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RESUMEN

Uno de los problemas que se presentan en los sistemas de reconocimiento de pa-
trones y en este caso el reconocimiento de digitos fonéticos, es la dificultad de extraer
las caracteristicas fonéticas de una senal proveniente de un micréfono de una manera
automatica. Los sistemas comerciales son propietarios y normalmente tienen derechos
de patente por lo que no es posible analizar con detalle el cédigo fuente de dichos
sistemas. Es conveniente contar con un cédigo con el objeto de analizar a detalle los
algoritmos matematicos que se requieren en la extraccién de dichas caracteristicas.

En esta tesis se presenta la programacion de dos algoritmos de reconocimiento de
digitos fonéticos con base a la técnica de modelos de Markov ocultos (HMM, Hidden
Markov Models) y la técnica de alineacion temporal dindmica DTW (Dynamic Time
Warping). Los prototipos de los algoritmos se desarrollan en el lenguaje de alto nivel
Mathematica y en el lenguaje también de alto nivel MatLab. La entrada y salida de
sonido en formato WAV de Microsoft se hace en bajo nivel utilizando la biblioteca de
MatLab. Se utliza un corpus (base de datos fonéticos) cuyo varios corpora (elemento
del corpus) como referencia de los fonemas actsticos de diez digitos. Cabe mencionar
que se utilzé Prodivoz, el cual es un proyecto de base de datos fonéticos realizado
en la Universidad Nacional del Rosario, Argentina. Por otro lado en este trabajo se
disenaron algunos corpora realizados dentro de la UAMI para comprobar el prototipo
tema de esta tesis.

Los resultados que se presentan son tablas de las ejecuciones de los programas
que reconocen digitos hablados y aislados utilizando una computadora digital con un
microfono para la extraccién de las caracteristicas fonéticas. También se presentan
pantallas que muestran los resultados de forma gréafica. Asi mismo se proporciona el
codigo fuente que permite la generacion de los resultados.
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Capitulo 1

Introduccion

Partamos de la idea intuitiva siguiente: Se tiene una base de datos, por ejemplo
una base de datos de digitos del 0 al 9, previamente grabados en algin formato
conveniente. Los datos estan constituidos en clases, i.e., la clase 'n’ esta representada
por todas las grabaciones que corresponden al digito 'n’. En principio las grabaciones
pudieron ser hechas por distintos hablantes, de distinto género y edad, o caracteristicas
de pronunciacién personales o regionales; por ello hablamos de “clases”. Cada clase
consta de cierto nimero de elementos. Se le pide a una persona que pronuncie un
digito entre 0 y 9; se le graba mediante algin equipo digital. Entonces tenemos la
grabacién de su voz (del digito), con el registro de su espectro sonoro, estos datos
los podemos considerar como un vector de la pronunciaciéon desconocida, digamos
‘u’, mientras que nuestras clases: '0’, '1°,..., ’9” las podemos considerar como vectores
prototipo. Ahora deberemos usar algun criterio para medir distancias entre vectores
de caracteristicas sonoras, y el digito desconocido se reconocera como 'k’ si la distancia
minima a cada instancia de las clases se alcanza en un elemento de la clase k’.

Este esquema es sin embargo algo mas complicado: una instancia la podemos
pensar como una serie de tiempo de duracion finita que debido a la frecuencia de
muestreo finita (tipicamente de 8000 a 40000 Hertz) es una serie de tiempo discreto:
{sp}, n=0,1,2,..., T — 1y como la intensidad de la senal también esta cuantizada
(tipicamente 8 6 16 bits) la serie toma un conjunto de valores discretos. Por ejemplo, en
el formato WAV cuantizado a 8 bits, los valores varian en el rango 0-250!, de modo que
podemos considerar que s,, toma valores continuos (por ejemplo si normalizamos a la
unidad, s,, € [0,1]). Més ain, como muestra la Figura 1.5, que representa la grabacién
del fonema /a/, la serie dificilmente se puede considerar estacionaria; por ello se utiliza

Yhttp://ccrma.stanford.edu/courses /422 /projects/WaveFormat/
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la Transformada de Fourier de corto tiempo (Short Time Fourier transform) que
consiste en segmentar la senal en ventanas en las que las caracteristicas espectrales
estén bien definidas para extraer de su transformada de Fourier un nimero finito de
coeficientes espectrales (en la jerga de sintesis de voz se conocen como coeficientes
cepstrales), que representen bien a la excitacién tonal. Las ventanas en general deben
traslaparse para capturar las caracteristicas dindamicas de la senal debidas a la no
estacionariedad, de modo que es necesario extraer coeficientes adicionales relacionados
con la variacién temporal de los coeficientes cepstrales entre ventanas consecutivas
y con la aceleracién. De esta forma, la serie de tiempo se codifica por una secuencia
finita de vectores de caracteristicas espectrales.[6]

{Sn}n:O,...,Tfl —_— {Xv’k}kzo,l,...TXfl =X

Donde X; € R?, d es el nimero de caracteristicas espectrales seleccionadas, Tx es
el nimero de ventanas proporcional a la duracién de la senal: T'x o T'. Ain cuando
sea posible definir una distancia en el espacio de caracteristicas espectrales RY, el
problema de comparar dos secuencias de vectores

X = {)?07)?17"->X:TX71} y W = {WOaWh--'aWTWfl}v

en general de distinta longitud, es intratable de manera directa pues equivale a medir
distancias entre trayectorias. En el presente trabajo se aborda el problema de re-
conocimiento de digitos aislados mediante dos técnicas: i)la de alineamiento temporal
conocida en la literatura como Dynamic Time Warping y que en lo sucesivo traduci-
mos como alineamiento temporal, y ii) los modelos de Markov ocultos (HMM).

Un corpus esta formado por cierto nimero de archivos .wav de cada uno de los
digitos del 0 al 9. Cada archivo es procesado usando la Transformada de Fourier de
tiempo corto, que consiste en subdividir en ventanas la senal y extraer de cada ventana
temporal un niimero finito de caracteristicas cepstrales. De esta manera el resultado de
procesar una instancia de algin digito es una secuencia de vectores de caracteristicas
cepstrales. Para el reconocimiento de un digito hablado, se compara la secuencia
de vectores de caracteristicas del digito hablado con cada una de las instancias del
corpus. Se usa el algoritmo DTW para determinar la secuencia més cercana (usando
una nocién apropiada de distancia cepstral), el digito que corresponde a la minima
distancia es el digito reconocido.

En seguida resumimos brevemente el contenido de esta tesis. En el resto de este
capitulo de Introduccion se presentan las caracteristicas mas importantes del aparato
fonador y del oido humanos. Se presenta un modelo simplificado de produccion de
voz llamado fuente-filtro. En este modelo, la fuente de produccién de voz se debe a:
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(a) una excitacién tonal (voiced) caracterizada por una excitacién periddica glotal en
forma de tren de ondas; (b) una excitacién no tonal (unvoiced) producida por la tur-
bulencia del aire al constrenirse el tracto bucal. De acuerdo a este modelo la senal que
se recibe es una combinacion de las excitaciones tonal y no tonal de la que es necesario
separar la componente tonal, caracterizada por un espectro con picos bien definidos
llamados formantes. Al final de este capitulo se presenta de manera resumida cémo
se lleva a cabo el preprocesamiento para obtener a partir de la senal una secuencia
de vectores de caracteristicas cepstrales y cémo se lleva a cabo el reconocimiento de
digitos aislados usando el alineamiento temporal DTW. En el capitulo 2 se presenta
en detalle la transformada de Fourier de tiempo corto, la transformaciéon cepstral y el
banco de filtros de Mel que permiten calcular los coeficientes cepstrales y la secuencia
de vectores de caracteristicas. En el capitulo 3 se define la distancia pesada y la de
Mahalanobis en el espacio R? de caracteristicas cepstrales. En el capitulo 4 se presenta
el alineamiento temporal y el algoritmo de programacién dindmica que permite en-
contrar la trayectoria de alineamiento temporal éptima y se define la distancia entre
secuencias de vectores como la suma acumulada de distancias entre vectores indivi-
duales a lo largo de la trayectoria éptima. El capitulo 5 presenta la implementacion
de los médulos principales: el de preprocesamiento y el de reconocimiento. Se des-
criben la funcién y sintaxis de las funciones en Matlab utilizadas en estos mddulos.
Ahf se describen brevemente los corpora usados para el reconocimiento de digitos. En
el capitulo 6 se ve los HMM. En el capitulo 7 se presentan los resultados obtenidos
en el presente trabajo. El capitulo 8 trata de las conclusiones y perspectivas. En el
apéndice aparecen tépicos complementarios que no son usados explicitamente en la
implementacion de la tarea de reconocimiento; aparecen los programas para preproce-
samiento y clasificacion, y finalmente las corridas de los programas tanto para DTW
como para los HMM.

1.1. Caracteristicas de la voz humana

En esta seccion describiremos brevemente la fisiologia y anatomia del aparato
fonador y del oido con el fin de tener los antecedentes para entender el modelo sim-
plificado de produccion de voz y la escala de frecuencias de Mel, relacionada con la
respuesta del oido humano a las distintas frecuencias.
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Figura 1.1: Diagrama del proceso de la comunicacién humana

1.1.1. Componentes del proceso de la comunicacion humana

La comunicacién es un proceso esencial para hacer transmitir las ideas o pen-
samientos entre dos o mdas personas, que dominan o conocen cierto lenguaje (c6digo).
En todo proceso de comunicacién, se tienen los siguientes componentes (Figura 1.1):
El emisor. Es la persona que emite el mensaje, a su vez el receptor. Es la persona
que recibe el mensaje, lo interpreta y lo procesa. Por otro lado el canal de trans-
misién. Es el medio por medio del cual llega el mensaje, puede ser auditivo, visual,
etc.; a su vez el mensaje. Es el conjunto de ideas, sentimientos, emociones, instruc-
ciones, etc. que se quieren transmitir. Hacemos uso de un cédigo., que es el conjunto
de senales, signos, y/o lenguaje que entienden tanto el emisor como el receptor; to-
do ésto a su vez genera ruidos, distorsiones e interferencias, que viene siendo
la interrupcién a la comunicacién. Y los cuales se dividen en: Internos: pueden ser
psicologicos, estados de animo, cansancio, stress, etc. Externos: alguna falla técnica,
problemas de lenguaje, de traduccién, tipogréfico, etc.

El proceso de la generacién del habla comienza cuando el hablante tiene un men-
saje en su mente que quiere transmitir a un oyente. El siguiente paso es la codificacién
del mensaje en una sucesion de fonemas, que corresponde a los sonidos de las palabras;
el hablante debe hacer vibrar las cuerdas vocales con el fin de que emitan la senal de
sonido audible. Los comandos neuromusculares deben controlar simultaneamente los
movimientos articulatorios, incluyendo la mandibula, los labios, la lengua y el velo
del paladar, asi como las fosas nasales.

En la comunicacién humana la emisiéon esta a cargo del aparato fonador: laringe,
faringe, cuerdas bucales, etc.; la recepcion por el oido (externo, medio e interno).

1.1.2. El aparato fonador

En el aparato fonador intervienen la boca, la garganta y los pulmones pues todos
ellos participan en las distintas emisiones o sonidos del habla (ver Figura 1.2). El
sonido producido por las cuerdas vocales es un sonido “en bruto”: no se diferencia
del que emiten los animales. Este “ruido” al llegar a la boca, es modificado para
convertirse en sonido. Esta modificacion es lo que llamamos articulaciéon. Cuando se
produce un sonido, el aire fluye a través de estos 6rganos. La articulacién del sonido
del habla puede ser excitada de tres posibles maneras:
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Excitacién tonal. Aqui la glotis esta cerrada, pero por la presion del aire, ésta
fuerza a que la glotis se abra y se cierre, provocando un tren de pulsos de onda.
Asi tenemos lo que se conoce como la “frecuencia fundamental” que se encuentra en
un rango de 80 a 350 Hz. Los sonidos de las vocales son ejemplos de este tipo, también
tenemos la Excitacién no tonal. La glotis se abre y el aire pasa por la garganta,
esto provoca una turbulencia que genera una senal de ruido, y su forma espectral esta
determinada por ciertos canales estrechos. Ejemplos de sonidos no tonales son: t’,
‘ch’,’z’.Por ultimo tenemos la Excitacion transitoria La presién del aire se eleva
cuando se cierra la boca o garganta. Por sucesivas aberturas provoca que la presion del
aire caiga inmediatamente y asi se da el fenémeno de los sonidos explosivos (“plosive
burst”), t’, ’f’. En algunos sonidos del habla, estas tres clases de excitacién ocurren
en combinacién.

Los sonidos tonales se pueden modelar por una suma de funciones senoidales en
periodos cortos de tiempo, en cambio los no tonales se pueden modelar por ruido.
Es relativamente sencillo distinguir un sonido tonal de uno no tonal. Si la senal es
{5,}1= la energfa se define como

=
E== |50 |%. (1.1)
n=0
y la tasa de cruces por cero,
=
2er = ZX(Sn8n+1 < 0) (1.2)
n=0

donde x es la funcion indicadora: 1 si el argumento es cierto, 0 en caso contrario.
Naturalmente

Etonal > Enotonal Y  ZCTtonal <K ZCTpotonal - (13)

La forma espectral de la senal del habla, esta determinada por la forma del tracto
vocal, es decir el tubo formado por la garganta, la lengua, los dientes y los labios.
Cambiando la forma de este tubo y la salida y entrada del aire a través de la nariz y
la boca, es como cambiamos la forma espectral de la senal del habla y por lo tanto la
emisién de diferentes sonidos.

Figura 1.2: Esquema del aparato fonador
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Figura 1.3: El oido

1.1.3. El oido

El oido es el 6rgano receptor y es el responsable de la audicién y del equilibrio; esta
formado por el oido externo, medio e interno. En resumen el proceso de la audicion se
desarrolla asi: El oido externo capta las ondas sonoras, que el oido medio se encarga
de convertir en energia mecéanica. El oido interno convierte la energia mecanica en
impulsos nerviosos, que a continuacién se trasladan hasta el cerebro.

Oido externo

El oido externo esta formado por lo que se conoce como pabellén de la oreja (la
parte externa del oido) y el canal auditivo (conducto auditivo externo). Los sonidos
captados por la oreja entran por el canal auditivo y llegan hasta el timpano, una
membrana delgada cubierta de piel que separa el oido externo del oido medio.

Oido medio

El oido medio estd formado por el timpano (membrana del timpano) y una
pequena camara llena de aire que contiene una cadena de tres diminutos huesecillos
que conectan el timpano con el oido interno. Los nombres de los huesecillos responden
a su forma: el martillo, que estd unido al timpano; el yunque, que conecta el martillo
con el estribo, y el estribo, que esta unido a la ventana oval localizada en la entrada
del oido interno. Las vibraciones del timpano son amplificadas mecanicamente por
los huesecillos y transmitidas a la ventana oval. El oido medio también contiene dos
musculos diminutos. El tensor del timpano, que estda unido al martillo, mantiene el
timpano tenso; el musculo estapedio, que esta unido al estribo, estabiliza la conexién
entre el estribo y la ventana oval. En respuesta al ruido intenso, el musculo estapedio
se contrae, dando mas rigidez a los huesecillos para que el sonido transmitido sea
menos fuerte. Esta respuesta, llamada reflejo actstico, ayuda a proteger al delicado
oido medio del dano que le puede provocar el ruido. La trompa de Eustaquio, un
pequeno tubo que conecta el oido medio con la parte posterior de la nariz, permite
que el aire del exterior entre en el oido medio. Este tubo, que se abre al tragar, ayuda a
mantener una misma presién de aire a ambos lados del timpano, un factor importante
para oir con normalidad y no sentir molestias.
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Oido interno

El oido interno es una compleja estructura que consta de 2 partes: la coclea, el
organo de la audicién, y los canales semicirculares, el érgano del equilibrio. La céclea,
un tubo hueco en espiral con forma de caracol, contiene un liquido espeso y el 6rgano
de Corti, formado por miles de diminutas células peludas con pequenas prolonga-
ciones similares a pelos que se extienden hasta el liquido. Las vibraciones sonoras
transmitidas desde los huesecillos del oido medio a la ventana oval del oido interno
hacen que vibren el fluido y las proyecciones (filamentos semejantes a las pestanas).
En seguida se escucha la senal actistica a lo largo de la membrana basilar. Las dife-
rentes células peludas responden a distintas frecuencias del sonido y las convierten en
impulsos nerviosos, es decir que un proceso de traduccién neural convierte la senal
del espectro a la salida en la membrana basilar en las senales activas en el nervio
auditivo, correspondiendo al proceso de extraccién de caracteristicas. En una manera
que ain no esta bien entendida, la actividad neural a lo largo del nervio auditivo
es convertida en un lenguaje de cddigo a los centros altos de procesamiento con el
cerebro, esto es, los impulsos nerviosos son transmitidos a través de las fibras del
nervio auditivo, que las transportan hasta el cerebro y finalmente la comprension del
mensaje es archivado.[2]

