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Resumen

En esta investigacién se proponen y evaltan dos enfoques hibridos basados en modelos ocultos de Markov (MOM) y redes
neuronales artificiales (RNA) para el reconocimiento automatico del habla. El desempefio de estos enfoques hibridos se
compara con el de un reconocedor basado s6lo en MOM (el reconocedor MOM). En el primero de los enfoques hibridos,
una RNA cumple el papel de estimador de las probabilidades de las observaciones para los MOM, mientras que en el se-
gundo enfoque se emplea una RNA como reconocedor de la sefial de voz, en base a las probabilidades producidas por los
MOM. Los tres reconocedores fueron programados a través de Matlab® y se entrenaron con sefiales de habla continua ve-
nezolana, pertenecientes a una base de datos que forma parte del proyecto europeo SpeechDat. La unidad de entrenamien-
to acustico que se utilizé fue el fonema. Los resultados obtenidos indican que mediante el primer enfoque hibrido, utilizan-
do redes perceptrénicas multicapa, se logra un reconocimiento mejor que el del reconocedor MOM en un 2,3%, mientras
gue con el segundo enfoque hibrido, utilizando redes de funciones de base radial, se logra una mejoria del 4,7%.

Palabras clave: Reconocimiento automatico del habla, modelos ocultos de Markov, redes neuronales artificiales, modelo
hibrido RNA/MOM.
Resumen

In this paper we propose and test two hybrid approaches based on hidden Markov models (HMMs) and artificial neural
networks (ANNSs) for automatic speech recognition. The performance of these hybrid approaches is compared to the per-
formance of a recognizer based on HMMs only (the HMM recognizer). In the first hybrid approach, the probabilities of the
observations for the HMMs are estimated through an ANN. In the second hybrid approach, we use an ANN as a recognizer
of the speech signals, the entries of which are the probabilities produced by the HMMs. The three recognizers were pro-
grammed using Matlab® and trained with Venezuelan continuous speech signals, the speech signals of which form part of
the SpeechDat European project. The phoneme was chosen as the acoustic training unit. The results obtained shows that
the first hybrid approach, based on a feed-forward neural network, yields a better performance than that obtained with the
HMM recognizer in 2.3%; whereas, with the second hybrid approach, based on a radial basis network, the results were
4.7% better than those of the HMM recognizer.

Key-words: Automatic speech recognition, hidden Markov models, artificial neural networks, hybrid ANN/HMM Model.

lucionado constante y progresivamente en las Gltimas cinco

1 Introduccién décadas. Sin embargo, los sistemas actuales de RAH aun no
pueden competir con las capacidades del ser humano, a pe-

El reconocimiento automatico del habla (RAH) haevo-  sar de proporcionar resultados satisfactorios en muchos ca-
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sos (Jurafsky y Martin, 2006; Maldonado, 2003). Esta
realidad establece las bases para el desarrollo de nue-vas
lineas de investigacion que persiguen la obtencion de siste-
mas de reconocimiento del habla cada vez mas eficaces y
robustos.

Los adelantos mas significativos en el area del RAH
han sido aportados por los modelos ocultos de Markov
(MOM). De hecho, hasta el momento sigue siendo la he-
rramienta mas utilizada, puesto que en el modelado y reco-
nocimiento automatico de voz ain no se ha encontrado otro
método que supere sus resultados (Juang y Rabiner, 2005;
Maldonado, 2003). Mas aun, han surgido diversas propues-
tas que combinan los MOM con otras técnicas, como los
enfoques hibridos entre los MOM, las redes neuronales arti-
ficiales (RNA) y las méaquinas de vectores de soporte
(MVS) (Liu y col., 2007; Gholampour y Nayebi, 1999), lo
gue constituye una nueva corriente de investigacion en el
RAH, cuyo propdsito es mejorar los resultados de los MOM
puros. A esta corriente pertenece la presente investigacion

2 Justificacion del uso de las redes neuronales artificia-
les en el reconocimiento automatico del habla

Las RNA constituyen una poderosa herramienta que
permite resolver una gran variedad de problemas que tratan,
entre otros, del reconocimiento de patrones, de la predicion,
de la estimacion y de la optimizacién (Bourlard y Morgan,
1993); entonces, siendo el RAH una tarea de clasi-ficacién
de patrones, resulta interesante explorar la integra-cién de
dicha herramienta al esquema de modelos ocultos de Mar-
kov, con el fin de mejorar la capacidad de este tipo de reco-
nocedores.

