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PROTOTIPO DE UN RECONOCEDOR DE VOZ PARA EL IDIOMA ESPANOL

RESUMEN

Actualmente en el drea de reconocimiento de voz se han producido grandes avances, que han permitido
la reduccion de la tasa de errores y la independencia del hablante. Un beneficio que presentan estas
aplicaciones de reconocimiento se encuentra en el drea de la telefonia, ya que permiten la interaccién de
una persona a través del teléfono usando comandos de voz para poder navegar a través de un sistema.

El problema que tienen estas aplicaciones, y mds para el lenguaje espaiiol, es la poca disponibilidad de
sistemas que hay en el mercado, donde la gran mayoria no estdn disponibles al publico general. Otro
punto en contra para el reconocimiento de voz en espaiol es la falta de corpus de entrenamiento que
permitan hacer sistemas lo suficientemente robustos a bajo costo.

Tomando en cuenta la situacion actual del reconocimiento de voz para el espafiol, en este trabajo se
propone la construccién de un prototipo de reconocimiento de palabras aisladas, usando las bondades
que pueden aportar los modelos ocultos de Markov, haciendo uso de plataformas open source tanto para
el entrenamiento de los modelos, como para el reconocimiento de la sefial de voz..

Entre los resultados obtenidos con los modelos construidos se logré un reconocimiento efectivo de
83.1% y 91.63%, en base a los criterios de evaluacion definidos, con grabaciones de audio en
situaciones reales. A su vez se logrd la integracion exitosa con una aplicacion telefénica para pruebas
en vivo. En conclusion, fue posible la construccién de los modelos, que luego de varios ajustes,
obtuvieron buenos niveles de reconocimiento, junto con una integracién exitosa en sistemas de
telefonia para su uso en aplicaciones del mundo real.
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Introduccion

INTRODUCCION

Entender el lenguaje hablado no es una tarea sencilla, lleva afios poder desarrollarla y es
aquella que nos permite comunicar nuestras ideas mediante sonidos con otras personas. El
objetivo de este trabajo es intentar emular esta capacidad humana en un sistema computacional

que permita realizar la transcripcion de una sefal de audio a texto.

El 4rea de reconocimiento de voz da sus primeros pasos en los afios 50, cuando se cred
la primera méquina de reconocimiento aislado de digitos, junto con trabajos para el
reconocimiento de vocales y algunas consonantes, utilizando técnicas basadas en el
reconocimiento de patrones. Durante los 70 se desarrolla el enfoque de los modelos ocultos de
Markov hacia el reconocimiento de voz, lo que impulsé un cambio de paradigma en los afios

80, haciendo uso de las técnicas probabilisticas (Pérez, 2006).

El uso de sistemas de reconocimiento de voz, particularmente para el idioma espafiol, se
ha visto limitado por la poca existencia de aplicaciones en el mercado, donde la gran mayoria
no estdn disponibles al publico general y son justamente estis las que tienen mejores
prestaciones en aplicaciones del mundo real. Esto hace que se limite su uso a aplicaciones
sencillas con bajo nivel de interaccidn, rendimiento y una tasa de error baja. Por ello, en este
trabajo se propone la construccién de un prototipo de reconocedor de voz en el idioma espafiol,
enfocado al uso en aplicaciones telefonicas de atencién al cliente, usando el proyecto Sphinx

(http://cmusphinx.sourceforge.net/) de la Carnegie Mellon University para la extraccién de

caracteristicas y construccion de modelos usando la técnica de modelos ocultos de Markov, que permita

realizar la decodificacion de una sefial de audio a texto.

El trabajo se divide en dos Capitulos; el primero contiene una breve introduccién al drea

del reconocimiento de voz, técnicas usadas, caracteristicas que hay que tomar en cuenta al

1
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momento de la construccién de un reconocedor, arquitectura general de un reconocedor de voz

y los diferentes médulos que se necesitan para poder realizar la codificacion de voz a texto.

En el segundo Capitulo se presenta el problema del reconocimiento de voz para el
espafiol, la solucidn propuesta, los objetivos planteados para poder dar solucién al problema, la
arquitectura de cada uno de los mddulos que se van a utilizar para la extracciéon de las
caracteristicas de la sefal, la construccion de los modelos acusticos, la decodificacion de la

sefial y los resultados obtenidos luego de realizadas las pruebas a los modelos acusticos.

Por ultimo, se presentan las conclusiones y una serie de recomendaciones para trabajos

futuros.




Capitulo 1

1.1

CAPITULO I. MARCO TEORICO

Reconocimiento de Voz

El reconocimiento automético de voz se entiende como el proceso en el cual un sistema

computacional recibe como entrada una sefial de audio, que puede ser una frase o bien una

palabra, de la cual se extrae la informacién acustica, y produce como salida un texto, que se

corresponde con la sefial original. Este proceso se puede ver como una tarea de reconocimiento

de patrones, en donde se toma un patrén de entrada, que en este caso seria la sefial de voz y se

clasifica dentro de un conjunto establecido. La dificultad estd en la variabilidad de las

caracteristicas propias del hablante, como son la edad, sexo, la velocidad de pronunciacién, la

forma en que se expresan y la region a la que pertenezca la persona, entre otros (Pérez, 2006).

Los sistemas de reconocimiento, dependiendo de sus caracteristicas, se pueden clasificar

en (Baghdasarya, 2010; Jayadev 2007):

Sistemas dependientes o independientes del hablante: los sistemas dependientes son
capaces de extraer informacién de un hablante en particular, cuyas caracteristicas
acusticas estén grabadas en una base de datos que permita realizar el reconocimiento de
lo que dice la persona, en cambio los sistemas independientes estdn en la capacidad de
extraer informacion sin tomar en cuenta las caracteristicas acusticas de la persona, esto
hace que sean més complejos a nivel computacional.

Sistemas de reconocimiento de palabras aisladas o reconocimiento continuo del
habla: para el reconocimiento de palabras aisladas, el hablante tiene que hacer pausas al
decir alguna frase, de aproximadamente 200 milisegundos entre palabras, que permitan
diferenciar el comienzo y el final de cada una. En el caso del reconocimiento continuo se
reconocen secuencias de palabras donde no son necesarias las pausas, por lo que son

sistemas de mayor complejidad, ya que se necesita diferenciar cada palabra en una sefial
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continua de audio.

Sistemas de reconocimiento de voz dependientes del tamafno del vocabulario:
pueden estar categorizados en vocabularios pequefios que tienen aproximadamente 100
palabras, vocabularios medianos con aproximadamente 1000 palabras y sistemas de
vocabularios grandes con mdas de 10000 palabras. A medida que el vocabulario crece
también aumentan los requerimientos de memoria y la complejidad computacional.
Generalmente los sistemas con grandes vocabularios usan unidades de reconocimiento
basados en sub-palabras, también conocidos como fonemas, que compensan la falta de

datos para el entrenamiento de los modelos del sistema.

1.1.1 Aplicaciones

Los sistemas de reconocimiento de voz, dada su forma de interaccion con el usuario,

suelen tener las siguientes aplicaciones (Puertas, 2000):

Sistemas de dictado automatico: es uno de los usos mas comunes para este tipo de
tecnologia, pueden ser sistemas independientes del hablante; sistemas adaptados al
hablante, donde antes de utilizar la aplicacion se le pide al usuario que haga un
entrenamiento previo con algin texto para luego poder comenzar a utilizarlo; y sistemas
que se van adaptando a medida que son utilizados. Ejemplos de estos sistemas son

ViaVoice de IBM y Dragon Sytems.

Sistemas basados en comandos: tienen como objetivo, dar 6rdenes concretas a un
sistema, por lo general tienen un buen rendimiento por ser sistemas orientados a tareas

especificas, por lo que no manejan un vocabulario muy grande.

Telefonia: son sistemas que interactian con el usuario a través de comandos de voz para
navegar por un menu de opciones, son utilizados como una alternativas a los sistemas de
tono o de entrada de digitos por medio del teclado telefénico. Son en su mayoria

utilizados por sistemas de atencion al cliente.
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* Traducciones Automaticas: son sistemas de traduccién que permiten que el texto a
traducir sea ingresado de forma hablada, lo que lo hace mds practico para dispositivos

portables. Un ejemplo de esto, es el traductor de Google http://translate.google.com/ que

permite la introduccion del texto a traducir de forma hablada.

1.2 Arquitectura de un reconocedor de voz

Resolver el problema de reconocimiento de voz no es una tarea trivial y han surgido
distintas metodologias para resolverlo, una de las mas utilizadas y de la que se han obtenido
mejores resultados consiste en que, a partir de una sefal de entrada, se realice un proceso de
codificacion, usando como referencia un conjunto de modelos definidos en una fase previa de
entrenamiento. Para esto se realiza un proceso de extraccion de caracteristicas, con el fin de
obtener la mayor cantidad de informacién posible del habla y en donde se va a tratar de
eliminar la informacién asociada al canal de comunicacién. Este método consiste en dos
procesos o fases. Una fase de entrenamiento, en la cual se generan los diferentes modelos de
referencia, obtenidos a través de una base de datos de voces que representa un conjunto
representativo de variaciones acusticas de la lengua, y una fase de reconocimiento, en el cual se
usan los modelos de referencia y donde se elige la secuencia de palabras maés cercana al modelo

entrenado.

