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Reconocimiento del habla mediante el uso de la correlacion cruzada y una perceptron multicapa

Resumen

En el presente articulo se da a conocer una alternativa algoritimica a los sistemas actuales de
reconocimiento automatico del habla (ASR), mediante una propuesta en la forma de realizar la
caracterizacion de las palabras basada en una aproximacion que usa la extraccion de coeficientes
de la codificacion de prediccion lineal (LPC) y la correlacion cruzada. La implementacion
consiste en extraer las caracteristicas fonéticas mediante los coeficientes LPC, después se forman
vectores de patrones de la pronunciacion conformados por el promedio de los coeficientes LPC
de las muestras de las palabras obteniendo un vector caracteristico de cada pronunciacion
mediante la autocorrelacion de las secuencias de coeficientes LPC; estos vectores se utilizan para
entrenar un clasificador de tipo perceptron multicapa (MLP). Se realizaron pruebas de
desempefio previo entrenamiento con los diferentes patrones de las palabras a reconocer. Se
utilizé la fonética de los digitos del cero al nueve como vocabulario objetivo, debido a su amplia
aplicacion, y para estimar el desempefio de este método se utilizaron dos corpus de
pronunciaciones: el corpus UPA, gue contempla en su base de datos la pronuncacion de la region
occidente de México, y el corpus Tlatoa, que hace lo propio para la region centro de México. Las
sefiales en ambos corpus fueron adquiridas en el lenguaje espafiol, y a una frecuencia de
muestreo de 8kHz. Los porcentajes de reconocimiento obtenidos fueron del 96.7 y 93.3% para las
modalidades de mono-locutor para el corpus UPA y multiple-locutor para el corpus Tlatoa,
respectivamente. Asimismo, se realiz6 una comparacion contra dos métodos clasicos del
reconocimiento de voz y del habla, Dynamic Time Warping (DTW) y Hidden Markov Models
(HMM).
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Abstract

It this paper we present an algorithmic alternative to the current Automatic Speech Recognition
(ASR) systems by proposing a way to characterize words based on approximations that use an
extracted coefficient from Linear Predictive Coding (LPC). The method consists in extracting
phonetic characteristics through the use of LPC coefficients, after which pattern vectors are
formed from the LPC coefficient averages taken from the word sampling, thus creating a unique
vector for each pronunciation through the auto correlation of the LPC coefficient sequences.
These vectors are used to train a Multilayer Perceptron (MLP) classifier. After training
performance trials were executed. The sounds from the digits zero through nine where used as a
target vocabulary, given its general use, and to estimate the performance of this method two
corpus where used: the UPA corpus, which in its vocabulary uses a pronunciation familiar to the
western part of Mexico, and the Tlatoa corpus, who’s vocabulary presents a pronunciation typical
of the central region of Mexico. The signals from both corpus where sampled in the Spanish
language, and at a sampling frequency of 8kHz. The recognition rate for the mono-speaker from
the UPA corpus and the multiple-speaker from the Tlatoa corpus were 96.7% and 93.3%
respectively. Additionally, there where comparisons done against two classic methods used for
speech recognition, Dynamic Time Warping (DTW) and Hidden Markov Models (HMM).

Keywords: automatic speech recognition, cross-correlation, multilayer perceptron, linear

predictive coding
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1. Introduccion

Uno de los principales problemas del reconocimiento automatico del habla (ASR) es la variacion
de las condiciones fisiologicas entre los humanos (Benzeghiba et. al., 2007, 763), tales como: la
gran disparidad de los registros vocales, el genero, la edad, la estructura anatomica, entre otras;
otro aspecto que puede tener influencia en el problema es el estado de animo de la persona. Esto
ocasiona que la pronunciacion de la palabra por una misma persona no genere el mismo patron
acustico en diversas pronunciaciones (De Luna-Ortega et. al., 2006, 32). La solucién a dicho
problema tiende a formularse como un problema de clasificacion estadistica (Trentin, 2001, 91),
con la idea de generar patrones que abarquen la mayor parte de las variaciones posibles,
obteniendo con ello un aumento en el porcentaje de reconocimiento.

Una etapa clave en el reconocimiento de patrones es la extraccion de caracteristicas: en el
habla, las técnicas mas usuales para extraer caracteristicas incluyen la extraccion de coeficientes
de prediccion lineal (LPC), Cepstrum vy los coeficientes cepstrales de frecuencia Mel (MFCC),
entre otros (Rabiner, 2007,75); la técnica de LPC es utilizada debido a su capacidad para
proporcionar estimaciones precisas de los parametros de voz (Rabiner, 2007,75). EI Cepstrum es
otra alternativa de uso para caracterizacion de la voz debido a que obtiene espectros en ventanas
de corto tiempo, ademas de que es menos susceptible a las distorsiones lineales (Schafer, 2007,
176), y el MFCC (que es una derivacion del LPC) y sus derivados son los algoritmos de
extraccion mas popular en uso para los sistemas de reconocimiento de voz (Rabiner, 2007, 166),
debido a que estan basados en la percepcidn que tiene el oido humano, es decir, que trabajan por
bandas de frecuencia.