3 Los datos y su preprocesamiento
3.1 Base de datos utilizada

En esta investigacion se utilizaron sefiales de voz del
espafiol hablado en Venezuela obtenidas por telefonia fija,
pertenecientes a la base de datos SpeechDat Venezolana
(Maldonado, 2003). Esta es una base de datos construida
por la Universidad Politécnica de Catalufia de Espafia, con
la participacion de la Universidad de Los Andes de Vene-
zuela. Dicha base de datos forma parte del proyecto europeo
SpeechDat (Moreno y Mora, 1999). Se trabajd, especifica-
mente, con sefiales de voz correspondientes a pronunciacio-
nes de fechas.

En la base de datos SpeechDat Venezolana se tienen
pro-nunciaciones de tres tipos de fechas por cada locutor:

1. Fecha espontanea. Por ejemplo, la fecha de naci-
miento.

2. Fecha leida. Por ejemplo, “jueves tres de octubre de
mil novecientos noventa y dos”.

3. Fecha relativa. Por ejemplo, “dentro de treinta dias”.

Se seleccionaron 250 archivos de voz de hablantes de
ambos sexos, de las diferentes zonas dialectales de Vene-

zuela, como se muestra en la tabla 1. La escogencia de estas
zonas (regiones) se realizé en base a la clasificacion dialec-
tal que se presenta en Maldonado (2003).

Tabla 1. Distribucién de hablantes por regién y género

Regidén Masculinos  Femeninos  Total (%)
Central 46 65 111 44.4
Zuliana 20 19 39 15.6
Llanos 7 8 15 6
Oriental 8 37 45 18
Los Andes 18 22 40 16
Total 99 151 250  100.0

En la tabla 2 se muestra la distribucién de los archivos
u-tilizados de acuerdo al tipo de fecha

Tabla 2. Tipos de pronunciaciones

Tipo de fecha  Cantidad %

Espontéanea 98 39.2
Leida 118 47.2
Relativa 34 13.6
Total 250 100.0

Se escogieron 200 sefiales (80%) como conjunto de en-
trenamiento y 50 (20%) como conjunto de validacion, con
réplicas en los dos conjuntos. Las caracteristicas de los con-
juntos de entrenamiento y validacion se muestran en las ta-
blas 3y 4, respectivamente.

Tabla 3. Conjunto de entrenamiento

Regioén Masculinos  Femeninos  Total %
Central 32 37 69 345
Zuliana 20 18 38 19.0
Llanos 13 11 24 12.0
Oriental 15 20 35 175
Los Andes 17 17 34 17.0
Total 97 103 200 100.0

Tabla 4. Conjunto de validacion

Regioén Masculinos  Femeninos  Total %
Central 7 6 13 26.0
Zuliana 7 5 12 24.0
Llanos 3 3 6 12.0
Oriental 4 5 9 18.0
Los Andes 6 4 10 20.0
Total 27 23 50 100.0

3.2 Transcripcién ortografica y fonética

Esta etapa consistio en escuchar los archivos de audio
y realizar su transcripcién ortografica y fonética. La trans-
cripcion fonética se realizé con la notacidén Speech Assess-
ment Methods Phonetic Alphabet, SAMPA (Gibbon y col.,
1997; Wells, 1997). Especificamente, se utilizé el conjunto
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de simbolos de la version SAMPA, propuesta en Maldona-
do (2003), para el espafiol venezolano.

En los archivos de las sefiales seleccionadas se encon-
trd el siguiente conjunto de 26 sonidos, identificados tal
como se hace en Maldonado (2003), al que se llamé Con-
junto de Fonemas de Fechas Venezolanas: a, b, B, ¢, d, D, e,
f,0,G h i,k 1I,mn /N, o,r,s,t u wyysil El simbolo
sil se utilizé para representar las zonas de silencio presentes
en las pronunciaciones.

3.3 Etiquetado y segmentacion

Se asocié manualmente cada simbolo de la transcrip-
cién fonética a un segmento de sefial, a través de COLEA
(Loizou, 2008). A partir del etiquetado y la segmentacion se
obtuvieron 9130 sefiales correspondientes a los fonemas
mencionados, las cuales fueron analizadas para obtener las
respectivas secuencias de vectores de parametros cepstrales
(Maldonado, 2003; Huang y col., 2001; Rabiner, 1989). Se
decidi6 no considerar los fonemas f, G, g, e y, debido a que
no se encontrdé un ndmero considerable de realizaciones de
los mismos (al menos 50), por lo que se descartaron las se-
fiales donde dichos fonemas estaban presentes, es decir, se
trabajo con las realizaciones de los 22 fonemas restantes.

