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Técnicas de reconocimiento del habla: entre la prexion y la velocidad
Speech recognition techﬁiques: precision or speed

Monika Woszczyna

© La tesisReconocimiento del habla en grandes vocabularies fiempo reatle Monika Woszczyna esta disponible en
inglés erhttp://www.is.cs.cmu.edu/~monika/thesis/html/TheEistml

A medida que los sistemas de reconocimiento deavamzan, los desarrolladores se enfrentan al ditenogptar entre
incrementar la velocidad o la precision. La aut@axperimentado con nuevos algoritmos, orientadmsiseguir que
ambas caracteristicas dejen de ser opuestas yertds. A continuacion, reproducimos algunos etdsade su tesis
que repasan las principales técnicas de reconationi® voz y algunas soluciones para mejorar stidnamiento.

As voice recognition systems improve, developeesfacing the dilemma of having to choose betweereasing spet
or precision. The author has experimented with akgerithms, with the aim of finding a way so thése features al
no longer opposed and mutually exclusive. The lartiludes various excerpts from the authatoctoral thes
summarizing major voice recognition techniques prvides some solutions aimed at improving thel fingput.

De forma progresiva, la complejidad de los sistedegageconocimiento de voz se ha ido
incrementando junto con su precision, por desgiaeigensas de la velocidad de éste. La razon de
este desarrollo esta asociada a un criterio imda evaluacion para sistemas de reconocimiento de
voz: la exactitud de las palabras en los bancgsuwkbas. Con este paradigma, la velocidad de
reconocimiento solo es relevante cuando limitalehero de experimentos que pueden llevarse a
cabo para elevar la precision de las palabras.d@aseguir una punta de rendimiento, los
reconocedores normales utilizados en tales evalesitardan varios cientos de segundos en
procesar un simple segundo de voz introducida®prdenadores actuales.

Sin embargo, para la mayoria de las aplicacionesidedo real, la velocidad de reconocimiento es
tan importante como la precision en el reconocitoiedn sistema de dictado que invierta cuatro
dias en procesar media hora de habla no sera arpbogucto. Un usuario no aceptara que una
interfaz de base de datos tarde quince minutossgponder a una consulta de cuatro segundos.
Arguir que la velocidad carece de importancia percada nueva generacion de programas es mas
veloz es valido sélo en parte. Por un lado, lagsias tienden a hacerse mas complejos en una
progresién superior a la del aumento de velocidakbsl ordenadores. Por otro, se supone que un
sistema de reconocimiento de voz aplicado comofa#@ara la introduccion de datos no deberia
devorar el 100% de los recursos disponibles.

Concepto de la solucion

En muchos casos, los algoritmos y técnicas madasncluyen aproximaciones que reducen la
precision del reconocimiento del sistema. La aeelén y la pérdida de definicion resultantes
dependen del numero de parametros contemplados.

Comprender por qué y en qué medida la precisiie sefluida por la introduccion de nuevos
algoritmos en el proceso de reconocimiento ap@liasas pistas para futuras investigacioResa
guiar esta investigacion, se analizo la distribanaél tiempo mas allde las subtareas del proces:
reconocimiento. Se estudiaron en detalle todasubtareas que contribuian al esfuerzo
computacional de forma significativa. Tras expldéarmejoras mas prometedoras encontradas en la
literatura con el objetivo de reducir mas el tiendpdicado a las correspondientes subtareas se
desarrollaron e introdujeron nuevos algoritmosilidzando los nuevos descubrimientos de la
investigacion presentados en esta tesis se coasirugistema de dictado con un vocabulario de 65
000 palabras. Este sistema de dictado funciongmpo real, 200 veces mas rapido que el
reconocedor de evaluon original en su estado primiger
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Fundamentos del reconocimiento de voz

En el reconocimiento de voz, la pregunta crucigsponder mediante experimentos es: ¢ mejtaara
aproximacion sugerida la nueva informacion del necimiento? Es importante que la informacion
utilizada para verificar una teoria no haya sidlizatia de ninguna forma cuando se construye el
reconocedor. En general, existen tres grupos des dditizados para construir un sistema de
reconocimiento: informacion del entrenamiento, infacion de las pruebas e informacion de la
evaluacion.

