Las tasas de error, tanto a nivel de letra como a nivel de nombre, decrecen
considerablemente al aumentar e nimero de cadenas consideradas. Al pasar de 1 a
4 cadenas hemos reducido € error un 41,4% al nivel de letray un 23,4% al nivel de
nombre.

Estas reducciones de las Tasas de Error tienden a saturarse a medida que € ndmero
de cadenas aumenta. Por un lado, los errores que aparecen en las cadenas con N
elevados comienzan a ser errores forzados y no reflegjan comportamientos del propio
reconocedor con lo que las penalizaciones quedan peor entrenadas, y por otro lado,
estas cadenas ya no se corresponden con alternativas validas de reconocimiento de
la secuencia de letras deletreada puesto que la diferencia acustica comienza a ser
importante.

Al aumentar e nimero de cadenas utilizadas, el tiempo de procesado se incrementa
de forma importante. Este hecho se produce por dos factores. En primer lugar al
tener que duplicar N veces los modelos aclsticos de cada letra para almacenar
historias diferentes, el espacio de busqueda se incrementa considerablemente y el
tiempo de procesado aumenta. Por otro lado, en cada transicion entre palabras, a
seleccionar los N mejores modelos de letras predecesores, se debe comprobar que
los N modelos seleccionados dan lugar a cadenas de letras diferentes, lo que
ralentiza alin més la velocidad de reconocimiento. Esta circunstancia hace poco Util
la aplicacion de este algoritmo para un sistema en tiempo real.

3.6.6 Consideracion deun grafo deletras

En este apartado se describe la implementacion de un grafo de letras en |a etapa de
obtencion de la cadena de letras. La generacion de un grafo tiene como finalidad aplicar
model os de lenguaje tipo 3-gram y obtener las N mejores secuencias de letras sin que el
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tiempo de procesado aumente tanto como lo visto en las soluciones propuestas hasta
ahora. En €l capitulo 4 (apartados 4.4 y 4.5) se propone una simplificacion del algoritmo
descrito por Hermann Ney (Ney, 1994; Ney y Ortmanns, 1999) parala generacion de un
grafo de palabras. También se estudian y discuten diversos problemas como la gestion
de los modelos acusticos para los ruidos, la incorporacién de modelos de lengugje 3-
gram o la generacion de las N mejores cadenas de letras. En este apartado analizaremos
los resultados a considerar la mejor de las soluciones evaluadas en el capitulo 4 sobre €
reconocedor de nombres del etreados.

La principal idea de generar un grafo en lugar de una Unica secuencia de palabras es
representar y extraer posibles alternativas de descodificacion en zonas de la voz donde
la ambigliedad aclstica sea muy elevada. Para la generacion del grafo es necesario ir
dejando constancia de las posibles secuencias hipotesis cuyas verosimilitudes acusticas
sean muy parecidas a la mejor de €ellas en esa zona de voz (Optimo local) y que no
sobrevivirian en e proceso de recombinacion realizado en el algoritmo One-pass. La
idea basica es representar estas secuencias de letras o palabras mediante un grafo en €l
que cada nodo represente una letra. Cada secuencia de letras contenida en e grafo
deberia ser proxima (en términos de verosimilitud) a la mejor secuencia producida por
el One-pass.

Parala generacion del grafo de letras se deben considerar |0s siguientes pasos.

En primer lugar en & proceso de andlisis hacia delante, en cada tramay para cada
letra L; consideramos todas las posibles letras predecesoras (L;) y seleccionamos las
transiciones mas probables (L, Lj). H. Ney propone €l uso de la técnica de Beam
Search para limitar e nimero de predecesores. En nuestro caso no utilizamos esta
técnica puesto que € vocabulario de reconocimiento es pequefio (35 letras y 4
modelos de ruido) y de gran confusion acustica. Debido a esto, consideraremos un
pardmetro que denominaremos COMPLEJDAD GRAFO (ver capitulo 4) para
limitar el nimero de predecesores de una letra determinada. Este parametro nos dara
el nimero de predecesores méximo considerado.

Al final de la sefid de voz, se construye un grafo de letras recorriendo la
informacion obtenida en el proceso hacia delante del One-pass. En este proceso se
debe haber anotado |as tramas limite de cada letra, sus posibles |etras predecesoras y
laverosimilitud acumulada alo largo de dichaletra.

Un nodo del grafo queda caracterizado por tres pardmetros: la letra asociada, la
tramadeinicio y latramade final. En el proceso de generacion del grafo cuando se
encuentran dos nodos de la misma letra con la misma trama inicial y trama final
estos nodos se unen manteniendo la mayor de las verosimilitudes consideradas. En
algunas situaciones es posible relgjar estas condiciones y permitir cierta variacion
en los limites de las |etras.