4 Disefio de los reconocedores

En esta investigacion se consideran tres reconocedores
de secuencias de fonemas de habla continua, independientes
del hablante y constituidos por los modelos acusticos de 22
fonemas del espafiol venezolano asociado a pronunciacio-
nes de fechas: el reconocedor MOM, el reconocedor hibrido
RNAL1/MOM vy el reconocedor hibrido RNA2/MOM.

4.1 El reconocedor MOM

El reconocedor MOM clésico, o reconocedor acustico
clésico, consiste en el uso de un MOM puro para modelar
cada fonema. Estos modelos fueron entrenados y validados
a través de los algoritmos Baum-Welch y Viterbi (Huang y
col., 2001). Una descripcion méas detallada de este enfoque
se puede encontrar en Rabiner (1989).

4.2 Arquitecturas hibridas RNA/MOM

Los trabajos de investigacién que combinan redes neu-
ronales Artificiales y Modelos Ocultos de Markov para
RAH han producido, en general, dos tipos de arquitecturas
(Milone, 2005): aquellas en las que las RNA se emplean
como estimadores de las probabilidades de las observa-
ciones en los MOM de observaciones continuas, en lugar de
las mezclas de gaussianas y otras en las que las RNA se
emplean como cuantificadores de los vectores de observa-
ciones en MOM de observaciones discretas.

En este trabajo se presenta un enfoque de reconoci-
miento hibrido enmarcado dentro del primer tipo de arqui-

tectura y otro enfoque en el que las RNA poseen una tarea
diferente a las antes mencionadas, segun se describe poste-
riormente.

4.3 El Reconocedor hibrido RNA1/MOM

Este reconocedor representa un enfoque en el cual las
probabilidades de emisidon de las observaciones son ori-
ginadas por la combinacién de las probabilidades produci-
das por las mezclas de gaussianas, particulares de cada esta-
do, con las probabilidades producidas por una red neuronal
artificial, comunes a todos los estados de todos los MOM.

Como cada MOM clasico es entrenado de manera in-
dependiente del resto, las mezclas de gaussianas no utilizan
informacién sobre las observaciones asociadas al resto de
los estados de los otros MOM, lo cual compromete la capa-
cidad discriminativa de este tipo de reconocedores. Con la
inclusion de una RNA entrenada para estimar las probabi-
lidades de emision de todos los estados y de todos los
MOM, se busca mejorar tal capacidad discriminativa.

Por otro lado, en los modelos hibridos cléasicos las
mezclas de gaussianas son sustituidas por una RNA, mien-
tras que en esta investigacion se propuso un modelo que no
sustituye completamente las probabilidades producidas por
la mezcla de gaussianas. EI modelo propuesto es similar al
modelo de fusién de Liu y col., (2007), para un reconocedor
basado en modelos ocultos de Markov y maquinas de vecto-
res soporte, con la diferencia de que en este caso se utiliza
una RNA.

En la figura 1 se muestra la estructura general del reco-
nocedor hibrido RNA1/MOM propuesto.

Fig. 1. El reconocedor hibrido RNA1/MOM

La figura 1 est& basada en el caso particular de un re-
conocedor que consta de una RNA y M modelos ocultos de
Markov (A;; i=1,...,M) de 3 estados cada uno. Cada salida
de la RNA esté asociada con un estado de un MOM.

Bajo este enfoque, las probabilidades de emision de las
observaciones estan determinadas por un componente dis-
criminativo intra-estado (las mezclas de gaussianas) y por
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un componente discriminativo inter-estado (la RNA).
Para evaluar la probabilidad P(OA;), se sustituye b;(Oy)
del MOM clasico por la ecuacién:

bj(Ot) = aPGMM(Ot[gj) + (1—0)PRNA(gj|Ot) 1)

donde g; es el j-esimo estado del modelo, b;(O;) es la proba-
bilidad de emisién de simbolo para el dicho estado, O es la
secuencia de observaciones, O; es el vector de carac-
teristicas u observaciones en el instante de tiempo t, ae [0,
1], Pomm(Oda;) Y Prua(gilOr) son la probabilidades arroja-
das por la mezcla de gaussianas y la RNA, respectivamente.

La arquitectura del reconocedor hibrido RNAL/MOM
es similar a la de un reconocedor acustico clasico, donde e-
xiste un MOM por cada unidad linglistica basica, en este
caso, los fonemas; y donde para reconocer un fonema des-
conocido de entrada, se calcula la probabilidad de cada uno
de los MOM de representar a tal fonema y se selecciona
aquel con mayor probabilidad. La diferencia, en este caso,
esta en que ademas de los MOM, el reconocedor hibrido
propuesto posee una RNA, cuyas salidas son utilizadas al
mismo nivel que las probabilidades generadas por las mez-
clas de gaussianas.