Para la construccién de un sistema de reconocimiento de voz, empleando la metodologia
anterior, se utilizan una serie de componentes: diccionario de pronunciacién, modelo acustico y
modelo de lenguaje; y de una serie de fases: extraccién de caracteristicas, entrenamiento de
modelos y busqueda o decodificacion. Estos componentes y fases definen la arquitectura global
de un sistema automatizado de reconocimiento de voz y cuya interaccion se puede observar en
la Figura 1, donde la “Sefal de audio” y el “Patron reconocido” corresponden a las entradas y

salidas del sistema, respectivamente.
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Entrenamiento

.. ) Modelo Modelo de
Diccionario L. .
Acustico Lenguaje

Senal de Extraccion de Patron

P Busqueda | .
reconocido

audio caracteristicas

Figura 1: Componentes de un reconocedor de voz

1.2.1 Extraccion de Caracteristicas

En la fase de extraccion se generan una serie de vectores, que contienen la informacion
mds relevante de la sefial de voz. Para poder realizar esta extraccion primero hay que entender
como se produce la voz humana y como, a través de distintas técnicas, se pueden extraer las

caracteristicas mas relevantes de una sefial. Procesos que seran explicados a continuacion.

1.2.1.1 Produccion de la Voz

Para la produccion del sonido, el aparato fonador compuesto por la lengua, mandibula,
labios, etc (Figura 2) modula la presion del aire que fluye a través de las cuerdas vocales para
producir una secuencia reconocida de sonidos (Deller, Hansen, y Proakis 1993). Durante el
habla, las cuerdas vocales permanecen en un movimiento continuo, abriéndose y cerrdndose, lo
que origina una mezcla de impulsos o caracteristicas en la sefial de voz. Estos impulsos son:

(Plannerer, 2005)
* Impulsos sonoros: este tipo de impulsos se caracteriza en que las cuerdas vocales tienen

un estado inicial, donde se encuentran cerradas, la presion de aire produce vibraciones
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que ocasionan que las cuerdas vocales se abran y se cierren periddicamente,
produciendo un flujo casi continuo de aire.

* Impulsos no sonoros: las cuerdas vocales permanecen abiertas y el aire pasa por el
tracto vocal en forma turbulenta sin producir vibraciones en las cuerdas vocales, este
tipo de impulso se caracteriza por tener frecuencias bajas y es considerado como ruido

blanco.

En algunos tipos de sonidos estos dos impulsos se pueden presentar en combinacion para

producir distintos sonidos.

cavidad nasal paladar

alvénlo cavidad bucal

velo
vula

darso de
la lengua

cavidad
faringes

dientes

epiglatiz

cuerdas

\ == vacales
glotis 1\ laringe

cuerpa de la
lengua

apice de la
lengua

Figura 2: Aparato fonador

La forma espectral de una sefial de voz estd determinada por la forma del tracto vocal;

éste se puede visualizar como una tuberia, formada por la garganta, la lengua, dientes y labios,

7



Capitulo 1

los cambios en la forma del tracto vocal, producen variaciones en la forma de la sefial de voz,
que produce la articulacién de distintos sonidos en el habla, estos cambios se ven reflejados
como cambios en la resonancia de la frecuencia o picos en el espectro de la sefial, también
llamados formantes. Los formantes contienen la mayor informacion de la sefial y estian
formados de impulsos correspondientes a las vibraciones producidas por las cuerdas vocales

(Shaneh y Taheri, 2009).

1.2.1.2 Técnicas de extraccion de caracteristicas
Como se menciond anteriormente, la informacion mds importante de la voz esta
contenida en la forma en que varia la sefial espectral, para poder reflejar estos cambios

dindmicos se realizan una serie de procesos, descritos a continuacion:

La sefial pasa a través de un proceso de pre-énfasis, en el cual se compensa la pérdida
que sufre la sefial de voz en sus componentes de alta frecuencia, para esto se pasa la sefial a
través de un filtro paso alto que contrarresta la pendiente espectral negativa de la senal,

atenuando las frecuencias mas bajas.

Para reflejar los cambios dindmicos de la sefial de voz se calcula una serie de parametros
o caracteristicas, en intervalos cortos de tiempo, que por lo general se estima que sean de 10
milisegundos. La sefial de voz se divide en bloques (Figura 3), que se obtienen, multiplicando
la sefial de voz s(k) por una ventana w(k), donde se obtiene un fragmento de la sefial v,(k), para
k=m, m+1, ..., m+N-1, donde N representa el tamafio de la ventana con valores entre los 16 y
25 milisegundos, con desplazamientos de 10 milisegundos para calcular los pardmetros de la
sefial. La ventana mdas usada para la extraccion de caracteristicas es la ventana de Hamming,

que se define como:
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_10.54—0.46 cos (2T
= N

=0,1,..,N—1

w (k)

0 sino

donde m se incrementa en intervalos de 10 milisegundos.

0 sino
N X N
-+ >4—p4 |
N X N
- b4—r<4 |
< A > <> >

Figura 3: Division de una sefial en bloques:
Donde N es el tamafio de la ventana (16 o 25 milisegundos) y

X es un intervalo de tiempo de aproximadamente 10 milisegundos

Luego la senal de voz se codifica en un conjunto de pardmetros, que van a representar la
sefal espectral, para esto se realiza un andlisis de la sefial usando técnicas de Codificacion
Linear Predictiva (LPC - Linear Predictive Coding) o de analisis cepstral, calculando
Coeficientes Espectrales de Frecuencia Mel (MFCC - Mel Frecuency Cepstral Coefficients).

Como se describe a continuacion.
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- Codificacion Linear Predictiva
Viendo a la sefal de voz como una serie de impulsos provenientes de la accion de las

cuerdas vocales se tiene el siguiente modelo (Figura 4):

Impulsos }—»
Modelo de Senal
Prediccion Lineal de voz

Ruido Blanco

Figura 4: Modelo para el andlisis de prediccién lineal

En este modelo, la voz se modela como una serie de impulsos, provenientes de la accién
de las cuerdas vocales que alterna con el ruido blanco, esta sefial luego pasa al tracto vocal, en
donde se origina la forma espectral de la sefal. El resultado de este proceso origina una serie de

coeficientes que contienen informacion de la sefial de voz original.

- Analisis Cepstral

Para realizar el andlisis Cepstral se utiliza el proceso mostrado en la Figura 5, en donde:

Transformadal
de Fourier

de Fourier

Figura 5: Modelo de andlisis cepstral de la sefal de voz

La transformada de Fourier proporciona una representacion de la sefial en términos de
amplitud y fase dentro del dominio de la frecuencia. Para muestras de sefiales en unidades

discretas de tiempo se utiliza la transformada discreta de Fourier (DFT - Discrete Fourier

10
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Transformation).

—J21 kn

N-—1
Vin)=Y.v(kle ¥ ,n=01,.,N—1
k=0

Una implementacion eficiente en términos computacionales es la Transformada Ré4pida
de Fourier (FFT — Fast Fourier Transformation), mediante la cual se obtienen las mismas

caracteristicas espectrales de la DFT.

A través del célculo del logaritmo de la sefial, se obtiene una nueva sefial en el dominio
de la frecuencia, al realizar un nuevo cdlculo de la transformada de Fourier se logra separar la
informacion correspondiente al tracto vocal y a los impulsos provenientes de las cuerdas

vocales, esta nueva sefial es llamada Cepstrum (Childers, Skinner y Kemerait 1977).

Mejoras en el uso de este modelo se logran utilizando técnicas de filtrado con
coeficientes espectrales de frecuencia Mel, siendo ésta, una de las técnicas mads utilizadas, ya

que proporciona una mejor representacion de los cambios dindmicos de la sefial de voz.

- Coeficientes Espectrales de Frecuencia Mel
Se basa en la premisa de que el sistema auditivo humano no sigue una escala lineal, sino
que cada tono de frecuencia f, es mapeado dentro de una escala llamada escala Mel, la ventaja
del uso de este tipo de frecuencias es que se obtienen grandes prestaciones en la captura de
caracteristicas fonéticas de la voz. Para este método se utiliza un banco de filtros triangulares
espaciados uniformemente en la escala Mel, de la cual se obtienen bandas de energia, que

pasaran a formar parte del cepstrum (Shaneh et al., 2009).

Para el caso de los coeficientes espectrales de Mel se pueden usar tanto la transformada

de Fourier como la transformada del coseno (DCT), para el célculo del cepstrum (Figura 6).
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Vo s
Ventana Transfom.lada MFCC Logaritmo
de Fourier

Figura 6: Analisis ceptral con frecuencias en la escala Mel

1.2.2 Entrenamiento

En la fase de entrenamiento se usan los vectores de caracteristicas, resultado del proceso
de extraccion, que junto con un diccionario de pronunciacion, transcripciones de los audios de
entrenamiento y la definicion de las unidades de reconocimiento, permiten la construccion de

los modelos acusticos.

Para la fase de construccion de los modelos acusticos existen diversos enfoques, los
cuales pueden usar técnicas probabilisticas, técnicas de reconocimiento de patrones o técnicas
de inteligencia artificial. Una de las técnicas probabilisticas mds utilizada son los modelos de
Markov, por tener una estructura matemadtica bien definida que produce muy buenos resultados
y es ésta técnica la que se va a describir a continuacion, resaltando cuales son sus elementos,

que procedimientos se utilizan para su construccion y que tipo de modelos permite construir.

1.2.2.1 Modelos ocultos de Markov

Un modelo oculto de Markov (HMM) es una maquina de estados finitos, donde las
secuencias de estados quedan ocultas y las transiciones vienen dadas por una funcién de
probabilidad del estado. Una topologia de modelo oculto de Markov, ideal para modelar el
reconocimiento de voz, ya que la secuencia de estados es incremental en el tiempo, es el

modelo izquierda-derecha (left-right) o modelo de Bakis (1976) (Figura 7).
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R R

Figura 7: Modelo de Bakis con 5 estados

Los modelos ocultos de Markov pueden tener distintas topologias y distintos valores
para las distribuciones de probabilidad entre observaciones o diferentes tipos de conexiones

entre estados, pero todos tienen en comun los siguientes elementos:
* Estd formado por N estados.