A la fecha, se han aplicado diferentes técnicas en el reconocimiento del habla, entre las
cuales se encuentran la programacion lineal (Dynamic Time Warping, DTW), los modelos
ocultos de Markov (Hidden Markov Models, HMM), las redes neuronales artificiales (Artificial
Neural Networks, ANN), Redes Bayesianas (Bayesian Networks, BN), y otras, obteniendo
porcentajes de reconocimiento entre el 80% y el 97%, segun la técnica utilizada y las palabras a
reconocer (De Wachter et. al., 2007, 1377; Kinjo and Funaki, 2006, 3477; Romo et. al., 2008,
163; De Luna-Ortega et. al., 2006, 32; Irwin, 1988, 1412; Nefian et. al., 2002, 1; Oropeza and
Suérez, 2006, 270; Chen et. al., 2011, 919; Zweing, 1999, 253; Livescu, 2003, 1 ; Wollmer, 2010,
867). Actualmente, los modelos complementarios entre extraccion de caracteristicas y técnicas

de reconocimiento de voz han favorecido al aumento de la tasa de correcto reconocimiento.

Revista Electronica Nova Scientia, N° 12 Vol. 6 (2), 2014. ISSN 2007 - 0705. pp: 108 — 124
-111 -

Nova Scientia



de Luna-Ortega, C.A. et al.

El propdsito de este trabajo es mostrar que el uso de la correlacion cruzada aumenta la
capacidad discriminante de los coeficientes LPC codificando palabras aisladas; para demostrarlo,
los digitos en esparfiol del cero al nueve son clasificados utilizando un perceptron multicapa.
Como se vera, esta combinacion de LPC/correlacion cruzada/perceptron multicapa permite
obtener altas tasas de clasificacion correcta. Con el meétodo propuesto no es necesario
estandarizar la dimensionalidad de los vectores de las palabras para realizar el reconocimiento,
obteniendo desemperios iguales o mayores que los algoritmos clasicamente aplicados como lo
son HMM y DTW.

En las siguientes secciones se describe la correlacion cruzada como una forma de realce
de la caracterizacion de los coeficientes de LPC de la pronunciacion de una palabra, aunado al
perceptron multicapa como reconocedor en un sistema ASR. Se describe el disefio experimental
asi como la configuracion del perceptron multicapa. Finalmente, en las dos Ultimas secciones se

presentan los resultados y las conclusiones, respectivamente.

2. Método
La correlacion tiene como objetivo principal el célculo de la similitud de dos sefiales. La
correlacion cruzada entre dos sefiales dada por la sefial ryy(l), que esta definida por (Proakis,
2007, 106):

ry ()= ix(n)y(n—l): ix(n+l)y(n), I=0,4,%2,... 1)

N=—o0

donde x,y,l y n son las dos sefiales a correlacionar, un parametro de offset (tiempo o retardo), y el
nimero de muestras de ambas sefales, respectivamente. El subindice xy que es usado en la
ecuacion (1) indica cuales sefiales son correlacionadas. En especifico, si la sefial tiene correlacion

consigo misma es nombrada autocorrelacion que esta definida como:

o0 00

M (1) =D x(Mx(n=1)= > x(n+1)x(n). 2)

N=—o0 N=—c0

Una de las propiedades de la autocorrelacion es la simetria geométrica que se obtiene, siendo ésta
una funcion par como se puede ver en la Figura 1a, donde x(n) representa los 12 coeficientes de
la pronunciacién del digito cuatro. La autocorrelacion se representa matematicamente por la

siguiente ecuacion:

Mo (1) = 1o (D) (3)
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Esta ecuacion es una propiedad exclusiva de la autocorrelacion, pero es posible utilizarla en la
correlacion cruzada si las secuencias de ambas sefiales x(n) y y(n) son muy similares, esto es:
oy (D] gy = N (1) = T (A1), 4)

por lo cual, la aproximacion a la propiedad de simetria par que se observa en la ecuacion (4) es
una herramienta valida para discriminar caracteristicas en el reconocimiento de patrones, como se
puede observar en la Figura 1b, donde existe una correlacion cruzada entre x(n) y y(n), donde
y(n) son los 12 coeficientes LPC de una pronunciacion del digito cuatro diferente a x(n). Con
ello, si se correlacionan dos secuencias altamente similares, su tendencia seré orientada a ser una
funcién par. Esto se puede determinar mediante el establecimiento de un grado de similitud que
se procesa mediante técnicas de reconocimiento de patrones, y con ello establecer una
clasificacion, misma que se puede utilizar para la discriminacion de una pronunciacién corta. En
caso de que las dos secuencias no fueran altamente similares, la funcién no se aproxima a una
funcién par, como se puede observar en la Figura 1c, donde z(n) representa los coeficientes LPC

de una pronunciacion del digito cinco en correlacion cruzada con x(n).

r xx( ()] T xy(’) rxz(’)

ol [ r 0 ' T
—o ()
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Figura 1. a) Auto-correlacion x(n), b) Correlacion cruzada x(n) y y(n) y ¢) Correlacion cruzada x(n) y z(n).

3. Disefio Experimental

5 10

El disefio experimental utilizado en este sistema ASR se muestra en la Figura 2; en ésta, se
muestran cinco etapas en las que se lleva a cabo el proceso: la adquisicion y almacenamiento de
datos, el pre-procesamiento (normalizacion y el filtrado), la extraccion de caracteristicas (LPC

orden 12 y la Correlacion), el entrenamiento y el reconocimiento.
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Fig. 2. Sistema ASR propuesto.

3.1 Corpus Utilizados

Se utilizaron dos bases de datos de pronunciaciones de digitos con palabras en espafiol con la
finalidad de comprobar el algoritmo propuesto. La primera es la base de datos Tlatoa (Tlatoa,
2012), la cual considera pronunciaciones de la region centro de Meéxico, de la cual se tomaron
para este estudio 100 pronunciaciones de cada uno de los digitos del cero al nueve. Las
pronunciaciones utilizadas de esta base de datos fueron de 12 hablantes (7 hombres y 5 mujeres),
los cuales se seleccionaron aleatoriamente para no generar tendencias o desviaciones en este
estudio. La segunda es una base de datos, recolectada en la Universidad Politécnica de
Aguascalientes en el afio 2012; en ésta, la captura de las palabras se realiz6 con el micréfono
integrado de la computadora Laptop Dell XPS, con una serie consecutiva de la misma palabra
durante un minuto de un solo hablante (hombre), logrando obtener variaciones en los parametros
de velocidad, frecuencia e intensidad, en una habitacion de 3mx3m con ambiente controlado,
buscando obtener pronunciaciones locales de la region occidente de México, consistente en 100
pronunciaciones de cada uno de los digitos del cero al nueve, totalizando 1000 ejemplares. Para

ambas bases de datos la frecuencia de muestreo fue de 8kHz.

3.2 Pre-procesamiento

En la etapa de pre-procesamiento, ver Figura 2, todas las sefiales a procesar fueron filtradas
mediante el algoritmo de wavelet denoising, con un filtro de 12 niveles de resolucion y 4
coeficientes de Daubechies, obteniendo una atenuacion de 5dB de relacion sefial a ruido (SNR).
El filtrado se realiz6 usando Matalb®, versién 20102 La seleccion del namero de niveles y
coeficientes se realiz6 mediante experimentacion, tomando como base los mejores resultados en
promedio, esto es, la menor distorsion de la sefial. Para validar este proceso, se calculd el

porcentaje de error de reconstruccion o distorsion de la sefial, a partir de la ecuacion 5 (Benzid,
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2006, 1306). Los resultados se presentan en la Tabla 1, en donde se observa que el menor

porcentaje de distorsion se obtiene con doce coeficientes.

()

en donde: PRD, es el porcentaje de diferencia o distorsion de la sefial de audio original y la

filtrada (Percent Root-mean square Difference); x;, es la sefial original de audio; X;, es la sefial

filtrada; i, es la media de la sefial original.

Tabla 1. Porcentaje de distorsion en razén a niveles de resolucion y coeficientes

Wavelet Madre | Niveles de resolucion |  Coeficientes PRD Atenuacion
(%) SNR (dB)
10 2 79.40 4.75
10 4 77.64 5.33
10 6 76.82 5.61
12 2 80.09 4.73
Daubechies 12 4 75.84 5.33
12 6 77.22 5.59
14 2 80.89 4.76
14 4 78.29 5.33
14 6 77.44 5.62

3.3 Extraccion de caracteristicas

Para la extraccion de caracteristicas de cada palabra, se obtuvieron 12 coeficientes de LPC con el
objeto de modelar sus propiedades fonéticas (Makhoul, 1975, 561) y, a su vez, representar cada
palabra en un nimero corto de coeficientes indistintamente de la duracion de la misma. Dado que
todos los datos adquiridos se muestrearon a 8kHz, se obtuvieron 12 coeficientes LPC por palabra

segun la expresion (Rabiner, 2007, 90):

f
=4+ ° 6
¥ 1000 ©)

Revista Electronica Nova Scientia, N° 12 Vol. 6 (2), 2014. ISSN 2007 - 0705. pp: 108 — 124
-115 -

Nova Scientia



de Luna-Ortega, C.A. et al.

en donde p es el nimero de coeficientes y f; es la frecuencia de muestreo.

