Construccion de Grafos de Fonemas para un sistema de RAH desacoplado

Jon Ander @mez, Mara Jo£ Castro, Emilio Sanchis

Departamento de Sistemas

Infaticos y Computaoin

Universidad Policnica de Valencia
{j on, ntastro, esanchi s}@isi c. upv. es

Resumen

En este trabajo se presenta una aproxiora@ la deco-
dificacion aaistico forética de un sistema de reconocimiento
autondtico del habla desacoplado, en que la informacse
transmite en forma de grafos de fonemas, palabras o unidades
semdnticas.

El médulo de decodificaoiil aaistico forgtica recibe co-

e son capaces de reflejar la incertidumbre al permitir dis-
tintos caminos alternativos,

e permiten introducir de forma natural valores de confian-
za sobre los distintos segmentos.

2. Descripcbn del Sistema

mo entrada una secuencia de vectores con las probabilidades deA nivel global, nuestro sistema de RAH dispone de los siguien-

cada una de las unidades &icas que reconoce el sistema, y
obtiene como salida un grafo de fonemas como representaci”
de una frase.

En ladltima secadh se presentan resultados experimentales
gue demuestran la viabilidad de nuestro sistema.

1. Introduccion

El Reconocimiento Automtico del Habla (RAH) es un campo

de la ciencia y de laeetnica actualmente muy avanzado, con un
esqguema para sus sistemas de reconocimiento muy bien defini-
do y ampliamente utilizado. Las diferencias entre los distintos
sistemas de RAH radican en las aportaciones particulares de los
desarrolladores de estos sistemas. La mayd€ ellos estn
basados en los modelos de Markov y en la integra@nh un
auBmata de los tres niveles de conocimiento:éfiicd, Exico y
sintactico (y en muchos casos tambiSenantico). La estrategia

de reconocimiento en estos sistemas es encontrar el mejor cami-

no o derivaadh por el aubmata dada una secuencia de vectores
aalsticos de entrada, siendo el algoritmasnitilizado el de Vi-
terbi. Al esquema de estos sistemas de RAH le denominaremos
clasico o esthdar [1, 2, 3, 4].

Nuestro sistema de RAH tiene una estructura desacopla-
da, en cada fase se resuelve una parte del problenm stg”
nivel de conocimiento (arstico, forgtico, Exico, singictico y
semdntico), y la informaah se transmite en forma de grafo pa-
ra no perder informaoii. Existen otros trabajos que utilizan
grafos o esquemas parecidos [5, 6, 7].

El médulo que vamos a presentar en este trabajo es el que
trabaja a nivel foafico; su cometido es encontrar unidades
fonéticas a lo largo de una pronunciaciy construir un Gra-
fo de Fonemas.

El grafo de fonemas representa adecuadamente el orden
temporal en el que se encuentran las unidadestiftas, asto-
mo el solapamiento de las distintas alternativas que aparecen.

Los arcos enlazan los nodos en un solo sentido, de esta manera

determinan ge’nodos son alcanzables desde uno en particular.
Los grafos son una buena manera de representar el
fendbmeno del habla porque:

e permiten representar su naturaleza secuencial,

Este trabajo ha sido financiado parcialmente por la CICYT &fav”
del contrato TIC2002-04103-C03-03.

tes nodulos: preprocesadar clasificador foretico, generador
de grafos de fonemagenerador de grafos de palabrgseco-
nocedor

El modulo preprocesadar que no cambia respecto de las
aproximaciones eatidar, extrae un vector de caractécas
aalsticas cada cierto intervalo de tiempo; en nuestro caso, la
energa y los coeficientes cepstralesas las primeras y segun-
das derivadas de todos ellos [1, 3, 4].

El segundo radulo, elclasificador forticq, realiza una cla-
sificacbn en clases naturales a nivelatico, utilizando para
ello técnicas delustering[8]. Las probabilidades de las clases
aaisticas se combinan con probabilidades condicionales para
obtener las probabilidades feincas asociadas a cada trama.

El médulogenerador del grafo de fonemescibe como en-
trada la Secuencia de Vectores con las ProbabilidadextiEas”
(SVPF)y construye un Grafo de Fonemas (GF). La SVPF repre-
senta una pronunciam, y el GF es una nueva represerdgaci’
de la misma pronunciami’ que sirve como entrada al siguiente
maodulo.