» Existen M posibles simbolos para cada uno de los estados del modelo. Los simbolos se
corresponde con las salidas que presenta el sistema, también llamados simbolos de

observacion.
* La salida final del modelo de Markov se conoce como secuencia de observaciones O.
* Existe una distribucion de probabilidad para la transicion entre estados.
* Existe una distribucion de probabilidad para los simbolos de un estado.

* Existe una distribucion de probabilidad propia del estado.

Con estos elementos se puede observar que un modelo oculto de Markov requiere de la
especificacion del nimero de estados, el nimero posible de simbolos, la definiciéon de los
simbolos de observacion y de las tres probabilidades para los estados, simbolos y transiciones,

que por conveniencia se denotan como 4, y son estas probabilidades las que definen el modelo.

- Problemas basicos para la definicion de un HMM

La correcta formulacion de un modelo oculto de Markov en aplicaciones del mundo real,
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se ve afectada por los siguientes problemas:

Dada una secuencia de observaciones y un modelo 4 ;Cémo se puede calcular de
manera eficiente la probabilidad de la secuencia de observaciones para el modelo
P=[0OI2]?

Dada una secuencia de observaciones O y un modelo 4 ;Como se escoge la
correspondiente secuencia de estados que sea dptima?

(Como se ajustan los pardmetros del modelo A que maximicen P=[OI4]? En este
problema se optimizan los pardmetros de manera tal que describan de la mejor forma la
secuencia de observaciones. Esta secuencia O se usa para el entrenamiento del modelo y
forma parte de una de las tareas mds importantes a la hora de construir un modelo oculto
de Markov, ya que permite optimizar los pardmetros de probabilidad que se adaptan de

forma 6ptima al conjunto observado.

Tipos de modelos ocultos de Markov (Puertas, 2000)

Para realizar el proceso de clasificacion es necesario asignar una distribucion de

probabilidad a cada uno de los simbolos de observacion de un estado, la forma en que se asigne

este valor de probabilidad da origen a diferentes tipos de modelos ocultos de Markov. Estos

modelos pueden ser de tipo discretos, continuos y semi-continuos, descritos a continuacion.

Discretos: se utiliza un proceso de clasificacion para los vectores de caracteristicas, un
ejemplo es el método de cuantificacion vectorial (Vector Quantization — VQ) (Linde,
Buzo y Gray 1980; Rogers, 1989), que retorna el conjunto de observaciones como
vectores de simbolos con M elementos diferentes, llamados codebook.

Continuos: las distribuciones son densidades de probabilidad de espacios de
observacion continua, esta distribucién es la mezcla de un conjunto de funciones de tipo
gaussiano, para la cual se define la matriz de medias y la de covarianzas. Para estimar

estos pardmetros se necesitan grandes cantidades de datos para el entrenamiento,
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obteniendo asi una gran cantidad de vectores de entrenamiento, que aumentan de forma
lineal con el nimero de modelos a entrenar.

Semi-Continuos: surgen como una alternativa ante la necesidad de entrenar con bases
de datos limitadas, con pocas horas de audio. Estos modelos, al igual que los modelos
continuos, usan funciones de densidades de probabilidad gaussiana, pero tienen como
diferencia que las funciones base son comunes entre todos los modelos, como es el caso
de los modelos discretos que usan un codebook comun. Un modelo semi-continuo se

define con los pesos asociados a cada una de las funciones base.

1.2.2.2 Modelo Acustico

El modelo actstico cumple la funcién de filtro que contiene las distintas variaciones de

una lengua, de acuerdo a una unidad de reconocimiento previamente definida (palabras,

fonemas, etc). Dependiendo de las técnicas y del alcance del modelo y de una sefal acustica de

entrada se obtiene la hipotesis de lo que ha dicho el hablante.

El modelo actstico captura las caracteristicas acusticas de una sefial de entrada, de ésta

se obtienen un conjunto de vectores llamados vectores caracteristicos o vectores de

observacion, estos vectores son comparados con un conjunto de patrones que representan

simbolos de un alfabeto y retorna aquellos simbolos que mds se parecen. Este es el proceso

usado en los modelos ocultos de Markov (Pérez, 2006).

Los modelos actsticos contienen:

Un andlisis acustico, el cual comprende la representacion de una sefal acustica en un
conjunto de vectores caracteristicos, para este andlisis se puede hacer uso de distintas
técnicas de filtrado como pueden ser LPC o MFCC

Los modelo acusticos para cada una de las unidades de reconocimiento utilizadas
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Uno de los problemas principales en la construccion de modelos acusticos es la
definicion de las unidades de representacion del habla. Para esto, se pueden usar
principalmente dos enfoques, los cuales van a depender del alcance del sistema (Ravishankar,

1996).

Para el caso de sistemas con vocabularios pequefios que tenga decenas de palabras, es
posible construir modelos para cada una de las palabras del vocabulario. El problema con este
enfoque es que se vuelve insostenible a medida que crece el vocabulario, ya que se vuelve
sumamente dificil la obtenciéon de datos de entrenamiento lo suficientemente representativos

para la construccién de los modelos individuales.

El otro enfoque es representar las unidades actsticas no en funcién de las palabras sino
de sub-palabras y construir los modelo acusticos para cada una de estas unidades, esto permite
que una palabra se pueda representar en términos de los modelos de sub-palabras, estas
unidades son conocidas como fonemas y son las mads utilizadas como unidad de
reconocimiento; para el espafiol existen aproximadamente 22 fonemas (Figura 8). La cantidad
de fonemas puede variar dependiendo del lenguaje o de la region a la que pertenezcan una serie
de hablantes, asi hablen el mismo idioma. Un ejemplo de esto se ve en el uso de la “z” entre los

espafioles y los Latinoamericanos.

Un fonema modela la posicion de los articuladores de la boca y del canal nasal para la
produccion de un sonido en particular, estos articuladores se mueven ligeramente entre
diferentes sonidos, por lo que cada fonema se va ha ver influenciado por sus vecinos, sobre todo

en la transicion de un fonema a otro.
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Fonemas Ejemplo
/a/ mal
/b/ bueno, vino
/d/ dia, cada
/e/ vez
/E/ fuerte, gafas
/g/ grande, tengo
/1i/ piso
/3/ Gente, Jjardin, girar
/k/ cola, poco, que
/1/ lado, hablar
/m/ mano, come
/n/ no, hermano
/o/ 0so
/p/ peso, sopa
/r/ pero, fruta
/s/ cena, zapato, sol
/t/ tomar, dato
/u/ luz
/ch/ chico, leche
/11/ llamar, yo
/n/ nifo, sefor
/rr/ rico, perro

Figura 8: Fonemas del espaiiol

Esto no trae problemas en vocabularios pequefios formados por palabras diferenciables

acustica y fonéticamente, pero trae inconvenientes con vocabularios muy grandes en donde la

tasa de error tiende a ser mayor, dada la complejidad misma del habla, para esto la mayoria de

los sistemas usan, adicionalmente de los fonemas, tri-fonemas para solucionar este problema.

Los tri-fonemas son basicamente fonemas observados con respecto a su predecesor y
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sucesor, el problema que tiene este enfoque es que para un lenguaje como el espafiol que puede
tener aproximadamente 22 fonemas, existirian un total de 22° = 10648 tri-fonemas, de los
cuales s6lo una pequefia fraccion son observados en el lenguaje, para esto cada modelo se

coloca en un cluster o en clases de equivalencia llamada senones (Ravishankar, 1996).

1.2.3 Busqueda
El moédulo de busqueda o reconocimiento es el encargado de, dado un vector de
observaciones, dar como salida el patrén que reconocid, este patron, bien puede ser una letra,

una palabra o un grupo de palabras.

Para poder determinar correctamente cudl es la frase reconocida, el mddulo de
reconocimiento hace uso del modelo acustico, para la correcta correspondencia del conjunto de
vectores de observacion con una de las unidades de reconocimiento, junto con el diccionario y

el modelo de lenguaje, descrito a continuacion.

1.2.3.1 Modelo del Lenguaje

Un modelo de lenguaje restringe el nimero de palabras que se puedan producir en el
reconocimiento, estas restricciones pueden ser de cardcter sintdctico o semdntico y van a

permitir reducir el espacio de busqueda (Macias, 1998).

Para reconocedores de voz con vocabularios pequefios se utilizan modelos de
gramadticas restringidas, en las cuales el hablante s6lo dice aquellas palabras que estdn dentro
del contexto definido, este tipo de gramdticas son las mads utilizadas para sistemas de
reconocimiento en el dmbito de la telefonia, pero no son la mejor solucién para sistemas de
reconocimiento robustos donde la entrada es libre, como seria el caso de un reconocimiento

continuo (Ravishankar, 1996).
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Para los reconocedores con grandes vocabularios, se requiere del uso de modelos de
lenguaje o gramaéticas que establezcan los limites de lo que estd permitido reconocer, lo que
permite seleccionar la secuencia de palabras mas adecuada o que mejor se ajuste a las hipotesis
que se producen en el proceso de reconocimiento. En ausencia de limites entre palabras se
producen un nimero mayor de hipétesis que no se adecuan al contexto en que se emplea el

reconocedor.

Para tareas simples como puede ser: reconocer un nimero reducido y restringido de
frases, se pueden usar reglas o gramdticas libres de contexto como un tipo de representacion
compacta o limitada, pero es un método poco practico para tareas que tienen vocabularios muy
grandes, otra opcion es construir modelos de lenguaje en clases, como seria agrupar meses,
ciudades, numeros, etc, pero no sigue siendo la mejor opcion para vocabularios muy grandes o

de reconocimiento continuo.