La informacion de entrenamiento se utiliza parsstroiir el reconocedor y ajustar sus muchos
parametros. La cantidad de informacion requerigeedde de la aproximaci@l reconocimiento. E

la mayoria de sistemas de reconocimiento, un ineméordel entrenamiento implica mejores
resultados de reconocimiento.

La informacion de pruebas se emplea para evalieosualgoritmos durante la fase de desarrollo
del reconocimiento. Dado que muchas decisionessart basandose en esta informacion (por
ejemplo, si hay que utilizar el algoritmo A o Barsistema), ésta se «contaminlaas decisiones r
pueden ser independientes del grupo de pruebeepdimiento resultante puede ser superior en la
informacion de las pruebas que en la que se emaueriilta por completo.

La informacion de evaluaaiiene como objetivo el asesoramiento final sabsastema, por lo gt
deberia tratarse de informacién oculta. Esto sigmiue ninguno de los parametros del sistema se
ha ajustado a dicha informacidon y que no se hadomaguna decision basdose en los resultad
de la misma. La cantidad de informacion de prughides evaluacién influye en la fiabilidad de los
resultados. Por ello, hay que esperar una desmiacéxima de los resultados originales cuando se
pruebe con un grupo de pruebas distinto.

Medir el rendimiento

Reconocimiento de la precdn
Latasa de palabras correctan el reconocimiento de habla continua se obtiehsiguiente

modol

Tasa de palabras correctas = 100 - niUmero de paledmonocidas correctamente / nimero de palatmidas

Las palabras que se insertan por error no se ieclayando se computa la tasa de palabras
correctas. A mayor introduccion de errores en vasef mas facil resulta que éstos correspondan a
una palabra que efectivamente se pronuncio, auaquéidad practica dedutputde

reconocimiento sea muy bajo. Por esta razén, padaria calidad del reconocimiento se usars ma

menudo laasa de errores de palabrgsla precision de palabra%

Tasa de errores de palabras = 1(Hustituciones + elisiones + inserciones) / ningerpalabras emitidas

La precision en las palabrase define comg:

100 - tasa de errores de palabras

Intervalos de fiabilida

La tasa de palabras correctas se obtiene de laraertte un grupo de dos valores cerrados: cada
palabra reconocida puede ser correcta (1) con nafeabpilidad (p) o incorrecta (0) con una
probabilidad (1- p).

Segun Bamberg y Baur (1996), los limites (Vo/u)idtdrvalo de fiabilidad de tal distribucion se
computan del siguiente modo:

Vo= X+ 4 ey dnX (1= X) + &
2(n+c2)
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Aquin es el nimero de palabras del grupo de pruebaquivale a la tasa de palabras correctas.
Asimismo,c = 1,96 para un intervalo de fiabilidad del 95 %, dad0100 puede hallarse mediante
busqueda en tabla o por integracion numérica.

Para decidir si el rendimiento de dos reconocimgque trabajan sobre la misma informacion de
prueba difieren significativamente, puede analz#gistribucion de errores en el grupo de prueba
(Gilick y Coz, 1989). Para cada grabacion en ebgmle prueba se calcula la diferencia de Precision
de Palabras entre ambas pruebas. Se asume emjoedesdesviacion de 0 de la media sobre estos
valores viene dada por fluctuaciones aleatoriaso Aer que esta hipétesis pueda descartarse, la
diferencia entre los resultados no sera signifreati

Velocidad de reconocimiento

La velocidad de reconocimiento se define comaceehpio de reconocimiento necesario en segundos
por cada segundo de habla introducido. Este tigmnpde medirse en segundos o0 en segundos de
CPU, es decir, el periodo de tiempo que el prodes@conocimiento tiene el uso exclusivo de la
unidad de proceso de un ordenador (con un sistperativo multitarea tipo UNIX).

Dado que el tiempo empleado para dar acceso d apara cargar paginas de memoria virtual del
disco no se cuenta en segundos de CPU, hay quectedado con que los nuevos algoritmos no
incrementen el tiempo real de reconocimiento méenteducen el tiempo de CPU. La ventaja de
emplear segundos de CPU es que son inherentemdefgendientes de la cantidad de memoria
central disponible y de la carga de trabajo desqtrocesos sobre la CPU, lo que facilita las
comparaciones entre pruebas.