3. Generacbn del grafo de fonemas

La estrategia para generar un grafo de fonemas a partir de una
SVPF consiste en encontrar segmentos que abarcan un intervalo
temporal donde una unidad se considera suficientemente proba-
ble. Cada vez que se delimita un segmento se crea un nuevo
nodo que ser@de al conjunto de nodos del GF.

Los nodos representan las unidadesfaas detectadas en
una pronunciaacin, y los arcos las transiciones entre los nodos.
La informactn que se guarda en los nodos y en los arcos se
detalla en las tab#al y 2respectivamente.

Tabla 1:Informacibn por cada nodo.

phy, Unidad foretica del nodax.

t;(n) || Instante de tiempo donde empieza.

t;(n) || Instante de tiempo donde acaba.

coste || Probabilidad de haber sido localizado en el jn-
tervalo de tiempdt; (n),t s (n)].




Tabla 2:Informacidn por cada arco.

predecesor || Nodo del cual parte el arco.

sucesor Nodo al que apunta el arco.

frontera Trama donde comienza el nodo sucesor.

ajuste Ajuste cuando existe separagi0o solapa-
miento entre los segmentos.
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Figura 1: Probabilidad para las unidades [p], [t], [K] y los si-
lencios.

Tras la creadh de los nodos se crean los arcos que los
conectan sagi los siguientes criterios:

i) Mantener el orden temporal de los nodos: Nunca un arco
partira de un nodo hacia otro anterior en el tiempo.

ii) Evitar la genera@h de bucles: Para ello se controlan de

manera especial los distintos casos de solapamiento entre
segmentos, partiendo un segmento en dos trozos cuando

sea necesario.

Frase: "Francia Suiza y Hungria ya hicieron causa comun”
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Figura 2:Probabilidad para las vocales del castellano.

3) Los segmentos obtenidos ya son candidatos a generar no-
dos, pero antes se realiza una depuraogliminando los
segmentos demasiado cortos (una trama), y uniendo los
cercanos (separados por una trama).

Los umbraledJgetector Y Uampliador SON heursticos ajus-
tados empicamente, en este caso @stfijados al0% y 5%
respectivamente. El ajuste 8&,,piiqd0- €SE iNtimamente re-
lacionado con los mrgenes de separaci permitidos para con-
siderar a dos segmentos consecutivos.

3.2. Creacbn de los nodos

Una vez detectados los segmentos de todas las unidades
fonéticas es necesario estimar la probabilidad acumulada de ca-
da segmento:

1

VtE[t;(n),t s (n)]

probabilidag,,, .. . (n)= P(phy|ze) (1)

dondet;(n) y ts(n) son losihdices inicial y final del segmento
tal como se describe en la tablah,, representa la unidad

iii) Permitir que dos segmentos sean conectados aunque no fongtica, yz; el vector de caractesticas aosticas en el instante
esEn solapados, siempre y cuando el lapso de tiempo en- 4.

tre cuando acaba el anterior y cuando comienza el poste-

rior no exceda dos veces la du@atimedia de un fonema
(aproximadamente 100 ms).

3.1. Detecadbn de unidades foreticas

La busqueda de segmentos se realiza de manera independien-

te por cada unidad fatica. Consiste en encontrar intervalos
dentro de la pronunciaai en curso donde la probabilidad de la
unidad en cuestii supere cierto umbral. Un ejemplo danod
evoluciona la probabilidad de las unidadesefticés a lo largo
del tiempo puede verse en las figuras 1y 2.

La estrategia para detectar los segmentos de cada unida

fonética sigue los siguientes pasos:

1) En primer lugar se realiza una detextimarcando las
tramas que superan cierto umbEal.;.:., obteniendo
unos segmentos primarios.