1.2. Modelo de produccion de voz

La produccion del habla se puede separar en dos partes: la produccién de la senal
de excitacién y la deformacién espectral. En la Figura 1.4 se presenta un modelo sim-
ple de la produccion del habla. La excitaciéon de la voz es modelada por un generador
de un tren de pulsos con un espectro P(f). La excitaciéon no tonal es modelada por un
generador de ruido blanco con espectro N(f). La amplitud de la senal del generador
de pulsos v y del generador de ruido u es controlada por el hablante. Las excitaciones
tonales y no tonales se superponen alimentando al modelo de caja del tracto vocal
con la funcién de transferencia H(f). La funcién de transferencia R(f) modela la
emision caracteristica de los labios. Entonces el espectro de la sefial del habla S(f)
esta dado por:

X(f) = vP(f) +uN(f) (1.4)
S(f) = X(HH)R(S). (1.5)

La Figura 1.5 muestra la senal del fonema /a/ con una duracién de 309 ms. La
frecuencia de muestreo es 8000 Hz. La escala en el eje horizontal es en unidades del
intervalo de muestreo At = 1/fs = .125 ms.
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Figura 1.4: Modelo de producciéon de voz

Figura 1.5: El fonema /a/ a partir del archivo en formato WAV

Debido a que la serie de tiempo de la senal es no estacionaria, se toman muestras
de ventanas temporales por ejemplo cada 10 ms. En la Figura 1.6 se muestran di-
versas ventanas temporales del fonema /a/. En las cuatro ventanas el patrén parece
ser estacionario, en cambio en el fonema completo de la Figura 1.5 es claro que el
patrén es no estacionario. La componente de rdapida variacién en el espectro de po-
tencia son causados por la senal no tonal. La componente de baja frecuencia indicado
por la curva continua se conoce como “suavizamiento cepstral” y resulta de elimi-
nar la componente no tonal. Justifiquemos: De acuerdo a (1.5) queremos extraer la
componente del espectro H(f) que es la modulacién del tracto vocal. Escribamos
S(f) = H(f)U(f), donde U(f) = X(f)R(f). Tomando el médulo al cuadrado y

logaritmo se tiene
log [S(f)|* = log |[H(f)[* +log |U(f)[*

Lo cual nos da una expresién para el espectro de potencia continuo log |S(f)|?, como
la superposicién de un espectro de lenta variacién en frecuencia log |[H(f)|? y otro
de rapida variacién log |U(f)|? (no podemos decir de alta frecuencia ya que la varia-
ble independiente es frecuencia f, no tiempo). La componente de répida variacién
se puede eliminar si se toma la transformada inversa de Fourier y se desechan los
coeficientes de orden alto. Debido a la simetria del espectro |S(f)|?, se puede tomar
la transformada inversa en coseno. Si las frecuencias son discretas, entonces

V(n):’s(fn)a Jn=nAf

con Af = NLAt el intervalo de frecuencia de muestreo. La transformada inversa discreta

de Fourier en cosenos es

7Td(2n—|—1)) (1.6)

s(d) = %ng IV (n)P cos ( =

Se puede entonces filtrar las componentes de rapida variacion haciendo un corte para
componentes altas de s(d) y volviendo a la escala de frecuencias.

1.3. Preprocesamiento

Hemos dicho que la senal de voz debe subdividirse en ventanas, recorriendo éstas
por un offset generalmente menor que el ancho de la ventana, de modo que ventanas
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Figura 1.6: Tramos de voz del fonema /a/ subdivididas en ventanas con la funcién
de Hamming en tramos de 25 ms y offset de 10 ms (izq.); las unidades en el eje
horizontal de las figuras en la columna izquierda son multiplos de At = 0.125 ms,
que es el reciproco de la frecuencia de muestreo f;, = 8000 Hz, los valores en el eje
vertical son nimeros en el rango [—32768, 32767] del formato *.wav a 16 bits. En las
figuras en la columna derecha se grafican los mdédulos de los coeficientes de Fourier
en escala logaritmica vs. la frecuencia. Mas precisamente; en el eje vertical se grafica
101og |V (fn)|? vs. fn, donde f, = nAf; Af =1/(LAt) con L = 200 la longitud de la
senal correspondiente a 25 ms.

consecutivas se traslapan. De cada ventana se extraen un nimero ﬁnito de coeficientes
caracteristicos de la senal llamados coeficientes cepstrales, {cn}n o; naturalmente la
energia de la senal en la ventana, tal como se definié en (1.1), o su logaritmo, de-
bera agregarse al vector de caracteristicas. La variacion de los coeficientes ceptrales
de una ventana a otra, se describen por la variaciéon de los coeficientes cepstrales
respecto de ventanas de unas pocas unidades de offset hacia adelante o hacia atras,
dando asf los coeficientes Ac, y A%c,. El total de caracteristicas de la senal en la
ventana ¢ se codifica entonces en el vector de caracteristicas

—

Xi = {Co, Ciy. .., CQ—1, ACO, ACl, ceey ACQ_l, A2CO, A201, e ,A2CQ_1,10g |P|} (17)

de dimensién 3Q + 1. Tipicamente Q = 12, de forma que X; € R37.

El proceso anteriormente descrito constituye un moédulo en el sistema de re-
conocimiento de voz, que llamaremos de preprocesamiento, esquematicamente se mues-
tra en la Figura 1.7.

1.4. Clasificacién basada en patrones

En esta metodologia un patron de prueba consiste de una secuencia de vectores
de propiedades espectrales, X = {XO, X 1s-. XT 1}, donde X es un vector espectral
de la ventana temporal ¢ y T'x es el niimero total de ventanas. Se dispone de un con-
junto de clases w,, v = 1,2,...,V. Cada clase w, representada por K, secuencias
de vectores de propiedades espectrales Wy, = Wk,wy, k=012...,K, —1. De-

Figura 1.7: Moédulo de preprocesamiento
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berd compararse la secuencia desconocida X con una secuencia patrén W, en general
de longitudes Ty, Ty distintas.

Si D(X, W) denota cierta distancia entre las secuencias, la clasificacién se hara de
acuerdo al criterio

Wi = argmin D(X, W;) (1.8)
Wi
y si Wk = Wk*,wy entonces X pertenece a la clase w,.

Dos problemas se presentan en la tarea de clasificacién de acuerdo al criterio (1.8);
por un lado las secuencias D(X y W) no tienen necesariamente las mismas longitudes
Tx, Tw, debido a que el nimero de ventanas no son necesariamente iguales, mas
aun, debido a que diferentes hablantes pronuncian un mismo fonema con distinta
duracién, o ain el mismo hablante puede pronunicar el mismo fonema de manera
distinta en distintas instancias: si esta cansado o relajado, en situaciéon normal o de
estrés, etc. El otro problema, méas bésico ain es que si logramos alinear bajo algin
criterio las ventanas temporales, digamos X, con Vf/j, es necesario definir una medida
de disimilaridad espectral d(X, W) entre vectores de caracterfsticas del tipo (1.7).

Para resolver los puntos anteriores se introduce una distancia en R, siendo d
el nimero de caracteristicas escogidos para caracterizar completamente una ventana
temporal cualquiera. Esta distancia debera ser capaz de cuantificar la disimilaridad
de los espectros de potencia como los mostrados en la Figura 1.6 y los pardmetros
seleccionados deberan tener propiedades estadisticas deseables, como por ejemplo que
estén minimamente correlacionados, con el fin de no incluir informacién redundante.
A este respecto la literatura menciona dos tipos de coeficientes que se describen
brevemente:

LPC Coeficientes de prediccién lineal (linear prediction coding). En este método la
serie de tiempo ventaneada s; se codifica ajustando un modelo AR(Q) de la
forma

S¢ = 1841+ A28+ -+ agQSi—q + €

con € ~ N(0,0), el vector de propiedades espectrales se toma entonces como los
coeficientes de regresiéon a;, 1 = 1,2,...,Q.

MFCC Coeficientes cepstrales en la frecuencia de Mel (Mel frequency cepstral coeffi-
cients). En este método se siguen las ideas expuestas en la seccién 2.2, en la que
segun explicamos, se trata de extraer del espectro de potencias la informacion
contenida en los primeros formantes, eliminando del espectro la componente de
rapida variacion en frecuencia. Previamente a tomar la transformada de Fourier
inversa en cosenos (1.6) el intervalo de frecuencias méaximo [0, f;], donde f; es la
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frecuencia de muestreo, se subdivide en ventanas usando un banco de funciones
triangulares uniformemente distribuido en una escala de frecuencias llamada
escala de Mel. El espectro ya subdividido y transformado a la escala de Mel es

N/2
G(k)=> menlV(n)? k=0,1,....K—1
n=0

donde K es el nimero de canales, un parametro a seleccionar (tipicamente
K = 22). Los coeficientes cepstrales de Mel se obtienen entonces tomando la
transformada inversa de Fourier en cosenos del espectro en la escala de Mel,
similarmente a (1.6)

K
c(q) = % Y G(k) cos (%) (1.9)

c(0) = Ino? (1.10)

c(m) = ap —I—mg_:lckam_k, 1<m<Q (1.11)
k=1

c(m) = 3 (ﬁ) Ckm—, ™M > Q (1.12)
=1 N

La Escala de Mel, propuesta por Stevens, Volkman y Newmann en 1937 [14], es
una escala musical perceptual del tonos equiespaciados a juicio de oyentes. El punto
de referencia entre esta escala y la frecuencia normal se define equiparando un tono de
1000 Hz, 40 dBs por encima del umbral de audiciéon del oyente, con un tono de 1000
mels. Por encima de 500 Hz, los intervalos de frecuencia espaciados exponencialmente
son percibidos como si estuvieran espaciados linealmente. En consecuencia, cuatro
octavas en la escala de Hertz por encima de 500 Hz se comprimen a alrededor de
dos octavas en la escala mel. El término mel proviene de la palabra melodia para
indicar que la escala se basa en comparacién de tonos ( Wikipedia). La escala de Mel
se construye entonces como sigue:

1. Escoja la frecuencia de referencia de 1000 Hz y designela como “1000 Mels”.
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Figura 1.8: Matriz de correlacién de caracteristicas cepstrales de 750 muestras del
digito 0 (izq.). Lugares en la matriz de correlacién con valores mayores que 0.8 en
valor absoluto

2. Se les presenta una senal a oyentes y se les pregunta que cambien su escala de
frecuencia hasta que el tono que perciban sea el doble del tono de referencia, 10
veces mas, etc.; luego se les pide que digan cuando se percibe 1/10 del tono de
referencia, 1/100 etc.

3. A partir de estos datos se construye la escala de Mel.
La escala de Mel es aproximadamente lineal debajo de 1KHz y logaritmica por encima.

Una férmula cerrada que se usa con frecuencia (y de hecho se toma como la definicién
de la escala de Mel) es

Jmer = 25951og (1 + 7ogHz) : (1.13)

Los coeficientes LPC fueron usados durante mucho tiempo en sistemas de re-
conocimiento de voz y fué uno de los mayores logros en su época, paulatinamente
su uso fué sustituido por los MFCC, debido principalmente a su propiedad de estar
decorrelacionados [10]. El grafico 1.8 muestra la matriz de correlaciéon de 750 mues-
tras del digito 0’ del corpus E’ (véase seccién 8.5). Nétese las correlaciones muy bajas
fuera de la diagonal principal.

Para alinear temporalmente distintas secuencias de vectores se usa el procedimien-
to de programacién dindmica llamado alineacién temporal (Dynamic Time Warping
o DTW). Las secuencias de vectores tales como X = {)ZO, Xi,... ,XTX_l} se pueden
pensar como trayectorias discretas en el espacio métrico de caracteristicas cepstrales.
Si el inicio de la senal de voz estd bien definida, se puede comparar Xo con WO con
la distancia espectral d()?o, WO). Una alineacion temporal de las secuencias es una
curva en el producto cartesiano de indices: P(t) = (i(t),j(t)), 0 < i(t) < Tx — 1,
0<jt)<Tw—1,paral <t <T =min(Tx,Tw), con i(t), j(t) mondtonas. Dada
una alineacién temporal P se puede asignar una distancia entre secuencias
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Figura 1.9: Esquema de un moédulo de reconocimiento de voz basado en comparacion
de patrones

y por tanto una distancia méaxima
D(X, W) = m}éxDp(f(,W) (1.14)

donde P corre sobre el conjunto de alineaciones temporales monétonas. Naturalmente
el calculo de la distancia directamente de la definicién (1.14) es prohibitivo, dado que
el conjunto de alineaciones temporales tiene un conjunto de elementos del orden de
NT siendo N el ntimero de ventanas ; por ello se recurre al principio de Bellman [1]de
programacion dinamica en la que a partir de la optimizacion local de trayectorias y
un proceso de retropropagacion se obtiene una trayectoria 6ptima P* tal que

D(X,W)p. = m}z}x Dp(X,W).

La Figura 1.9 muestra la estructura del médulo de reconocimiento basado en re-
conocimiento de patrones: Una base de datos patrén consiste en una coleccion de
instancias de las distintas clases, un digito desconocido genera una secuencia de vec-
tores X a la salida del médulo de preprocesamiento. Se busca la distancia de la
secuencia X a cada instancia de la base de datos. Aquél patrén que se halle a la
minima distancia decidira la clase del digito desconocido.
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Capitulo 2

Transformada de Fourier de
tiempo corto (STFT)

Tipicamente los parametros espectrales del habla son estimados en intervalos de
20-25ms, una frecuencia de muestreo entre 8000 y 22050 hz., y 8 6 16 bits de cuanti-
zacion de la amplitud de la senal. La voz a través de lineas telefénicas, por ejemplo,
se transmite a 8000 Hz. Aparatos de grabacién como dispositivos MP3 o micréfonos
de escritorio manejan 8000 o 16000 Hz. En lo sucesivo denotaremos la senal como

s(k) = s(kAt)

donde At = 1/f, es el intervalo de muestreo.

La envolvente del espectro de potencia tipicamente muestra un decaimiento de
-6dB! por octava? La Figura 2.1 muestra un espectro de potencia tipico junto con
una recta ajustada que ilustra este fenomeno. En efecto, la recta ajustada es

y = 64.1377 — 0577827,
donde y = 101log,o(|V(f.)|?) de modo que por ejemplo,

¥(20)—y(10)

20 es 1 octava mayor que 10 ==7=— = —5.77827
40 es 4 octavas mayor que 10 M = —4.3337
45 es 3 octavas mayor que 15 M = —5.7T7827
etc.

'Una cantidad P en decibelios se define como 10log;,(P/P.) donde P. es una cantidad de re-
ferencia. En acustica se acostumbra tomar como nivel de referencia el umbral de percepcién de un
humano promedio es decir 1 KHz. En nuestro caso 10log |V (n)|? = 20log |V (n)|.

2Dos frecuencias difieren en una octava si una es el doble de la otra

19
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Figura 2.1: Decaimiento experimental de -6 Db (aproximadamente) por octava. La
recta ajustada es 64.1377 — 0.577827 f, frecuencia en KHz (ver texto donde se hace
referencia a esta figura).

Se usa un filtro de pre-énfasis para eliminar este efecto
S(k)=s(k)—0-97s(k —1). (2.1)

Una de las técnicas para estudiar senales que no son estacionarias en el tiempo se
conoce como la transformada de Fourier de tiempo corto. En esta técnica, se toma un
tramo corto de la senal §(k), k =m,m+1,...,m+ N — 1y se hace una subdivision
en ventanas, es decir se multiplica por una funcién de ventaneo que enfatiza al tramo
central del tramo de la senal y suaviza las discontinuidades en los extremos de la
ventana. en este trabajo usaremos la ventana de Hamming

2k
k)=0.54—-04 2.2
w(k) =0.54—-0 6cos(N_1) (2.2)
y se define como cero fuera del rango £k =0,1,..., N — 1. La senal ventaneada es
v (k) = $(K)wk —m), k=mm+1,....m+N—1 (2.3)

definiéndose como cero fuera del rango prescrito.

En lo sucesivo se considerara la senial subdividida en ventanas v,,(k) en una ven-
tana particular y por lo tanto abreviaremos por v(k).

La transformada discreta de Fourier de la senal v(k), k =0,1,..., N — 1 es

=

Vin) =Y w(k)e 2N n=0,1,2,...,N—1 (2.4)
0

e
Il

de su definicién, se ve que V admite una extensién a todo n € Z., periddica de periodo
2w /N. Los coeficientes de la TDF forman una sucesién de nuimeros complejos, el
cuadrado de su médulo se llama el espectro de potencia |V (n)[?. Como los coeficientes
de la senal v(k) son reales, se sigue que

V(=n)]* = [V(n)[? (2:5)

por lo tanto basta considerar el espectro de potencia en el rango n = 0,1,...,[N/2]
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2.1. La transformacion cepstral

De acuerdo a nuestro modelo de voz, el espectro de la senal de voz es resultado
del la multiplicacién de: (a) la senal de excitacion tonal y no tonal X (f) (voiced and
unvoiced), (b) la funcién de transferencia del tracto vocal (laringe y boca), H(f); (c)
la funcién de transferencia de los labios R(f). El efecto neto de la excitacién tonal y
no tonal X (f) y de los labios R(f) se combina en una sola U(f), asi

Para el reconocimiento de voz, es necesario separar la funcién de transferencia del
tracto vocal H(f) de U(f), que en el espectro se observa como ondeletas de rapi-
da variacién superpuestas a una tendencia promedio (serfa incorrecto llamarlas de
alta frecuencia, ya que el espectro vive en el espacio de frecuencias). La transforma-
cion cepstral es una estimacién de la funcién de transferencia H(f) eliminando estas
ondeletas de rapida variacion.