Para los vocabularios muy grandes se utilizan modelos probabilisticos, modelos de N-
gramas, los cuales consisten en combinaciones de N palabras. Entre los mas utilizados estan los
modelos de bigramas y trigramas que consisten en pares y tripletas de palabras
respectivamente, con una probabilidad de ocurrencia. Estos modelos se pueden construir de

forma automatica con un texto de entrenamiento.

La limitante en el uso de los bigramas y trigramas esta en la creacion de combinaciones
completas de palabras, ya que lo que se representa con estos modelos es s6lo un grupo o
conjunto de palabras dependientes del corpus de entrenamiento, por lo tanto se trabaja con un
nimero finito de combinaciones, por esto pueden llegar a existir miles o millones de
combinaciones para tareas que requieran de grandes vocabularios, en donde se necesita grandes

requerimientos de memoria.
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1.2.4 Diccionario

En el diccionario de pronunciacion se especifica la secuencia de sonidos, representada a
través de simbolos, que componen una palabra, estos diccionarios se construyen a partir de
grandes corpus de textos, ya sea de manera automdtica o de manera manual, el método manual
trae como ventaja la definiciéon de una misma palabra con distintos simbolos, dependiendo de
las caracteristicas fonéticas del lenguaje o de los hablantes, el problema que pueden tener los
diccionarios y los modelos de lenguaje muy grandes, es que no establecen restricciones claras

en el reconocedor.

Una vez vista cada una de las técnicas empleadas en la construccion de un reconocedor
de voz se puede decir que, para la construccién de un sistema de reconocimiento de voz serd
necesario: un modelo acustico, un modelo de lenguaje, la definicion de las unidades de
reconocimiento y del diccionario de pronunciacién, como elementos principales. Para la
construccion del modelo acustico, se utilizan una serie de audios, también conocidos como
corpus de voces, que permiten entrenar el sistema. Estos audios pasan por una primera fase,
donde se extraen las caracteristicas mas relevantes de cada una de las sefiales, ya sea usando
técnicas de codificacion linear predictiva o coeficientes espectrales de frecuencia Mel, estas
caracteristicas luego son procesadas para generar los modelos acusticos, para cada una de las
unidades de reconocimiento, usando modelos ocultos de Markov, y por tltimo, se construye el
modelo de lenguaje que va a establecer el contexto de reconocimiento. Durante el proceso de
decodificacion se procesard una sefial de audio de entrada a través de los modelos actsticos y
de lenguaje generados y se seleccionard aquella hipétesis que presente una mayor probabilidad
o un mayor puntaje. Esta hipotesis vendria siendo la transcripcion devuelta por el sistema, la

cual, se debe corresponder con la sefal de audio original.
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CAPITULO II. MARCO APLICATIVO

2.1 Planteamiento del problema

Actualmente en el drea de reconocimiento de voz existen grandes avances que han
permitido la reduccién de la tasa de errores y la independencia del hablante y de las
caracteristicas del mismo. Esto permite su aplicacion dentro del area de interaccion humano-
computador, a través de un manejo mucho mds intuitivo y natural del que se puede lograr con
el uso del mouse o el teclado, donde el uso de la voz es esencial para la interaccién. Un ejemplo
claro de esto son los celulares que estdn presentando este tipo de caracteristicas para hacer mas
facil y rdpido su manejo. Otro beneficio que presentan las aplicaciones de reconocimiento se
encuentra en el drea de la telefonia, ya que permiten la interaccion de una persona a través del
teléfono usando comandos de voz para poder navegar a través de un sistema, acompafado en
ocasiones por sistemas de reconocimiento de digitos (DTMF — Dual-Tone Multi-Frecuency)

para facilitar la interaccion con el usuario.

El problema que tienen estas aplicaciones, y mds para el idioma espafol, es la poca
existencia de sistemas que hay en el mercado, donde la gran mayoria no estdn disponibles al
publico general y son justamente estos los que tienen mejores prestaciones en aplicaciones del
mundo real. Otro punto en contra de los avances para el reconocimiento de voz en espafiol, es
la falta de corpus de entrenamiento que permitan hacer sistemas lo suficientemente robustos a

bajo costo.

Por esto resultaria de gran utilidad una aplicaciéon de reconocimiento de voz de c6digo
libre que otorgue buenas prestaciones en aplicaciones del mundo real, especificamente en el

mundo de la telefonia.
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2.2 Solucioén Propuesta
Tomando en cuenta la situacién actual en el dmbito del reconocimiento de voz para el
espafiol, se propone la construccién de un prototipo de reconocedor de palabras aisladas,
usando las bondades que pueden aportar los modelos ocultos de Markov, junto con corpus de
audios que se puedan encontrar en Internet sin costo alguno y haciendo uso de plataformas
open source tanto para el entrenamiento de los modelos como para el reconocimiento de la

senal de voz.

Para este sistema, dado que la cantidad de corpus de audios que se puedan encontrar en
Internet es limitada, se utilizard el enfoque de los modelos semi-continuos de Markov que

garantizan que con pocas horas de grabacion se puedan obtener buenos resultados.

Este proyecto serd elaborado con el aporte de algunos corpus de audio por parte de

Merlin Telecom (http://www.merlin-telecom.com/) y de bases de datos de audio disponibles en

la Web. Se va a realizar con miras hacia el uso en aplicaciones telefénicas, por lo que se tiene
que tomar en consideracion que los modelos serdn construidos con audios de 8000 Hz que es la

frecuencia usada en el canal telefonico.

Se usard el proyecto Sphinx de la Carnegie Mellon University (CMU) para la
construccion de sistemas de reconocimiento, por estar considerado como uno de los mejores
paquetes de software para el desarrollo de aplicaciones de reconocimiento de voz, que continua
en desarrollo para la mejora de los algoritmos usados durante los entrenamientos y para el
reconocimiento. Esto garantiza que la plataforma tiene una estructura bien definida, en
constante desarrollo, sobre la que se obtendrdn buenos resultados. Entre los paquetes a usar

estan:

* Sphinx Font-End: para la extraccion de caracteristicas
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* Sphinx-Train: para el entrenamiento de los modelos ocultos de Markov

* PocketSphinx: para la decodificacién de la sefal de audio

2.3 Objetivos

2.3.1 Objetivo General

Construir un sistema de reconocimiento de voz de palabras aisladas para su uso

en sistemas de telefonia, usando técnicas de modelos ocultos de Markov para el

entrenamiento de los modelos.

2.3.2 Objetivos Especificos

Recoleccion y transcripcion del corpus de voces para la fase de entrenamiento
Definir las unidades fonéticas que se van a usar para el entrenamiento de los
modelos

Construir el diccionario de pronunciacion

Realizar la conversion del corpus de audio

Extraer los coeficientes espectrales Mel para la posterior construccion de los
vectores de caracteristicas, utilizando el paquete Sphinx Front-End

Construir los modelos actsticos usando el paquete Sphinx-Train, que utiliza
técnicas de modelos ocultos de Markov

Construir los modelos de lenguaje para las pruebas del sistema

Realizar las pruebas para verificar la efectividad del sistema utilizando el paquete
PocketSphinx, y realizar los ajustes necesarios para mejorar el reconocimiento

Realizar integracion para el uso de los modelos en una aplicacion de telefonia
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2.4 Desarrollo del sistema de reconocimiento
El desarrollo del sistema de reconocimiento de voz, se fundamenta en la arquitectura
mostrada en la Figura 9, donde se observan las entradas y salidas de cada uno de los médulos

utilizados.

Transcripcionas Parametros

Vectores de
Caracteristicas

Modelos
Aciistico

Y
Y

Sphinx Train

F 3
Sonidos de
Fonemas rellenc
¥
Sadial d dic
PocketSphinx  —Transcripcion—e

Ubicacion
archivos

archivos |_Seral o°m! Sphinx Front-End

Modelo de Parametr
Lenguaje arametres

Figura 9: Arquitectura de un reconocedor de voz usando los mddulos de Sphinx

A continuaciéon se presentan cada una de las etapas de desarrollo, considerando los

siguientes aspectos:
* Recoleccion del corpus de voces
* Extraccion de caracteristicas
* Entrenamiento

¢ Decodificacion

2.4.1 Recoleccion del corpus de voces
Para la recoleccion del corpus de voces usado para el entrenamiento del sistema, se
utilizaron repositorios de audios disponibles a través de Internet, junto con una muestra provista

por Merlin Telecom.

24



Capitulo 11

El total de horas del corpus de voces es de 12 horas y 26 minutos, para una coleccién de

6936 muestras de audio, distribuidas de la siguiente manera:

4583 archivos, con un total de 9 horas del sitio http://www.voxforge.org/es/listen

1469 archivos, con wun total de 1 hora y 37 minutos del sitio

http://lab.chass.utoronto.ca/rescentre/spanish/

884 archivos, con un total de 1 hora y 49 minutos de Merlin Telecom

Para hacer uso de estos audios en los entrenamientos fue necesaria una reconversion,

para cada uno, a una frecuencia de 8000 Hz, con una compresion en formato PCM a 16 bits,

usando un solo canal (mono), caracteristicas con las que se van a entrenar los modelos

acusticos.

2.4.2 Extraccion de Caracteristicas

Para la extraccion de caracteristicas se us6 el mdédulo de Sphinx Front-End, el cual

realiza la conversion de los audios de entrada a archivos que contienen la informacion cepstral

de cada uno, usando el formato utilizado por el médulo de entrenamiento Sphinx-Train.

