FUNDAMENTOS DEL oo dats
RECONOCIMIENTO AUTOMATICO
DE LA VOZ

“Metodos de encaje de
patrones”

Agustin Alvarez Marquina

.z . Y .
Introduccion. Encaje de patrones %W

Objetivos:

QO Asociar secuencias temporales de vectores
de rasgos agrupados de la fase anterior con
las unidades de reconocimiento.

O Proporcionar una medida del grado de encaje
de dichas secuencias supuesta la hipoétesis
de su pertenencia a una determinada unidad
de reconocimiento.
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Métodos de encaje de patrones

Q Distorsidon dinamica temporal.
O Redes neuronales.

O Modelos ocultos de Markowv.

@2@ Aatyi

«| »| 12/4/2001 Facultad de Informatica, UPM.

Distorsion dinamica temporal (l)

@g@ Aatyi

Q El método de distorsién dinamica temporal o DTW
(Dynamic Time Warping) [SAK78], [SAK92] es uno
de los algoritmos aplicados en reconocimiento de

voz [RAB81] mas antiguos e importantes.

0 En la actualidad ha cedido paso a otros procedimientos

como son los modelos ocultos de Markov.

e Si bien esta técnica aun se continua utilizando, tiene un
numero de limitaciones que restringen su uso a sistemas

con vocabularios pequenos.

e En sistemas de mayor tamafo, el numero de plantillas a
generar y el coste computacional de las busquedas es

intratable.
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Distorsion dinamica temporal (ll) | €0 4ets

OLa manera mas facil de reconocer una palabra
aislada pasa por compararla con un conjunto de
plantillas previamente almacenadas y determinar
cual es la que proporciona un mejor encaje.

QO Sin embargo, este objetivo se complica por dos
factores:

0 La duracion de la palabra no tiene que ser la misma
que la de las plantillas.

0 El ritmo con el que pronuncia esa palabra no tiene por
que ser constante.
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Distorsion dinamica temporal (lll) | o dets

OResumiendo, el alineamiento 6éptimo, entre
plantillas almacenadas y las plantillas producidas
en un determinado momento, puede ser no lineal.
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Distorsion dinamica temporal (IV)

@g Aatyi

OSean X= (x;, Xy ..., X) € Y= (Y, Vs

..., ¥, ) dos

patrones de voz aislados (ej. palabras). La

disparidad promedio entre X e Y, D(X,Y)
en alguna medida de distancia entre los
X; € y; que denotaremos como d(i,j).

, Se basa
vectores

QO La distorsién temporal no lineal de los patrones X

e Y puede representarse por un camin

o { P(k)=

(m(k), n(k)), k= 1, K} en el plano (i, j) definida por

las dos secuencias de vectores Xe Y.
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Distorsion dinamica temporal (V)

@ Aatyi
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Figura 1. Ejemplo de camino de distorsion temporal para los patrones de

vozXeY.
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Distorsion dinamica temporal (VI) | < 4stst

QO La disparidad entre las tramas X e Y a lo largo de
un camino P viene dada por:

me):gd(z»(k»-M

0 w(k) es un peso y N(w) es el factor de normalizacion.
Existe un numero de posibles caminos P(k), que
corresponden a diferentes funciones de distorsion para
los patrones de voz.
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Distorsion dinamica temporal (VII) | €% 4«ts

QO EIl objetivo sera encontrar el camino que minimice
D,(X,Y), siendo una eleccion natural el tomar el
minimo sobre todos los posibles caminos:

D(X,Y)=min,(D,(X,Y))

QPara resolver este problema se emplean técnicas
inspiradas en los algoritmos de programacion
dinamica.
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Distorsion dinamica temporal (VIII) | % dstst

QCon objeto de tener en cuenta ciertos aspectos
fisicos del problema y limitar el numero de
caminos a considerar, se imponen algunas
restricciones a las funciones de distorsion:

0 Puntos de inicio y final de tramas.

P(1)=(L1)

P(K)=(1,J)
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Distorsion dinamica temporal (IX) | o 4t

0 ElI camino no podra tener una pendiente negativa.

0 Continuidad Local. Para minimizar la pérdida de
informacion se restringen los movimientos locales. Un
ejemplo de restricciones recogidas en [RAB93] es:

gli—1,7)+d(i, /)
g(i, j)=mini g(i -1, j—1)+2d(i, j)
- glij-1)+d(, )
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Distorsion dinamica temporal (X) | oo datst