Una vez obtenido el vector con los 12 coeficientes LPC, se calcula la correlacion cruzada
entre la pronunciacion analizada y un prototipo de clase o patron de cada digito, para obtener un
nuevo vector con 23 coeficientes, que tiene un realce de las caracteristicas de la pronunciacion
del digito. El patron o prototipo de cada digitio se obtuvo en el espacio de los coeficients de

prediccion lineal al promediar los coeficientes de 50 pronunciaciones arbitarias de cada uno.

3.4 Generacidén de Patrones para Correlacion Cruzada
Para la generacion de patrones y prueba del desempefio de esta propuesta se definieron dos
conjuntos: el de entrenamiento y el de prueba. El conjunto de entrenamiento consistio, en ambos

corpus, de 500 pronunciaciones, esto es 50 pronunciaciones de cada digito, donde se defini6 cada
elemento del conjunto como LPC,", donde d es el digito pronunciado y n es el indice que

identifica cada pronunciacion. El conjunto de prueba se formo, para ambos casos, del corpus
UPA y corpus Tlatoa, las 50 pronunciaciones restantes de cada digito.

Con el conjunto de entrenamiento se obtuvieron los patrones para cada digito,
conformados por el promedio de los coeficientes LPC de las 50 pronunciaciones de cada uno de
los digitos de cada corpus. Definiendo dicho promedio como LPCg4, donde d es el digito

pronunciado.

3.5 Fase de entrenamiento del MLP
Esta fase de identifica en la Figura 2. El perceptron multicapa (MLP) estd compuesto por una
capa de entrada de 23 perceptrones con una funcion de activacion logaritmica sigmoidal, que
reciben los valores de la correlacién cruzada, una capa oculta de seis perceptrones con una
funcién de activacion tangente sigmoidal y una capa de salida con un perceptron con una funcion
de activacion lineal.

El entrenamiento del MLP se llevo a cabo mediante los datos de referencia presentados en
la Tabla 2 usando el conjunto de entrenamiento definido en la seccion 3.4, ese entreno al
perceptron multicapas por un periodo de 10,000 épocas. Notese que el perceptrén se entrena con

las correlaciones del propio digito vs. cada uno de los patrones o prototipos de clase en el espacio
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LPC. Las implicaciones de esta particular seleccion de patrones de entrenamiento se comentaran

en la fase de reconocimiento.

Tabla 2. Datos de referencia para entrenamiento de la MLP.

Digito Entrada del MLP Salida deseada
Pronunciado (correlacién cruzada entre) del MLP

LPC,", LPC, 0
n 0
cero LPC, L LPC, .
LPC,", LPCy 0
LPC,", LPC 1
n 1
uno LPC, L LPC: .
LPC,", LPCo 1
LPC,", LPCo 9
n 9
nueve LPC, L LPC, .
LPC,", LPCs 9

3.6 Fase de Reconocimiento con el MLP.

La fase de reconocimiento es en la que se verifica el desempefio del sistema. Esta fase se explica
basandose en el diagrama de la Figura 2 y los conjuntos de entrenamiento de la Tabla 2. Para
estimar el desempefio del sistema se toman los conjuntos de prueba descritos en la seccion 3.4.
Los coeficientes LPC del digito a ser reconocido (LPCy) se someten a correlacion cruzada con
cada uno de los prototipos de digito (LPCq), por lo que al MLP se le ejecuta secuencialmente
con cada una de las 10 secuencias de correlacion, y la mayoria de valores de salida es
directamente el digito reconocido. Esto es consecuencia directa del metodo de entrenamiento, en
el cual se ha ensefiado al MLP que no importa contra cual prototipo o patron de digito se

correlacionen los coeficientes LPC de un digito, éste siempre debera de tratar de generar a la
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salida el valor numérico del digito de la palabra. Esto convierte al MLP en un generador secuecial