En este punto existen algunos comentarios que se deben remarcar sobre el algoritmo
de generacion del grafo de letras:
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- En primer lugar, siguiendo los comentarios de H. Ney sobre las palabras cortas
como articulos y preposiciones, los modelos de ruidos se han unido a la letra
predecesora para formar un mismo nodo del grafo. En lafigura 3-12 podemos ver
como €l ruido [spk] se haunido alaletraR paraformar el nodo R.

- Los modelos de ruidos a comienzo del grafo (anteriores a las letras T 6 P en
nuestro caso) se deben unir alos primeros nodos (T 6 P).

- Los modelos de silencio no tienen un tratamiento especial porque se han
considerado como parte del modelo de letra (ver apartado 3.6.2)

En la figura 3-12 podemos ver un gemplo de grafo generado para € nombre
TORRA con un valor de COMPLEJDAD_ GRAFO de 2.

Verosimilitud
Tramalnicia del nodo R TramaFina

Figura 3-12: Grafo de letras para el nombre TORRA con COMPLEJDAD_GRAFO=2.

La utilizacion de un grafo de letras permite aplicar |as técnicas anteriores, generacion
de N secuencias y aplicacion del modelo de lengugje 3-gram, con bagjo coste
computacional. Las razones son las siguientes:

Con la generacion de un grafo de letras hemos conseguido reducir € espacio de
busqueda considerando Unicamente aguellas secuencias de | etras que presentan gran
parecido acustico con la locucion pronunciada por e usuario. De esta forma, €l
impacto de tener que aumentar el tamafio del espacio de blsqueda para aplicar estas
técnicas es mucho menor.

Por otro lado, a disponer de la verosimilitud acustica acumulada a lo largo de cada
nodo del grafo, no necesitamos volverla a calcular y puede ser utilizada
directamente como heuristico para recorrer €l grafo (ver capitulo 4, apartado 4.4.2
procesado del grafo).

3.6.6.1 Obtencion delas N mejores cadenas de letras

En primer lugar veamos los resultados obtenidos en la generacion de las N mejores
cadenas de letras. En la tabla 3-9 se presentan los resultados para este caso, con los
mismos criterios considerados en el apartado 3.6.5: se utilizan las N cadenas para
entrenar la penalizaciones del algoritmo de comparacién de cadenas con nombres, y
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ademés, se utilizan las N cadenas para obtener €l nombre del diccionario que mejor
alineamiento ofrece. En el capitulo 4, apartado 4.6 se puede consultar e pseudocddigo
del algoritmo para obtener las N mejores cadenas a partir de un grafo de letras.

Grafo deletras (2-gram) Etapa de hipotesis
Valor deN TEL (%) PCP (%) TE (%) TP (XRT)
1 18,6 35,4 1,7 13
2 14,6 47,3 6,9 15
4 11,1 59,7 59 2,2
8 9,5 64,2 5,7 2,3

Tabla 3-9: Resultados obtenidos considerando las N mejores cadenas de | etras obtenidas del
grafoy considerando el ML 2-gram: Tasade Error de Letra (TEL), Porcentaje de Cadena
Perfectas (PCP), y laTasa de Error (TE) y €l Tiempo de Proceso (TP) de la etapa de hipotesis.

Como se puede ver, aungue en este caso las tasas de error sean ligeramente
superiores a las vistas en la tabla 3-8, las diferencias no son significativas. En cuanto a
tiempo de proceso la reduccion ha sido muy importante. Podemos decir que paraN = 4
y N =8 conseguimos las mismas Tasas de Error a nivel de nombre en comparacion con
los resultados del apartado 3.6.5, con reducciones del 56,9% y del 86,1% en el tiempo
de procesado respectivamente. Al igual que en e caso anterior, a medida que
aumentamos el valor de N |as tasas de error tienden a saturarse.