Las entradas de la RNA son el conjunto de pardmetros
gue constituyen una observacién, mientras que el nimero de
salidas es igual a la cantidad total de estados de todos los
MOM del reconocedor, es decir, si M es el nimero total de
MOM del reconocedor y Q el nimero de estados de cada
MOM, la RNA tiene MxQ salidas.

4.4 Entrenamiento del reconocedor hibrido RNA1/MOM

El entrenamiento de este reconocedor se realiza en dos
fases:

1. Entrenamiento de los MOM por cada fonema: Esta
etapa es equivalente a la construccién de un reconocedor
acustico clésico en el que cada MOM es entrenado para
maximizar la probabilidad de modelado de la sefial de un
determinado fonema.

2. Entrenamiento de la RNA: Se entrena la RNA para
estimar la probabilidad de ocurrencia de cada estado y de
cada fonema, dada una secuencia de observaciones O.

Para el entrenamiento de la RNA se utiliza un conjunto
de vectores de observaciones asociados a cada uno de los
estados de cada MOM. Recuérdese que cada salida esta
asociada a uno de estos estados.

Para el entrenamiento de dicha RNA, se realizd pre-
viamente una decodificacion Viterbi a cada secuencia de
observaciones del corpus de entrenamiento de cada uno de
los MOM clésicos (ver figura 2). De esta manera, se asocié
un conjunto de vectores de observacion a cada estado de los
MOM.
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Fig. 2. Decodificacion Viterbi de las secuencias asociadas al i ésimo MOM

El procedimiento de asociacion consistio en fijar una
etiqueta distinta a cada estado de los MOM, como se mues-
tra en la figura 3.
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Fig. 3. Transformacion de las etiquetas arrojadas por la decodificacion
Viterbi a clases globales

Se puede observar que los Q estados del MOM 1 se
eti-quetan como Cy, C,..., Cq Y Cq+1, Co+2, ..., Cog para el
MOM 2; y asi sucesivamente, de manera que la etiqueta Q
del M-ésimo MOM corresponde a la clase MQ (ver figura
3).

Concretamente, cada MOM produce etiquetas Ej,
E, ..., EQ, asociadas a sus estados 1,2,..,Q. Se transforman
esas etiquetas a MQ clases (Cy, C,,..,Cmg), de manera tal
que las observaciones etiquetadas por un MOM como E;, no
se confundan con las observaciones etiquetadas como E;, de
ningun otro MOM. Por ejemplo, si se desea construir un re-
conocedor de voz para diferenciar dos palabras: “Si” y
“No”, se tendria un MOM por cada palabra (M=2), y su-
pongase que cada MOM es de 3 estados (Q =3). Las 3 eti-
quetas asociadas al “Si” (E;, estado 1; E,, estado 2; Es, esta-
do 3,) corresponden a las primeras 3 clases (C;, C, ¥y Cy), ¥
las 3 etiquetas asociadas al “No” corresponderian a las cla-
ses C4, Cs y Cs.. De esta manera, cada vector correspondien-
te a una observacion tendria una clase asociada que lo iden-
tifica de manera Unica con un estado de alguno de los
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MOM.

A partir de estos patrones, la RNA es entrenada de ma-
nera que su i-ésima salida tienda a 1 para los patrones de
entrenamiento de la clase i y tiendan a 0 el resto de sus sali-
das.

4.5 El reconocedor hibrido RNA2/MOM

Este segundo enfoque hibrido consiste en una interco-
nexion entre las salidas de un reconocedor acustico clésico
con una red neuronal artificial, cuya tarea es realizar una
clasificacion no lineal de la sefial, en base a las probabi-
lidades o puntuaciones producidas por los MOM. Este en-
foque esta basado en un modelo denominado modelo hibri-
do en cascada, desarrollado por Gholampour y Nayebi
(1999), quienes utilizaron una red perceptrénica de dos ca-
pas, en conjunto con un reconocedor basado en MOM, para
construir un reconocedor de digitos aislados del idioma Far-
si. En la figura 4 se muestra la estructura de este reconoce-
dor.

MOM, P IX)
Xy
*>‘ MOM, %N Rva P 1X)
Parametrizacion
Xu
—>| MOM,, Py [X)

Fig. 4. El reconocedor hibrido RNA2/MOM

En este esquema, para una secuencia de observaciones
O proveniente de una alocucién desconocida S, se calculan
las probabilidades P(OJ|A;) de cada uno de los MOM. Estas
probabilidades se convierten en las entradas de la RNA, X =
{ X1, X3, ..., Xu }, la cual se encarga de determinar el mode-
lo que mejor representa la secuencia de observaciones.