0 Restricciones de pendiente. Se expresan como
funciones de costo para el calculo del peso w(k).

e Algunos ejemplos que aparecen en [SAK78] son:

wi(k)=n(k)—nlk —1)+m(k)—m(k -1)

wi(k)=n(k)-n(k—-1)
wi(k)=m(k)-m(k—1)
w(k)={n(k)-n(k —1)+m(k)—m(k —1)}

Distorsion dinamica temporal (XI) | o 4t

QPor su parte, el factor de normalizacion suele ser:
N(w)=I+J

OFinalmente, para el caso descrito anteriormente,
el algoritmo de programacion dinamica puede
expresarse de la siguiente manera:
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Distorsion dinamica temporal (XIl) | €% 4ts

g(1L,1)=d(1,1) - w(1)

® Recursion:

Paral<i<]/

Paral<j<J
gli—1,j)+d(. ;)
g(i, j)=mini g(i—1,j—1)+2d(i, j)
gli,j—1)+d(.))
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Distorsi6n dinamica temporal (XIIl) | ¢ Aats:

© Terminacion:

D(X,Y)=g(1,J)/(I+J)

OLas técnicas de distorsién temporal se han
aplicado con éxito a los problemas de
reconocimiento de palabras aisladas vy
conectadas (series de palabras concatenadas sin
la presencia de pausas artificiales entre ellas).

0 Sin embargo para este Uultimo caso, la potencia
computacional requerida puede ser excesiva.
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Distorsion dinamica temporal (XIV) | ¢ 4sts

QCon el objetivo de aliviar este problema se han
propuesto diferentes técnicas:

a Algoritmo de programacion dinamica en dos niveles
(two-level dynamic programming algorithm).

e La idea es dividir el proceso de encaje de patrones en
dos fases. Durante la primera se trabaja en el nivel de
palabra y durante la segunda se trata el nivel de habla
conectada.
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Distorsion dinamica temporal (XV) | «o4dets

0 Algoritmo de construccion de nivel (level building
algorithm).

e Es una implementacion mas eficaz que la anterior,
conseguida a través de la realizacion de decisiones
parciales sobre las palabras durante la programacion
dinamica.

0 Algoritmo de pasada unica (one-pass algorithm).

e Resulta muy util para aplicaciones en tiempo real ya que
su computacion se realiza trama a trama de forma
sincrona.
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Redes neuronales @gw

OLas redes neuronales permiten integrar de
manera sencilla las fases de clasificacion y de
encaje de patrones.

OLa estructura de las redes empleadas en
reconocimiento de voz deben contemplar los
aspectos dinamicos del proceso (redes
recurrentes o con retardo temporal).

QO Su empleo en esta fase es muy poco usual por los
problemas para poder definir una organizaciéon
jerarquica util.
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Modelos ocultos de Markov (1) o dat

OUn modelo oculto de Markov o HMM (Hidden
Markov Model) [BAK75], [BAH83], [RABS6],
[POR88], [RAB89], [PIC90], es una colecciéon de
estados conectado por transiciones.

Figura 2. Modelo oculto de Markov con 2 estados y 2 simbolos de

salida A y B.
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Modelos ocultos de Markov (Il) | €odetst

QEIl proceso comienza en un estado/s disenado/s
para tal efecto.

QEn cada paso de ejecucién se toma una transicion
a un nuevo estado y se genera un simbolo de
salida asociado a ese estado.

OLa eleccion de la transicién y del simbolo es
aleatoria y esta gobernada por distribuciones de
probabilidad.
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Modelos ocultos de Markov (lll) o0 Aatsi

QO Un modelo oculto de Markov puede considerarse
como un caja negra donde la secuencia de
simbolos de salida generados a lo largo del
tiempo es visible, pero la secuencia de estados
por los que se ha pasado para generar la anterior
serie se desconoce.

Q Esto es por lo que se llaman modelos ocultos.
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Modelos ocultos de Markov (IV) | €0 4ts

OCuando se aplican los modelos ocultos de
Markov al reconocimiento de la voz:

0O Los estados se interpretan como modelos acusticos,
indicando las ocurrencias de sonidos que son mas
probables durante los correspondientes segmentos de
habla.