En nuestros experimentos hemos considerado un valor del  pardmetro
COMPLEJDAD_GRAFO de dos, para los casos de N=1y N=2, y de tres para N=4 y
N=8. El objetivo de aumentar este valor en e segundo caso ha sido garantizar la
obtencion de un grafo con suficientes alternativas para poder obtener N cadenas de
letras diferentes. Este aumento en la complegjidad produce un aumento del tiempo de
procesado importante, como que se puede ver en latabla 3-9 al pasar de N=2 aN=4. En
estos experimentos, hemos obtenido un nimero medio de nodos de 16,3 y 19,2 paralos
casos de COMPLEJDAD_GRAFO igual a 2 y 3 respectivamente. De estos valores
también podemos deducir que, suponiendo una longitud media de 7,6 |etras por nombre,
el tamafno de los grafos es muy reducido, ya que produce una ambigliiedad de 2,1y 2,5
nodos por letra reconocida. Estos tamarios tan reducidos del grafo reflgjan que € criterio
de union de nodos (misma etiqueta, trama inicial y final) no resulta tan exigente y
permite unir gran cantidad de nodos redundantes. En este caso, al disponer de modelos
de palabra de gran longitud (nUmero de estados elevado), los limites de las letras
obtenidas en reconocimiento quedan mejor definidos que el caso de un reconocedor de
habla continua mas general como veremos para el caso del sistema desarrollado en €l
capitulo 4.

3.6.6.2 Incorporaciéon del modelo de leguaje 3-gram

Una vez visto la mejora en tiempo obtenida para €l caso de las N cadenas de letras,
debemos analizar si la incorporacion del modelo de lenguaje 3-gram en e grafo, en
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lugar de en € espacio de busgueda total, podria obtener reducciones tan importantes. La
probabilidad ofrecida por un modelo 3-gram depende de dos letras anteriores a la letra
bajo anadlisis. Dado que en un grafo pueden existir nodos con mas de un predecesor, la
probabilidad gramatical del nodo no queda definida univocamente. Este problema se
resuelve duplicando nodos para cada predecesor distinto que tenga, es decir, creando
estados gramaticales diferentes (ver apartado 4.5.2.2). Veamos € proceso con un
gemplo, figura 3-13.

Grafo modificado para el modelo 3-gram
Figura 3-13: Incorporacion en el grafo del modelo de lenguaje 3-gram.

Lamodificacion del grafo se realiza de la siguiente manera:

1. Si un nodo (por gemplo O) tiene n predecesores diferentes (T y P) en el nodo
original, este nodo se duplica N veces: (T, O) y (P, O). La primera componente
identifica la letra predecesora. En la figura 3-13 se han recuadrado los nodos
duplicados con lineas discontinuas.

2. Si desde e nodo O habiaunatransicién alosnodos Ry M en el grafo original, en
el nuevo grafo debe haber una transicion desde cada copiade O, (O, R) y (O, M),
alos mismo nodos.

3. Laverosimilitud aclstica acumulada en todas las copias es la misma que la que
tenia originalmente el nodo.

En latabla 3-10 se presentan los resultados a aplicar e modelo de lenguage 3-gramy
lageneracion de N cadenas de letras.

Si comparamos |los resultados para N=1 con los obtenidos en la tabla 3-7 (3-gram)
podemos ver como la Tasa de Error a nivel de letra es mayor ahora, mientras que al
nivel de nombre es muy similar. Podremos decir que consiguiendo tasas a nivel de
nombre similares (sin diferencia estadisticamente significativa) reducimos el tiempo de
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proceso un 47,4%. A medida que N aumenta las tasas van mejorando sin aumentar en
exceso € tiempo de procesado. Considerando N=8 podemos decir que habiendo
reducido un 21,0% el tiempo de proceso hemos reducido las Tasas de Error un 29,0% al
nivel de letray un 25,0% al nivel de nombre. Al igual que en los casos anteriores a
medida que N aumenta las mejoras se van saturando.

Grafo deletras (3-gram) Etapa de hipotesis
Valor deN TEL (%) PCP (%) TE (%) TP (XRT)
1 14,6 47,2 6,6 2,0
2 11,3 58,4 58 2,1
4 9,2 65,3 54 3,0
8 7,8 68,5 51 3,0

Tabla 3-10: Resultados obtenidos considerando las N mejores cadenas de |etras obtenidas del
grafoy considerando el ML 3-gram: Tasade Error de Letra (TEL), Porcentagje de Cadena
Perfectas (PCP), y laTasa de Error (TE) y €l Tiempo de Proceso (TP) de la etapa de hipotesis.

Otro aspecto que conviene resaltar es que la incorporacion del modelo 3-gram ha
incrementado € ndmero medio de nodos en e grafo: 251 y 36,1 para
COMPLEJDAD_GRAFO de 2 y 3 respectivamente. Este hecho junto con la necesidad
de modificar e grafo, ha producido un aumento del tiempo de procesado respecto los
resultados de la tabla 3-9.

Como conclusion de este apartado podemos comentar que la generacién de un grafo
de letras permite introducir el modelo de lengugje 3-gram y obtener las N mejores
cadenas de letras con bajo coste computacional .