Bajo este enfoque, los MOM capturan las variaciones
temporales de los sonidos y realizan una primera clasifica-
cién basada en el criterio de maxima verosimilitud. La RNA
se encarga de realizar una segunda clasificacion basandose
en las probabilidades obtenidas en la etapa anterior, siguien-
do algun criterio discriminativo.

La arquitectura del reconocedor hibrido RNA2/MOM
comprende una estructura conexionista que utiliza en un ca-
so una red perceptronica multicapa y en otro caso una red
de funciones de base radial, igual que en el primer enfoque
hibrido presentado. La cantidad de entradas de la RNA es
igual al nimero de MOM de fonemas, o equivalentemente,
igual al nimero de fonemas.

La entrada X; a la red corresponde a la probabilidad
P(OJNy), es decir, a la salida arrojada por el i-ésimo MOM
para la secuencia de observaciones O.

La RNA posee, también, tantas salidas como fonemas,
y cada salida es interpretada como la probabilidad a poste-
riori de cada modelo dada la entrada X. Como salida del
modelo hibrido se selecciona aquel modelo de fonema cuya
proba-bilidad a posteriori sea mayor.

4.6 Entrenamiento del reconocedor hibrido RNA2/MOM

El entrenamiento de este reconocedor, igual que en el
primer esquema hibrido presentado, consta de dos fases:

1. Entrenamiento de los MOM por cada fonema:
Esta etapa es equivalente a la construccion de un reconoce-
dor acustico clésico basado en MOM.

2. Entrenamiento de la red neuronal artificial: En
esta etapa se entrena la red para la clasificacion de las pro-
babilidades o puntuaciones producidas por los MOM.

Para construir los patrones de entrenamiento de la
RNA, cada patron del corpus de entrenamiento de los MOM
es evaluado en todos los modelos de fonemas y el conjunto
de probabilidades producidas por éstos se convierten en las
entradas de la red. Las salidas corresponden al fonema co-
rrecto en cada caso. La red es entrenada de manera tal que
su i-ésima salida tiende a 1 para cualquier entrada corres-
pondiente a una pronunciacion del fonema iy O para el resto
de las salidas.

4.7 Medidas de desempefio de los reconocedores

Para evaluar el desempefio de los reconocedores se de-
finieron las siguientes medidas:

1. Porcentaje de reconocimiento global (%RG): Es
el criterio basico y mas cominmente utilizado, que corres-
ponde a la razén del nimero de realizaciones de fonemas
identificados correctamente y el ndmero total de realiza-
ciones de todos los fonemas.

2. Porcentaje de reconocimiento promedio (%RP):
Esta medida es el promedio aritmético de los porcentajes de
re-conocimiento individuales para los fonemas.

3. Varianza (VAR): La varianza de los porcentajes de
re-conocimiento individuales para los fonemas; aquellos
que fueron considerados en el calculo del %RP. Mientras
menor sea la varianza, se considera mejor el reconocedor,
ya que esto indica mayor homogeneidad en los resultados.

5 Resultados
5.1 Reconocedor MOM clésico

El entrenamiento de los MOM se realizo, en unos ca-
sos, con el algoritmo de Baum-Welch, y en otros casos, con
el algoritmo de Viterbi (Maldonado, 2003; Huang y col.,
2001; Rabiner, 1989). Se trabaj6 tanto con MOM tipo Bakis
como ergddicos (Huang y col., 2001). En el primer caso, se
utilizé el toolbox HMM de MATLAB (Loizou, 2008),
mientras que en el segundo caso, las herramientas computa-
cionales fueron implementadas como parte de este estudio.
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En las tablas 5 y 6 se presentan los resultados de reco-
nocimiento para el caso particular de MOM de 2 estados y
diferente nUmero de gaussianas (G) por estado. En estas ta-
blas se muestran sélo los mejores resultados obtenidos se-
gun las medidas de desempefio antes definidas.