En este modulo se realizan las siguientes tareas (Figura 10) para obtener los vectores de

caracteristicas:

Realizar el proceso de pre-énfasis a la sefial de entrada de audio
Aplicar la ventana de Hamming a cada uno de los fragmentos de la sefial de audio
Extraer los Power Spectrum de cada una de las ventanas de Hamming

Extraer los Mel Spectrum, multiplicando los power spectrum por un filtro en la escala

Mel

Extraer los Mel Cepstrum, que son el resultado de aplicar la transformada discreta de
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Fourier al logaritmo de los Mel spectrum

Senal de Audio
Pardmetros de procesamiento

Pre-enfasis

v

Ventana de
Hamming

v

Power Spectrum

\

Mel Spectrum

Vector de Caracteristicas
-

Mel Cepstrum

Figura 10: Diagrama de flujo del Sphinx FrontEnd

Adicionalmente, este mdédulo requiere como entrada la ubicaciéon de cada uno de los
archivos de audios, dado un directorio base. La arquitectura global de este mddulo es la que se

puede observar en la Figura 11.

Vectoras de
Caracteristicas

r

efial de Audiom{ Sphinx Front-End

Farameiros

Figura 11: Arquitectura global de Sphinx Front-End
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Durante este proceso se obtienen una serie de archivos, uno por muestra de audio, con

las caracteristicas de cada sefial de audio, los cuales van a ser utilizados posteriormente para la

fase de entrenamiento.

2.4.3 Entrenamiento

Durante la fase de entrenamiento se utilizé el médulo de Sphinx-Train, el cual permite

construir los modelos ocultos de Markov. Para esta fase se construyeron cuatro modelos

acusticos con las siguientes premisas:

Un modelo actstico semi-continuo usando 256 muestras para la transformada de Fourier
Un modelo actstico semi-continuo usando 512 muestras para la transformada de Fourier
Un modelo actstico continuo usando 256 muestras para la transformada de Fourier

Un modelo acustico continuo usando 512 muestras para la transformada de Fourier

Los modelos semi-continuos fueron entrenados con 1000 senones

Los modelos continuos fueron entrenados con 3000 senones

Cada modelo acustico va a tener en comun el tamafio de la ventana de Hamming, con un
valor de 256 milisegundos y la frecuencia con la que se entrenan los modelos que es de

8000 Hz para cada muestra de audio.

La construcciéon de cuatro modelos fue debido a que no se tenia disponible un modelo de

control para las pruebas, por lo tanto, se tomo6 la decision de construir cuatro modelos, con

caracteristicas diferentes y luego de realizadas las pruebas individuales, y en base a los

resultados obtenidos, determinar cudl es el mejor modelo acustico, en base a las tasas de

reconocimiento y de error.

Durante el proceso de extraccion de caracteristicas se realizaron cuatro iteraciones,
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usando para cada una el mismo corpus de audio, pero variando el tamano de las muestras para
la transformada de Fourier, esto para generar los vectores de acuerdo a las caracteristicas de los

modelos que se plantearon obtener para realizar las pruebas individuales.

El valor del numero de senones fue determinado por las mismas recomendaciones de la

aplicacion y por la siguiente tabla

Hora de data para )
entrenamiento NUumero de senones

1-3 500-1000
4-6 1000-2500
6-8 2500-4000
8-10 4000-5000
10-30 5000-5500
30-60 5500-6000
60-100 6000-8000
Mayor a 100 8000

Figura 12: Numero de senones por horas de audio

Este modulo presenta la arquitectura mostrada en la Figura 13, cuyas entradas son:
* Archivo de transcripciones
* Sonidos de relleno
* Fonemas
* Diccionario de pronunciacién
» Ubicacion de los archivos con las caracteristicas por sefial de audio

* Parametros del modelo, este contiene los parametros con los que se realizé la extraccion
de caracteristicas y parametros adicionales para el entrenamiento, como lo son: nimero
de senones, tipo de modelo (continuo, semi-continuo) nimero de estados para el modelo

de Markov, entre otros.
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Diccionario |
S . . hodelo
»  Sphinx Train ¥ Acistico

Fonemas r

\-H-\_-r/n-'-n.\
| |
) Ubicacion

Sanidos de Transcripciones archives de Parameiros

relleno — caracteristicas
S

Figura 13: Arquitectura global de Sphinx-Train

Cada una de las entradas del médulo se construyo siguiendo el formato requerido por el
mismo. Las entradas mds importantes, como son: el archivo de transcripcion, los sonidos de
relleno, los fonemas y el diccionario de pronunciacion, van a ser descritos a continuacion, junto

con un ejemplo de la definicién de cada uno.

- Archivo de transcripciones
Con ayuda del corpus de voces se realizaron las transcripciones para las muestras de

audio del sitio http://lab.chass.utoronto.ca/rescentre/spanish/ y para las muestras de Merlin

Telecom, ya que son las tnicas muestras del corpus de los cuales no se tenian transcripciones,

para el caso de el corpus de http://www.voxforge.org/es/listen, cada uno de los audios viene

acompafiado de su correspondiente transcripcion. Estds transcripciones luego se pasaron al
formato necesario por Sphinx-Train el cual es el siguiente:

<s> texto ++sonidos de relleno++ texto </s> (nombre del archivo

de audio)

Las etiquetas <s> y </s> indican el inicio y fin respectivamente de la transcripcion, el

nombre del archivo por convencion no contiene la extension del mismo.
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<s> DOS SALONES AGRANDADOS POR LA ESCASEZ DE SU ALTURA ERAN EL
CAMPO VISUAL DE OJEDA </s> (es-0011)

<s> EN EL PRIMERO DONDE ESTABA EL MEZCLABASE A LA BLANCURA
UNIFORME DE LA DECORACION EL VERDE CHAROLADO </s> (es-0012)

<s> LAS PALMERAS DE INVERNACULO EL VERDE PICTORICO DE LOS
ENREJADOS </s> (es-0013)

<s> PUEDE GRABAR SU QUEJA DESPUES DEL TONO ++BIP++ </s>
(QUEJA)

-  Sonidos de relleno

Los sonidos de relleno son usados para la definicién de ruido que pueda existir dentro de

la sefal de audio y que no sean propias de €ésta.

El archivo utilizado para la definicién de los sonidos de relleno es el siguiente:

</s> STIL
<s> SIL
<sil> STIL
++BIP++ +BIP+

++LALALALA++ +LALALALA+
++NOISE++ +NOISE+

Donde <s>, </s>y <sil> siempre estdn presentes ya que representan el inicio, el fin y los
silencios dentro de la transcripcion, cualquier otra etiqueta que se agregue es definida de

acuerdo a los ruidos presentes en el corpus de voces.

- Fonemas
Para el caso de las unidades fonéticas, luego de una revision de distintos sitios y

documentacion (http://liceu.uab.es/~joaguim/publicacions/SAMPA Spanish 93.pdf) se usaron

los siguientes fonemas, incluyendo los sonidos de relleno:
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+BIP+
+LALALALA+
+NOISE+
SIL

A

B

CH

GN

oo o =z X =

o)

R

KX < @ 3 »

- Diccionario

El diccionario de pronunciacién utilizado fue tomado del siguiente sitio

31



Capitulo 11

http://www.speech.cs.cmu.edu/sphinx/models/hub4spanish itesm/proyectos/h4.dict y fue usado
como base, teniendo que agregar todas aquellas palabras que no se encontraran definidas, junto

con su definicion fonética correspondiente.

El diccionario de pronunciacion tiene el siguiente formato y lo recomendable es que el

mismo esté ordenado de forma ascendente.

ACLARADOS A KLARAD
ACLARAMOS A KLARAM
ACLARAN A KLARAN
ACLARANDO A KLARANDDO
ACLARAR A KLARAR
ACLARARLE A KLARARTLE

Una vez definidos el diccionario, el archivo de transcripciones, los sonidos de relleno,
los fonemas y obtenido el corpus de voces, se procedié a realizar el entrenamiento de los

distintos modelos con Sphinx-Train.

El médulo de Sphinx-Train realiza las siguientes tareas (Figura 14) para la definicion de

los modelos acusticos:

e (lasificacion de los vectores de caracteristicas usando la técnica de Cuantificacion

Vectorial

* Entrenamiento de los modelos independientes del contexto para cada uno de los fonemas

usados como unidades de reconocimiento
* Entrenamiento de los modelos dependientes del contexto
¢ (Creacion de los arboles de decision

* Entrenamiento de los modelos dependientes del contexto
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Cuantificacion
Vectorial

\

Entrenamiento de los
modelos
independientes

\

Entrenamiento de los
modelos dependientes

\J

Creacion de los
arboles de decision

\

Entrenamiento de los
modelos dependientes

Figura 14: Diagrama de flujo de Sphinx-Train

2.4.4 Decodificacion

El proceso de decodificacion se realizé utilizando el mdédulo de PocketSphinx, el cual
realiza la codificacion de la sefial de audio de entrada y la evalda con los modelos acusticos,
creados en la fase de entrenamiento, para obtener un resultado, que en este caso seria una

transcripcion del audio de entrada.