A tenor de los resultados presentados, y considerando un compromiso entre tasa de
reconocimiento y tiempo de proceso, hemos considerado como etapa de hipétesis para
nuestro sistema la consideracion del grafo de letras para calcular las 2 mejores cadenas
aplicando un model o de lenguaje 3-gram.

3.6.7 Analisis de los conjuntos de letras con mayor
confusion.

Considerando la configuracién final obtenida para la etapa de hipétesis, vamos a
analizar los resultados para los conjuntos de mayor confusion descritos en el apartado
3.2. En latabla 3-11, se presentan los porcentajes de sustituciones (Sus), borrados (Bor)
e inserciones (Ins) y la Tasa de Error a nivel de letra para estos subconjuntos de letras.
Estos porcentgjes se han calculado con las siguientes ecuaciones:

(%) = % 100 (3- 2)

T
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Donde:

Ns: nimero de letras, que perteneciendo al subconjunto considerado, son sustituidas
por otraletra que puede pertenecer 0 no a ese mismo subconjunto.

Ns: numero de letras pertenecientes al subconjunto analizado que se borran respecto
de la secuencia de letras referencia.

N;: nimero de letras del subconjunto bajo andlisis que se insertan en la secuencia de

Bor(%) = N -
NT
Ins(%) = N,
NT

|etras reconocida.

Nr: nimero total de letras en la secuencia de letras referencia que pertenecen al
subconjunto de letras bajo andlisis.

" 100

3-3

(3- 4

Sus(%) Bor (%) Ins(%) TEL (%)
Total 8,5 1,6 1,2 11,3
E-set 15,5 0,6 19 18,0
[B, D, G] 14,1 0,2 1,1 15,4
[P, T, E] 16,5 1,1 29 20,5
EXE-set 11,7 1,9 2,1 15,7
[F, S| 7,7 29 2,4 13,0
[L,LL] 12,5 1,9 31 17,5
[M, N, N] 12,1 0,6 2,3 15,0
K, A] 1,4 1,6 0,5 35
[Q, U] 9,8 1,3 14 12,5

Tabla 3-11: Resultados de los errores cometidos en |os subconjuntos de letras con mayor

confusion acustica: porcentajes de Sustituciones (Sus%), Borrados (Bor%) e Inserciones (Ins%o)

Como podemos ver el mayor porcentaje de sustituciones se ha obtenido en el caso
del subconjunto E-set paralasletras P, T y E. En este caso, como ya comentamos en €l
apartado 3.2 la oclusion del comienzo de la letra tiene una duracion muy pequefia que
hace que esas letras se confundan de forma importante y ademéas se inserten con
bastante facilidad. En el caso del conjunto EXE, € mayor error se ha cometido en €l

y Tasade Error de Letra (TEL).

subconjunto [L, LL].

Por ultimo, cabe comentar que las mejores tasas (menores errores) se obtuvieron para
los grupos [K, A] vy [Q, U]. En estos casos, aunque la confusion aclstica es muy
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importante, la primera es una consonante y la segunda una vocal, luego € modelo de
lenguaje al nivel de letra permite discriminarlas facilmente.

3.7 Etapa de Verificacion

Como comentamos en el apartado 3.4, en la etapa de verificacion construiremos una
gramética muy restrictivaen formade arbol con los M mejores nombres del diccionario,
seleccionados seguin su mejor alineamiento con las cadenas de letras obtenidas. Unavez
definida dicha gramética se vuelve a gjecutar € algoritmo One-pass obteniendo asi €l
nombre finalmente reconocido. El problema en este caso es definir el nimero M de
nombres a considerar en la gramética.

Cuando se trabga con sistemas basados en una arquitectura de hipotesis y
verificacion, es necesario realizar un estudio cuidadoso del nimero de candidatos M a
considerar. Veamos €l andlisis que proponemos. La Tasa de Acierto a nivel de nombre
(TAN) segin e nudmero de candidatos M, la podemos descomponer en dos funciones
diferentes seguin la ecuacion 3-5.

TAN (M) =p,(M)" pP,(M) (3- 5

Donde;

Py (M): es la probabilidad de obtener el nombre correcto entre los M candidatos
propuestos por |a etapa de hipotesis.

Py (M): esla probabilidad de acierto en la etapa de verificacion condicionada a que
el nombre esté entre los propuestos por la etapa de hipotesis. Es decir, para calcular
esta probabilidad Unicamente se consideraran los casos en los que la etapa de
hipétesisincluyd el nombre correcto entre los M mejores propuestos.

LaTasade Error a nivel de nombre serdigual a1 menosla Tasa de Acierto.

En lafigura 3-14, podemos ver la evolucion de las funciones Py (M) y Py (M) parad
caso de un diccionario de 1.000 nombres.