Tabla 5. Resultados de los reconocedores clasicos con MOM entrenados
con Viterbi (2 estados)

MOM Bakis MOM ergédicos
G %RG %RP VAR %RG %RP VAR
5 459 42.6 3727 45.7 414 344.6
6 453 41.3 363.3 45.5 42.6 343.0
7 45.0 41.0 474.8 44.4 41.9 413.8
8 47.4 43.9 350.4 45.1 43.2 375.1
9 46.9 43.1 377.1 46.0 42.5 372.4
10 45.0 41.4 329.2 45.3 42.1 451.4
11 46.3 42.9 384.2 46.8 42.7 398.1
12 45.5 42.4 410.3 46.4 43.3 395.4
13 46.7 43.4 403.3 45.8 41.3 361.1
14 46.3 43.7 398.9 45.2 423 464.3
15 45.6 42.8 419.6 45.6 42.6 426.8

Tabla 6. Resultados de los reconocedores clasicos con MOM entrenados
con Baum-Welch (2 estados)

MOM Bakis MOM ergédicos
G %RG %RP VAR %RG %RP VAR
5 47.6 43.4 472.1 47.8 41.9 491.8
6 47.3 41.9 455.7 47.3 41.3 501.3
7 49.8 435 5335 49.1 413 599.8
8 48.2 418 528.5 46.2 385 615.7
9 49.1 42.8 581.1 48.3 40.2 670.0
10 48.6 40.8 543.3 48.3 40.3 541.4
11 48.9 39.9 522.2 47.8 38.2 592.9
12 47.0 38.7 612.5 45.9 35.9 625.3
13 48.1 38.0 561.6 475 36.6 726.5
14 47.0 35.8 604.6 47.9 36.7 749.3
15 47.1 37.2 680.7 47.3 35.6 681.4

Como se puede observar, con el entrenamiento Baum-
Welch se obtuvieron mejores porcentajes de reconocimiento
global. Sin embargo, este entrenamiento arroja, en general,
resultados menos homogéneos que el entrenamiento Viterbi
dado que los %RP son menores y su varianza es mas alta.

Con respecto al tipo de MOM, los mejores resultados
se obtuvieron utilizando MOM Bakis.

Asi, para el reconocedor clésico, se escogié como el
mejor MOM aquel entrenado con Viterbi, de 2 estados, 8
gaussianas por estado y tipo Bakis. Se tomé esta decisién
debido a que es el reconocedor que posee un porcentaje de
reconocimiento global de 47.4% (el segundo mas alto), un
porcentaje de reconocimiento promedio por fonema de
43.9% (el mas alto) y una varianza de 350.4 (la segunda
mas baja). Ademas, este modelo se utiliz6 como el reco-
nocedor MOM de referencia para la comparacién posterior
con los reconocedores hibridos.

5.2 Pruebas de reconocimiento de los enfoques hibridos

Para estudiar el desempefio de los dos enfoques hibri-

dos, se realizaron pruebas con dos arquitecturas conexionis-
tas: redes perceptronicas multicapa (RPM) y redes de fun-
ciones de base radial (RFBR). Esto origind 4 modelos hi-
bridos:

Modelo hibrido 1: El reconocedor hibrido RNA1/MOM

basado en una RPM.

Modelo hibrido 2: El reconocedor hibrido RNA1/MOM

basado en una RFBR.

o Modelo hibrido 3: EIl reconocedor hibrido RNA2/MOM
basado en una RPM.

o Modelo hibrido 4: EIl reconocedor hibrido RNA2/MOM

basado en una RFBR.

Para el entrenamiento de los modelos hibridos se tomd
como base el modelo clasico de referencia, por lo que para
ambos enfoques hibridos ya se tenia cubierta la primera fase
(entrenamiento de los MOM por fonemas), de modo que se
procedi6 con la segunda fase (el entrenamiento de la RNA).

Con base en el teorema de aproximacion universal
(Haykin, 1999), para las RPM se realizaron pruebas con ar-
quitecturas de dos capas.

Una vez entrenadas las RNA se evallo el desempefio
de los reconocedores hibridos resultantes bajo los mismos
cri-terios utilizados en el caso de los reconocedores clési-
Cos.

5.2.1 Primera prueba

Para todos los modelos hibridos se realizd una prueba
exploratoria con el fin de determinar el nimero de neuronas
de la primera capa como un parametro alrededor del cual se
encuentran los mejores resultados. EI nimero de neuronas
considerado para todos los modelos hibridos en esta prueba
fue el siguiente: 50, 100, 200, 300, 400, 500, 600 y 750. Pa-
ra los modelos hibridos 1 y 2 se consideraron 3 valores de
a: 0.25,0.50y0.75.

En cuanto a los tipos de funciones de activacién, para
las RPM se utilizaron funciones softmax o funciones logis-
ticas multiples en su capa de salida, mientras que para las
RBF se utilizaron funciones gaussianas en la capa de base
radial.

El entrenamiento de las RPM se realiz6 mediante el al-
goritmo backpropagation utilizando como método de opti-
mizacion la conjugada del gradiente (Haykin, 1999).