2) A continuaodh dichos segmentos primarios son extendi-

Por cuestiones de estabilidad nemca y de eficiencia, in-
ternamente trabajamos con logaritmos, por lo tanto el coste de
un nodo o0 segmento que representa una unidagtifnse esti-
ma segh la siguiente expresi’:

ty(n)
COSteacumulado(n) = Z - IOg P(phn|$t)

t=t;(n)

@)

Con toda esta informami se crea un nuevo nodo
(phn,ti(n),t;(n), costeqcumulado(n)) que se adde a la lista

g de nodos del grafo en construeni” El siguiente paso es crear

los arcos que enlazan aquellos nodos susceptibles de serlo.

3.3. Creacbn de los arcos

La generaah de los arcos se realiza explorando nodo por nodo,
y por cada nodo buscando aquellos candidatos a ser sucesores.
Las condiciones son estar relativamente cerca o tener cierto gra-

dos por ambos lados si la probabilidad de las tramas de la do de solapamiento. El problema aparece en los casos en que

frontera supera otro umbrél, ,priqcdor, MENOS restricti-
Vo que el anterior.

el solapamiento es excesivo, o bien un segmento peqoe-
rrespondiente a una unidad @#imerso en otro as grande de
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Figura 3: Situacionespicas de dos segmentos consecutivos.
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Figura 4: Situaciones tiitas de dos segmentos.

otra unidad, o bien ambos sorapticamente igual de grandes.

Si estos casos no se tratan de manera especial pueden provocar

bucles en el grafo de fonemas, lo que padlégar a colapsar al
siguiente nodulo, el GGP.
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Figura 5: Soluciones a los casos Ey F.

Para los casos A, B y D se lusca la mejor frontera entre
los segmento®’ y S, y se crea el arco que los enlaza. Con el
objeto de evitar bucles los casos inversos de C y D no se contem-
plan, es decir, nunca se buszaolucon a una situaoii similar
alade C en qué esk en la parte inicial dé, ya que sed el
caso D.dem para el caso D. Adeas; para el caso D nunca se
generaa’un arco que intente enlazércomo predecesor de,
aunqueeste comience primero.

Los casos E y F implican la divisi’ de los segmentos. En
la figura 5 se presentan las soluciones que se adoptan para estos
casos, dond#1 es un nodo que surge de la parte inicialRle
y P2 de la parte finalildem para el segmenis.

La mejor frontera entre los segmentos del par de nodos a
ser enlazados por un arco se obtiene mediante la erprasi”

T—1
T = arg min
relti(n)+2,t,(n) =11\, 5

— log(P(phu|zt))
(3)

tf(n’)

Y~ l0g(Pph )

Los casos que nos podemos encontrar entre cada par de seg-

mentos que pueden considerarse consecutivos son los que apa:
recen en las figuras 3 y 4, donde el sentido del tiempo es el
natural de izquierda a derech se refiere al segmento o nodo
predecesor, ¥ al segmento o nodo sucesor.

Las situacione#\ y B son las ideales. El pametroA in-
dica la separaoii maxima entre dos segmentos para que el sis-
tema los considere consecutivos y cree un arco entre ellos. El
patdmetrod denota el solapamiento. Cuandes demasiado
grande la situaon degenera en alguno de los casos que apare-
cen en la figura 4.

El caso F tamlih contempla que el segmerfi@cabe antes
o despes del segment®. Es el caso donde el solapamiento
supera ef0% de la extensih que ocupan los dos segmentos.

En la tabla 3 se resumen las distintas soluciones que se
adoptan para evitar bucles.

Tabla 3:Solucin respecto de los diferentes casos.

Solucidn
P—S
P—S
P—S
P—S

P1—S,5— P2
Pl — 52,51 — P2

Caso

TmOO®@>

donde? representa la frontera entre ambos segmentos y toma
el valor de la trama donde empieza el segmento sucghgr,

es la unidad foefica del nodon, ph,: la den’, t;(n) es la
trama inicial del nodas, y t7(n') es la trama final del noda'.

Las constantes en la expresi*r € [ti(n) + 2,t5(n’) — 1]"

esHn para evitar que uno de los segmentos quede reducido a
una trama.