O Las transiciones incorporan restricciones de tipo
temporal acerca de como son las secuencias de
aparicion de esos sonidos.
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Modelos ocultos de Markov (V) | oo datst

Q Estados y transiciones pueden ser utilizados para
modelar distintas jerarquias del proceso del
habla: desde fonemas hasta oraciones pasando
por palabras.

QOLa utilizacion de este tipo de estructuras debe
resolver 3 problemas basicos:
0 Problema de reconocimiento.

® Problema de decodificacion.

© Problema de aprendizaje o entrenamiento.
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Modelos ocultos de Markov (VI) | €% 4«ts

O Problema de reconocimiento.

0 Consiste en escoger aquel modelo de entre un grupo
de éstos, que mejor represente al conjunto de etiquetas
obtenidas a partir de Ila cuantificacion de las
correspondientes plantillas espectrales.

0 Formalmente, conocida una secuencia de
observaciones O= {o,, 0,, ... , 07} y el correspondiente
modelo de Markov 1 = (A, B, ), siendo A= {a;} la
distribucion de probabilidad para la transicion entre los
estados iy j, B= {b(k)} la distribucion de probabilidad
para la observacion k en el estado j y 7 la distribucion
inicial de estados, se pretende calcular Prob(O | A).
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Modelos ocultos de Markov (VII) | % 4ts

0 Una solucion eficiente a este problema es el algoritmo
hacia adelante y atras (forward-backward algorithm)
[BAU70], [RABS8G]:

Prob(0/ 1) Za
= yb(o), 1<i<N
N
z+1 {Za(z)ay (m) 1<t <T -1

1<j<N
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Modelos ocultos de Markov (VIIl) | < dstst

® Problema de decodificacion.

0 Descubrir la secuencia oculta de estados, es decir,
conocida una secuencia de observaciones O = { 0.,
0, ... , Oy } calcular la secuencia de estados / = { i,
I, ..., I7 }, qQue sea Optima siguiendo algun criterio.

0 Este segundo problema puede resolverse a partir del
algoritmo de Viterbi [VITG7].

e Algoritmo similar al anterior con la excepcidén de que
en vez de tomar la suma de los valores de
probabilidad en los anteriores estados se toma el
maximo.
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Modelos ocultos de Markov (IX) | oo et

e Para ello se define una funcién de maxima probabilidad
o(i), siendo i el estado y t el instante de tiempo:
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Modelos ocultos de Markov (X) | oo datst

© Problema de aprendizaje o entrenamiento.

0 Consiste en construir un modelo de manera que recoja
el conocimiento con el que se ha entrenado de forma
optima, es decir, construir el modelo 4 = (A, B, =) para
que Prob(O |1 ) sea maxima.

0 El caso se resuelve a través de un algoritmo iterativo
de tipo gradiente que se conoce como algoritmo Baum-
Welch [BAU70], [BAH83]. Este procedimiento
proporciona un metodo para reestimar unos nuevos
valores de a’; y b’(k) de forma que se cumpla que
Prob(O |A°) 2 Prob(O |1 ):
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Modelos ocultos de Markov (XI) | €0 4«ts

. az(i)'agbj(0z+1)':8t+1(j)
7;(’9]): P(O|/1)
ﬁt(i) = ﬁl:aijbj(otﬂ)' IBHI (])
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Modelos ocultos de Markov (XIl) | % 4ats

QEl esquema de modelos ocultos de Markov que
hemos considerado hasta ahora corresponde a
una situacion en la cual el espacio acustico se ha
dividido en un numero moderado de regiones
como resultado del proceso de cuantificacion
vectorial.

QAsi la distribucién de probabilidad a lo largo del
espacio acustico se representa unicamente por
un simple histograma para cada una de las
entradas del libro de cédigos empleado.
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Modelos ocultos de Markov (XIll) | o detst

QO Este enfoque, que se conoce como de modelos
de densidad discreta, es computacionalmente
muy efectivo pero presenta el problema de decidir
el tamaio de los libros de cédigos.

0 Un tamano pequefio introducira mucho ruido de
cuantificacion y un tamafo grande puede hacer que
muchos centroides no estén lo suficientemente
representados en los datos de entrenamiento y
producir con ello una degradacion en las tasas de
reconocimiento.
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Modelos ocultos de Markov (XIV) | o dstst

OUna solucion a este problema puede ser el
empleo de modelos de densidad continua [LIP82].