Obviamente, el tiempo de reconocimiento dependerdieinador y del compilador utilizado para el
experimento. En adelante, el tiempo de reconocitmis® da siempre en segundos de CPU. A no ser
gue el proceso de reconocimiento esté divididoiexpinente en varios pasos, el tiempo de
reconocimiento cubre siempre todas las fases deépo de reconocimiento, incluidos todos los
archivos de entrada/salida y el preproceso.

Como unidad de tiempo de reconocimiento utilizareeldactor de tiempo real (RT). 2RT significa
gue, para reconocer una grabacion el ordenadositeee¢ doble de tiempo que empled el emisor en
expresarla. Idealmente, el tiempo transcurridomterka grabacion se utiliza también para el
reconocimiento de voz. Si un sistema en tiempoeggaipelined el retraso entre el final de la
introduccién de datos y el reconocimiento puedgalle ser despreciable.

Intervalos de fiabilida

Para computar la fiabilidad de los intervalos etieshpo de reconocimiento, las pruebas se
subdividieron en un niumero de segmentos lo sutiereante grande. Si todos los errores de un
segmento se asumen como independientes de lossdelrresto de segmentos, la diferegda
mediaX de la velocidad de reconocimiento pueden compaisamiendo una distribucién normal.

Los limites \,, del intervalo de fiabilidad se computan Asi:
Vou=X+oc/yn

En este casn equivale al nimero de grabacionessy 1,96paran > 100, dado un intervalo de
fiabilidad del 95 %.

Modelacon de la sefial del habla
El objetivo del reconocimiento del habla es enaritt secuencia de palabigara una seft dade

A. Esta es la secuencia de palabras por la cualma;lor@

PWI|A) =PW) PAIW) / PA)

P(W) da la probabilidad de una determinada secuengialdéras y es independiente de la
introduccon de la sfial. Por ejemplaobut does ' (pero lo hace) es muchcas probable que seéen
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cualquier oracion que la secuenbig doses if{pero lo dosifica).

P(W | A)es la probabilidad de observar la seRdado que la secuencia real de palabrad.es
P(A) es la probabilidad de la sefial grabada. Una veZzagsefial ha sido grabad#&AlPes igual para
todas las secuencias de palabras que puedan dbdichas. Asi pues,(®/ | A)es mas grande
para la secuencia de palabras para la que el gmB{W) P(A|W) es mayor.

Las siguientes secciones presentan metodologiaspamputar BV)y P(W | A}

* Losmodelos de lenguajauestran un simple algoritmo para estim@ivp

* Laspruebas y vectores de funcioreglican como la sefial del hatiase hace accesible al
ordenador.

* Losfonemas y diccionarios de pronunciacidescriben como las palabrasWimpueden dividirse

en unidades caracteristicas del habla mas peq(fefiasnas) para simplificar el modelado d&H

A), la palabra.

* Losmodelos Markov escondidogroducen el concepto de representacion de lusnfias como
una cadena de estao@sque emiten vectores de caracteristica@mo un modelo generativo para P

(W]A)
* Lasprobabilidades de observaci@torgan un método para estimar la probable ded\squi S)

de un simple vector de funcion producido por urtamstado.

* El algoritmo de avanceresenta un algoritmo para computar de he¢l |[PA) para una secuenc
de palabras dad& empleando los métodos introducidos en las secgipravias.

* El algoritmo Viterbiofrece un algoritmo mas rapido que puede utilzaara aproximar(® | A)
a la mejor secuencia de estado a través de unarsegule palabrad/ dada.