La transformacién cepstral parte del espectro de potencia (2.4); luego se toma la
transformada de Fourier inversa del espectro de potencia:

§(d) = —= log([V(n)[))e>™ /N d=0,1,2,...,N - 1.

El indice d se llama quefrencia y § o su extensiéon par s(d) se llama el cepstrum. La
nomenclatura siii géneris, viene del hecho de que d seria el tiempo si toméasemos la
transformada de Fourier de v(k) y correspondientemente el espectro. Los picos més
altos en el cepstrum corresponden a los primeros formantes del espectro de poten-
cia. Una oscilacién en frecuencia en el espectro de potencia de periodo py = vAf
corresponde a
fS 14
Pr=vAL =V = A

y corresponderd en el dominio cepstral a un pico al tiempo

1 N1 NAt

T U f, v

t=—

Py
y correspondera a una quefrencia de
t NAt N

d=— = = —.
At vAtL v
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Figura 2.2: El cepstrum: es el mdédulo de la transformada inversa de Fourier del
logaritmo del médulo de la transformada de Fourier de la senal. El suavizamiento
cepstral consiste en hacer cero los coeficientes a partir de un indice (marcado por una
recta vertical que corresponde al indice 32) para después tomar la transformada de
Fourier. El espectro asi obtenido es el que se muestra en la Figura 2.3 en linea gruesa

Figura 2.3: (a) Espectro de potencia suavizado marcado en linea gruesa. (b) Ampli-
ficacion. Las unidades en la vertical son log, |V (f,)|; en la horizontal n.

Por lo tanto las oscilaciones rapidas en el espectro corresponden a valores pequenos de
v (corto periodo) y por lo tanto valores de la quefrencia (d) grandes. Por lo tanto una
manera de eliminar estas oscilaciones rapidas es haciendo cero los coeficientes de orden
alto de s(d) y aplicando la transformada de Fourier nuevamente. En la Figura 2.2 se
muestra la transformada de Fourier s(d); la linea vertical indica el indice d = 32, a
partir del cual se hacen cero sus coeficientes. En la Figura 2.3 se muestra el resultado
de suavizar el espectro de potencia.

2.2. Coeficientes cepstrales de la frecuencia de Mel
(MFCC)

La respuesta del oido humano a las distintas frecuencias del espectro se representa
mejor por la escala de Mel:

f
= 25951 14—
Jmer Og”’( 000>

la cual se muestra en la Gréfica 2.4 Para reflejar esto, el espectro de frecuencia se
subdivide en ventanas con un banco de funciones triangulares llamadas banco de
filtros de Mel (Mel filter bank), que se definen como sigue: Sea [0, fyy,] €l rango de
frecuencias maximo a considerar, donde

s
fNyq = E’

Figura 2.4: Escala de mel
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donde fs es frecuencia de muestreo, se conoce como la frecuencia de Nyquist. La
frecuencia de Nyquist es la maxima resolucion en frecuencia de la senal, de acuerdo al
teorema de muestreo de Shannon. Las componentes de la sefial de mayores frecuencias
que fnyq se pueden considerar como ruido.

La frecuencia minima, depende de la calidad de la senal; por ejemplo, para teléfonos
celulares actuales 800 Hz es un valor razonable. Supondremos, para simplificar que la
frecuencia minima es cero.

Para representar la menor respuesta del oido a las altas frecuencias (por ejemplo el
oido humano es incapaz de detectar sonidos que un perro si puede oir), se selecciona
un nimero K de filtros llamados canales; estos no son més que funciones de ventaneo
en forma triangular que se definen como se muestra en seguida; para evitar confusion
en lo que resta de esta seccion denotaremos frecuencias en la escala de mel y en la
escala normal (Hz) por ¢ y f, respectivamente.

La frecuencia méxima fy,, corresponde bajo (1.13) a una frecuencia méxima en
la escala de Mel que denotamos simplemente por

fNyq
e = 2595 logyg ( 1 .
¢ ng( T 000>

Se divide entonces el rango de frecuencias en la escala de Mel [0, ¢nar] en K + 1
subintervalos de ancho

¢max
Aol = 2.6
S G| (2:6)
con las frecuencias centrales
¢(k) = (k+1)Ana, k=0,1,2,....K—1. (2.7)

Las funciones de filtro triangulares en la escala de Mel tendran como soporte el
intervalo de frecuencias [¢.(k) — Amer, Pc(k) + Apet] = [¢c(k — 1), ¢(k+1)], con valor

méximo de uno en la frecuencia central ¢.(k), explicitamente

07 si |¢ - ¢c<k)| Z Amela
Tk,mel(Qb) - 1 + QZ¢TC(’€)7 sl ¢c(k) - Amel S ¢ S ¢c(k) (28)

el
1— 2220 i 6o(k) < 6 < gelk) + Apar

En la Figura 2.5 se muestran un banco de filtros de Mel T} ne(n) para k = 0,1,
K = 2 canales. En la Figura 2.6 se muestra el banco de filtros en la escala de Mel
(mel) y el banco de filtros en la escala de frecuencia normal (Hz) con K = 22. La
Figura 2.7 muestra en detalle la relacién entre un filtro uniforme en la escala de Mel
y el correspondiente filtro en la escala normal.
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Figura 2.5: K = 2 funciones de filtro T} ,,,¢;, uniformes en la escala de Mel

Figura 2.6: Banco de filtros uniforme en la escala de Mel (izq.) y el mismo banco en
la escala normal (Hz)

Ahora sera necesario transformar las funciones de filtro uniformes en la escala de
Mel (2.8) a la escala lineal (Hz). Partiendo de (2.8), las frecuencias centrales ¢.(k),
k=0,1,2,...,K — 1 se transforman a la escala lineal mediante la transformacion
inversa de (1.13), es decir

fC(k> =700 (10¢c(k)/2595 _ 1)

Si las frecuencias lineales estdn cuantizadas

nfs
N

Jfn=nAf=

entonces las frecuencias centrales en la escala lineal corresponderan a un indice n.(k)
tal que

fe(k) = n.(k)Af

en otras palabras, las frecuencias centrales corresponden al indice de Fourier

i) = |57

Los coeficientes de ventana
Mn, k=0,1,2,.... -1, n=0,1,2,...,.N—1 (2.9)

se definen entonces como sigue:

0 sin<n.k—1)on>n.(k+1)
n—nc(k—1 .
M = § e S ek = 1) <n <ne(l),
el sing(k) < < ek + 1)

Figura 2.7: Filtro uniforme en la escala de Mel (vertical) y el correspondiente filtro
en la escala normal (horizontal, en Hz)
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Figura 2.8: Gréfico rasterizado de la matriz de ventana 7y ,, para K = 22 canales; k
es el indice del canal, n el indice de frecuencia lineal.

es decir a lo largo del renglén k, ny.,, es cero fuera del intervalo [n.(k—1), n.(k+1)]; se
incrementa linealmente de cero en n.(k—1) hasta un valor méximo de 1 en n.(k) para
después decrecer linealmente a cero en n.(k + 1). La Figura 2.8 muestra un grafico
de la matriz para N = 256, I = 22, f; = 8000.

Antes de aplicar la transformacién cepstral al espectro de potencia, los coeficientes
cepstrales se subdividen en ventanas con la matriz de Mel obteniéndose asi .

N-1
Gk) =) V)P, k=012, K-1 (2.10)
n=0

Finalmente, el corte para suavizar el espectro se lleva a cabo, seleccionando los
) )
primeros Q coeficientes que constituyen los coeficientes cepstrales de Mel

K—1
B mq(2k + 1) B
c(q) = go log(G(k)) cos <T) , ¢q=0,1,2...,9—1, (2.11)

los cuales son los coeficientes que en resumen, codifican la informacién de voz para el
reconocimiento.

Una propiedad importante de remarcar es que mientras los coeficientes cepstrales
G (k) en general estan correlacionados estadisticamente, los coeficientes ceptrales ¢(q)
no lo estan, lo cual es una propiedad relevante en el reconocimiento de voz. En los
graficos 1.8 se verifica empiricamente esta propiedad.

2.2.1. Coeficientes cepstrales dinamicos

Adicionalmente a los coeficientes cepstrales ¢,,(q), ¢ =0,1,2,...Q — 1, la transi-
cion de los coeficientes de una ventana a otra se cuantifica mediante la diferencia y
la segunda diferencia de los coeficientes cepstrales de ventanas consecuitivas.

Acn(q) = cnir(q) — cm—r(q) (2.12)
AN’cn(q) = Acmir(q) = Acm(q) (2.13)

los cuales se obtienen de comparar los coeficientes cepstrales moviendo el offset de la
ventana 7 unidades hacia adelante y hacia atras. El retraso 7 es generalmente pequeno
entre 2 y 4, con ajustes convenientes en la ventanas inicial y final.
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2.2.2. Energia

La energia de la senal subdividida en ventanas o su logaritmo, se toma como
una caracteristica importante de la voz, pues permite distinguir la senal del ruido de
fondo. Se define simplemente como la norma cuadrética

2.3. Extraccion de caracteristicas

La secuencia de vectores de caracteristicas de voz se forma con vectores de dimen-
sién 36, consistentes en 12 coeficientes cepstrales c(q), 12 coeficientes de velocidad
Ac(q), 12 coeficientes de aceleraciéon A%c(q) y el logaritmo de la energfa log(e) para
cada ventana de 16-25 ms de duracion que se recorren cada 10 ms,

X == {X07)?1a"'7)?TX71}7

X = (en0),em(1), ., em(Q = 1), Acy(0), Acp(1), ..., Acy(Q — 1),
A%, (0), A2cy (1), ..., A% (Q — 1), 10g(em)) ,
donde Tx es la longitud de la secuencia. Cada instancia de voz del digito resulta en

una secuencia de vectores de caracteristicas de distinta longitud en general, ya que
inclusive un mismo sujeto puede pronunciar la misma voz en distinta duracion.



Capitulo 3

Medidas de distancia espectral

Cada vector de caracteristicas de la voz se representa como un punto en un espa-
cio vectorial d—dimensional. El problema de clasificacién de digitos aislados se puede
describir brevemente como sigue: Se coleccionan instancias de cada digito, por ejem-
plo grabaciones por un solo sujeto o varios sujetos, los cuales llamaremos vectores
prototipo. Las instancias se agrupan en clases que representan a los digitos. Partien-
do de una instancia de voz de un digito desconocido, hablado por una persona, se
quiere determinar a qué clase pertenece. Este es un problema de clasificacion de pa-
trones. Serd necesario primeramente definir una nocién de distancia entre vectores.
Con mas precision, cada digito patrén corresponde a una secuencia de vectores de
caracteristicas en nuestro espacio vectorial d-dimensional

W = {WO,Wl,...,WTw_l}, W; € R

de longitud Ty, y el digito desconocido a la secuencia

X = {X'O,)Z'l, o ,X’TX_l} . X, eR
En base a la distancia definida entre vectores de caracteristicas,
d(X, W),

deberd definirse una nocién de distancia entre secuencias de vectores de caracteristi-
cas, en general de distintas longitudes Ty, T,

D(X,W).
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3.1. Distancia pesada

Dado que el espacio vectorial de caracteristicas aloja “distintas unidades” es na-
tural proponer la distancia euclideana pesada

d(X, W) = Zd: (X, — W;)? (3.1)

i=1

con X;, W;, las componentes de los vectores, X = (X1, Xo, ..., Xa), W = (Wi, Wy, ..., Wy).
Los pesos A\; normalizan las unidades y proporcionan una escala natural de dispersién

de la i—ésima caracteristica. Para estimar los pesos, partimos de que se dispone de un
total de N muestras o vectores de entrenamiento:

{[El, Lo, ... wrN—l}
donde 7, = (1, Tn2, .- ., Tnq). Se toma entonces la media de los vectores de entre-
namiento,
N-1
— 1 —
m=— Tp
N
n=0

v A = 1/0?, donde o; es la varianza estimada, de la i—ésima caracteristica cepstral,

-1
1
Ui:mZ(Imi—mi), 221,2,,d

n=0

3.2. Distancia de Mahalanobis

Otra distancia de uso comun en el reconocimiento de patrones es la distancia de
Mahalanobis, la cual toma en cuenta la correlacion que existe entre las caracteristicas
cepstrales

de(X, W) = (X —=W)TC X - W), (3.2)

donde C~! es la inversa de la matriz de varianzas y covarianzas muestrales



3.2. DISTANCIA DE MAHALANOBIS

explicitamente,
01,1 01,5
C = : :
0d,1 04d,j
con Nt
0545 = ﬁ (:L‘n,z' - mi)(xNJ

01,d

0d,d

ij=1,2...
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Capitulo 4

Alineacién temporal
dinamica(DTW)

4.1. Definicion de la Tarea de Clasificacion

El problema de reconocimiento de digitos aislados se puede plantear como sigue:
Los digitos se representan por una coleccién de clases abstractas

Q= {wo,ws,...,wy_1}.
Cada clase w, representa una colleccién de K, secuencias de vectores prototipo
Wiw,, k=0,1,...,K, — 1.

Cada Wy, es una secuencia de vectores de caracteristicas cepstrales de duracién

TWk Wy

Wi, = {Wo, Wi, .., Wry 1},
Para simplificar la notacion, denotaremos una secuencia de vectores prototipo por
W = {Wo, W1, ..., Wr, 1}
y para especificar su clase diremos que W e Wy. Sea
X ={X;, Xs,..., X}

la secuencia de vectores de un digito desconocido. Si D(W, X) es una distancia entre
secuencias de vectores, el problema de clasificacion se plantea como

min D(X, Wyo,) = D(X, Wi o) <= X € w?. (4.1)

v
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Figura 4.1: Alineamiento temporal

4.2. El Problema de Alineamiento Temporal

Una distancia entre secuencias de vectores debera cubrir algunos requisitos:

1. Debera medir la distancia entre dos secuencias de vectores de distinta longitud
temporal Tx y Ty .

2. Debera hacer una asignacion 6ptima en algtin sentido entre vectores individuales
de las secuencias. Esto significa alinear temporalmente las secuencias.

3. La distancia total debera ser la suma de las distancias entre vectores individuales
optimamente asignados.

El problema principal para definir la distancia entre secuencias de vectores es hallar
el asignamiento dptimo entre los vectores individuales. En la Figura 4.1 podemos ver
dos secuencias de vectores X y W de longitudes 6 y 8 respectivamente. La secuencia
W estd rotada 90°, asi el indice temporal para esta sucesion corre verticalmente de
abajo a arriba. La duracién de las secuencias define la reticula formada por el producto
cartesiano' 6 x 8. Cada trayectoria a través de esta reticula, tal como la mostrada
en la Figura 5.1, representa una posible asignacion de las parejas de vectores. Por
ejemplo para la trayectoria mostrada en la Figura

- {<O= 0>’ (17 1)7 (27 2)7 (3’2)7 (47 2)7 (53)7 (6’4)7 (77 4)} = {917927 cee 7ng}

significa que se hace la asignacion

X « Wy
X, - W
X, & W,y
Xy o W,
X, & W,y
X5 o Wy
Xe — Wi
X; — W,

Para un natural n, abreviamos 7 = {0,1,...,n — 1}.
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Observe que las trayectorias admisibles deben ser monétonas ya que en cualquier
paso de la alineacién temporal el tiempo no retrocede. El segmento de trayectoria
constante en el ejemplo, vgr., (2,2),(3,2), (4,2) significa que el tiempo se detiene en
2 para la secuencia W, mientras de se deja avanzar en la secuencia X.

Cada trayectoria tiene asociada una distancia acumulada

Lg
DX, W,g) =Y d(Xy,0), Wy2)
/=1

y definimos la distancia entre las secuencias como

D(X,W)=minD(X,W,g). (4.2)
g

4.3. El principio de Bellman

Determinar el minimo de las distancias acumuladas de acuerdo a (4.2) es un
problema computacionalmente complejo, ya que el nimero de trayectorias posibles
en un reticulado de n x m es del orden de (m —1) x 3 x 3 x -+- x 3 (n — 1 factores
iguales a 3) = (m —1)3""!, ya que el primer nodo g; de la trayectoria se puede elegir
de m maneras; como la trayectoria es monotona y continua, el segundo nodo go se
puede elegir de 3 maneras, si g1(2) < m; si g1(2) = m el siguiente nodo se puede elegir
de una sola manera.