QEn este caso la distribucion de probabilidad a
través del espacio acustico se modela
directamente asumiendo que presenta una
determinada forma paramétrica, generalmente en

la forma de una mezcla de K distribuciones
Gaussianas [RAB89].
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Modelos ocultos de Markov (XV) | <o dstst

K

bj(y)= chkG(y9lLljk’Cjk)

k=1

0 En este caso los parametros b;y) dependen de un
conjunto de pesos ¢, que ponderan a cada Gaussiana
G de media y, y covarianza C,. La suma de todos los

pesos de ponderacion de las Gaussianas debe ser
igual a 1.
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Modelos ocultos de Markov (XVI) | «odats

Q Este tipo de modelos proporciona para problemas
con un gran numero de vocabulario el mejor
resultado, aunque con un coste computacional de
2 6rdenes de magnitud mayor.

QEIl principal inconveniente que presenta esta
aproximacién es que los parametros no estan
compartidos por todos los estados.

e Si el valor de K es grande podemos tener una falta de
representatividad para muchos de los estados y un valor
pequefio de K haria erronea la asuncion de que la
distribucion de probabilidad puede modelarse por medio
de una mezcla de Gaussianas.
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Modelos ocultos de Markov (XVII) | &o4etst

QPor ultimo existe un caso intermedio que se
conoce como modelos de densidad semicontinua
[HUA9O0].

QOEn este caso existe un libro de cédigos comun
para todos los estados, que describe el conjunto
de clases acusticas.

0 Sin embargo aqui las clases no se representan por
centroides discretos sino por medio de funciones de
densidad continua (tipicamente Gaussianas) a través
del espacio de una clase.
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Modelos ocultos de Markov (XVIIl) | % 4ts:

0 De esta forma se evitan los errores de cuantificacion
que se producen cuando un vector se transforma
automaticamente en el centroide de la clase a la que
pertenece.

0 Al mismo tiempo este enfoque proporciona una
solucion mejor en cuanto a tiempos de ejecucion.

L
bj(y): chkG(yaﬂkaCk)
k=1
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Modelos ocultos de Markov (XIX) | o dstst

QEl numero de elementos del libro de cédigos
aparece representado por L y se corresponde
también con el numero de Gaussianas.

QEstas funciones como en el caso anterior se
recalculan durante el entrenamiento al mismo
tiempo que los parametros de los modelos
ocultos.

0 Esta es otra diferencia con los modelos discretos
donde el libro de cddigos permanece fijo durante todo
el proceso.
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Modelos ocultos de Markov (XX) | «dats

QPara los diferentes tipos de estructuras de los
HMM estudiadas, encontramos dos variantes que
merece la pena comentar:

Ola primera variante consiste en asociar las
observaciones con los arcos mas que con los estados
de un HMM [BAH83].

e En este tipo de modelo, podemos definir transiciones
nulas que no producen ninguna salida. Estas
transiciones proporcionan una manera eficaz de describir
fendmenos de elision fonética.
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Modelos ocultos de Markov (XXI) | «odats

0O La segunda variante se corresponde con el concepto
de unién de parametros (parameter tying) [BAH83].

OlLa idea es reducir el numero de parametros
independientes por medio del establecimiento de
relaciones de equivalencia entre parametros
pertenecientes a diferentes estados.

e Este método es particularmente interesante cuando la
cantidad de datos de entrenamiento para generar los
modelos es insuficiente.

e Es importante mencionar que los aspectos matematicos
del algoritmo de entrenamiento no se ven afectados por
la ligadura de parametros.
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Modelos ocultos de Markov (XXII) | o dstst

QOtro aspecto importante en los trabajos de
investigacion relacionados con los HUM es el
punto relativo al modelado del tiempo de
permanencia en un estado.

0 Lo usual es obtener las distribuciones de probabilidad
que modelan la duracién por cada estado a partir de
los datos de entrenamiento.

0 Estas probabilidades se emplean durante una fase de
postproceso con objeto de matizar las puntuaciones
obtenidas en el algoritmo de Viterbi.

e Esto puede ser especialmente util en habla continua
[ANA95], [BUR96].
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Modelos ocultos de Markov (XXIIl) | % 4«ts:

QAunque el marco tedrico para incorporar
informaciones referentes al tiempo dentro de los
HMM esta bien desarrollado [RAB89], su coste
computacional es usualmente demasiado alto.