Como podemos observar Py (M) y Py (M) tienen comportamientos opuestos. Al ir
aumentando el valor de M la probabilidad de que el nombre correcto se incluya entre los
M candidatos propuestos por la fase de hipétesis (P4) incrementa, mientras que la etapa
de verificacion presenta una tasa de reconocimiento condicionada menor (Py) dado que
el nimero de candidatos considerado va aumentando. Py (M) decrece muy rapidamente
a comienzo, con valores de M pequefios, y tiende a estabilizarse a medida que M
aumenta. La razon de este comportamiento es la siguiente: en la etapa de hipétesis se
obtienen los nombres més parecidos a la secuencia de letras obtenida, con lo que la
confusion entre dichos nombres es muy grande. Al afadir un nuevo nombre con M
pequefio estamos incorporando mucha confusion en la gramética de la etapa de
verificacion, y por tanto, Py (M) decrece rapidamente. Por otro lado al considerar méas
nombres con un M elevado, estos nombres son bastante diferentes de la cadena
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deletreada con lo que la confusion afiadida es menor produciendo una estabilizacion de

Py (M).

TAN (%) TAN (M), Pv (M) y Ph (M)

100

8

96

JTAN (%) TAN (M), Pv (M) y Ph (M)
92— 100
1]
90 W
1 98 ;/Z/\x\
96 a
f —=—Ph (M)
94 Pv (M)
e TAN (M)
92 ‘ ‘ ‘ ‘
0 20 40 N 60 80 100

Figura 3-14: Evoluciéon delaTasade Acierto (TAN) y de las probabilidades Py (M) y Py (M)
segun M (diccionario de 1.000 nombres) (San-Segundo et al, 2002).

A lahoradeelegir e valor de M debemos establecer un compromiso entre la Tasa de
Aciertos a nivel de Nombre (TAN) y el tiempo de procesado necesario en cada caso.
En lafigura 3-15, representamos la evolucién de TAN y del tiempo de procesado (TP)

con M.
TAN(M)y TP (M)

TAN (%) TP (XRT)
98 6
97 —— 5

/ 4
96 |~
° = TAN (M) T3

° —— TP (M) T 2

94 T T T T T T T T T T 1
1 11 21 31 41 51 61 71 81 91
M

Figura 3-15: Evolucion dela Tasade Acierto (TAN) y € Tiempo de Procesado segliin M
(diccionario de 1.000 nombres).
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Generalmente al tener una TAN monotona creciente la eleccién de M resulta
sencilla: cogeremos un valor de M cuanto mayor mejor. En este caso € limite 1o debe
imponer & tiempo de procesado de forma que no se supere 1 xRT: habria que elegir un
M grande para conseguir mayor tasas de reconocimiento pero garantizando que el
sistema funcione en tiempo real (tiempo de proceso menor a 1 XRT). En el caso de la
figura 3-15, para cualquier valor de M obtenemos un tiempo de procesado superior a 1
XRT y va aumentando casi de forma lineal, con lo que debemos elegir un nimero M lo
mas reducido posible que nos garantice una buena TAN. En este caso €l nimero elegido
rondaria el valor de M=10. Para este valor de M € tiempo de proceso es 2,2 XxRT con lo
que habré que utilizar un ordenador mas potente al empleado en estos experimentos
(Pentium Il 350 Mhz) para hacerlo funcionar en tiempo real.

Pero no siempre la TAN es monotona creciente. Dependiendo de los sistemas que
formen cada una de |as etapas podemos tener comportamientos diferentes como los que
se presentan en la figura 3-16. En el primer caso se puede observar como la caida en
tasade P, (M) es mas rapida que la subida de P+(M) lo que produce un minimo de TAN.
En & segundo caso ocurre lo contrario: la subida de P4(M) es mayor que la bajada de
Pv(M) pero a medida qgue M aumenta P,(M) cae por debajo incluso de los primeros
valores de Py(M) con lo que se genera un maximo de TAN alrededor de un M bajo.

% %

Py (M)
Py (M)
TAN (M)

TAN (M)

M M

Figura 3-16: Otros jemplos de evolucién de la Tasa de Acierto (TAN) segin M.