Reconocimiento del habla contir

Empleando el algoritmo de avance se puede detarpdma cada secuencia de palalkason qué
probabilidad la sefid fue producida por la cadena Markov correspondiediteembargo, no

resulta practico enumerar todas las secuenciaaldbrps posibles para encontrar la secuencia que
maximizaP(W | A) Si la grabacion esta segmentada en secci§ngise contienen exactamente una

palabraW, P(A | W) puede ser computada por cada seccion para enclansecuencia de palabras

gue mejor encaje o’

Busqueda en tiempo sincrono

Un enfoque habitual para encontrar la mejor hip®ws frase de una muestra de habla continua es
el algoritmo de deformaciéon dinamica del tiempo eninito pasqOne-Stage-Dynamic-Time-
Warping),recogido por Sakoe y Chiba (1978), Sakoe (1979%y (1984). Se trata de un algoritmo
Viterbi generalizado que combina la segmentacidmat@roceso de reconocimiento. En el seno de
la cadena Markov, y para una palabra, el algorgsioapaz de encontrar la probabilidad por el
mejor camino a través de la palabra empleand@etittho Viterbi. Con todo, para caftame

existen transiciones adicionales posibles desdsstlns finales de palabras a todos los estados de
inicio de palabra. Mientras en el algoritmo Vitenbrmal el Unico precedente legal de un estado de
inicio de palabra es ese mismo estado de inicjpatibra, todos los estados de final de palabra se

consideran ahora posibles predeces%res.

Dado que las multiplicaciones requeridas puederesenplazadas por sumas en el espacio
logaritmico es habitual utilizar el logaritmo negatde las probabilidades acumulativas. En
consecuencia, una puntuacion alta implica unaprajgabilidad y una puntuacion baja, una alta
probabilidad. Para reconstruir la mejor secueneipalabras, la Unica informacion requerida es qué
palabra es el mejor precedente al final de la palab curso. Asi, para cada final de palabra, se
almacena la siguiente informacion: cudl era el majwecesor de la palabra y en fnagnese dio la
transicion desde el predecesor a la palabra a&ista.estructura se denomivecktrace (rastreo

hacia atrés)g.’
Si no se utiliza ningin modelo de lenguaje, el mpjedecesor de una palabra para todas las
palabras que empiezan enframees la palabra con la mejor puntion en su estado de final
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palabra para dfameanterior. En ese caso,raktreo hacia atrasiene el mismo aspecto para todas
las palabras y podria ser reemplazado por un simgileador pofframe Si, pese a ello, el mejor
predecesor depende de la identidad de la palabrdade un modelo de lenguaje dies letras

(bigram), hay que almacenar umdicador retrospectivgbackpointer)por caddramey por cada

final de palabra.

La informacion que debe almacenarse en el rastaeia latras hasta alcanzar el ultimo estado de una
palabra podria obtenerse siguiendo los puntenoadis en esa palabra de estado a estado. Sin
embargo, para éameen curso resulta mucho mas eficiente mantenefdenacion de la palabra

de entrada dramey la palabra que la precede en la estructura oddamacion de cada estado. En

el siguientédrame cada estado en el seno de la palabra heredmfestaacion de su mejor estado
predecesor. Asi, no es necesario almacenar mamiaf@n sobre la ruta exacta entre las palabras.
Los requisitos de memoria se reducen a la empleadeel rastreo hacia atras, mas los contenidos
de todos los estados dedmeen curso y el previo.

Las hipoétesis de frases incompletas que estanretraocion en cada uno de los estados de la
cadena Markov se llamdmpotesis parcialesMuchas hipétesis parciales disponen de puntuasion
acumulativas que son tan bajas comparadas conhipx@esis que no es probable que sean la mejor
opcion al final de la frase. Estas hipétesis pésipueden descartarse del espacio de busqueda.

Primera kisqueda profunda

Todos los algoritmos mencionados hasta ahora sorosios en el tiempo y, por tanto, se destinan
basicamente a busquedas generales iniciales. in@qariblisqueda profunda, sin embargo, guarda
todas las hipétesis parciales en un fajo y expanltelas que parecen mas prometedoras en ese
momento (Paul, 1992b; Paul y Neioglu, 1993). Unage la hipotesis alcanza el final r@imede

la expresién, quedan disponibles las mejores hdtenerales. El algoritmo puede ponerse en
marcha bien para detenerse acto seguido o paregoiofiasta que la segunda mejor hipotesis
alcance el ultimdramey, mas adelante, hasta que la INthestresultante es lo suficientemente
larga para la aplicacion en cuestion.