QEl entrenamiento de los modelos ocultos de
Markov, tal y como lo hemos desarrollado, se
realiza siguiendo un criterio de maxima
semejanza o ML (Maximum Likehood).

0 Se intenta maximizar la probabilidad de una
secuencia(s) de observaciones siendo conocido el
modelo asociado.
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Modelos ocultos de Markov (XXIV) | «odets

OQAunque este criterio posee buenas propiedades
asintéticas, requiere por lo general de grandes
conjuntos de entrenamiento para alcanzar una
estimacion fiable.

0 Para resolver posibles problemas asociados con la
escasez de datos, encontramos técnicas de suavizado
tales como la interpolacion borrada (deleted
interpolation) [JEL80].
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Modelos ocultos de Markov (XXV) | €odets

O Sin embargo, encontramos en la literatura otros
criterios alternativos:

O Criterio de maxima informacion mutua o MMI
(Maximum Mutual Information) [BAH86].

0O Se basa en la idea de disenar todos los HMM al mismo
tiempo, de forma que las capacidades discriminativas
de cada modelo puedan ser aumentadas.

0 Suponiendo que las unidades de habla representadas
por medio de los modelos HMM son equiprobables,
este criterio estima los parametros HMM haciendo
maximo:
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Modelos ocultos de Markov (XXVI) | € dstst

M
I, = max,| log P(O' | 2, )-10g Y P(O' | 1,

J=1

siendo M el numero de modelos, A, el modelo correcto y
4; el resto de modelos. Cuando se aplica a todas las
secuencias de entrenamiento, la expresion queda de la
siguiente forma:

M

M
[ =max,| ) logP(Oi |/1i)—logZP(0i |/1j)

i=1 J=1
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Modelos ocultos de Markov (XXVII) | ¢ dstst

o El algoritmo de entrenamiento Baum-Welch puede
también extenderse al caso MMI [GOP89], [NOR91].
Asi mismo, este tipo de enfoque puede utilizarse en
sistemas hibridos red neuronal/HMM [RIG94].

® Criterio de minima informaciéon discriminante o
MDI (Maximum Discrimination Information)
[EPH89].

0 Mejora en el proceso de entrenamiento de los HMM
realizado mediante la seleccion de los parametros que
minimizan la informacion de discriminacion entre la
distribucién de probabilidad de la fuente (conjunto de
observaciones) y la del modelo de oculto de Markowv.
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Modelos ocultos de Markov (XXVIII) | <o Aats:

0lLa informacion de discriminacion entre dos
distribuciones de probabilidad P y Q, con funciones de
densidad de probabilidad p y q, puede expresarse por
medio de la siguiente ecuacion: [EPH87]:

D(Q||P)=[q(y)in Z(é)) dy

0O La idea detras del criterio MDI es compensar los
desajustes entre las medidas y el modelo.

a El procedimiento comienza con la estimacion de los
HMM siguiendo el criterio ML.
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Modelos ocultos de Markov (XXIX) | € dsts

0 Entonces para un HMM dado se estima la distribucién
de probabilidad de Ila fuente, minimizando Ia
informacion de discriminacion sobre todas las
distribuciones de probabilidad de la fuente que son
coherentes con las medidas.

0 Finalmente, dada una distribucion de probabilidad de la
fuente, se estima el HMM que minimiza la informacién
de discriminacion sobre el conjunto de modelos ocultos
de Markowv.

0 La reestimacidon se realiza usando una variante
modificada del algoritmo Baum-Welch [EPH87].
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Modelos ocultos de Markov (XXX) | ¢ dstst

© Criterio del minimo error en la clasificacion o MEC
(Minimum Error Classification) [BAH88a], [JUA92],
[REI95], [RAH97].

0 Método conocido también como entrenamiento
correctivo  (corrective training) o entrenamiento
discriminativo (discriminative training).

0 Constituye una fase de postproceso que busca
aumentar el poder de discriminacion de los modelos
por medio de la reestimaciéon de los parametros de
éstos.
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Modelos ocultos de Markov (XXXI) | «odets

0 El procedimiento se centra en las porciones de los
HMM, que mas importancia tienen para Ila
discriminacion entre unidades similares que deben ser
reconocidas. Consiste en un paso adicional comparado
con el ML, puesto que el procedimiento de
entrenamiento no necesita ser reformulado.