Por otro lado, se realizaron 3 réplicas por cada arqui-
tectura de red, variando los pesos y sesgos iniciales. Sus re-
sultados fueron promediados para representar a la respectiva
arquitectura.

Bajo las condiciones antes descritas, los resultados ob-
tenidos fueron los siguientes:

Tanto para el modelo 1 como para el modelo hibrido 2
los mejores resultados se obtuvieron para el valor de o = 0,
75.

o Para el modelo hibrido 1 los mejores resultados se obtu-
vieron con RPM de 300 neuronas en la primera capa.
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o Para el modelo hibrido 2 los mejores resultados se obtu-
vieron con RFBR de 400 neuronas de base radial.

o Para el modelo hibrido 3 los mejores resultados se obtu-
vieron con RPM de 200 neuronas en la primera capa.

e Para el modelo hibrido 4, a partir de 200 neuronas en la
capa de base radial, los modelos se comportan de manera
muy similar en una banda menor al 1% alrededor del 51%
de reconocimiento global.

5.2.2 Segunda prueba

A partir de los resultados anteriores, se realizd una se-
gunda prueba variando el nimero de neuronas de la prime-
ra capa en cada modelo hibrido alrededor del valor con el
cual se obtuvieron los mejores resultados en la prueba ex-
ploratoria. Para esta prueba también se realizaron 3 réplicas
por cada configuracion de RNA. Asi, los mejores mode-los
fueron los siguientes:

e Modelo hibrido 1: EI mejor modelo corresponde a 325
neuronas de la réplica 1, el cual posee un porcentaje de
reconocimiento global del 49,7% (el mas alto de todos),
un porcentaje de reconocimiento promedio por fonema de
45,1% (el segundo mas alto) y una varianza de 383,83 (la
segunda més baja).

e Modelo hibrido 2: EI mejor modelo corresponde a 400
neuronas de la réplica 2, el cual posee un porcentaje de
reconocimiento global del 48,3% (el méas alto de todos),
un porcentaje de reconocimiento promedio por fonema de
44,5% (el mas alto) y una varianza de 365,9 (una de las
mas bajas).

e Modelo hibrido 3: EI mejor modelo corresponde a 200
neuronas de la réplica 2, el cual posee un porcentaje de
reconocimiento global de 48,8% (el segundo mas alto), un
porcentaje de reconocimiento promedio por fonema de
43,7% (el més alto) y una varianza de 376,8 (la segunda
mas baja).

e Modelo hibrido 4: En este caso, dos modelos podrian es-
cogerse como los mejores; el correspondiente a 300 neu-
ronas de la réplica 1, el cual posee un porcentaje de reco-
nocimiento global de 52,3% (el mayor de todos), un
porcentaje de reconocimiento promedio por fonema de
47,7% (el segundo mejor) y una varianza de 468,9; vy el
correspondiente a 250 neuronas en la réplica 2, el cual po-
see un porcentaje de reconocimiento global de 52,1%, un
porcentaje de reconocimiento por fonema de 47,8% y una
varianza de 466,0. Se realiz6 una comparacion a nivel de
fonemas entre estos dos modelos y se encontré que pre-
sentaban muchas similitudes. De hecho, el porcentaje de
re-conocimiento es el mismo en 12 de los 22 fonemas, y
cada uno posee un porcentaje mayor en 5 de los 10 fone-
mas res-tantes. Por esta razon, y en base al criterio de par-
simonia, se decide escoger la red de 250 neuronas.

En la tabla 7 se resumen estos resultados, y se compa-
ran con los obtenidos con el modelo de referencia.

Tabla 7. Mejores modelos

MODELO %RG %RP VAR
Referencia 47.4 439 3504
Hibrido 1, 325 neuronas  49.7 451 383.3
Hibrido 2, 400 neuronas  48.3 445 3659
Hibrido 3, 200 neuronas  48.8 437 376.8
Hibrido 4, 250 neuronas 52.1  47.8 466.0

En la figura 5 se presentan graficamente los porcenta-
jes de reconocimiento por fonema para los mejores modelos
(H1: mejor modelo hibrido 1, H2: mejor modelo hibrido 2,
H3: mejor modelo hibrido 3, H4: mejor modelo hibrido 4 y
Ref.: el reconocedor de referencia).
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Fig. 5. Mejores modelos. Porcentaje de reconocimiento por fonema
En la figura 5 se observa que:
o Con todos los modelos hibridos se obtienen mayores por-
centajes de reconocimiento en las vocales que con el reco-
nocedor de referencia, con la excepcién del modelo hibri-
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do 3 en el caso de la vocal “u”.