El principal problema con la primera busqueda prdéues saber qué hipétesis es la mas
prometedora, porque las puntuaciones en cursdgsdistintas hipotesis parciales pueden basarse
en un numero digamesvariable. Asimismo, la organizacion eficiente deHhgdesis puede ser m
exigente. En consecuencia, las primeras busquedamgas no suelen ser el tnéo elegido para
primer paso de un decodificador. Algunas veces/&ias como un segundo paso o se utilizan para
combinar los resultados de varios pasos de busgquedauevas fuentes de informacion.

Cuestiones de velocidad en el reconocimiento

Modelos de lengua

Aunque el proceso de computacion de las probab@islao es una cuestion intrinseca de velocidad,
emplear modelos de lenguaje complica consideralpiae proceso de reconocimiento. Tres
aproximaciones permiten reducir el impacto de logl@os de lenguaje en el tiempo de
reconocimiento.

e BlUsquedaEncontrar la mejor secuencia de palabras dentumdgan espacio de busqueda es una
tarea exigente en términos de computacion. Ldsaoné como la purga de ese espacio y el uso
Iéxico organizado en arbol son habituales paracieduesfuerzo. A menudo, las mejoras en la
estructura de busqueda reducen también el tienguerelo para otras subtareas.

e Observacion de probabilidaddsa mayora de los sistemas LVCST invierten entre el 60 90%6
del tiempo de CPU en el calculo de probabilidadestibervacion con mezcla de gaussianos,
dependiendo del tamafio del vocabulario y de la ¢gjidpd de los modelos acusticos empleados.
Esta seccidn presenta algunos algoritmos mas pa&a calcular estas probabilidades de
observacion y una aproximacion alternativa por meei redes neuronales.

» Computacédn paralela y hardwareSi las aproximaciones alcitmicas no resultan suficiente
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cabe recurrir a maquinas mas rapidas o a hardwpezial para estos fines.
Conclusiones

Un gran numero de compafias estan entrando errehdoedel habla de grandes vocabularios con
considerable esfuerzo. Para que un software pumdarcializarse la velocidad en el reconocimi
del habla es tan importante como la precision. dg¢emente, algunas empresas han desarrollado
sistemas LVCSR que aportan una gran fiabilidaduworendimiento cercano al tiempo real. Con
todo, estos sistemas difieren de forma signifieatie los sistemas JRTk.

Los sistemas de reconocimiento rapidos basadd® Ekxderivan directamente de sistemas de
evaluacion completa. Asi, los tiempos de reconamihoi reducidos ayudan también a reducir el
ciclo de tiempo para el desarrollo de sistemasdestigacion, o que deberia llevar a que los
reconocedores de voz ofrezcan precisiones aunistggey mayores velocidades.

A largo plazo, algunos de los algoritmos presergaaoesta tesis pueden quedar obsoletos. Por
ejemplo, no esta claro si las mezclas de gaussiareres neuronales son la mejor aproximacion
para estimar las probabilidades de observacion.t@im la impresion actual es que esta
combinacion puede dar paso a las mas bajas tasssodes, resultado de una continua demanda de
algoritmos como ejjeneralizado-BBI

A menos que un gran descubrimiento en los patrdae®rrespondencia introduzca un paradigma
completamente nuevo para el problema de la busgatéebol de basqueda y los algoritmos
mencionados seguirdn siendo utiles a largo plazo.

Finalmente, emplear una vista en modo dinamicdlajel de datos permitir efectuar cambios en la
tasa ddrame.Incluso puede ser un paso importante hacia sisteréasapidos y mas precisos en la
seleccion de caracteristicas dentro de una mispr@sgn.

Notas

Los ejemplos expuestos hacen referencia y se etnaneam la tesis de Monika Woszczyna:

12,3, 4ntip://www.is.cs.cmu.edu/~monika/thesis/html/nodetrh

S http://www.is.cs.cmu.edu/~monika/thesis/ntml/nodet®

6 http://www.is.cs.cmu.edu/~monika/thesis/html/nodéafrd

7 http://www.is.cs.cmu.edu/~monika/thesis/ntml/nodetrs

8 http://www.is.cs.cmu.edu/~monika/thesis/html/nodagt

9 http://www.is.cs.cmu.edu/~monika/thesis/html/nodes®
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