PocketSphinx presenta la arquitectura global de la Figura 15, donde las entradas del

sistema vienen dadas por:

* Diccionario de pronunciacién
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* Fonemas

* Sonidos de relleno
* Modelo de lenguaje
* Modelo actstico

¢ Parametros adicionales

Saiial de Audio
VA Uﬁu"‘v"u »  PocketSphinx  |—Transcripcien-»

Fonemas

Modelo de Modelo
Lenguaje Acistico

Sonidos de
rellenc

Diccionario Parametros

Figura 15: Arquitectura global de PocketSphinx

El formato usado para el archivo con la ubicacion de los audios es el mostrado a
continuacion:

test_sphinx/muestras_txn_100/ASRGfLtDB
test_sphinx/muestras_txn_100/ASRhiKFiG
test_sphinx/muestras_txn_100/ASRJIZ01AN
test_sphinx/muestras_txn_100/ASRfVyKsA
test_sphinx/muestras_txn_100/ASRQ3bOgf
test_sphinx/muestras_txn_100/ASRbGYVKB
test_sphinx/muestras_txn_100/ASR6pIdgF

Al igual que en el archivo de transcripciones se omite la extension del archivo de audio
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El formato de salida de este mddulo luego de haber procesado la sefial es el siguiente:

bloquear tarjeta de (test_sphinx/muestras_txn_100/ASRGfLtDB -21893)

saldos (test_sphinx/muestras_txn_100/ASRhiKFiG -10393)

protector tarjeta de debito (test_sphinx/muestras_txn_100/ASRJZ01AN

-10781)
(test_sphinx/muestras_txn_100/ASRfVyKsA —-10781)
(test_sphinx/muestras_txn_100/ASRQ3b0Ogf -10781)
(test_sphinx/muestras_txn_100/ASRbGYVKB —-10781)
(test_sphinx/muestras_txn_100/ASR6pIdgF —-10781)

- Modelo de Lenguaje

Para la decodificacién se definieron dos modelos de lenguaje usando el formato JSGF

(http://java.sun.com/products/java-media/speech/forDevelopers/JSGF/JSGE.html), la primera

gramdtica, denominada txn_100 esta definida como:

#JSGE V1.0;

grammar txn_100;

public <Menu> = <saldo> | <reclamos> | <protector> |
<actualizar> | <informacion> | <bloqueo>;

<saldo> = consultar mi saldo | consultar el saldo | saldo |
saldos | consultar saldo | consulta de saldo;

<reclamos> = reclamo | reclamos | realizar reclamo | realizar

un reclamo;
<protector> = protector de tarjeta de debito | protector de

tarjeta | protector | protector tarjeta de debito;

<actualizar> = actualizar telefono celular | actualizacion de
telefono celular | actualizacion | actualizar | actualizar
telefono | actualizacion de telefono | actualizar mi telefono
| actualizar mi telefono celular | actualizar mi celular;
<informacion> = informacion | informacion de productos o
servicios | informacion de productos y servicios | informacion
de productos | informacion de producto;
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<blogqueo> = Dbloquear tarjeta de debito | Dbloquear tarjeta

debito;

y la segunda gramatica denominada confirmenu como:

#JSGE V1.0;

grammar ConfirMenu;

public <ConfirMenu> = <si> | <no>;
<si> = si;
<no> = noj;

Los resultados obtenidos en el mddulo de decodificaciéon serdn presentados a

continuacion, junto con los criterios utilizados para la evaluacién de los modelos.

2.5 Experimento y Resultados

El proceso de decodificacion utilizado durante las pruebas se realizé en lotes, donde se
pasa como pardmetro un archivo que contiene la ubicacién de los audios que se van a evaluar y
se genera un archivo con las transcripciones para cada audio. Este archivo luego fue evaluado
de acuerdo a ciertos criterios definidos, para obtener los resultados que serén presentados mas

adelante.

Para la evaluacion de cada uno de los modelos se definieron:
¢ C(Criterios de evaluacion
* Ajuste de pardmetros

* Corpus de entrenamiento

- Criterios de evaluacion
Se utilizaron los siguientes criterios de evaluacion para los modelos:

* Evaluacion de los resultados obtenidos por intencion del hablante, comparando la
36




Capitulo 11

transcripcion resultante con lo que esta queriendo decir la persona

Evaluacion por nimero de palabras reconocidas correctamente

Cada criterio de evaluacion, se dividid en dos fases:

Una primera fase en donde se evaltio cada modelo, usando el médulo de PocketSphinx,
sin hacer ninguna modificacion a los pardmetros que vienen por defecto, para asi tener
una base de como es el reconocimiento para cada modelo generado.

Una segunda fase en donde se hicieron las modificaciones individuales de los

parametros, de forma tal, que se ajusten mejor a cada uno de los modelos generados.

Ajuste de parametros

El ajuste de los pardmetros, para cada modelo, se realiz6 por ensayo y error, haciendo

énfasis principalmente en los valores de:

beam: delimitador para el nimero de HMM activos durante el proceso de buisqueda

pbeam: delimitador para el nimero de fonemas que se van a mantener activos durante el

proceso de busqueda

wbeam: delimitador para el nimero de palabras que se van a mantener activas durante el

proceso de busqueda

pip: valor de penalidad por insertar un fonema

wip: valor de penalidad para insertar una palabra

topn: nimero maximo de gaussianos para la calificacién

Iw: peso probabilistico para el modelo de lenguaje

y evaluando en cada cambio las disminucién de la tasa de error, hasta que no se observaran

mejoras en los valores de reconocimiento de palabras.
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Los siguientes son los parametros utilizados para cada una de las fases:

* Fase 1: los cuatro modelos utilizaron los mismos parametros

Parametros Valores

beam le-48

pbeam le—48

wbeam 7e-29

pip 1

wip 0, 65

topn 4

1w 6,5

* Fase 2: ajustes de parametros por modelo
semi_256 semi_512 cont_256 cont_512

beam le-80 le-60 0 le-80
pbeam le-62 le-40 0 le-40
wbeam Te-29 le—-40 Te-29 le-70
pip 0,6 0,6 0,1 0,1
wip 0,65 0,4 0,65 0,65
topn 1 1 7 7
1w 10 10 7 7

- Corpus de entrenamiento
El corpus utilizado para las pruebas fue provisto por Merlin Telecom y cuenta con un
total de 263 audios. Este corpus pertenece al contexto de una aplicacién telefénica, donde 157
de los audios corresponden a opciones de un menu de servicios bancarios, al cual acepta las
opciones definidas en la gramética txn_100. Los 106 audios restantes son respuestas de si y no
que utilizan la gramatica confirmenu. El corpus también incluye silencios (audios vacios),

ruido de fondo y palabras fuera de contexto.
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Las caracteristicas del corpus son las siguientes:
8000 Hz de frecuencia

No tienen cabecera (sin formato)

Un solo canal (mono)

Compresion en formato PCM

Los resultados obtenidos para cada una de las fases de evaluacion serdn presentados a

continuacion, separados de acuerdo a los criterios de evaluacion, haciendo las comparaciones

entre cada fase, y el resultado del muestreo individual para cada fase, separado de acuerdo a los

dos criterios de evaluacion utilizados.

2.5.1 Resultados por intencion del hablante

Por notacién los modelos acusticos se van a denotar de la siguiente manera:
semi_256: Modelo semi-continuo, 256 muestras para la transformada de Fourier
semi_512: Modelo semi-continuo, 512 muestras para la transformada de Fourier
cont_256: Modelo continuo, 256 muestras para la transformada de Fourier

cont_512: Modelo continuo, 512 muestras para la transformada de Fourier

Para la evaluacién de los resultados por intencién del hablante se utilizaron los

siguientes criterios:

Palabras correctas: nimero de frases correctas, de acuerdo a la intencion del hablante;
nimero de frases que no fueron reconocidas porque no existen dentro de la gramatica;
numero de silencios o ruidos detectado correctamente (sin reconocimiento)

Errores: nimero de frases que no se corresponden con la intencion del hablante; ruido,
silencio o palabras que no pertenezcan a la gramadtica y que devuelven algin

reconocimiento
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numero correctas 100
numero correctas +numero errores

e 9%Correcto:

numero errores * 100

e %Error: ; p
numero correctas +numero errores

En las siguientes tablas, se observaran los resultados obtenidos en la primera fase de las
pruebas para evaluar la calidad de los modelos sin modificaciones en los parametros, de cada

una de las gramdticas, y resultados generales.

Tabla 1: Resultados para la gramatica txn_100:

Modelo Correctas | Errores %$Correcto $Error

semi 256 116 41 73,89% 26,11%

semi 512 110 47 70,06% 29,94%

cont_256 118 39 75,16% 24,84%

cont_512 117 40 74,52% 25,48%
Tabla 2: Resultados para la gramética confirmenu

Modelo Correctas | Errores %$Correcto $Error

semi 256 87 19 82,08% 17,92%

semi 512 86 20 81,13% 18,87%

cont_256 67 39 63,21% 36,79%

cont_512 66 40 62,26% 37,74%
Tabla 3: Resultados totales para ambas gramadticas

Modelo Correctas | Errores %$Correcto $Error

semi 256 203 60 77,19% 22,81%

semi 512 196 67 74,52% 25,48%

cont_256 185 78 70, 34% 29,66%

cont_512 183 80 69,58% 30,42%
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Figura 16: Comportamiento de los modelos con respecto al nimero

de reconocimientos correctos e incorrectos, para la primera fase

Como se puede observar en la Figura 16 y segun los resultados obtenidos luego de las
pruebas de la primera fase, la tasa de error se encuentra entre el 22 y el 30 por ciento, donde los
mejores resultados, con ambas gramaticas, son las obtenidas por el modelo semi_256, el cual
presenta un porcentaje de reconocimiento correcto, por intencion, del 77,19% con un error del

22,81%.

En las siguientes tablas, se observardn los resultados de la segunda fase de las pruebas

para evaluar la calidad de los modelos luego de los ajustes individuales de parametros.