Debido a la complejidad computacional en buscar sobre todas las posibles trayec-
torias del reticulado n xm, el principio de Bellman consiste en optimizar la trayectoria
local antecesora de cada punto de la reticula. Para ello consideremos un nodo (i, j)
como se muestra en la Figura 4.2; debido a la monotonia, los nodos antecesores sélo
pueden ser: (i —1,7), (i—1,j—1) o (i,7—1). La funcién predecesora (i, j) asigna el
nodo antecesor que tenga peso acumulado minimo; es decir si (i, j) = (¢, ') y deno-
tamos por 0(i—1,4),d(i,j—1),0(i—1,j—1) los pesos acumulados de las trayectorias
optimas que llegan a cualquiera de los posibles nodos antecesores entonces

-

8(i,j — 1) + d(Wi, X))
( )

8(i,j) = ming 6(i—1,7) +d(W;, X; (4.3)
8(i— 1,5 —1) +d(W;, X;)
5(i,j — 1) + d(W;, X;)
U(i,j) = argmin{ 8(i—1,5) + d(W;, X)) (4.4)
5Z_1]_1)+ (VVM j)
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Figura 4.2: Principio de Bellman

Figura 4.3: (a) Trayectorias extremas. (b) Espacio de trayectorias admisibles restringi-

do.

Es importante resaltar que la recursién definida por (4.3-4.4) esta definida a través
de las trayectorias dptimas que llegan a los posibles nodos antecesores. El problema
de optimizacion estd completamente determinado si se especifica

= La clase de trayectorias admisibles.
» Las condiciones de frontera de la trayectoria 6ptima.
= La funcién de costo.

Respecto de las trayectorias admisibles, intuitivamente es claro que las trayecto-
rias extremas como las mostradas en la Figura 4.3 son poco probables, de ahi que
la busqueda puede hacerse mas eficiente restringiendo las trayectorias a estar sobre
una region sombreada. Las condiciones de frontera implican cierto conocimiento del
alineamiento en los extremos. Por ejemplo si las trayectorias tienen extremo inicial
fijo, por ejemplo g; = (0,0) para todas las trayectorias admisibles, significa que es-
tamos seguros que los inicios de voz de las secuencia X y W estdn perfectamente
definidos y por lo tanto se alinean temporalmente. La eleccién del extremo final de
las trayectorias admisibles, g, = (T'x,Tw) se interpreta de manera analoga. Si por
ejemplo, no estuviéramos seguros de la ventana en la que termina la voz desconocida
X se podria dejar el extremo final libre en la clase de trayectorias admisibles.

La deteccion del inicio y término de voz se conoce como el problema de deteccion
de extremos de voz, es un problema complejo, ya que involucra distinguir el ruido de
fondo de los posibles chasquidos que pueden formar parte de la voz. En este trabajo
esto se ha resuelto con una edicion cuidadosa de las grabaciones antes de entrar
al médulo de preprocesamiento. Rabinier y Sambur [12] proponen un algoritmo que
evalua el nivel de energia y la razén de cruces por cero de la senal para la deteccion de
extremos. En resumen, en este trabajo se supone que cualquier trayectoria admisible
satisface las condiciones de frontera:

g = (07 O)? gL = (TX -1, Tw — 1)- (45)
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La funcion de costo se toma como la suma de las distancias acumuladas entre los

vectores individuales. Para una trayectoria parcial {gi,¢2,...,9m} se le asignara el
costo .
D d(Xgy0, Wouo)). (4.6)
=1

Asi una trayectoria de gran peso presenta mas disimilitudes cepstrales en las ventanas
alineadas temporalmente, o de manera alternativa, una trayectoria de peso minimo
alinea temporalmente las ventanas de modo que su disimilitud cepstral sea minima.

Remarcamos que en (4.3) los valores ¢ representan los pesos acumulados de las
trayectorias dptimas parciales que llegan a los posibles nodos antecesores y la funcion
de eleccién v selecciona simplemente el antecesor y por lo tanto continua la trayectoria
local éptima que llega al nodo (i, j) y es por tanto un algoritmo recursivo. Para que la
recurrencia (4.3-4.4) esté bien definida habra que definir 6(0,0) y 1(0,0). Una eleccién
comun es poner

5(0,0) = —oo, (0,0) = —1 (4.7)

El algoritmo (4.3-4.4) junto con los valores en el paso cero (4.7) permiten resolver el
problema de la busqueda de la trayectoria éptima por retropropagacion como sigue:
partir de g5 = (Tx — 1,Tw — 1) se puede seguir hacia atras la trayectoria éptima
911 ="(91), 9i—2 = ¥(91-1), ¥ en general g;_; = ¢(ge), mientras ¢(ge) # (—1,1).
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Capitulo 5

Implementacion DTW

En este capitulo se describen los dos principales médulos del sistema de re-
conocimiento de digitos aislados basados en DTW: el médulo de preprocesamiento y
el médulo de reconocimiento. Se comenzo con una implementacion en Mathematica
para posteriormente migrar a Matlab y hacer el c6digo mas eficiente. Se aprovecho
principalmente la posibilidad de guardar los archivos binarios *.mat conteniendo las
secuencias de vectores de propiedades cepstrales en Matlab.

5.1. Mobdulo de preprocesamiento

La Figura 5.1 ilustra la estructura del médulo de preprocesamiento. Consta de
varios submédulos que ahi se indican. De acuerdo a (2.1) la senal se enfatiza previo
al calculo del espectro de potencia para eliminar el decaimiento de -6 dB por octava.
La subdivisién en ventanas se lleva a cabo usando la funcién de Hamming (2.2). El
espectro de potencia se calcula tomando la transformada discreta de Fourier y después
tomando el médulo al cuadrado. Tomando 10 veces el logaritmo se obtiene el espectro
en unidades de decibelios. Un banco de filtros de Mel se usa para tomar en cuenta
la respuesta no lineal del oido humano, lo cual se resume en el calculo de la matriz
de coeficientes de Mel (2.8). Finalmente, en vez de tomar la transformada inversa
de Fourier del espectro de potencia, se usa la transformada discreta de Fourier en
cosenos que aprovecha la simetria del espectro de potencias (2.5).

A continuacién se describen la funciones principales del médulo de preproce-
samiento en Matlab.

SequenceFeatureVector
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Figura 5.1: Médulo de preprocesamiento. DTFT: transformada de Fourier en tiempo
discreto. CDFT: Transformada en coseno de tiempo discreto. MFCC: coeficientes
cepstrales en la escala de MEL.

Funcién: Calcula la secuencia de vectores de atributos para un archivo *.wav

Sintaxis
X=SequenceFeatureVector(soundfile,lengthWindowMs,shiftWindowMs, ...

Parametros:

soundfile: archivo de sonido leido previamente con wavread.
lengthWindowMs: Tamano de la ventana en ms.
shiftWindowMs: corrimiento de la ventana en ms.
sampleRate: Frecuencia de muestreo en Hz.

noMelCoefs: numero de coeficientes de Mel.

noChannels: nimero de canales.

5.1.1. Funciones que son llamadas por SequenceFeatureVector

ParametersOfSignal

Funcion: Calcula parametros de la senal de sonido

Sintaxis:

[L,wlength,wshift,nwin]=ParametersOfSignal (soundfile, lengthWindowMs, ...
shiftMs, samplefrequency)

Parametros:

soundfile: archivo de sonido leido previamente con wavread.
lengthWindowMs: tamafio de la ventana en ms (16-25 ms).

shiftMs: cambio de la ventana (10-15 ms).

samplefrequency: frecuencia de muestreo.

L: longitud de la senal.

wlength: longitud de la ventana en unidades de periodo de muestreo.
wshift: corrimiento en unidades enteras.

nwin: nimero de ventanas que caben en el segmento.

Enfasis
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Funcion: Elimina el decaimiento de -6dB por octava

Sintaxis:
senf=Enfasis(soundfile)

Parametros:
soundfile: archivo de sonido, ya como lista de niimeros.
senf: archivo de sonido enfatizado

SFT
Funcion: Calcula el espectro de potencia.

Sintaxis:
V=SFT(signal,offset,wlength)

Parametros:

signal: vector que contiene una senal enfatizada.

offset: entero que indica donde comienza la ventana.

wlength: longitud de la ventana.

V: espectro de potencia o cuadrado de la transformadad de Fourier de signal.

MFCC
Funcion: Calcula los coeficientes cepstrales de la frecuencia de Mel.

Sintaxis
c=MFCC(noMelCoefs,noChannels,lengthWindow,powerSpectrum, sampleRate)

Parametros:

noMelCoefs: nimero de coeficientes de Mel.
noChannels: nimero de canales.

lengthWindow: longitud de la ventana (entero).
powerSpectrum: espectro de potencia.
sampleRate: frecuencia de muestreo.

c: coeficientes cepstrales de la frecuencia de Mel.

melMatrix

Funcion: Calcula la matriz de los coeficientes de Mel

Sintaxis
n=melMatrix(lengthWindow,noChannels,sampleRate)

Parametros:
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lengthWindow: longitud de la ventana (entero).
noChannels: numero de canales.

sampleRate: frecuencia de muestreo.

n: matriz de los coeficientes de Mel.

Energy

Funcién: Calcula la energia de la senal.

Sintaxis
e=Energy(signal)

Parametros:
signal: es la senal
e: energia de la senal.

Dc

Funcion: Calcula la derivada de los coeficientes cepstrales de la frecuencia de Mel.

Sintaxis
dc=Dc(signal, offset, tauplus, tauminus, noMelCoefs, noChannels,..

Parametros:

signal: la senal.

offset: es el inicio de ventana (un entero)

tauplus: indice de tiempo en el futuro, usualmente un entero entre 2 y 4.
tauminus: indice de tiempo en el pasado, usualmente un entero entre 2 y 4.
noMelCoefs: numero de coeficientes cepstrales de Mel.

noChannels: nimero de canales.

lengthWindow: longitud de la ventana (calculada por ParametersOfSignal).
sampleRate: frecuencia de muestreo.

dc: derivada de los coeficientes cepstrales de Mel.

DDc
Funcién: Calcula la segunda derivada de los coeficientes cepstrales de Mel.

Sintaxis
ddc=DDc(signal, offset, tauplus, tauminus, noMelCoefs, noChannels,

Parametros:
signal: es la senal (como vector).

. lengthWindow, samj

.. lengthWindow, sar



5.2. MODULO DE CLASIFICACION BASADO EN DTW 41

Figura 5.2: Médulo de clasificacién

offset: es el inicio de ventana (un entero).

tauplus: indice de tiempo en el futuro, usualmente un entero entre 2 y 4.
tauminus: indice de tiempo en el pasado, usualmente un entero entre 2 y 4.
noMelCoefs: numero de coeficientes cepstrales de Mel.

noChannels: nimero de canales.

lengthWindow: longitud de la ventana (calculada por ParametersOfSignal).
sampleRate: frecuencia de muestreo.

ddc: la segunda derivada de los coeficientes cepstrales de Mel.

5.2. Moddulo de Clasificacion basado en DTW

La Figura 5.2 muestra la estructura del médulo de clasificacion. Las secuencias pa-
trén fueron generadas con el modulo de preprocesamiento y guardadas en archivos
* mat que son leidos en el médulo de clasificaciéon. El bloque DTW hace el trabajo
de alineamiento temporal y cédlculo de la trayectoria 6ptima. El reconocimiento es
simplemente la identificacion a través de algin cédigo, como el nombre del archivo,
de la secuencia patrén a una distancia minima de la secuencia del digito desconocido.

La mayor parte del reconocmiento se hace en un programa principal que llama a
funciones auxiliares que calculan distancias y que se describen a continuacion.
Distance

Funcién: Hace la comparacién entre 2 secuencias de vectores asociados a 2 senales,
mediante alineamiento temporal DTW.

Sintaxis
Dst=Distance (W, X)

Parametros: W, X: secuencia de vectores de caracteristicas en forma de matrices, las
ventanas se identifican por renglones, las caracteristicas cepstrales por columnas.
Dst: distancia acumulada 6ptima.

d

Funcion: Calcula la distancia euclidiana, pesada o de Mahalanobis entre esos 2 vec-
tores de caracteristicas.
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Sintaxis
dis=d(Wv,Xv)

Parametros:

Wv: vector digitos-patron
Xv: vector digitos-prueba
dis: distancia.

CAPITULO 5. IMPLEMENTACION DTW



Capitulo 6

Modelos de Markov Ocultos

6.1. Definiciones basicas

Los HMM son un modelo de sistema dinamico estocastico parcialmente observado
(que se ve en teorfa de sistemas y en teoria de control). El término HMM es fre-
cuentemente restringido a modelos con estados y medidas en un conjunto discreto y
en tiempo discreto. Los HMM se usan en los sistemas dinamicos estocasticos, en el
procesamiento de senales y en sistemas de control entre otros; Las formas avanzadas
de procesamiento de senales, que tienen aplicaciéon en ingenieria y ciencias, particu-
larmente en situaciones cuando los modelos de senales son tinicamente parcialmente
conocidos y en medio ambiente ruidosos. Los siguientes autores introdujeron los HMM
: Lakhdar Aggoun con procesamiento de senales (1993), Vikram Krishnamurthy y Lige
Xia con el conjunto de pasos para la adaptacion del procesamiento de senales de los
HMM , y Hailiang Yang con filtros de dominio de tiempo continuo, con su observacion
a tiempo discreto.

Definicién 1. Sea (2, F, P) un espacio de probabilidad y S un conjunto no vacio,
finito. Una sucesion de variables aleatorias

{¢2: Q2 =S, n=12 ..}

se llama cadena de Markov con espacio de estados S si satisface la condicion de
Markov, esto es, si Yn > 1 y toda sucesion Sy, Ss,...,Sn_o € S se cumple

P(Qn = n | dn—1 = Sn - 1a g1 = Sl) - P(Qn = n | dn—1 = Sn—1)~

La distribucion de g, se llama distribucion inicial y la denotaremos por m.
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Informalmente, la cadena de Markov oculta consta de 2 procesos: una cadena de
Markov, que generalmente no podemos observar, y un proceso observable, con ciertas
caracteristicas, mediante el cual se espera obtener informacion acerca de la cadena
de Markov, de ahi el nombre del proceso. Por simplicidad, se puede considerar un
espacio de estados finito tanto para el proceso oculto como para el observable.

Un HMM esta caracterizado por lo siguiente:

1.

N, el nimero de estados en el modelo. Aunque los estados son ocultos, para
muchas aplicaciones practicas hay a menudo algunas de significancia fisica
unidas a los estados o al conjunto de estados en el modelo. Generalmente los
estados son interconectados en un camino a cualquier estado que puede ser al-
canzado por cualquier otro estado; sin embargo veremos mas adelante en este
trabajo que hay otras posibles interconexiones que a menudo son de interés. De-
notamos los estados individuales como S = {51, ..., Sy }, y los estados al tiempo
t como ¢.

M, el nimero de distintas observaciones simbolizado por el estado, i.e., el
tamano del alfabeto discreto. Los simbolos de observacién corresponden a la
salida fisica del sistema a ser modelado.

La distribucién de probabilidad de transicién de los estados A = {a;;} donde
ai; = Plgs1 = S; | ¢ = Si), 1 < 4,5 < N. Para el caso especial donde
cualquier estado puede alcanzar cualquier otro estado en un paso singular, te-
nemos a;; > 0 Vi,j. Para otros tipos de modelos de Markov, podemos tener
a;; = 0 para uno 6 mas pares de (i.j)

El simbolo de observacion de la distribucion de probabilidad en el estado 7, B =
{b;(k)}, donde

bj(k) = P(vg al tiempo t | ¢ =S;), 1<j<N 1<k<M
La distribucién del estado inicial 7 = {m;} donde m; = P(¢; = S;), 1 <1 < N.

Dando los valores apropiados de N, M, A, B,y w, los HMM pueden ser usados
como un generador para dar una sucesion de observacién

O = 0,0,...0;

(donde cada observacién O, es uno de los simbolos para V; y T' es el numero de
observaciones en la sucesién) como sigue:
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a) Elegimos un estado inicial ¢; = S; de acuerdo a la distribucién de estado
inicial 7.
b) Seat = 1.

c) Elegimos O; = v, de acuerdo al simbolo de la distribucién de probabilidad
en el estado S;, i.e.,b;(k).

d) Transitamos a un nuevo estado g1 = S; de acuerdo a la transiciéon de
estado de la distribuciéon de probabilidad para el estado S;,i.e., a;;.

e) Sea t = t + 1; regresamos al paso c¢) si t < T en otro caso termina el
procedimiento.

Para determinar un HMM se requiere la especificacion de dos parametros del
modelo (N y M), la especificacién de los simbolos de observacion y la especi-
ficacién de las tres medidas de probabilidad A, B,y . Usaremos la notacion
A = (A, B,7) indica al conjunto de parametros completo del modelo.

6.2. Los tres problemas basicos de los HMM

1. Dada una sucesion de observaciones O = 010,...Or, y un modelo A\ = (A, B, )
icémo calculamos eficientemente la P(O|\)?

2. Dada la sucesion de observaciones O = 010,...07, v el modelo A, jcémo debe-
mos elegir una sucesién de estados correspondiente Q) = q1¢o...qr que sea 6ptima
en algin sentido significativo (la que mejor “explique” las observaciones)?