0 Este modelo también puede aplicarse a sistemas que
empleen redes de neuronas [LEE95].
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Modelos ocultos de Markov (XXXII) | o dstst

QEl modelado de los modelos ocultos de Markov
de primer orden, asume que la probabilidad de
transicion entre estados en el momento {+17
depende solamente del estado de la cadena de
Markov en el tiempo t.

QOEn los modelos de segundo orden HMM2
[MAR94], [MAR97] la probabilidad de transiciéon de
estado en el instante t+7 depende de los estados
de la cadena en los momentos ty t-1.
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0 Los experimentos llevados a cabo en tareas de
reconocimiento de digitos conectados muestran una
mejora en las prestaciones en el caso de los HMM_2.

a Sin embargo si al caso HMM (HMM1) se le afiade una
etapa de postproceso que tenga en cuenta la duracion
de los segmentos [GON94], los resultados son
similares.
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Modelos ocultos de Markov (XXXIV) | ¢ 4ts:

O Los modelos ocultos de Markov, tanto de primer
como de segundo orden, sufren de una limitacién
conocida como la asuncién de la independencia
de las observaciones.

0 Con ello se asume que la probabilidad de un vector de
caracteristicas acusticas, asociado a un estado
particular, no depende de los otros vectores de ese
mismo estado.

OEn la mayoria de los casos esta asuncion de
independencia no es valida.
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Modelos ocultos de Markov (XXXV) | % 4ts

QEIl uso de propiedades dinamicas a corto plazo en
los vectores de rasgos ayuda a solventar este
problema.

0OlLa dependencia estadistica entre el vector de

observacion actual y el ultimo observado puede
modelarse explicitamente por medio estimacion
gausiana [WELS8T7].

a Otra posibilidad es incluir un método que condicione la
probabilidad del vector de observacién actual en el
estado actual con los vectores de observacion
anteriores [PAL93].
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Modelos ocultos de Markov (XXXVI) | ¢ dsts:

0 Las restricciones secuenciales también se pueden
capturar por medio de una red neuronal recurrente
[ROB94].

OUna traza de voz se representa como un punto
que se mueve en el espacio de parametros segun
se producen cambios articulatorios.

0 Esto constituye la trayectoria del habla.
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Modelos ocultos de Markov (XXXVII) | ¢ dsts:

0 Teniendo en cuenta que un punto puede pertenecer a
diferentes trayectorias, los modelos para
reconocimiento de voz deben basarse en las
trayectorias y no en las posiciones geométricas
individuales del espacio de parametros.

e La independencia de observaciones presente en los
HMM no preserva la informacion de trayectorias.

e Diferentes trayectorias comparten la misma funcién de
distribucion de probabilidad. Las clases con las
trayectorias no pueden representarse bien, porque la
informacion sobre la continuidad de cada trayectoria
individual se pierde.

e Las trayectorias se agrupan y esto conlleva a una menor
discriminacion de contextos fonéticos complejos.
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Modelos ocultos de Markov (XXXVIII) | ¢ dsts:

0 Una forma de tener en cuenta este aspecto es modelar
la funcion de densidad de probabilidad de un gran
vector, compuesto por la concatenacion de las tramas
de la secuencia de los vectores de observacion, a
través de una distribucion gausiana multivariable.

e En otras ocasiones, las mezclas se introducen en el nivel
de segmentos.

e De esta forma, una distribucion gausiana representa una
clase simple de trayectorias, mientras que un modelo de
mezcla puede representar multiples clases de
agrupacion de trayectorias.
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0 Una nueva aproximacion consiste en considerar a las
trayectorias como observaciones de una variable
aleatoria y emplear un modelo de trayectorias con
mezcla estocastica o STM (Stochastic Mixture
Trajectory) [GON94], [OST96].

e De esta forma, las unidades del habla basadas en
fonemas, se modelan como agrupaciones de trayectorias
en su espacio de parametros.

e Las trayectorias se modelan por medio de mezclas de
secuencias de estados de las funciones de densidad
Gaussianas multivariables y se optimizan a nivel de
secuencias de estados.

e La duracion de las trayectorias se estima por medio de
distribuciones 7
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