o El modelo hibrido 1 tiene el mayor porcentaje absoluto en
3 de los 22 fonemas (I, o, w) y tiene igual 0 mejor desem-
pefio que el modelo de referencia en 15 fonemas.

o El modelo hibrido 2 tiene el mayor porcentaje absoluto en
3 de los 22 fonemas (B, ¢, €) y tiene igual o0 mejor desem-
pefio que el modelo de referencia en 14 fonemas.

o El modelo hibrido 3 tiene el mayor porcentaje absoluto en
3 de los 22 fonemas (d, D, i) y tiene igual o mejor desem-
pefio que el modelo de referencia en 12 fonemas.

o El modelo hibrido 4 tiene el mayor porcentaje absoluto en
6 de los 22 fonemas (m, N, r, s, sil, t) y tiene igual o mejor
desempefio que el modelo de referencia en 17 de los 22
fo-nemas. Ademas, sdlo en 1 de los 5 casos en que resulto
ser peor que el modelo de referencia, la diferencia super6
el 10% (el fono B).

En comparacién con el modelo de referencia, el mode-
lo hibrido 1 logra mejorar en un 2,3% el porcentaje de reco-
nocimiento global y en 1,2% el porcentaje de reconoci-
miento promedio.

Con el modelo hibrido 2 se logran resultados, desde el
punto de vista global, similares a los del modelo de refe-
rencia, ya que logra mejorar en menos de 1% los porcen-
tajes de reconocimiento global y promedio de éste, tenien-
do una varianza ligeramente superior.

El modelo hibrido 3, a pesar de que logra mejorar en
1,4% el porcentaje de reconocimiento global respecto al
modelo de referencia, posee un porcentaje de reconocimien-
to promedio por fonema 0,2% menor que la de éste y una
mayor varianza.

Los mejores resultados se obtuvieron con el modelo hi-
brido 4, el cual logra mejorar en 4,7% el porcentaje de re-
conocimiento global respecto al modelo de referencia y en
3,9% el porcentaje de reconocimiento promedio a pesar de
gue su varianza también resultd ser mayor que la de éste.
Mas aln, fue el tnico modelo hibrido que superé en prome-
dio al reconocedor de referencia tanto en las vocales como
en las consonantes (en 6,26% y 3,22%, respectivamente).

6 Conclusiones

Luego de finalizado el trabajo experimental, se lleg6 a
las siguientes conclusiones.

El algoritmo de entrenamiento Baum-Welch y el algo-
ritmo de entrenamiento Viterbi, para modelos de fonemas
del habla venezolana de fechas, arrojaron resultados simila-
res en cuanto al porcentaje de reconocimiento global: el
primero ligeramente mejor que el segundo. Sin embargo,
los porcentajes de reconocimiento por fonemas para el reco-
nocimiento Viterbi tienden a ser mas homogéneos.

Los MOM tipo Bakis producen mejores resultados que
los MOM ergodicos.

Para el caso del enfoque hibrido 1, las RPM resultaron
tener un mejor desempefio que las RFBR. Con las RPM pu-
do lograrse hasta un 2,3% de mejora con respecto al sistema
clasico de referencia en cuanto a porcentaje de recono-

cimiento global. Para los modelos basados en el enfoque
hibrido 2, se obtienen mejores resultados utilizando RFBR
(modelo hibrido 4), logrando mejorar casi en un 5% el por-
centaje de reconocimiento global del reconocedor de refe-
rencia. A nivel de fonemas, el modelo hibrido 4 resulté ser
igual o mejor que el modelo de referencia en 17 de los 22
fonemas.

Con los dos enfoques hibridos estudiados, se logré me-
jorar ligeramente las capacidades de reconocimiento del
modelo de referencia, lo que demuestra la potencialidad de
los métodos conexionistas en los sistemas de reconocimien-
to automatico del habla. Sin embargo, el mayor beneficio de
los 4 modelos hibridos se produjo en el caso de las vocales,
pues s6lo el modelo hibrido 4 sobrepasé al de referencia
tanto en las vocales como en las consonantes, siendo por lo
tanto el mejor de los reconocedores evaluados.

En general, los resultados obtenidos son comparables
con los obtenidos por otros investigadores, como Bourlard y
Morgan (1993), quienes realizaron pruebas de reconoci-
miento utilizando RPM para la estimacién de las probabili-
dades de observacion de un MOM y obtuvieron porcentajes
entre 40% y 50% en reconocimiento de fonemas indepen-
dientes del hablante. Fernandez y Feijoo (2004), quienes
desarrollaron un reconocedor fonético de habla continua
utilizando informacion de segmentos adya-centes, obtuvie-
ron un porcentaje de reconocimiento de 47,71%.
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