3. {Como debemos ajustar los parametros del modelo A = (A, B, w) para maxi-
mizar la P(O | \)?

El problema 1 es la evaluacién del problema, i.e., que dado un modelo y una sucesién
de observaciones, como calculamos la probabilidad de que la sucesion observada es
producida por el modelo?

El problema 2 es aquel en el cual intentamos descubrir la parte oculta del modelo,
i.e., hallar la sucesiéon de estados “correcta”. Entonces para situaciones practicas,
usualmente empleamos un criterio de optimizacion que resuelve este problema como
el més posible. Tipicamente podemos aprender sobre la estructura del modelo, para
hallar la sucesion de estados éptima para el reconocimiento continuo del habla, é para
dar promedios estadisticos de estados individuales.
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El problema 3 es aquel en el cual intentamos optimizar los parametros del modelo,
asi como la mejor descripcién, como una sucesion de observacion dada. La sucesion
de observacion usada para ajustar los parametros del modelo es llamada una sucesién
entrenada y se dice que se “entrena” el HMM.

6.3. Soluciones de los tres problemas basicos de los
HMM

Solucion al problema 1. Deseamos calcular la probabilidad de la sucesion de
observacion,

O = 0,0,..07

dado el modelo A, i.e., P(O | A). Debemos enumerar cada sucesién de estados posibles
de longitud 7" (el nimero de observaciones). Consideremos una tal sucesién de estados

fija
Q= qq..qr (6-1)

donde ¢ es el estado inicial. La probabilidad de la sucesién de observacion O para la
sucesién de estados (6.1) es

T

PO[QAN) =]] PO N

t=1

donde estamos asumiendo una independencia estadistica de las observaciones. Obte-
nemos

P<O ‘ Q, )‘) = bq1(01) 'bq2(02) Tt qu<OT)-
La probabilidad de tal sucesion de estado () puede ser escrita como
P(Q | )‘) = Tq18q12Qq2q3 * * " Agr_1q7

La probabilidad de que O y ) ocurran simultaneamente, es simplemente el producto
de los 2 términos de arriba, i.e.,

PO,Q[A) =PO[QNP@Q]A)

La probabilidad de O (dado el modelo) se obtiene por sumas de estas probabilidades
simultaneas sobre todas las posibles sucesiones de estado ¢

PO[N= >  POIQNPQ|N (6.2)
todos los )
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= Z Tq bth (Ol>atI1tI2 bQ2<O2) e O’QT—1QTbQT (OT) (6'3)
q41,42,+,qT

La interpretacion de los cdlculos en la ecuacién de arriba es la siguiente: Inicialmente
(al tiempo ¢ = 1) estamos en el estado ¢; con probabilidad 7, , y generamos el simbolo
O; (en este estado) con probabilidad by, (O1). El tiempo aumenta de ¢t a t + 1(t = 2)
y hacemos una transicién al estado g desde el estado ¢; con probabilidad ag,4,, y ge-
neramos el simbolo Oy con probabilidad b,,(O2). El proceso continua de esta manera
hasta que transitamos (al tiempo T') del estado ¢r_; al estado ¢r con probabilidad
Agp_,qr ¥ generamos el simbolo Or con probabilidad by, (Or).
El célculo de P(O|\), de acuerdo a la definicién directa (6.3), requiere del orden de
2T NT célculos; entonces, para cadat = 1,2, ...,T, hay N estados posibles que pueden
ser alcanzados (i.e., hay N7 sucesiones de estados posibles). Necesitamos (27— 1) NT
multiplicaciones y N7 — 1 adiciones.
Estos calculos son computacionalmente no factibles. Claramente se necesita un pro-
cedimiento mas eficiente para resolver el problema 1, y este es el procedimiento
forward-backward (bfp).

El procedimiento forward—backward

Estrictamente hablando, tnicamente necesitamos la parte del forward del bfp para
resolver el problema 1. Introduciremos la parte backward del bfp en este inciso y
después lo usaremos para que ayude a resolver el problema 3.

Consideremos la variable forward o, (i) definida como

OKt( ) (0102 O, qe =5 | )‘)

i.e., la probabilidad de la sucesion de observacién parcial, 0105 - - - Oy, (hasta el tiempo
t) y el estado S; al tiempo ¢, dado el modelo A. Podemos resolver inductivamente para
a;(1) como sigue:

1. Inicializacién:

Oél(i) = Wibi(Ol), 1 S 1 S N

2. Induccién:

at+1 [ E at az]

3. Terminacién:

bj(Owy), 1<t<T—1 1<j<N  (64)

O|)\ ZO&T
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Analogamente, podemos considerar una variable backward ;(i) definida como
Bi(i) = P(Oe110p42 -+ Or | gr = S, A).
De nuevo se puede resolver (3;(i) inductivamente:

1. Inicializacién:
Gi(i)=1, 1<i<N

2. Induccién:

N
Bi(i) =Y aibi(O0p1)Bia(j), t=T—-1,T-2,..,1, 1<i<N (6.5)
j=1

Observacion. FEl procedimiento backward se usara en la solucién del problema 3, y
este no es requerido para la solucién del problema 1.

Solucion al problema 2. En el problema 1 se puede dar una solucién exacta, en
cambio en el problema 2, hay varios posibles caminos, a saber hallando la sucesién
de estados “Optima” asociada con la sucesion de observacion dada. La dificultad yace
en la definicion de sucesién éptima de estados; i.e., hay varios criterios posibles de
optimalidad. Por ejemplo, un criterio posible de optimalidad es elegir los estados ¢,
que son individualmente méas probables. Estos criterios de optimalidad maximizan el
nimero esperado de los estados individuales correctos. Para implementar esta solucién
al problema 2, definimos la variable

V(i) = Pla =5 | O,}) (6.6)

i.e., la probabilidad de empezar en el estado S; al tiempo ¢, dada la sucesion de
observacién O, y el modelo A. La ecuacién (6.5) puede ser expresada simplemente en
términos de las variables forward-backward, i.e.,

L oo()B(1) (1) Be(4)
(i) = POTXN) N ou(i)By(i)

(6.7)

Algoritmo de Viterbi

En la mayoria de los casos es suficiente con encontrar solo la mejor secuencia y su
probabilidad asociada. Con este fin existen algoritmos que permiten ahorrar muchos
calculos y entre ellos, uno de los mas utilizados es el algoritmo de Viterbi. En este
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algoritmo la idea central es recorrer el diagrama de transiciones de estados a traves del
tiempo, almacenando para cada estado solamente la maxima probabilidad acumulada
y el estado anterior desde el que se llega con esta probabilidad.

La méaxima probabilidad acumulada se obtiene multiplicando la probabilidad de ob-
servacion del estado por la maxima probabilidad acumulada entre todos los caminos
que llegan hasta él. Para hallar la mejor sucesion de estados individual, Q) = ¢1gs...qr
necesitamos definir la cantidad

(1) = méx Pl q =1,0102---Oy | \)

q1,925--,qt—1

i.e., 8;(7) es el mejor resultado (de mayor probabilidad) para un modelo individual al
tiempo ¢, que explica para las primeras ¢ observaciones y finaliza en el estado S;.

Solucion al problema 3

El tercero, y por mucho el problema mas dificil de los HMM es el de determinar un
método que ajuste los parametros del modelo (A, B, 7) que maximice la probabilidad
de observacién de una secuencia de observaciones dado el modelo. Para ello no se
conoce una solucion analitica del modelo que maximice la probabilidad de la secuencia
de observaciones.

Podemos sin embargo elegir A = (A, B, 1) tal que P(O|\) sea localmente maximizada
usando un procedimiento iterativo tal como el método de Baum-Welch (6 equivalente-
mente el método de expectacién-maximizaciéon (EM)) , 6 usando técnicas de descenso
por gradiente.

Para el método de Baum primero definimos (i, 7), la probabilidad de empezar en el
estado S; al tiempo t, y el estado S} al tiempo ¢ 4 1, dado el modelo y la sucesién de
observacion, i.e.,

ft(%]) = P(qt = Siaqt-‘rl - Sj | 07 A)

Debe ser claro de las definiciones de las variables forward y backward, que podemos
escribir & (i, j) en la forma

N Oy ( )azj (Ot+1)
525(27]) - (O ‘ )\)
_ ()aw (O141) Bry1(5) (6.9)

Zz 12 —1 (9)aijbi(Op1) Bri (4 )

donde el nimero de términos es P(¢ = S, ¢t+1 = Sj, 0 | A) y la divisién por P(O | A)
nos da la medida de probabilidad deseada.

t+1( ) (68)
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Se habia definido 7;(i) como la probabilidad de empezar en el estado S; al tiempo
t, dada la sucesién de observacién y el modelo; hay una relacién entre (i) y & (i, j)

dada por
N
i)=&, ).
j=1

Se tienen las siguientes interpretaciones:

Z i1 " 44(i) = nimero esperado de tiempos que el estado S; es visitado.

S°7 €44, §) = ntimero esperado de transiciones del estado S; al estado S;

Usando las formulas anteriores, se puede dar un método de reestimacion de los
parametros de un HMDM. Un conjunto de formulas de reestimaciéon razonable para

m, A,y B son:

7; = frecuencia esperada en el estado S; al tiempo(t = 1) = v, (i) (6.10)

No. esperado de transiciones del estado .S; al estado S;

No esperado de transiciones del estado S;

Zt 1 'Vt()

- ~ No. esperado de tiempos en el estado j y observando el stmbolo vy,

No. esperado de tiempos en el estado j

_ Xeanl) ta Or=u (6.12)

ZtT=1 Y:(j)

Si definimos el modelo actual como A = (A, B,7) y consideramos las ecuaciones
(6.10)-(6.12) como reestimaciones A = (A, B, 7), fué probado por Baum y sus colegas
que: (1) el modelo inicial A define un punto critico de la funcién de verosimilitud, en
cuyo caso A = X ; 6 (2) el modelo A es mas probable que el modelo \ en el sentido de
que P(O | A) > P(O | \), i.e.,que se ha encontrado un nuevo modelo X de la cual la
sucesion de observacién es mas probable que tenga que ser producida.

Si iteramos usando A en lugar de A y repetimos el célculo de reestimacién, entonces
podemos mejorar la probabilidad de O observado del modelo, hasta que sobrepasemos
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una verosimilitud deseada. El resultado final de este procedimiento de reestimacion
es llamado una estimacion de mdzrima verosimilitud de los HMM y sera discutida con
mas detalle mas adelante.

Las férmulas de reestimacién (6.10)-(6.12) pueden ser derivadas directamente maxi-
mizando La funcién auxiliar de Baum:

QA =) P(Q]0,N)10g[P(0,Q | A)] (6.13)
Q

sobre A. De nuevo fue probado por Baum y sus colegas que la maximizacién de Q(\, )
conduce a una probabilidad incrementada, i.e.

mix[Q(\ M) = PO X) 2 PO | ).

Eventualmente la funciéon de probabilidad converge hacia un punto critico.

6.3.1. Msétodo de Experanza—Maximizacién (EM)

Sea p(z|©) una funcién de densidad gobernada por el conjunto de pardmetros ©.
Consideremos un conjunto de datos X de tamano N, X = {z1,...,xy}. Asumimos
que estos datos son vectores independientes e identicamente distribuidos (iid) con
distribucién p. Por lo tanto, la densidad resultante para la muestra es

p(¥]©) = [t ©) = £©] X),

Esta funciéon £(0 | X') es llamada la verosimilitud de los parametros dados los datos
(funcién de verosimilitud). La verosimilitud es una funcién de los pardmetros © donde
los datos X son fijos. En el problema clasico de maxima verosimilitud, la meta es hallar
el valor de © que maximice £. Es decir queremos hallar un ©* tal que

0" = argm@éx,ﬁ(@ | X).

Frecuentemente maximizamos log(£(O | X)) porque es més facil de analizar.

El algoritmo EM es un método general para hallar la maxima verosimilitud de los
parametros de una distribucion de un conjunto de datos, cuando estos son incompletos
6 tiene valores faltantes.|3]

Hay dos aplicaciones importantes de el algoritmo EM. Una es cuando los datos son ver-
daderamente faltantes, debido a problemas o limitaciones del proceso de observacién.
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Otra es cuando la optimizacion de la funcién de verosimilitud es analiticamente in-
tratable, sin embargo tal funciéon puede ser simplificada suponiendo la existencia de
valores adicionales ain con parametros faltantes u ocultos. Esta tltima aplicacion es
mas comun en problemas de reconocimiento de voz.

Suponemos que los datos X son observados y generados por una misma distribucion.
LLamamos a X los datos incompletos. Suponemos que existe un conjunto de datos
completos Z = (X, )) y también suponemos una funcién de densidad conjunta:

p(2|©) = p(x,y|0©) = p(y|z, ©)p(x|O).

La funcién de densidad marginal es p(z|©), estamos suponiendo que hay variables
ocultas y conjeturamos los valores de los parametros, debemos suponer una relacion
conjunta entre los valores observados y los faltantes.
Con esta nueva funcién de densidad, podemos definir una nueva funcién de verosimi-
litud, £© | Z2) = £(© | X,Y) = p(X,Y | ©), llamada la verosimilitud de los datos—
completos. La verosimilitud original £(0 | X) se llama la funcién de verosimilitud de
los datos-incompletos.
El algoritmo EM primero halla el valor esperado de la funcién log-verosimilitud de
los datos-completos log p(X, Y|O) con respecto a los datos desconocidos Y dados los
datos observados X y la estimaciéon de los pardametros actuales.
Definimos:

Q(6,0'™) = E [logp(X,Y|0)|X, 00 Y] (6.14)

Donde O~ son las estimaciones de los pardmetros actuales que usamos para evaluar
la esperanza y © son los nuevos parametros que optimizamos para incrementar (). El
lado derecho de la ecuacién (6.14) puede ser reescrita como:

E [logp(X,Y|0)|x, 0 V] = / o8p(X,y10)/ (4], 0~ V)dy.
ye
donde f(y|&,00~Y) es la distribucién marginal de los datos no observados y depende
de los datos observados X y de los parametros actuales, y Y es el espacio de los valores
que toma y.
La evaluacion de esta esperanza se llama el paso E del algoritmo.
El paso M del algoritmo EM es maximizar la esperanza que se calculé en el paso 1.
Es decir hallar:
0 = arg méix Q(6, el—1),

Estos dos pasos se repiten cuantas veces sea necesario. Cada iteraciéon garantiza in-
crementar la verosimilitud y el algoritmo garantiza la convergencia a un maximo local
de la funcién de verosimilitud.
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Maiaxima verosimilitud de mezclas de densidades via EM

El problema de estimacion de mezclas de parametros de densidades es probablemente
una de las aplicaciones mas ampliamente usadas del algoritmo EM en la comunidad
de reconocimiento de patrones. En nuestro caso suponemos el siguiente modelo pro-
babilistico:

p(z|©) = ZOQPZ x|6;)

donde los pardmetros son © = (aq,...,ap, 01, ...,0y) tales que Zf\il a; = 1y cada
p; es una funcion de densidad parametrizado por 6;.

La expresion para la log-verosimilitud de los datos incompletos para estas densidades
de los datos X esta dado por:

log(£(8]X)) = log | [ p(:]©) = Zlog (Z Oéjpj(mz‘Wj))

=1

que es dificil de optimizar porque contiene el log de la suma. Sin embargo, si postu-
lamos la existencia de los datos no observados Y = {y;}Y,, la verosimilitud est4 dada
por:

log(£(8]X,)) = log(P(X, Y|0)) Zlog (ai|y:) P(y))

N
=1

que nos da una forma particular de los componentes de densidad, que pueden ser
optimizados usando una variedad de técnicas.

Primero debemos derivar una expresion para la distribucion de los datos no observa-
dos. Conjeturamos que si 09 = (af,...,a3,,6],...,0%,) son los pardmetros apropia-
dos para la verosimilitud £(©9]X, ). Dado ©7, se puede calcular p;(x;]69) para cada
1y 7. Usando la regla de Bayes, podemos calcular:

pyl ‘ria@g = =
Wilee O%) = = 160~ S ot (malo)

N
p(y1X,0%) = [ [ p(wil i, ©9)
=1
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donde y = (y1,...,yn) es una instancia de los datos no observados tomados indepen-
dientemente.
Se puede verificar que la ecuacién (6.14) toma la forma:

Q6,09 ZZlog api(z:|60))) Z Z Z O1y: Hp yjlx;, ©7)

=1 =1 y1=1y2=1 yn=1

la cual se puede reescribir como

Q(0,09) ZZlog (cq)p(l|x;, ©9 +ZZlog (pi(4)00))p(l) 25, ©9).

=1 i=1 =1 i=1

Para maximizar esta expresion, podemos maximizar el término que contiene a; y el
término que contiene #; independientemente ya que no estan relacionados.