Tabla 4: Resultados para la gramatica txn_100

Modelo Correctas | Errores %$Correcto $Error
semi_256 142 15 90,45% 9,55%
semi_512 136 21 86, 62% 13,38%
cont_256 143 14 91,08% 8,92%
cont_512 139 18 88,54% 11,46%
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Tabla 5: Resultados para la gramética confirmenu

Modelo Correctas | Errores %$Correcto $Error
semi_256 99 7 93,40% 6,60%
semi_ 512 100 6 94,34% 5,606%
cont_256 71 35 66, 98% 33,02%
cont 512 83 23 78,30% 21,70%

Tabla 6: Resultados totales para ambas gramaéticas
Modelo Correctas | Errores %$Correcto $Error
semi_256 241 22 91, 63% 8,37%
semi_ 512 236 277 89, 73% 10,27%
cont_256 214 49 81,37% 18,63%
cont 512 222 41 84,41% 15,59%
300
250 "
\
200
150 -~ correctos m3
-& incorrectos m3
100
50 / —

0 r T T

semi_256 semi_512 cont_256 cont_512

Figura 17: Comportamiento de los modelos con respecto al nimero

de reconocimientos correctos e incorrectos, para la segunda fase
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Los resultados para la segunda fase tienen una tasa de error entre el 8% y el 16%, donde,

al igual que en la primera fase, el modelo que mejores resultados obtuvo es el semi_256 con un

porcentaje de reconocimiento, por intencién, del 91,63% y un porcentaje de error del 8,37%

Resultados globales de las dos fases:

300
250 &
\ ——u
200 . -
150
100
A VAN
A
50 T /
0 T T
semi_256 semi_512 cont_256 cont_512

- correctos m1
- correctos m3
A incorrectos m1
¢ incorrectos m3

Figura 18: Resultados obtenidos en ambas fases con

respecto al nimero de reconocimientos correctos € incorrectos

Comparando los resultados de ambas fases (Figura 18) se puede observar que el

reconocimiento de los modelos, luego del ajuste de parametros, mejord para el mejor de los

casos de 74,52% de frases, reconocidas por intencion, a un 89,73%. Para el caso concreto del

modelo que obtuvo los mejores resultados (semi_256) se puede observar una mejora en el

reconocimiento de 91,63% de frases reconocidas con una tasa de error del 8,37%.

2.5.2 Resultados por nimero de palabras reconocidas correctamente

Para la evaluacion de los resultados por numero de palabras correctamente reconocidas

se utilizaron los siguientes criterios:
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* Reconocidas: ndmero total de palabras reconocidas

* Correctas: numero total de palabras reconocidas correctamente, esto incluye su
ubicacion dentro de la oracién. El nimero de palabras correctas también es igual al

numero total de palabras menos el nimero de errores

* Errores: numero de palabras mal reconocidas; nimero de palabras reconocidas cuando

no deberia existir reconocimiento; nimero de palabras omitidas en el reconocimiento

palabras reconocidas * 100
total de palabras

*  9%Reconocimiento:

numero errores * 100
total de palabras

e Y%kError:

palabras correctas* 100

*  %Efectividad: total de palabras

El nimero total de palabras para el corpus de prueba de 263 audios es de 420.
Distribuidos en 318 palabras para el corpus evaluado con la gramética txn_100 y de 102

palabras para el corpus de la gramética confirmenu
En las siguientes tablas, se observaran los resultados obtenidos en la primera fase de las
pruebas para evaluar la calidad de los modelos sin modificaciones en los parametros, de cada

una de las gramidticas, y resultados generales.

Tabla 7: Resultados para la gramatica txn_100

Modelo |Reconocidas|Correctas | Errores $Reconoci| $Error | $Efectivi
miento dad
semi_256 224 190 128 70,44%| 40, 25% 59,75%
semi_512 204 180 138 64,15%| 43,40% 56,60%
cont_256 218 177 141 68,55%| 44, 34% 55,66%
cont_512 222 189 129 69,81%| 40,57% 59,43%
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Tabla 8: Resultados para la gramética confirmenu

Modelo |Reconocidas|Correctas | Errores |$Reconoci| $Error |  $Efectivi
miento dad
semi 256 87 82 20 85,29%| 19,61% 80,39%
semi_ 512 86 81 21 84,31%| 20,59% 79,41%
cont 256 67 62 40 65,69%| 39,22% 60, 78%
cont 512 66 61 41 64,71%| 40,20% 59,80%
Tabla 9: Resultados totales para ambas gramaticas
Modelo |Reconocidas|Correctas | Errores |$Reconoci| $Error | $Efectivi
miento dad
semi 256 311 272 148 74,05%| 35,24% 64,76%
semi 512 290 261 159 69,05%| 37,86% 62,14%
cont_256 285 239 181 67,86%| 43,10% 56,90%
cont_512 288 250 170 68,57%| 40, 48% 59,52%
300
250 e .
200
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4 incorrectas
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Figura 19: Comportamiento de los modelos con respecto al nimero

de reconocimientos correctos e incorrectos, para la primera fase
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Segtin los resultados obtenidos luego de las pruebas de la primera fase, la tasa de error

se encuentra entre el 35 y el 41 por ciento, donde los mejores resultados, con ambas graméticas,

son las obtenidas por el modelo semi_256, el cual presenta un porcentaje de efectividad, para el

reconocimiento de palabras correctas, de un 64,76% con una tasa de error del 35.24%.

En las siguientes tablas, se observardn los resultados de la segunda fase de las pruebas

para evaluar la calidad de los modelos luego de los ajustes individuales de parametros.

Tabla 10: Resultados para la gramatica txn_100

Modelo |Reconocidas|Correctas | Errores |$Reconoci| $Error | $Efectivi
miento dad
semi_256 267 255 63 83,96%| 19,81% 80,19%
semi_512 241 232 86 75,79%| 27,04% 72,96%
cont_256 255 248 70 80,19%| 22,01% 77,99%
cont_512 250 240 78 78,62%| 24,53% 75,47%
Tabla 11: Resultados para la gramdtica confirmenu
Modelo Reconocidas|Correctas | Errores |$SReconoci| $Error | $Efectivi
miento dad
semi_256 99 94 8 97,06%| 7,84% 92,16%
semi_512 97 95 7 95,10%| 6,86% 93,14%
cont_256 71 66 36 69,61%| 35,29% 64,71%
cont_512 82 78 24 80,39%| 23,53% 76,47%
Tabla 12: Resultados totales para ambas graméticas
Modelo Reconocidas|Correctas | Errores |$Reconoci| $Error | $Efectivi
miento dad
semi_256 366 349 71 87,14%| 16,90% 83,10%
semi_512 338 327 93 80,48%| 22,14% 77,86%
cont_256 326 314 106 77,62%| 25,24% 74,76%
cont_512 332 318 102 79,05%| 24,29% 75,71%
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Figura 20: Comportamiento de los modelos con respecto al nimero

de reconocimientos correctos e incorrectos, para la segunda fase

Los resultados para la segunda fase tienen una tasa de error entre el 16 y el 25 por
ciento, donde, el modelo que mejores resultados obtuvo es el semi_256 con un porcentaje de
efectividad, para el reconocimiento de palabras, del 83,10% y un porcentaje de error del

16,90%.

47



Capitulo 11

Resultados globales de las dos fases:

400
350
.\l\F _
300
250 e
e -6-correctas m1
200 - correctas m3
A )
A A A incorrectas m1
150 2 ¥ incorrectas m3
100 > =
"/—Vﬁ
50
0 T T
semi_256 semi_512 cont_256 cont_512

Figura 21: Resultados obtenidos en ambas fases con

respecto al nimero de reconocimientos correctos € incorrectos

Comparando los resultados de ambas fases (Figura 21) se puede observar que el

reconocimiento de los modelos mejoré luego del ajuste de pardmetros, donde el modelo

semi_256, que proporciona los mejores resultados, tiene una tasa de reconocimiento efectivo

del 83,10% con una tasa de error de 16,90% por palabras.

De los resultados obtenidos se puede observar que luego de los ajustes, los modelos

generados tienen una buena tasa de reconocimiento y una tasa de error aceptable, donde los

modelos semi-continuos fueron los que ofrecieron mejores resultados, a diferencia de los

modelos continuos. Entre los modelos semi-continuo destaca particularmente el modelo con

256 muestras para la transformada de Fourier, del que se obtuvieron las mejores tasas de

reconocimiento para los dos criterios de evaluacién utilizados.
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Uno de los principales factores que afect6 la tasa de reconocimiento efectivo se
encuentra en el origen del corpus de audios de prueba, el cual contiene grabaciones saturadas,
conversaciones, palabras fuera del contexto del modelo de lenguaje, ruido de fondo, entre otros,
que a diferencia de los audios utilizados para el entrenamiento de los modelos acusticos, no
contenian ninguna de esas caracteristicas, en su gran mayoria eran grabaciones hechas en

ambientes sin ruidos de fondo o grabaciones hechas en estudio.

2.6  Desarrollo de prototipo de aplicacion
Para la construccion del prototipo de reconocimiento de voz se definieron dos médulos,
como se puede observar en la Figura 22.
* Aplicacién

e Sistema de reconocimiento automatico de voz

Aplicacion

Q Sefal de audio

e
"“"—--—..._',_‘_}f_"f_"‘_‘_‘_‘_‘_‘_ =<Aplicacidén=>

/l

Usuaric

Sistema de feconocimiento automatico de Voz

Modelo Acustico

|
[
o i

PocketSphinx — — Modelo de Lenguaje

Diccionario

Figura 22: Arquitectura del prototipo de se sistema de reconocimiento
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El modulo de aplicacién, para este caso en particular, y como el uso de los modelos
acusticos estd enfocado al uso en sistemas de telefonia, estd constituido por una plataforma de
software libre, conocida como Asterisk, que cumple las funciones de una central telefénica
(PBX). En ésta se desarrollé una aplicacién de IVR (Respuesta de Voz Interactiva) que hiciese

uso del motor de reconocimiento de Sphinx (PocketSphinx) para la interaccion con el usuario.

Las funciones del médulo de aplicacién son las siguientes:
* Atender llamadas telefonicas usando los protocolos IAX, propio de asterisk, o SIP ,
estos se encargan del manejo de sesiones con elementos multimedia, que en este caso

seria la voz
* Navegar a través del flujo de la aplicacién IVR
* Iniciar el motor de reconocimiento y configurar las gramaticas que va a utilizar
* Enviar la sefial de audio al motor de reconocimiento

* Procesar la respuesta de acuerdo al flujo de la aplicacién IVR

El sistema de reconocimiento automaético de voz, esta formado por PocketSphinx el cual
se va a ejecutar como un servicio, que al recibir la peticiéon de audio, por parte de Asterisk y
haciendo uso de los modelos acusticos, del modelo de lenguaje y del diccionario, va a retornar

la hip6tesis que mads se ajuste a la sefial de audio recibida.