El ajuste en cuanto a coste de mover las fronteras de dos
nodos para ser enlazados se calcula aplicando la eaprésén
caso de que no haya solapamiento el ajuste pesitivo, y en
caso de solapamiento negativo, para evitar que algunas tramas
se computen por duplicado.

ajuste = ajustep(phn, L) + ajustes(ph,, T) (4)
ajustep(phn, ) =
( ty(n) )
— > —log(P(phn|z:)) siT <typ(n)+1
t="
. ®)
=40 siT=ts(n)+1
T-1 )
> —log(P(phnlze)) sSiT >tr(n)+1
Lt=t 7 (n)+1




La base de datoSLBAYZIN9] esti compuesta por 700 fra-
ses pronunciadas entre 40 locutores diferentes (aunque no todas

ajustes(phy,, T) = las frases han sido pronunciadas por todos los locutores). Esta

T-1 ) , base de datos estompuesta de dos subcorpus, unefmo'y
_t_tz(:n,) —log(P(phy|z¢))  siti(n’) <Y otro esperfico, con 6800 frases cada uno. En nuestros experi-
o mentos hemos utilizado el subcorpusétind con alrededor de
-y sit;(n') =7 (6) 6' horas de voz. Sobre est_e subcorpus hemos hecho d_o_s parti-
ciones, una para entrenamiento y otra para test. La partits”
ti(n')—1 test es independiente del locutor pero no de la tarea.
Z;f —log(P(phy|ze))  siti(n') > 7T Los resultados de DAF obtenidos se muestran en las tablas
\ (=

5y 6, y se han obtenido comparando la transcoipdonética
correcta de la frase con la correspondiente al camino con mayor
probabilidad del grafo de fonemas obtenido [10]. Los resulta-
4. Decodificacon Aclistico-Forgtica dos que agquée muestran se obtienen a partir delcalo de la
distancia de Levenshtein entre la transcopcforética de re-
ferencia y la secuencia fetica obtenida al recorrer el GF. El
algoritmo de programaeii diramica que calcula esta distancia
proporciona el niero de aciertos4), el de sustitucioness),

Aunque el propsito de los grafos de fonemas es servir como

punto de partida para la construmeide los grafos de pala-

bras, si buscamos el mejor camino encontramos una secuencia

fonética que puede servir para estimar la calidad de estos grafos | 4e borradosR), y el de inserciones/ [11].

de fonerrlas. i . Como medida de la calidad del grafo de fonemas presen-
La busqueda del mejor camino sobre el grafo de fonemas se (5mos el Porcentaje de Aciertos (PA), que se estimarség’

realiza medianteenicas de programami diramica. La medi- siguiente expresii

da para evaluar el coste de un camino se calcularskgécua-

cion 7. PA A 8
T A+I+B+S ®
costecamino =
- ie[l..\c;nino\](COSte(nl) ajuste(ni— > ni) (7) Tabla 5: Resultados de DAF (PA) aplicando el modelo fo-
noldgico para las diferentes particiones de test de la base de
—p - log P(ph; |phi—1)> datosFRASES Se muestran los resultados de dos tipos de ex-
perimentos, los obtenidos restando la media de los coeficientes
donde coste(n;) es el coste del noda; segin la ecua@h cepstrales (csmDA), y sin restarla (ccDA).
2, ajuste(n;—1 — n;) es el coste de ajustar la frontera en-
tre los nodosn;_; y n:, y Se estima segi la ecua@n 4, test || ccDA | csmDA
P(ph;|phi—1) es la probabilidad que aporta el modelo fo- fj“t 73.01} 72.70
nolégico, y representa la probabilidad de que aparezca la uni- '_'dt 67.34 | 69.77
dad foréticaph; desp&'s deph;_1, p €S una constante ajustada ilit 64.46 | 67.22
empricamente para ponderar adecuadamente la importancia del
modelo fonobgico. En los resultados que se muestran el valor
dep es2.
5. Experimentacbn Tabla 6: Resultados de DAF (PA) aplicando el modelo fo-
nologico para la base de datasLBAYZIN .
A continuacon se muestran los resultados obtenidos haciendo
Decodificacdn Acistico-Formtica (DAF) para dos bases de da- test | ccDA | csmDA
tos: FRASES ALBAYZIN iidt || 66.37 | 67.14
FRASES:st compuesta de 170 frases diferentes pronun-
ciadas por 10 locutores, 5 hombres y 5 mujeres, con un total de
1700 frases (alrededor de 1 hora de voz). Para el entrenamien-
to de los modelos astico-foréticos se han utilizado 120 frases Los resultados obtenidos de DAF aplicando el modelo fo-
de 7 locutores [8]. Se han definido tres tipos de experimentos noldgico son comparables con los obtenidos por otros sistemas.
(véase tabla 4). Notese que a diferencia de otrostmdos que necesitan una