A la hora de hacer un estudio para mejorar los sistemas basados en una arquitectura
de hipétesis y verificacion es importante anaizar los comportamientos de Py(M) y
Pv(M) para entender e funcionamiento del sistema. De poco sirve optimizar mucho una
de las dos etapas si ho se hace de acuerdo a su funcionamiento en comun. En € primer
gjemplo de lafigura 3-16, de nada sirve mejorar la etapa de hipdtesis si la limitacion de
TAN nos viene fijada por |a etapa de verificacion. En este caso es incluso mejor no
considerar la etapa de verificacion y aceptar como bueno el resultado ofrecido por la
etapa de hipdtesis. El segundo caso podria ser €l resultado de plantear una etapa de
verificacion que pretenda resolver los problemas de confusion entre los candidatos
ofrecidos por la etapa de hipétesis (por gemplo: entrenamiento discriminativo)
consiguiendo que la caida de Py(M) sea més lenta para M bajos aun a costa de obtener
caidas mayores para M grandes. Este comportamiento podria generar un maximo de
TAN para un valor de M entorno a 10 que mejorase la TAN conseguida con el sistema
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actua desarrollado para ese M. Este estudio se planteara como una linea futura de la
presente tesis.

En este punto conviene comentar que, para la gestion de los modelos de ruido, dado
que las estructuras en arbol generadas son muy reducidas, hemos considerado modelos
acusticos en todas |as transiciones entre nodos de letras. Esta solucion es la que mayor
tiempo de proceso necesita pero a su vez es la que mejores resultados of rece.

Para los diccionarios con 5.000 y 10.000 nombres, la representacion de Py(M) y
Pv(M) es similar ala mostrada para 1.000 nombres en la figura 3-14. Hemos calculado
el vaor de M como un compromiso entre TAN y tiempo de proceso utilizando €l
segundo de los conjuntos de validacion de datos. Los resultados finales se presentan en
latabla 3-12. En esta tabla se presentan las Tasas de Acierto a nivel de nombre parala
etapa de hipotesis (seleccionando el nombre con el mejor alineamiento con las cadenas
de letras obtenidas) y para la etapa de verificacion que es la que define €
comportamiento global del sistema.

Tamario del diccionario | TAN (Hipotesis) | TAN (Verificacion) | M | TP (xRT)
1.000 (0,2) 94,2% 96,3% 10 2,8
5.000 (0,5) 88,7% 92,8% 20 34
10.000 (0,9) 86,2% 90,3% 50 4,7

Tabla 3-12: Resultados paralos diccionarios de 1.000, 5.000 y 10.000 nombres: Tasade
Acierto de nombre de |as etapas de hipétesis y verificacion, M y Tiempo de Proceso (TP).

Para poder comparar estos resultados con los obtenidos en € sistema SmartSpell
(Junqua, 1997) para la misma tarea en inglés presentamos en la tabla 3-13 los resultados
con M=20.

Tamafio del diccionario TAN (Verificacion) M TP (XRT)
1.000 (0,2) 96,4% 20 3,2
5.000 (0,5) 92,8% 20 34
10.000 (0,9) 90,0% 20 35

Tabla 3-13: Resultados paralos diccionarios de 1.000, 5.000 y 10.000 nombres considerando
M=20: Tasade Acierto de nombre, M y Tiempo de Proceso (TP) (San-Segundo et al, 2002).

Tamario del diccionario | TAN (Verificacion) M
491 (0,07) 98,4% 20
3.388(0,5) 95,3% 20

21.877 (1,8) 90,4% 20

Tabla 3-14: Resultados obtenidos en el sistema SmartSpell (Junqua, 1997) considerando M=20:
Tasa de Acierto de nombrey M.
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Junqua consideré una base de datos con 4,000 llamadas en las que los locutores
deletrearon nombres de pila 'y apellidos, con y sin pausas entre letras. Méas de 1.200
Ilamadas fueron seleccionadas para entrenamiento, 558 para validacion y 491 para test.
Todas las llamadas sel eccionadas fueron apellidos pronunciados sin pausas entre letras.
Ademés ninguna de las [lamadas contenia voces de fondo, ruido de linea o ruidos como
clicks de labios o respiraciones fuertes.

Como podemos ver nuestros resultados son ligeramente peores que los presentados
para e caso del inglés (Junqua, 1997) pero las tareas no se pueden comparar
directamente puesto que en nuestro caso hemos considerado ficheros con todo tipo de
ruidos. Como comentamos en el apartado 3.2, en castellano hay una relacion directa
entre la pronunciacién y la escritura de una palabra con lo que no es necesario deletrear
para desambiguar. Este hecho da lugar a que los locutores no estén habituados y
produzcan falsos comienzos, dudas, pausas rellenas, errores y cambios de velocidad de
locucion importantes. Hemos evaluado las diferencias en la velocidad de locucién en el
conjunto de test y hemos obtenido una media de 1,1 I/s (letras por segundo) con una
Desviacion Tipica de 0,24 |/s. La velocidad minima observada fue de 04 l/s 'y la
maxima 2,1 |/s. La confusion media para cada uno de los diccionarios se presenta entre
paréntesis.