Las funciones del sistema de reconocimiento automético de voz son las siguientes:
* Recibir peticiones de audio

* Procesar la senal de audio, haciendo uso del modelo acustico, modelo de lenguaje y

diccionario

* Retornar la mejor de las hipétesis
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A continuacién se van a describir las tareas principales en el flujo de la aplicacién IVR,
donde se podra observar, con la ayuda de algunas trazas, como es la interaccion con el usuario

y con el servicio de reconocimiento.

En primera instancia se realiza una llamada a la aplicacion utilizando el protocolo SIP o

IAX con la ayuda de un SoftPhone. Esta recibe la solicitud y comienza el flujo de la llamada

Accepting UNAUTHENTICATED call from ###:
Launching 'Answer'

Executing [s@phonetest:1] Answer ("IAX2/###", "") in new

stack

con el comando SpeechCreate se levanta la informacion relacionada al puerto y direccion IP del
sistema de reconocimiento de voz que se va a utilizar a lo largo de la aplicacion. Estos
pardmetros se encuentran almacenados en un archivo de configuracién,

Executing [s@phonetest:2] SpeechCreate ("IAX2/##4",

"Sphinx") in new stack

luego se le presenta al usuario un menu con las distintas opciones que va a poder seleccionar
mediante comandos de voz. Para presentar las opciones se utilizo un sintetizador de voz (TTS —
Text To Speech) conocido como Festival, en el cual se pasa una cadena de texto que luego va a
ser reproducida por Asterisk.

Executing [s@phonetest:4] Festival ("IAX2/###", "Por favor

diga si desea") in new stack

Executing [s@phonetest:5] Festival ("IAX2/###", "Consultar

saldo") in new stack
Executing [s@phonetest:6] Festival ("IAX2/###",
"Actualizar numero de telefono") in new stack

Executing [s@phonetest:7] Festival ("IAX2/###", "Protector
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de tarjeta de debito") in new stack
Executing [s@phonetest:8] Festival ("IAX2/###", "Bloguear

tarjeta de debito") in new stack

Executing [s@phonetest:9] Festival ("IAX2/###",
"Reclamos") in new stack

Executing [s@phonetest:10] Festival ("IAX2/##4#", "o
Informacion de productos y servicios") in new stack

Con el comando SpeechActivateGrammar se activa la gramatica utilizada por el
reconocedor de voz, en este caso se utiliza la gramética txn_100.

Executing [s@phonetest:11]
SpeechActivateGrammar ("IAX2/###", "txn_100") in new stack

Al ejecutar SpeechStart se le indica al reconocedor de voz que ya puede empezar a
escuchar e ir retornando las hip6tesis.

Executing [s@phonetest:12] SpeechStart ("IAX2/###", "") in

new stack

SpeechBackground reproduce un texto y luego espera un tiempo (en este caso 10
segundos miximo) para grabar la entrada de datos. Esta entrada es enviada al sistema de
reconocimiento de voz.

Executing [s@phonetest:13] SpeechBackground ("IAX2/##4#",

"silence/5.gsm|10") in new stack

Durante este tiempo de grabacion se van produciendo una seria de hipodtesis en el
sistema de reconocimiento de voz, dependiendo de lo que este diciendo el hablante, para este
caso la entrada fue “informacién de productos y servicios”. Las siguientes son las trazas de

reconocimiento, donde se obtuvo como hipétesis “informacion de productos o servicios”

Got hyp: 00105 -003173932 'informacion'
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Got hyp: 00106 -003204454 'informacion de'

Got hyp: 00200 -006007058 'informacion de productos'

Got hyp: 00397 -011935873 'informacion de productos o
servicios'

Finalizing and getting end hypothesis.

Ya terminado el proceso de reconocimiento se desactiva la gramdtica y se guarda la

hipétesis retornada dentro de una variable local de Asterisk

Executing [s@phonetest:14]
SpeechDeactivateGrammar ("IAX2/###", "txn_100") in new
stack

Function result is 'informacion de productos o servicios'

con ayuda del TTS se sintetiza un audio con la hipdtesis obtenida durante el proceso de

reconocimiento de voz.

Executing [s@phonetest:16] Festival ("IAX2/###", "Usted

dijo informacion de productos o servicios") in new stack

Luego el IVR, haciendo uso de la gramética confirmenu, le pregunta al usuario si desea
continuar o no con las pruebas de reconocimiento. Las trazas obtenidas no se van a mostrar ya

que son repeticiones de los procesos observados anteriormente.

- Aspectos Técnicos
La plataforma para la construccion del prototipo cumple con las siguientes
especificaciones:

* Sistema Operativo: La aplicacién fue desarrollada bajo Linux, distribucién Ubuntu
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10.04 LTS

PBX: Asterisk 1.4.36. Software encargado de procesar las llamadas, realizando las
funciones de una central telefonica

Motor de reconocimiento: PocketSphinx-0.6. Paquete de software para procesar y
decodificar una sefial de audio

Motor de TTS: Festival 1.96. Herramienta de software libre capaz de sintetizar un texto
a voz

SoftPhone: Software que permite hacer la emulacién de un teléfono desde una
computadora, con la posibilidad de hacer llamadas usando los protocolos SIP o TAX.
Entre los softphone utilizados estan:

- Sjphone 1.60.299, con soporte para llamadas sobre el protocolo SIP

- Zoiper 2.11, con soporte para llamadas sobre el protocolo SIP y IAX
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CONCLUSIONES

Luego de realizado el desarrollo del reconocedor de voz, junto con todas las actividades
que implican su construccion, y en vista a los resultados obtenidos durante la fase de pruebas
con los distintos modelos acusticos generados, se puede decir que los objetivos planteados

inicialmente para el trabajo especial de grado se cumplieron satisfactoriamente.

Entre estas actividades se realizé satisfactoriamente la recoleccién del corpus de
entrenamiento, logrando obtener mas de doce horas de grabacion que permitieron la
construccion de los modelos acusticos, junto con esta recoleccion se procedid a realizar la
transcripcion, para aquellos casos en que fuese necesario, pudiendo a lo largo de este proceso
detectar los sonidos que no pertenecen al idioma, en su mayoria ruido durante las grabaciones,

que serian definidos como sonidos de relleno.

Se realiz6 la conversion del corpus de audio a 8000 Hz y se definieron los pardmetros
para el proceso de extraccion de los coeficientes espectrales de Mel, con los que se
construyeron los vectores de caracteristicas utilizando las librerias provistas por Sphinx Fron-

End.

Una vez que definidos y construidos los parametros de entrada para el paquete Sphinx-
Train, se logré la construccion satisfactoria de los cuatro modelos acusticos y se procedié a
realizar las pruebas de reconocimiento con los criterios definidos, para determinar la
efectividad de cada modelo. Para estas pruebas se construyeron los modelos de lenguaje
enfocados a su uso en sistemas de atencion telefénica, como lo es la prestaciéon de servicios

bancarios.
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Durante la primera fase de pruebas, con los pardmetros por defecto de PocketSphinx, no
se obtuvieron buenos resultados, como se pudo constatar en la alta tasa de error, un ejemplo de
esto se puede observar en los resultados para el reconocimiento por palabras, obteniendo una
tasa de error del 43,10%. Luego de los ajustes individuales durante la segunda fase se
obtuvieron mejores resultados, como se puede observar en el mayor nimero de reconocimiento,
por intencién y por palabras, con respecto a los resultados de la primera fase y una reduccion

significativa de la tasa de error.

Por dltimo se logré satisfactoriamente la integracion con Asterisk, para que utilizara
como motor de reconocimiento PocketSphinx, con el modelo acustico del cual se obtuvieron
mejores resultados durante la fase de experimentacién y haciendo uso de los modelos de
lenguaje construidos previamente. Para esto se construyé una aplicacion sencilla de telefonia,
donde hay un menu de opciones que el usuario debe seleccionar, luego la aplicacion le indica
cual al usuario cudl fue la opcion seleccionada y le pregunta si quiere repetir o no la prueba de

reconocimiento.

Finalmente, se puede decir que este trabajo, luego de una ardua investigacion de las
distintas técnicas utilizadas para la construccion de reconocedores de voz y para el andlisis de
sefiales, requiere de grandes conocimiento en el drea de matemadticas, estadisticas y
probabilidad, que es la base fundamental para la construccién de modelos de Markov, al igual
que conocimiento en el drea de andlisis de sefiales de audio y de los canales de comunicacion,
lo cual no hace una tarea para nada trivial el desarrollo de un reconocedor de voz y en donde
luego se necesité de varias horas de entrenamiento, ajustes de pardmetros y pruebas para
garantizar buenos resultados y que a lo largo de este trabajo permitieron cumplir todos los

objetivos, obteniendo resultados finales bastante satisfactorios.

Como recomendaciones para trabajos futuros se pueden hacer mejoras en los siguientes
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puntos:

Automatizar los procesos de prueba para la busqueda de los mejores pardmetros de un

modelo acustico dado

Automatizar el proceso de construccion del diccionario de pronunciaciéon mediante el

uso de reglas sintdcticas

Aumentar el corpus de voces actual para realizar nuevos entrenamientos a los modelos

acusticos, de manera tal que disminuya la tasa de error
Automatizar el proceso de transcripcion al formato utilizado por Sphinx-Train

Realizar pruebas de integracién en otros sistemas, como los teléfonos inteligentes
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