Para hallar la expresién para «;, usamos el multiplicador de Lagrange A con la res-
triccién ), oy = 1, y resolvemos la siguiente ecuacion:

(9041 ZZlog a)p(l|z;, © +)\<Xl:al_1>]:0

=1 =1

N
1
— —p(l|z;,©7) + A =0
; il
sumando ambos lados sobre [, obtenemos que A\ = —N resultando:

1 N
Q) = N Zzlp(l‘xme) )

Para algunas distribuciones, es posible obtener una expresion analitica para 6;. Por
ejemplo si suponemos distribuciones de componente Gaussiano d-dimensional con
media p y matriz de covarianzas X, entonces:

1 1 Ty —1
_ —5(@—m)" B (z— )
x|, = e 2 ! .
( |Ml ) (27T)d/2 ’ Zl ‘1/2
Usando resultados del calculo y del algebra matricial se puede demostrar que los
estimados de los nuevos parametros en términos de los parametros viejos son los

siguientes:
N

1
Oélnuevo — N Zp(”m“ @g)

=1
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Figura 6.1: un modelo izquierda-derecha de 4 estados

ILLnuevo _ 21]\;1 xzp(”x“ @g)
1 =
ik p(l]i, ©9)
s _ S ol 09) (s = ), )"
it p(l]i, ©9)

Las ecuaciones anteriores desarrollan ambos pasos el de esperanza y el de maxi-
mizacion simultaneamente.

6.4. Tipos de HMM

Un modelo ergédico tiene la propiedad de que cada estado puede ser alcanzado por
cualquier otro estado en un ntumero finito de pasos. Por ejemplo para un modelo de
4 estados, este tipo de modelos de cada coeficiente a;; es positivo. Asi tenemos

ai; Gr2 G13 Q14
A — Q21 Q22 Q23 Q24
agy a3z a33 (34
Q41 Q42 Q43 Q44
Existe un modelo llamado modelo de izquierda-derecha 6 modelo Bakis donde la
secuencia de estados subyacente asociada con el modelo tiene la propiedad de que al
incrementar el tiempo los indices de estado se incrementan (6 se tiene el mismo), i.e.,
los estados avanzan de izquierda a derecha. Este tipo de modelos tienen la propiedad
deseable de que pueden facilmente modelar las senales cuyas propiedades cambian
con el tiempo, por ejemplo el habla. La propiedad fundamental de los modelos de
Bakis HMM es que los coeficientes de transicién de estado cumplen con

aij:(), 7 <1

i.e., que las transiciones no se permiten a los estados cuyos indices son menores
0 iguales que el estado actual. Las probabilidades de estado inicial tienen la propiedad

de que
[0 sii#1l
7”'—{1 sii=1

Entonces la sucesion de estados debe empezar en el estado 1 y finalizar en el estado V.
Frecuentemente, con los modelos de Bakis, las restricciones adicionales tienen lugar
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sobre los coeficientes de transicion de estado para hacer més seguro que los cambios
grandes en los indices de los estados no ocurran; entonces una restriccion de la forma

az-j:O, j>’L+A

es frecuentemente usada. Sea por ejemplo un modelo de Bakis de 4 estados (Figura6.1)
Aqui se tiene un A = 2 significa que no se permite saltos de més de 2 estados. La
forma de la matriz de transicién de estados para éste ejemplo es:

aj; a2 aiz 0
0 az a3 an
O O a3z Q34
0 0 0 Q44

Para el ultimo estado en un modelo de Bakis, los coeficientes de transicién de estados
son especificados como

A_:

GNNzl
CLNZ':O, 1 < N.

Se debe observar que a parte del modelo ergédico y del de Bakis, existen otros tantos
modelos segin muchas variaciones y combinaciones posibles, por ej. un modelo de
conexion de 2 modelos paralelos de Bakis. Estos modelos tienen cierta flexibilidad no
presente en los modelos de Bakis estrictos.

6.5. Reescalamiento

Consideremos la variable forward a;(¢) definida como
Oét(?;) = P(OlOQ ce Ot,qt = Sl | )\)

Se puede ver que (i) consiste de la suma de un nimero grande de términos, cada

uno de la forma . .
<H aq.SQSJrl H b(Is (OS)> )
s=1 s=1

con ¢ = ;. Cada término a y b son < 1. Para ¢ suficientemente grande (por ejemplo
100 6 maés) el rango dindmico del calculo de los a4 (i) exedera el rango de precisién
de esencialmente cualquier maquina (regularmente en doble precisién). Por lo tanto
el inico camino razonable de desarrollar el calculo es incorporando el procedimiento
de reescalamiento.
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El procedimiento de reescalamiento consiste en multiplicar ay(i) por un coeficiente
de reescalamiento independiente de i(i.e., depende tnicamente de t), con el fin de
mantener el o (i) reescalado dentro del rango dindmico del computador para 1 <t <
T. Un reescalamiento similar se hace para los coeficientes [(;(i) (los cuales también
tienden réapidamente a cero exponencialmente) y entonces, en el cdlculo final, los
coeficientes de reescalamiento se cancelan exactamente.

Para entender mejor el procedimiento de reescalamiento, consideremos la formula de
reestimacion para los coeficientes de transicién de estado a;;. Escribiendo la ecuacién
de reestimacion (6.13) directamente en términos de las variables forward y backward
tenemos

_ i1 (1) (011 B (4)
Sy Yoy (i) aihi(Or) B (7).

(6.15)

@5 =

Consideremos el célculo de los ay (7). Para cada t, primero calculamos a4(7) de acuerdo
a la formula de induccién (6.4) , y entonces multiplicamos por un coeficiente de
reescalamiento ¢;, donde

o
Zj’\il v (7)

El coeficiente reescalado &;(7) se calcula como

. Z;V:I Gi—1(7)aijbi(Or)
() = v
Dic1 Zj:l G—1(j)aizh (Ot)
Ahora calculamos los términos 3;(i) de la recursién backward. La tinica diferencia es

que usamos los mismos factores de escala para cada tiempo t para los 3’s como para
las a’s. Entonces los betas reescalados son de la forma

Ct —

Bt(l) = Ctﬂt(i)'

Como cada factor de escala efectivamente restaura la magnitud « a valores cercanos
a 1, y como las magnitudes de los términos « y (3 son comparables, el usar los mismos
factores de escalamiento para o y 3 efectivamente se mantienen los calculos entre
cotas razonables.

En términos de las variables reescaladas, tenemos que la ecuacién de reestimacion
(6.15) se puede escribir como
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_ Zth_ll @t(i)@ijbj(OtH)BtH(j)

Q;5 = — . = - (616)
’ thll Zjvzl &(4)aib; (Org1) Brra ()
Pero cada &;(7) puede ser escrito como
éét(l) == [H C$] O[t(l.) = OtOét(i)7
s=1
y cada Bt+1(j) como
A T
ﬂt+1(j) = [ H Cs] ﬂt+1(j) = Dt+1ﬁt+1(j)-
s=t+1
Se tiene que (6.16) puede ser escrito como
-1 , .
C 0 (O441)D
@ = 11 Ceon(i)aijhj(Or1) D1 i1 () (6.17)

_ Zjvzl Cra(1)aijbj(Op1) Dev1 B (4)

Los términos Cy Dy, se cancelan fuera del numerador y del denominador de (6.17).
El procedimiento de reescalamiento anterior se aplica igualmente a los coeficientes de
reestimacion de m 6 B. El procedimiento de reescalamiento de &, (i) no necesita ser
aplicado a cada instante de tiempo t, pero puede ser desarrollado cuando se desee,
6 sea necesario (por ej. para prevenir un underflow).

6.6. Clasificacion basada en HMM

Usando los HMM se construira un reconocedor de palabras aisladas. Primero consi-
deremos que tenemos un vocabulario de V' palabras que seran reconocidas y que cada
palabra esta modelada por un HMM distinto. Asumamos también que para cada pa-
labra en el vocabulario, tenemos un conjunto de entrenamiento de K ocurrencias de
cada palabra hablada ( por uno é més personas) donde cada ocurrencia de la palabra
constituye una sucesién de observaciones, donde tales observaciones son alguna re-
presentacion apropiada de las caracteristicas de la palabra (espectral y/6 temporal).
Para poder desarrollar nuestro reconocedor de palabras aisladas primero debemos
tener en cuenta lo siguiente:
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Figura 6.2: Reconocedor de palabras aisladas de un HMM

1. Para cada palabra v en el vocabulario, debemos construir un modelo A\, =
(A,, By, ), i.e., debemos estimar los parametros del modelo que optimize la
probabilidad del conjunto de vectores de entrenamiento para la v-ésima palabra.

2. Para cada palabra desconocida, la cual sera reconocida, debe realizarse el pro-
ceso de la figura 6.2, es decir, determinar la sucesion de observaciéon O =
{0104 ---Or} via un andlisis de caracteristicas cepstrales y continuando con
el calculo de verosimilitudes para todos los posibles modelos, P(O | A,), 1<
v <V, seguido por la seleccion de la palabra cuya verosimilitud sea el mas alto,
ie.,

vk = arg 1rgnvagcv[P(O | Ay)]-

3. Los modelos HMM que utilizaremos son del tipo de Bakis como se discutié en la
seccién 6.4 (véase también la Figura 1.5); por ello la estimacién de paramteros
basado en el método EM esta sujeto a las restricciones

ay; ap;p O e 0
0 azx a3 0
A= : 0
0 0 -+ ay-1N-1 an-1,N
o o0 --- : anNnN

4. El paso del calculo de la probabilidad se lleva a cabo usando el algoritmo de
Viterbi (i.e., se emplea la trayectoria de maxima probabilidad) y se requiere
sobre el orden de VT'N? calculos.

6.7. Densidades de observacion continuas

Hasta ahora se a considerado tnicamente el caso cuando las observaciones fueron
caracterizadas como simbolos discretos elegidos de un alfabeto finito, y por lo tanto
podemos usar una densidad de probabilidad discreta con cada estado de este modelo.
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El problema con esta aproximacion, al menos para algunas aplicaciones, es que las ob-
servaciones son senales continuas. Aunque es posible cuantizar tales senales continuas
via libros de c6digos (codebooks) ésto puede traer una seria degradacién asociada con
tal quantizacion. Por lo tanto sera una ventaja poder usar los HMM con densidades
de observacién continua.

Para poder usar una densidad de observacién continua, se tienen que hacer algunas
restricciones sobre la forma del modelo de la funcién de densidad de probabilidad
(pdf) para asegurar que los pardmetros de la pdf pueden ser reestimados en un camino
consistente. La representaciéon mas general de la pdf, para la cual un procedimiento
de reestimacion tiene que ser formulado, es una mezcla finita de la forma

b(0) = 3 MO, 1, Upl, 1< 5 <N, (6.18)

donde O € R? es el vector a ser modelado, ¢ = (¢jn)1<j<N1<m<mr €s el coeficiente
mezclado para la m—ésima mezcla en el estado j y 91 es cualquier funcion log-concava
0 densidad simétrica eliptica. Nosotros tomaremos mezclas de densidades Gaussianas

1

m[07 M, U] - W

expl5(0 ~ U O~ ), (619

con vector de medias p y matriz de covarianza U para la m—ésima componente
mezclado en el estado j. El coeficiente mezclado cj,, satisface la restriccién estocastica

M
 tim=1 1<j<N

m=1
¢im=>0, 1<j<N 1<m<M,

de tal forma que la pdf esta correctamente normalizada, i.e.,

/ bi(x)dx =1, 1<j<N

oo

La pdf de (6.18) puede ser usada para aproximar, arbitrariamente cerca, cualquier
funcién de densidad continua finita. Esto puede ser aplicado a un amplio rango de
problemas.

Las formulas de reestimacién para los coeficientes de la densidad mezclada, i.e.,
Cjms My, Y Uk, son de la forma
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Z?:l Vt(jv k)

Cik = =i . (6.20)
thl Zk:1 Ve (7, k)
— o ZZ:I ’775(].7 k) ' Ot
ik = T ) 020
ﬁjk _ Zthl Y:(j, k) - (O — ij)(ot - .u’jk)T (6.22)

ZtT=1 fyt(j7 k)

donde T" denota la transpuesta y ~,(j, k) es la probabilidad de estar en el estado j al
tiempo t con la k-ésima mezcla del componente contado por Oy, 6 sea

i k):[ a(j)5e(4) ”z cMN(O, piy0. Uie)

>om a()Be) | [ et ¢m OO, 1, Ujin)

El término 7;(7, k) generaliza al v,(j) de (6.6) en el caso de una mezcla simple, 6 una
densidad discreta. La formula de reestimacién para a;; es idéntica a la usada para
densidades de observacién discreta. La interpretacién de (6.20)a (6.22) es directa.

6.8. El HMM Toolbox

Para la implementacién de un reconocedor basado en HMM, se usé el HMM Toolbox
escrito por Kevin Murphy (1ltima version: 8 de junio de 1998). Consiste en una serie
de rutinas escritas en Matlab que contienen funciones que implementan algunos de los
algoritmos que se han mencionado en el capitulo de HMM. El HMM Toolbox permite
usar secuencias de observaciones discretas o continuas y en este ultimo de mezclas
Gaussianas. Se usaron unicamente las siguientes rutinas del HMM toolbox:

= mk_stochastic; construye una matriz estocéstica que suma 1 por renglones.

» mk_leftright_transmat; construye una matriz estocastica de tipo Bakis. En
el método EM las distintas iteraciones mantienen esta restriccion.

= mhmm_em; funcién principal del HMM Toolbox que estima los pardametros del
HMM por el método EM.

» mhmm_logprob; calcula las probabilidades de observacién dado el modelo.
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Para la estimacién inicial de las mezclas Gaussianas se usa la funcién
gmmdistribution.fit

de Matlab. Andlogamente la distribucién del estado inicial se tomé como 7 = (1,0, ..., 0)T.
El método EM preserva esta restriccion. La guia del autor del HMM Toolbox se puede
encontrar en:

http://www.cs.ubc.ca/“murphyk/Software/HMM/hmm_usage.html

El HMM Toolbox y otro software elaborado por el autor se pueden descargar en:
http://www.cs.ubc.ca/ murphyk/Software/index.html



Capitulo 7

Resultados

7.1. Descripcién de los CORPORA

Se usaron cuatro bases de datos (CORPORA) A,B,C,D para validar la metodologia
de reconocimiento de voz usando DTW. Cada corpus consistié de 10 grabaciones por
la misma persona de los digitos del 0 al 9 en formato wav, con frecuencias de muestreo
de 8000 Hz. Cada corpus incluia tambien 10 grabaciones extra de 10 digitos grabados
al azar. Con las primeras 100 grabaciones se generaron las secuencias prototipo y con
las 10 extra las secuencias por clasificar. La codificacién que se uso fué: X_YY.wav,
donde X 0:9 corresponde al digito y YY 1:10 corresponde a la instancia.

El dispositivo de grabacion de corpus A fué un dispositivo MP3 con frecuencia de
muestreo de 8000 Hz, se grabaron las 10 instancias de cada digito en un mismo
archivo repitiendo la voz, p.ej., “uno”, “uno”,..,“uno” (10 veces). Posteriormente se
editaron con el software “Audacity” de distribucién libre, segmentando manualmente
los tramos de voz que correspondian a cada instancia y exportando en archivos wav
separados.

Los CORPORA B, C fueron hechos por grupos de alumnos del curso de Taller de
Modelado II. Se les hizo la recomendacién de grabar separadamente las 10 instancias
de cada digito para evitar posibles correlaciones involuntarias al grabar de manera
continuada. Fué detectado, por ejemplo, que en el corpus A, la ultima instancia tendia
a ser mas modulada, posiblemente por el modo de hablar defenio de “cantar” los finales
de palabra. Todas las grabaciones fueron hechas con los mismos dispositivos MP3 con
los que se gener6 el corpus A, pero siempre grabados por la misma persona; el corpus B
por una persona del sexo femenino y el corpus C por una persona del sexo masculino.
Los extremos de voz se detectaron manualmente con el Audacity.
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Se usé también el corpus E, del proyecto prodivoz de la Unversidad Nacional de
Rosario, Argentina. formado por 750 archivos grabados por 25 locutores de ambos
sexos, con tres instancias de cada digito del 0 al 9: 25*3*10=750, cada grabacién en
formato wav con una frecuencia de muestreo de 11025 Hz. La grabacion estaba identi-
ficada por el nombre del archivo codificado como XYYZ.wav donde X 0:9 corresponde
al digito, YY 1:25 al locutor y Z 1:3 a la instancia. No se disponia informacion del tipo
de dispositivo usado para las grabaciones, pero dada la alta frecuencia de muestreo,
se puede suponer que eran de buena calidad.

7.2. Corpus A

El reconocimiento se hizo con una version de Mathematica de los moédulos de pre-
procesamiento y de clasificacion. El tiempo aproximado para generar las secuencias
de vectores patréon fué aproximadamente de 4 horas en una PC con un procesador
Athlon y 512 Mb en RAM. El reconocimiento de 10 digitos desconocidos fué de una
hora aproximadamente. Una revision posterior de los archivos de sonido revel6 algunos
errores en la segmentacién manual de las instancias de los digitos, pues algunos fueron
cortados prematuramente. Se obtuvo un porcentaje de reconocimiento del 70 %.