Hemos desarrollado una versién en tiempo rea del sistema sobre un ordenador
Pentium 111 600 Mhz con 256 Mb de memoria RAM Yy conectada directamente a la red
telefonica. En e siguiente apartado se analizarén los experimentos realizados con este
sistema.

3.8 Evaluacion de campo

El reconocedor de nombres deletreados ha sido incorporado en un sistema de
informacion telefénica de péginas blancas en castellano con reconocimiento de voz de
gran vocabulario sobre linea telefonica. Este sistema se ha desarrollado dentro del
proyecto IDAS (Interactive Directory Assistance Service), LE4-8315 (Lehtinen et al,
2000; Cordoba et al, 2001). Algunas de sus caracteristicas son las siguientes:

Base de datos representativa con mas de un millon de registros.
4 vocabularios diferentes. ciudades, nombres propios, apellidos y nombres de
empresas. Los vocabularios de ciudades, nombres propios y empresas son de 1.000
pal abras mientras que el vocabulario de apellidos es de 10.000.

El sistema ofrece tanto nimero de tel éfonos de particulares como de empresas.

En el caso de que el modulo de reconocimiento falle, e sistema pasa directamente la
[lamada a un operador humano.

En e caso de un nimero de empresa, el sistema pregunta a usuario la ciudad y la
compariiia, mientras que para el teléfono de una persona particular pregunta la ciudad, €
primer apellido y el nombre de pila. Hemos considerado diccionarios de 1.000 nombres
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para las ciudades y empresas, y de 10.000 para los apellidos. Para los nombres de pila
hemos considerado un diccionario de 1.000 palabras, pero cuando se reconocen
correctamente la ciudad y el primer apellido, € diccionario de nhombres propios se
queda reducido a menos de 50 nombres. El sistema presenta a usuario tanto el primer
como el segundo candidato reconocido. Si ninguno de los dos es confirmado por €
usuario, el sistema le pide que deletree el nombre, utilizando el reconocedor de nombres
deletreados desarrollado, como Ultima aternativa antes de la intervencion del operador
humano. En este Ultimo caso, Unicamente se presenta al usuario €l primer candidato
para su confirmacion. En este servicio no consideramos ninglin mecanismo automatico
para la deteccion de nombres fuera del diccionario de reconocimiento. Si alguno de los
nombres no se ha reconocido correctamente, los datos deben ser completados por un
operador quien escribe e nombre correcto y hace progresar la llamada. El usuario no
habla directamente con e operador, de esta manera la duracién de la [lamada es mas
cortay el operador puede gestionar varias llamadas a mismo tiempo.

Para hacer frente a la larga duracion de las pausas entre letras ha sido necesario
modificar el modulo de deteccion de voz relajando las condiciones para la deteccion de
fin de voz. Esta solucion incrementa ligeramente € tiempo de respuesta pero garantiza
menos del 5% de locuciones cortadas.

Durante un periodo de dos meses, se recogieron un total de 600 |lamadas realizadas
por 30 estudiantes de la Universidad. El 50% de las [lamadas solicitaron un teléfono de
una empresa y €l otro 50% solicitd un nimero particular. Todas las Ilamadas fueron
grabadas y analizadas posteriormente. Los resultados de esta evaluacion, tanto para el
reconocedor de nombres como para el reconocedor de nombre deletreados, se presentan
en latabla 3-15.

Tamario Reconocedor de nombres Reconocedor
del de nombres Global

diccionario | ler Cand. | 2do Cand. deletreados
1.000 (0,3) 62,2% 8,1% 15,7% (52,7%) 86,0%
10.000 (1,1) 32, 7% 7.5% 21,7% (36,9%) 61,9%

Tabla 3-15: Resultados de reconocimiento de la evaluacion de campo.

L os resultados presentados corresponden con el porcentgje de veces que el sistema
obtiene e nombre correcto como primer 0 segundo candidato del reconocedor de
nombres, y como primer candidato del reconocedor de nombres deletreados. En este
altimo caso, se presenta entre paréntesis la tasa de reconocimiento evaluada Unicamente
con los casos en los que fall6 el reconocedor de nombres. Para el caso del diccionario de
1.000 nombres, se presentan los resultados medios obtenidos con los diferentes
vocabularios (ciudades y compafiias) y para e diccionario de 10.000 nombres
consideraremos el de apellidos. Como se puede ver, hay una degradacién importante de
la tasa de reconocimiento debido a que por un lado la confusion de los diccionarios es
mayor (representada entre paréntesis) y sobre todo porque el reconocedor de nombres
del etreados esta funcionando en condiciones adversas, es decir, este reconocedor solo se
utiliza cuando el de nombres falla. Esto significa que el fallo se puede producir por
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alguna de las siguientes circunstancias. podria haber un ruido importante de fondo, que
el locutor no estd acostumbrado ainteractuar con sistemas automaticos o que el nombre
pronunciado tenga mucha similitud con otros nombres del diccionario.