segmentacin manual de parte del subcorpus de entrenamiento,
en nuestro caso se realiza un aprendizaje no supervisado para
Tabla 4: Particiones de test en la base de datos FRASES. estimar las probabilidades feti¢as [8]. Aderas, los modelos
aaisticos utilizados en nuestro sistema saasraéncillos si se
comparan con los modelos ocultos de Markov o con las redes
neuronales.
Cabe resaltar que por la manera en que se haatigeiues-
tro sistema, como entrada abuhilo generador de grafos de fo-
nemas se puede utilizar una secuencia de vectores de probabi-
lidades forticas (SVPF) calculada por un clasificadordticd
distinto.

diit | Dependiente del locutor e independiente de la tarea.
50 frases por 7 locutores
ildt | Independiente del locutor y dependiente de la tafea.
120 frases por 3 locutores

ilit | Independiente del locutor y de la tarea.
50 frases por 3 locutores




Tabla 7:Resultados de DAF (PA) para la base de daf6%A-
SES Los modelos agsticos son modelos ocultos de Markov con
estimaooh de probabilidades utilizando perceptrones multica-
pa.

(1]

(2]

test | MOM-PM

diit | 77.00

ildt | 72.01

ilit 70.97 (3]

[4]

No obstante, con el fin de comparar nuestros resultados, se
presentan resultados de DAF obtenidos con un sistema de RAH
que implementa la aproximami clasica (tabla 7). Los modelos
fonéticos son cadenas de Markov con la particularidad de que
las probabilidades de emisi‘'se estiman con redes neuronales
[12].

Pordltimo, el objetivo final de nuestros grafos de fonemas
no es servir para DAF, sino conservar todas las posibles alter-
nativas, dada la sel vocal de una pronunciagi; en vistas a
que otro nodulo posterior genere un grafo de palabras. Sobre [7]
dicho grafo de palabras actaaun nodulo reconocedor para
encontrar la frase pronunciada guiado por un modelo de len-
guaje. Los grafos permiten conservar todas aquellas variantes
suficientemente probables y que sea el siguiemtduio’ el que
pode, pero esta caraatgita merma significativamente los re-
sultados de DAF.

[5]

[6]

(8]

Una medida complementaria de la calidad de los grafos de
fonemas es la comparaci de la secuencia fetica de referen-
cia con la mejor derivaoii que se obtiene a partir del grafo de
fonemas (la secuencia fetica que corresponde al mejor cami-
no). El PA obtenido de esta manera permite valorar la capacidad
del sistema para detectar los fonemas pronunciados. Los resul-
tados asobtenidos se muestran en la tabla 8.

9]

[10]
Tabla 8: Resultados de DAF (PA) comparando la secuen-
cia forética correcta con la mejor derivamii de la secuencia
fonética, para las diferentes particiones de test de las bases de
datosFRASESy ALBAYZIN . [11]
FRASES ALBAYZIN

test || ccDA | csmDA || ccDA | csmDA

diit || 89.05| 89.34 [12]

ildt || 84.71| 86.03 || 86.64 | 86.97

ilit || 83.22 | 85.30

6. Conclusiones

A pesar de las diferencias con otros resultados a nivel de DAF,
los obtenidos a partir de los grafos de fonemas son aceptables.
En vista de los resultados obtenidos con DAF, y de los
resultados que miden la capacidad de deteccié unidades
fonéticas, se considera factible la constroocide los restan-
tes nodulos @generador de grafos de palabrgseconocedoyra
efectos de completar el sistema de RAH desacoplado. Agem”
nuestro sistema estbierto para utilizar otros etddos de cla-
sificacdn a nivel aastico foretico que sean capaces de obtener
una secuencia de vectores con probabilidadestitas a partir
de la s&al vocal.
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