7.3. CORPORA B, C, D

Cada instancia se grabd por separado. El cédigo se hizo en Matlab. El promedio
de tiempo al generar las secuencias de vectores de atributos para las 100 instancias
fué del orden de 10 minutos. La clasificaciéon duré del orden de 5 minutos. Se obtuvo
un porcentaje de reconocimiento del 90 %.

7.4. Corpus E, reconocimiento de digitos dentro
del corpus
Se particionaron los 750 archivos en 100 para de validacién y 650 instancias de digitos

patron. Se repitio el procedimiento unas tres veces con resultados muy similares de
reconocimiento que iban del 99 % al 100 %.
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7.5. Corpus E’, reconocimiento de digitos fuera del
corpus

Se usaron los 750 archivos como instancias de digitos patréon. Se grabaron 10 ins-
tancias de cada uno de los 10 digitos separadamente a 8000 Hz con un dispositivo
MP3. Posterioremente se hizo el upgrade a 11025 Hz para hacer compatibles los datos
de prueba con los datos patrén. Se usé software libre SoX (Sound Exchange). El
porcentaje de éxito fué del 78 %.

7.6. Resultados de la clasificacion usando DTW

Se implemento el reconocimiento de digitos aislados implementando directamente el
codigo del procedimiento descrito en el capitulo 6 , primeramente en Mathematica
(corpus A) y posteriormente se migré a Matlab.

Corpus | No. de archivos (patrén+prueba) | Frecuencia | Porcentaje de éxito
A 100410 8000 70 %
B 100410 8000 90 %
C 100+10 8000 90 %
D 100+10 8000 90 %
E 750 11025 99.3-100 %
E’ 750 11025 78 %

En el Apéndice E se muestra el listado de los directorios que contienen los corpora
D y E, asi como algunas salidas de corridas usando la implementacion del algoritmo
DTW en Matlab del Apéndice C.

7.7. Resultados de la clasificacion usando HMM

Se usaron algunas rutinas del HMM toolbox, tal como se describe en las seccién 6.8.
Se trabajé con los corpora C y E variando el nimero de estados N y el nimero de
mezclas Gaussianas M.

Para el corpus C se obuvieron los siguiente porcentajes promedio de reconocimiento
realizando 50 corridas para cada caso:
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No. de estados y de mezclas | Promedio de éxitos en %
N=3 M=1 67.40 %
N=4 M=1 64.20 %
N=5 M=1 58.40 %
N=3 M=2 52.40 %
N=4 M=2 43.80 %
N=5 M=2 38.00 %

El mayor porcentaje de éxitos (67.40 %) se logra con N =3y M = 1.
Para el corpus E se obuvieron los siguiente porcentajes promedio de reconocimiento
realizando 10 corridas para cada caso.

No. de estados y de mezclas | Promedio de éxitos en %
N=3 M=2 87.89 %
N=4 M=1 90.53 %
N=4 M =2 88.95 %
N=5 M=2 90.00 %

El mayor porcentaje de éxitos (90.53%) se logra con N = 4 y M = 1, el modelo
de Markov oculto para este caso lo podemos visualizar con su matriz de transicién
correspondiente A = (a;;)

0.9031 0.0969 0 0

A 0 0.8819 0.1181 0
0 0 0.9884 0.0116
0 0 0 1.0000

La matriz (4x1) de mezclas Gaussianas

0.1161
0.2713
0.4741 |’
0.1384

y la matriz (4x1) 7 = (m;).

O O =

0

es la distribucion de probabilidades del estado inicial.
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Conclusiones y perspectivas

Se implementé el reconocimiento de digitos aislados con dos metodologias: DTW
y HMM. Para la primera se usaron seis bases de datos (corpora), denominados A,
B, C, D, E y E’ en este trabajo, en forma de archivos grabados en formato *.wav.
Los corpora A-D estaban formados por 100 archivos con 10 instancias de grabacién
de cada digito del 0 al 9 mas 10 archivos de digitos seleccionados al azar. Estos
corpora fueron grabados por las mismas personas y la frecuencia de muestreo fue de
8000 Hz. El corpora A, el primer en grabarse, mostré inconsistencias en la terminacion
e inicio de la grabacién y fue el que mostré los resultados mas pobres (70 %). No
se implementaron algoritmos de deteccién de extremos (end point detection). Los
corpora B-D fueron grabados teniendo cuidado en el inicio y el término de cada
grabacion y cada instancia de grabacién fue hecha por separado. Los resultados de
reconocimiento mejoraron hasta un 90 %. El corpora E consistié de 750 grabaciones de
la Universidad Nacional del Rosario, Argentina grabadas a 11025 Hz de tres instancias
del mismo digito grabados por la misma persona y un total de 25 locutores de distinto
género (3*25*10="750). El reconocimiento con el corpora E se hizo seleccionando 100
grabaciones al azar para el reconocimiento y 650 como digitos patrén; se obtuvo
la mayor tasa de reconocimiento que varié entre 99.3 %-100 %. La explicacién que
damos es que el corpora E fue grabado con un mejor equipo y con una frecuencia
de muestreo mas alta. El reconocimiento con el corpora E’ consistio en usar las 750
instancias de grabacién como digitos patréon y 100 grabaciones hechas con los mismos
parametros que los corpora B-D. Para poder hacer la comparacién con los digitos
patrén se hizo el upgrade de 8000 Hz a 11025 Hz utilizando software libre SoX (Sound
Exchange). En este caso el procentaje de reconocimiento llegé a un 78 %. Como
es natural la caida en el porcentaje de reconocimiento se debe a que los datos de
reconocimiento no pertenecian al corpus original, ademéas la calidad de los datos a
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reconocer. Todos los corpora, excepto los de la UNR, fueron grabados con dispositivos
MP3 o micréfonos simples conectados a la computadora, pues no se cuenta con un
laboratorio de grabacion.

Se implementd el reconocimiento usando HMM con los corpora C y E. Los corpo-
ra A-B tuvieron una calidad muy baja para poder implementar esta metodologia,
pues no se lograba la convergencia del método EM. La convergencia del algoritmo
EM se logré con el corpora C imponiendo las restricciones del modelo de Bakis y
de la distribucién de probabilidad del estado inicial y estandarizando los datos de
entrenamiento. Para el corpora C se obtuvo el mejor modelo HMM con N = 3 esta-
dos y M = 1 mezclas Gaussianas con un porcentaje de reconocimiento del 67.40 %.
Para el corpora E se obtuvo el mejor modelo con N =4, M =1 con un 90.53 % de
reconocimiento.

En conclusién se encontraron mejores resultados en el corpora E usando DTW que
en HMM, sin embargo la metodologia HMM es un método de reconocimiento de
patrones basado en la comparacion directa de una muestra con toda la base patron
que por lo tanto no puede implementarse para bases de datos grandes. La metodologia
HMM aunque ofrecié menor porcentaje de reconocimiento en el mismo corpus, puede
admitir una base de datos arbitraria y al contrario de lo que sucede con los métodos
de reconocimiento de patrones, entre mayor sea el tamano de la base de digitos patrén
mejor estimacién se tiene de los parametros. La debilidad de la metodologia HMM,
como en cualquier método de optimizacién (en este caso el método EM) es que se
necesita una aproximacién inicial buena para lograr la convergencia y aun asi no
esta garantizado el maximo global de la funciéon de verosimilitud.

Las perpectivas que se ofrecen a partir de este trabajo en relacién al reconocimiento
de digitos aislados estéan:

= implementaciones libres de la metodologia HMM usando software libre tal como
HTK o software comercial como SAPI, entre otros.

= Implementar directamente el método EM o Baum—Welch directamente en Mat-
lab. La razon es que el entrenamiento de modelos de Bakis requieren del entre-

namiento con secuencias multiples de entrenamiento [11] que no esta implemen-
tada en el HMM Toolbox.

= Implementar deteccién de extremos.

» Implementar métodos basado en algoritmos genéticos para buscar maximos glo-
bales de la funcién de verosimilitud.
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Apéndice A
La DTFT y la DFT

La transformada de Fourier en tiempo discreto (DTFT) X (w) de una senal x(k),
k= —o00,...,00 se define como

k=-+oco

X(w) = Z w(k)e vk

k=—00
y su inversa es,

1 [ -
z(k) = ﬁ/ X (w)e?** dw

La DTFT X (w) toma valores complejos y es una funcién continua y periédica en w.
El periodo 27, se representa normalmente en el intervalo [—m, 7]. Al evaluar numéri-
camente la DTFT se presentan dos problemas:

a) La secuencia x(k) puede consistir de un numero infinito de puntos. La conver-
gencia de la serie significa que

dYolek) <oy Y (k)] < oo

es decir (z(k))52, v (z(k)))___, deberdn ser funciones en £;. Para un sistema
LTI (lineal invariante en el tiempo) existe L tal que z(k+ L) = z(k), para toda
k y la serie (z(k))s, no pertenece a ¢, ya que la suma diverge.

b) X(w) es una funcién continua de la frecuencia w y debe ser discretizada para
trabajar en un procesador digital.
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Para resolver el primer problema consideraremos que la secuencia de entrada esta
formada por un vector de L puntos siendo 0 para los valores fuera del rango [0, L]. Para
el segundo, consideraremos que X (w) se evalia en un nimero finito N de frecuencias
equidistantes en el intervalo [—7, 7] con incrementos de 27 /N, es decir se consideran
el conjunto discreto de frecuencias w,, = 2rn/N conn =0,1,..., N — 1. Si se elige N
lo suficientemente grande, los valores X (27n/N) se aproximan a la funcién continua
X (w). Al muestrear la DTFT de esta manera se obtiene la expresién correspondiente
a la trasformada discreta de Fourier (DFT) que en MATLAB se implementa mediante
el algoritmo conocido como FFT (Fast Fourier Transform). Para evitar problemas de
muestreo insuficiente se debe elegir N tal que N > L. Ver [4]y[5]



Apéndice B

Programa para preprocesamiento

function prep
% Construye las secuencias de vectores de caracter\’i sticas

disp([’Creando .feat para cada archivo de prueba’]);

listFiles=dir([’digitos-prueba-11025Hz\*.wav’]);

for i=1:length(listFiles)
soundIN=wavread([’digitos-prueba-11025Hz\’ listFiles(i).name]);
X=SequenceFeatureVector (soundIN, 25, 10, 11025, 12, 14);
cadena=listFiles(i) .name;
t=length(cadena) ;
cadena=cadena(1:t-4);
save([’feat-patron\’ cadena ’.mat’], ’X’);
disp([’Done File: ’ listFiles(i) .name]);

end

function X=SequenceFeatureVector(soundfile,lengthWindowMs,shiftWindowMs, ..
sampleRate,noMelCoefs,noChannels)
% Calcula la secuencia de vectores de atributos para la se\"nal soundfile

% Entradas
YA soundfile -> archivo de sonido (ya como un vector)
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% lengthWindowMs -> Tama\"no de la ventana en ms
%» shiftWindowMs -> corrimiento de la ventana en ms

pA sampleRate —-> Frecuencia de muestreo

% noMelCoefs -> n\’umero de coeficientes de Mel
% noChannels —> n\’umero de canales

yA

% Salidas

% X -> matriz X de atributos de dimension
% nwin(numero de ventanas)x(noMelCoefs+1)

% cada fila contiene los coeficientes de mel
/» mas energia de la ventana

[L,wlength,wshift,nwin]= ...
Parameters0fSignal (soundfile,lengthWindowMs,shiftWindowMs,sampleRate);

senf=enfasis(soundfile’);

for window=1:nwin
offset=(window-1)*wshift+1;
spect=SFT (senf,offset,wlength);
h=melMatrix(wlength, noChannels, sampleRate);
mfccs=MFCC(noMelCoefs, noChannels, wlength, spect, sampleRate);
e=energy(soundfile(offset:offset+wlength));

if window==
dtminus=0;
else
dtminus=2;
end

if window==nwin
dtplus=0;
else
dtplus=2;
end

deltac=...
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dc(senf, offset, dtplus, dtminus, noMelCoefs,
noChannels, wlength, sampleRate);

delta2c=...
ddc(senf, offset, dtplus, dtminus, noMelCoefs,
noChannels, wlength, sampleRate);

X(window, :)=[mfccs,deltac,delta2c,log(e)];
end

function [L,wlength,wshift,nwin]= ...
Parameters0fSignal (soundfile,windowlengthMs,shiftMs,samplefrequency)

% Calcula par\’ametros de la se\"nal de sonido

hh

% Entradas

% soundfile -> archivo de sonido (ya como un vector)

% windowlengthMs -> tama\"no de la ventana (t\’i picamente entre 16 y 25 ms)
% shiftMs -> cambio de la ventana o avance (t\’i picamente 10 ms)
% samplefrequency -> Frecuencia de muestreo

h

% Salidas

% L -> Longitud de la se\"nal

% wlength -> ancho de ventana (entero)

% wshift -> shift (entero)

% nwin -> n\’umero de ventanas

dt=1/samplefrequency; % intervalo de muestreo
L=length(soundfile); % longitud de la se\"nal
DelthaT=L*dt; % duraci\’on de la se\"nal

wlength=ceil (windowlengthMs*10~(-3)/dt); ' aseguramos tener un entero
wshift=ceil (shiftMs*10~(-3)/dt);
nwin=floor ((L-wlength) /wshift);
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function senf=enfasis(soundfile)

% Elimina el decaimiento de -6 dB por octava

b

% Entradas

% soundfile -> archivo de sonido (ya como un vector)
b

% Salidas

% senf -> archivo de sonido enfatizado

smin=min(soundfile);

smax=max (soundfile) ;
std=-1+2%(soundfile-smin)/(smax-smin) ;
stda=std(1:length(std)-1);
stda=[std(length(std)),stdal;
senf=std-0.97%*stda;

senf=senf (2:length(senf));

function V=SFT(signal, offset, wlength)

% Calcula el espectro de potencia de signal para una ventana

% de longitud wlength que comienza en offset

b

% Entradas

% signal -> Vector que contiene una se\"nal enfatizada

% offset_Integer -> Entero que representa donde comienza la ventana
% wlength_Integer -> Longitud de la ventana

b

% Salidas

T

% V -> Espectro de potencia
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L=length(signal);
if offset+wlength>L
disp(’Error’);
V=0;
else
k=1:wlength;
w=0.54-0.46%*cos (2*pi*k/(wlength-1)); J#Hamming Window
v=signal (offset+k) .*w;

%calculamos la transformada discreta de Fourier
V=abs(fft(v)) . 2;
end

function c=MFCC(noMelCoefs,noChannels,lengthWindow, ...
powerSpectrum, sampleRate)

% Calcula los coeficientes cepstrales de Mel

b

% Entradas

% mnoMelCoefs -> n\’umero de coeficientes de Mel

% mnoChannels -> n\’umero de canales

% lengthWindow -> Tama\"no de la ventana (calculada por Parameter0fSignal)
% powerSpectrum -> Espectro de potencia (calculado por SFT)
% sampleRate -> frecuencia de muestreo

hh

% Salidas

% ¢ —> Mel Frequency Cepstral Coeficients (es un vector)

[

halfLengthWindow=floor (lengthWindow/2+1);
halfPowerSpectrum=powerSpectrum(1l:halflLengthWindow) ;
n=melMatrix(lengthWindow, noChannels, sampleRate);
G=(n*halfPowerSpectrum’)’;
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c=zeros(1,noMelCoefs);

k=0:noChannels-1;
for g=1:noMelCoefs
c(q)=sum(log(abs(G(k+1))) .*cos(pi*q*(2*k+1) ./(2*noChannels))) ;
end

function n=melMatrix(lengthWindow, noChannels, sampleRate)

% Calcula la matriz de coeficientes de Mel

b

% Entradas

% lengthWindow -> Tama\"no de la ventana (calculada por Parameter0fSignal)
% noChannels -> N\’umero de canales

% sampleRate -> Frecuencia de muestreo

b

% Salidas

%» n —> matriz de coeficientes de Mel

b

halfLengthWindow=floor (lengthWindow/2+1) ;

melmax=2595%1og(1+(sampleRate/2)/700) ;
dmel=melmax/(noChannels+1);
df=sampleRate/lengthWindow;

n=zeros (noChannels,halflLengthWindow) ;

for k=1:noChannels
ns=nc (k-1,dmel,df);
while ns<=nc(k,dmel,df)
n(k,ns)=(ns-nc(k-1,dmel,df))/(nc(k,dmel,df)nc(k-1,dmel,df));
ns=ns+1;
end
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while ns<=nc(k+1,dmel,df)& ns<=halfLengthWindow
n(k,ns)=(ns—nc(k+1,dmel,df))/(nc(k,dmel,df) nc(k+1,dmel,df));
ns=ns+1;

end

end

function nc=nc(k,dmel,df)
fc=(k+1) *dmel; %Mel centers
freq=700* (-1+exp(fc/2595));

nc=ceil(freq/df);

function e=energy(signal)

h
h
h
h
h
h
h

e:

Calcula la energia de la se\"nal

Entrada
signal -> la se\"nal

Salida
e-> energia de la se\"nal

dot(signal,signal);

function dlc=dc(signal, offset, tau_plus, tau_minus,

h
b
h
h
h
h

noMelCoefs, noChannels, lengthWindow, sampleRate)
Calcula la derivada de c=MFCC

Entradas

signal -> Vector que contiene una se\"nal enfatizada

offset -> Entero que representa donde comienza la ventana

tau_plus y tau_minus -> intervalo de tiempo usalmente 2<=tau<=4 es usado
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% noMelCoefs -> n\’umero de coeficientes de Mel

’» noChannels -> n\’umero de canales

% lengthWindow -> Tama\"no de la ventana (calculada por Parameter0OfSignal)
% sampleRate -> frecuencia de muestreo

yA

% Salidas

% dlc -> la derivada de c=MFCC
yA

spectrumplus=SFT(signal, offset+tau_plus, lengthWindow);
spectrumminus=SFT(signal, offset-tau_minus, lengthWindow);

mfccplus=MFCC(noMelCoefs, noChannels, lengthWindow,...
spectrumplus, sampleRate);

mfccminus=MFCC(noMelCoefs, noChannels, lengthWindow,...
spectrumminus, sampleRate);

dlc=mfccplus-mfccminus;

function dldlc=...
ddc(signal, offset, tau_plus, tau_minus,
noMelCoefs, noChannels, lengthWindow, sampleRate)

% Calcula la segunda derivada de c=MFCC

b

% Entradas

% signal -> Vector que contiene una se\™nal enfatizada

% offset -> Entero que representa donde comienza la ventana

% tau_plus y tau_minus -> intervalo de tiempo usalmente 2<=tau<=4 es usado
% noMelCoefs -> n\’umero de coeficientes de Mel

% noChannels -> n\’umero de canales

% lengthWindow -> Tama\"no de la ventana (calculada por Parameter0fSignal)
% sampleRate -> frecuencia de muestreo

b

% Salidas

% dldlc -> la derivada de c=MFCC

b



dldlc=dc(signal, offset+tau_plus, tau_plus, tau_minus,...
noMelCoefs, noChannels, lengthWindow, sampleRate)-...
dc(signal, offset-tau_minus, tau_plus, tau_minus,...
noMelCoefs, noChannels, lengthWindow, sampleRate);
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Apéndice C

Programa de clasificacién usando
DTW

function Clasificacion

% Clasifica los archivos .mat para
% digitos prueba y patr\’on

% C.mat contiene la matriz de varianzas y covarianzas
% Para la distancia de Mahalanobis gamma = G;
%» Para la distancia pesada gamma = diag(G)

global gamma

load(’cov_digitos_11025\C.mat’);
gamma=C;

%Leemos todos los archivos de prueba
listFilesTest=dir([’feat_digitos_8000Hz\*.mat’]);

%Leemos todos los archivos patr\’on
listFilesPatron=dir([’feat_11025Hz\*.mat’]);

disp([’Clasificando las pruebas con archivos patr\’on’]);
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exitos=0;
cont=0;
for i=1:length(listFilesTest)

load([’feat_digitos_8000Hz\’ listFilesTest(i).name]);
Xtest=X;

disp([’cargo d\’i gito de prueba ’ listFilesTest(i).name]);
distances=[];

for j=1:length(listFilesPatron)
load([’feat_11025Hz\’ listFilesPatron(j).name]); % Carga una matriz W
Xpatron=X;

clear X;
distances=[distances,distance(Xpatron,Xtest)];
end
[valor,pos]=min(distances);
digit=listFilesPatron(pos) .name(1);

disp([’El archivo ’ 1listFilesTest(i).name ’ es un ...
> digit ’ dist.minima se alcanze en ’ listFilesPatron(pos).name ]);
cont=cont+1;
% Cuenta el numero de \’exitos
if listFilesTest(i).name(1) == digit,
exitos=exitos+1;
end
disp([’Se lleva un porcentaje de ’
num2str (100.0*exitos/cont) ’ % de exitos’]);
end

disp([’Se obtuvo un porcentaje de ’
num2str (100.0*exitos/length(listFilesTest)) ’ % de exitos’]);

function dst=distance(W, X)



h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
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Funci\’on para hacer la comparaci\’on entre dos secuencias de vectores

asociados a dos se\"nales diferentes, esta comparacil’on es realizada por
medio del procedimiento DTW (Dynamic Time Warping) .
Entradas
W, X -> secuencias de vectores de caracter\’\i sticas como una
matriz
Salidas
Dst -> distancia entre esos dos vectores

sw=size(W); Tw=sw(l);
sx=size(X); Tx=sx(1);

phi(1,1,:)=[0,0];
delta(l,1)=dW(1,:),X(1,:));

for i=2:Tw

delta(i,1)=d(W(i,:),X(1,:))+delta(i-1,1);
phi(i,1,:)=[i-1,1];

end

for j=2:Tx

delta(l,j)=dW(1,:),X(j,:))+delta(l,j-1);
phi(1,j,:)=[1,j-11;
for i=2:Tw
ds=dW(i,:),X(j,:));
%No se usa el argumento 2 como en el Plannerer
pdsi=delta(i, j-1)+ds;
pds2=delta(i-1,j-1)+ds;
pds3=delta(i-1,j)+ds;

min=pdsl; select=[i,j-1];

if pds2<min
min=pds2;
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select=[i-1,j-1];
end

if pds3<min
min=pds3;
select=[i-1,j];
end

delta(i, j)=min;
phi(i,j,:)=select;
end

end

dst=delta(Tw,Tx) ;

function dis=d(Wv,Xv)
global gamma;

%Funci\’on que calcula la distancia entre dos vectores de caracter\’isticas

U=Wv-Xv;
dis = UxgammaxU’;



Apéndice D

Programa de clasificacién usando
el HMM Toolbox

clear all;

clc;

Wall=[];

for digit=0:9
load([’Feat\’ num2str(digit) ’.mat’]);
Wall=[Wall W];

end

m=mean (Wall,?2) ;

s=std(Wall,0,2);

clear Wall W X;

37;
2;
2.

I

0
Q
M
for digit=0:9

load([’Longitudes\’ num2str(digit) ’long.mat’]);

load([’Feat\’ num2str(digit) ’.mat’]);

T=size(W,2);

mrep=repmat (m, [1 T]);

srep=repmat (s, [1 T]);

%Wtilde=W;

JWtilde=W./mrep;

Wtilde=(W-mrep) ./srep;
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for i=1:10
datacell{1,1,i}=Wtilde(:,longitudes(l,i)+1:1longitudes(1,i+1));
end
prior0 = normalise(rand(Q,1));
transmatO = mk_leftright_transmat(Q, rand);
flag = 0; %Repetir la estimacion si el loglkd es -inf
while flag ==
disp([’still in digit > num2str(digit)]);
obj = gmdistribution.fit(Wtilde’,Q*M, ’CovType’,...
’diagonal’,’Regularize’,.02);
muO=obj.mu;
muO=muO’ ;
SigmaO=obj.Sigma;
SigmaM=diag(SigmaO(:,:,1)); %<- In case covariance matrix is diagonal
for i=2:Q*M
SigmaM(:,:,i)=diag(Sigma0(:,:,1i));
end;
SigmaO=Sigmal;
mu0 = reshape(muO, [0 Q M]);
Sigma0 = reshape(SigmaO, [0 0 Q M]);
mixmatO = mk_stochastic(rand(Q,M));
[LL, priorl, transmatl, mul, Sigmal, mixmatl] = ...
mhmm_em(datacell, prior0O, transmatO, muO,Sigma0, mixmatO, ...
’verbose’,0, ’max_iter’, 10);
if LL(end) "= -Inf
flag =1;
end
end
if digit ==
prior=priori;
transmat=transmati;
means=mul;
Sigma=Sigmal;
mixmat=mixmatl;

end
prior(:,:,digit+1)=prioril;
transmat(:,:,digit+1)=transmatl;

means(:,:,:,digit+1)=mul;



Sigma(:,:,:,:,digit+1)=Sigmal;
mixmat(:,:,digit+1)=mixmatl;
end

%Prepare for recognition
listfiles=dir ([’FeatTest\*.mat’]);
for i=1:length(listfiles)
load([’FeatTest\’ listfiles(i) .name]);
X=X’;
mrep=repmat (m, [1 size(X,2)]);
srep=repmat (s, [1 size(X,2)]);
%X=X./mrep;
X=(X-mrep) ./srep;
for digit=1:10
loglik(digit) = ...
mhmm_logprob(X, prior(:,:,digit), transmat(:,:,digit),...
means(:,:,:,digit), Sigma(:,:,:,:,digit), mixmat(:,:,digit));
end
[c,num]= max(loglik);
disp(num2str (num-1)) ;
end
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Apéndice E

Ejemplos de corridas usando DTW

Figura E.1: Directorio del corpora D de archivos wav
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Figura E.2: Detalle del corpora E de archivos wav de la UNR, Argentina.

Figura E.3: Resultados corpora A

Figura E.4: Resultados corpora E, ultima pagina

Figura E.5: Resultados corpora E’, primer pagina

Figura E.6: Resultados corpora E’, segunda pagina

Figura E.7: Resultados corpora E’, tercer pagina

Figura E.8: Resultados corpora E’, cuarta pagina

Figura E.9: Resultados corpora E’, ultima pagina



Apéndice F

Programa de reconocimiento del
corpora C con HMM

clear all;
clc;

Wall=[];

%Se calcula la media y desviacion estandar de todas las muestras
for digit=0:9

load([’Feat\’ num2str(digit) ’.mat’]);

W=X;

Wall=[Wall W];
end

m=mean(W,2) ;

s=std(W,0,2);

clear Wall W X;
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for digit=0:9

load([’Longitudes\’ num2str(digit) ’long.mat’]);
load([’Feat\’ num2str(digit) ’.mat’]);

W=X;

T=size(W,2);

mrep=repmat (m, [1 T]);

srep=repmat (s, [1 T]);

%Se normalizan los vectores de caracteristicas en R”0

Wtilde=(W-mrep) ./srep;

%Los datos de entrenamiento se guardan en arreglos de celdas
for i=1:10
datacell{1,1,i}=Wtilde(:,longitudes(l,i)+1:longitudes(1l,i+1));
end

%Se inicializa el vector de probabilidad incial aleatoriamente
prior0 = normalise(rand(Q,1));

%Modelo de Bakis
transmatO = mk_leftright_transmat(Q, rand);

%Se estima 10 veces cada modelo de Markov. Se seleccionan solo aquellos
%hque arrojen log-verosimilitud finita y se toma el que tenga maxima
Jverosimilitud

for iter=1:10

flag = 0;
while flag ==
disp([’still in digit ’ num2str(digit)]);
j=ceil(10.*rand(1,1));
[mu0, SigmalO] = mixgauss_init(Q*M,datacell{j}, ’diag’,’rnd’);
mymuO=muoO;
mySigmaO=Sigma0;
obj = gmdistribution.fit(Wtilde’,Q*M, ’CovType’,...
’diagonal’,’Regularize’, .005);
muO=obj.mu;



%Se
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muO=mu0’ ;
SigmaO=obj.Sigma;

SigmaM=diag(SigmaO(:,:,1));

for i=2:Q*M
SigmaM(:,:,i)=diag(Sigma0(:,:,1i));

end;

SigmaO0=SigmalM;

mu0 = reshape(muO, [0 Q M]);
SigmaO = reshape(SigmaO, [0 0 Q M]);
mixmatO = mk_stochastic(rand(Q,M));

[LL, priorl, transmatl, mul, Sigmal, mixmatl] = ...
mhmm_em(datacell, priorO, transmatO, muO,Sigma0, mixmatO, ...
>verbose’,0, ’max_iter’, 10);
if LL(end) = -Inf
flag =1;
end

end

params{iter}= {LL(end), priorl, transmatl, mul, Sigmal, mixmatl};

end

extraeen las log-verosimilitudes de cada iteracion
lkhd=params{1}{1};
for k=2:10
1khd=[1khd params{k}{1}];
end

%Se extrae el indice que corresponda a la maxima verosimilitud

[mx1kd,ind]= max(1lkhd) ;

%#Se extraen los parametris del HMM
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for 1=1:6

LL= params{ind}{1};

priorl = params{ind}{2};
transmatl = params{ind}{3};

mul= params{ind}{4};

Sigmal = params{ind}{5};
mixmatl = params{ind}{6};
end

if digit ==
prior=priorl;
transmat=transmati;
means=mul;
Sigma=Sigmal;
mixmat=mixmatl;
end

prior(:,:,digit+1)=prioril;

transmat(:,:,digit+1)=transmatl;
means(:,:,:,digit+1)=mul;
Sigma(:,:,:,:,digit+1)=Sigmal;
mixmat(:,:,digit+1)=mixmatl;

end

%»Se cargan los digitos de reconocimiento
listfiles=dir ([’FeatPruebal*.mat’]);

for i=1:length(listfiles)
load([’FeatPrueba\’ listfiles(i) .name]);
X=X’
mrep=repmat (m, [1 size(X,2)]);
srep=repmat (s, [1 size(X,2)]);

%Se normalizan los vectores
X=(X-mrep) ./srep;
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%Se calculan las probabilidades de que la muestra haya sido...
%hgenerada por el HMM correspondiente al digito "digit"

for digit=1:10

loglik(digit) = mhmm_logprob(X, prior(:,:,digit), tramsmat(:,:,digit),...

means(:,:,:,digit), Sigma(:,:,:,:,digit), mixmat(:,:,digit));
end
%Se localiza el modelo que mejor explica el dato
[c,num]= max(loglik);

%Se decodifica para dar el digito reconocido
disp(num2str (num-1)) ;

end
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Apéndice G

Programa de reconcimiento del
corpora EE con HMM

clear all;
clc;

Wall=[];
%Se calcula la media y desviacion estandar de todas las muestras
for digit=0:9
load([’Feat\’ num2str(digit) ’.mat’]);
WW=X;
Wall=[Wall W];
end
m=mean(W,2) ;
s=std(W,0,2);
clear Wall W X;

left_right=0;
for digit=0:9

load([’Longitudes\’ num2str(digit) ’long.mat’]);
load([’Feat\’ num2str(digit) ’.mat’]);
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T=size(W,2) ;
mrep=repmat (m, [1 T]);
srep=repmat (s, [1 T]);

%Se normalizan los vectores de caracteristicas en R"0
Wtilde=W;
Wtilde=(W-mrep) ./srep;

%Los datos de entrenamiento se guardan en arreglos de celdas
for i=1:73
datacell{1,1,i}=Wtilde(:,longitudes(l,i)+1:1longitudes(1,i+1));
end

%Se inicializa el vector de probabilidad incial a (1,0,...,0)
prior0 = eye(Q,1);
%Modelo de Bakis
transmatO = mk_leftright_transmat(Q, rand); % funcion del HMMToolbox

%Se estima un solo modelo de Markov que de log-verosimilitud finita

flag = 0;
while flag ==
disp([’still in digit > num2str(digit)]);

obj = gmdistribution.fit(Wtilde’,Q*M, ’CovType’,’diagonal’,...
’Regularize’,.01);

muO=obj.mu;

muO=muO’ ;

SigmaO=obj.Sigma;

SigmaM=diag(SigmaO(:,:,1));

for i=2:Q*xM
SigmaM(:,:,i)=diag(Sigma0(:,:,i));

end;

SigmaO=Sigmal;



101

mu0 = reshape(mu0, [0 Q M]);
Sigma0O = reshape(SigmaO, [0 0 Q M]);
mixmatO = mk_stochastic(rand(Q,M)); % funcion del HMMToolbox

[LL, priorl, transmatl, mul, Sigmal, mixmatl] = ...
mhmm_em(datacell, priorO, transmatO, muO,Sigma0, mixmatO, ...
’adj_prior’,0, ’verbose’,0,’max_iter’, 10); % funcion del HMMToolbox
if LL(end) = -Inf

flag =1;
end

end

if digit ==
prior=prioril;
transmat=transmati;
means=mul;
Sigma=Sigmal;
mixmat=mixmatl;

end

prior(:,:,digit+1)=prioril;

transmat(:,:,digit+1)=transmatl;
means(:,:,:,digit+1)=mul;
Sigma(:,:,:,:,digit+1)=Sigmal;
mixmat(:,:,digit+1)=mixmatl;

%Se guardan los parametros de los HMM en multi-arrays
end

%Se cargan los digitos de reconocimiento
listfiles=dir ([’FeatTest\*.mat’]);

for i=1:length(listfiles)
load([’FeatTest\’ listfiles(i) .name]);
X=X’;
mrep=repmat (m, [1 size(X,2)]);
srep=repmat (s, [1 size(X,2)]);
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%Se normalizan los vectores
X=(X-mrep) ./srep;

%Se calculan las probabilidades de que la muestra haya sido
hgenerada por el HMM correspondiente al digito "digit"
for digit=1:10
loglik(digit) = mhmm_logprob(X, prior(:,:,digit),...
transmat(:,:,digit), means(:,:,:,digit),...
Sigma(:,:,:,:,digit), mixmat(:,:,digit)); % funcion del HMMToolbox
end
%»Se localiza el modelo que mejor explica el dato
[c,num]= max(loglik);
%Se decodifica para dar el digito reconocido
disp(num2str(num-1));

end