En esta evaluacion, € 39,4% de las [lamadas fueron atendidas autométicamente sin
necesidad de utilizar e reconocedor de nombres deletreados, en el 19,3% fue necesario
la utilizacion del reconocedor de nombres deletreados para completar la llamada
automaticamente y en el resto de llamadas (41,3%) fue necesaria la intervencién de un
operador humano®. Por esta razén podemos concluir que aunque existe una importante
degradacién de los resultados en comparacion con los experimentos de laboratorio, €l
reconocedor de nombres deletreados nos permite aumentar de 39,4% a 58,9% (39,4% +
19,3%) el porcentaje de Ilamadas completadas de forma automética.

3.9 Conclusiones

En este capitulo se presenta el desarrollo de un sistema de reconocimiento de
nombres del etreados de forma continua por teléfono y se realiza un andlisis detallado de
la tarea de deletreo en castellano. Para la implementacién del sistema se propone una
estructura en dos etapas. hipotesisy verificacion.

Para la etapa de hipotesis se analizan varias alternativas. En primer lugar se propone
la utilizacion de una nueva topologia HMM con modelos de silencio contextuales a los
model os de letra consiguiendo una mejora absoluta de 6,6 puntos en |la Tasa de Error de
letra en comparacién con la utilizacién de un Unico modelo de silencio. Por otro lado, se
incluyen modelos de ruidos en el espacio de busqueda reduciendo € error de letra otros
4,5 puntos (de 23,8% a 19,3%) obteniendo una Tasa de Error de 8,0% al nivel de
nombre en esta etapa de hipétesis. EI modelado de estos ruidos es muy importante sobre
todo para el caso del castellano donde no hay habito a deletrear.

En esta etapa también se incorporan model os de lenguaje N-gram (2-gram y 3-gram)
en el proceso de decodificacion. Estas gramaticas se generaron a partir del diccionario
de nombres considerado. En este punto se describe una manera eficiente de incorporar
los modelos de ruido en el espacio de busqueda para el modelo 3-gram, obteniendo un
error deletrade 11,0% y un 6,8% al nivel de nombre.

Por otro lado validamos para esta tarea la consideracion de un grafo de letras (basado
en el grafo de palabras propuesto por Ney) como una manera eficiente de incorporar
modelos de lenguaje N-gram en e proceso de decodificacion y de calcular las N
mejores secuencias de letras. Como configuracion final de esta etapa de hipétesis se
considerara la incorporacion del modelo 3-gram y la generacion de las 2 mejores

2 Notar que una llamada se completa autométicamente cuando todos los datos han sido reconocidos de
forma correcta. Cada llamada consiste en tres datos (teléfonos privados) o dos datos (teléfonos de
empresa). El porcentaje de llamadas atendidas automati camente se podria calcular multiplicando las tasas
de reconocimiento de cada dato. En la tabla 3-15, sdlo tenemos los resultados medios para los
diccionarios con e mismo tamafio pero no los resultados detallados por diccionario. Por esta razon, los
porcentgjes de llamadas atendidas automaticamente se obtienen tras € andlisis de las llamadas y no
multiplicando las tasas de reconocimiento.
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cadenas de letras. En este caso se obtuvo un error de letra de 11,9% y un error de
nombre de 5,8% considerando €l diccionario de 1.000 nombres.

Para |a etapa de verificacion consideraremos una gramética muy restrictiva generada
con los M mejores candidatos propuestos por la etapa de hipotesis. En esta etapa se
describe el andlisis realizado para calcular M (nimero de candidatos a considerar) con
un buen compromiso entre tasa de reconocimiento y tiempo de procesado. Para la
evaluacion final del sistema completo utilizamos diccionarios de 1.000, 5.000 y 10.000
nombres, consiguiendo tasas del 96,3%, 92,8% y 90,3% respectivamente. Estos
resultados son comparables a los obtenidos por sistemas similares en otros idiomas
como en inglés (Junqua, 1997).

Finalmente, demostramos la utilidad del reconocedor desarrollado incorporandole en
un sistema de informacion telefénica. En la evaluacion de campo se comprob6 que
gracias a sistema de reconocimiento de nombres deletreados desarrollado en esta tesis
se pudo aumentar la tasa de |lamadas automaticamente atendidas de un 39,4% a un
58,7%.
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