de votos para un votante de mayoria.
4. Resultados

Se realizaron pruebas de reconocimiento monolocutor y multilocutor, obteniendo resultados de
entre 90 y 100% para las 1000 pronunciaciones probadas en monolocutor, de las cuales 500
fueron de la base de datos de entrenamiento y 500 de la base de datos de prueba, asi como entre
88 y 97% para las 1000 pronunciaciones probadas en la modalidad de mdaltiples locutores, de
donde se tomaron 500 de la base de datos de entrenamiento y 500 de la base de prueba. Se
observo que las palabras tres, cuatro, cinco y siete fueron las que mayor tasa de reconocimiento
correcto presentaron, asi como las palabras uno y cero obtuvieron una menor tasa de
reconocimiento, esto para ambos corpus utilizados. En las Tablas 3 y 4 se muestran las
comparaciones monolocutor para el corpus UPA y de mdltiples-locutores para el corpus Tlatoa.
Se realiz6 la comparacion del método propuesto contra los métodos de DTW y HMM,
gue son métodos muy populares en reconocimiento del habla, segin la literatura (Rabiner, 89,
257; Takiguchi, et. al., 2001, 127; Abdulla, 2003, 1576; Itakura, 1975, 52). Témese en cuenta que
para el DTW no se extrajeron caracteristicas, sino que se compararon las pronunciaciones de los
digitos contra plantillas o patrones de los digitos, en forma de vectores caracteristicos, definidas
en base a la menor distancia intraclase del patron contra todas las pronunciaciones. Para el
desarrollo del HMM se utilizé el Hidden Markov Model Toolkit. Los tres métodos se probaron
usando 1000 pronunciaciones en monolocutor, utilizando la base de datos UPA. Se obtuvo una
tasa de reconocimiento con el método aqui propuesto, esto es, para el total de las palabras
probadas se lograron los siguientes resultados: 96.7, 94.3 y 90.9% de reconocimiento para el
método propuesto, el DTW y el HMM, respectivamente. Los resultados por cada digito se

observan en la Figura 3 que representa las tasas de reconocimiento correcto por método.

Tabla 3. Matriz de confusion para Corpus UPA monolocutor

Palabra | Uno | Dos | Tres | Cuatro | Cinco | Seis | Siete | Ocho | Nueve | Cero | Porcentaje
Uno 90 5 - - 3 - - 2 - - 90%
Dos - 94 2 2 - 2 - - - - 94%
Tres - - | 100 - - - - = > - 100%
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Cuatro - - - 100 - - - - - - 100%
Cinco - - - - 100 - - - - - 100%
Seis - - - - - 94 3 1 - 2 94%
Siete - - - - - - | 100 - - - 100%
Ocho - - - - - - 3 96 3 - 96%
Nueve - - - - - - - - 100 - 100%
Cero - - - 2 1 2 1 1 - 93 93%
Tabla 4. Matriz de confusion para Corpus Tlatoa Multiple locutor
Palabra | Uno | Dos | Tres | Cuatro | Cinco | Seis | Siete | Ocho | Nueve | Cero | Porcentaje
Uno 95 | 2 - - 1 - 1 1 - - 95%
Dos - 88 | 3 2 3 2 - - 1 1 88%
Tres 1 2 97 - - - - - - - 97%
Cuatro - - - 95 - 1 2 - - 2 95%
Cinco - - - 93 - 2 3 2 - 93%
Seis - 2 1 2 - 94 - 1 - - 94%
Siete 1 1 1 1 - - 95 - 1 - 95%
Ocho - 2 1 2 2 - - 91 - 2 91%
Nueve 1 2 - 2 - - - - 95 - 95%
Cero - 2 - 2 2 2 2 - - 90 90%
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Fig. 3. Comparacion mono-locutor entre el algoritmo propuesto, DTW y HMM, utilizando el Corpus UPA.

Asimismo, se realiz6 una validacion con el Corpus Tlatoa del algoritmo propuesto

mediante el método “Hold out” 50-50, obteniendo los resultados que se muestran en la Figura 4;

de los cuales se puede establecer, que en diez pruebas de la validacion se obtuvo un promedio de

tasa de reconocimiento del 94%, presentando una tasa con el porcentaje mas alto del 97% tanto

para el conjunto de entrenamiento como para el conjunto de prueba.
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Fig. 4. Tasa de Reconocimiento de 10 pruebas de validacion con el método “Hold out” con 50% de muestras de
pruebay 50% de muestras de reconocimiento.

5. Conclusiones

Se ha presentado el método propuesto como una variante del reconocimiento de palabras
aisladas, en el cual la correlacion cruzada se ha utilizado para potenciar la extraccion de
caracteristicas, lo cual promueve una mayor tasa de clasificacion correcta en el algoritmo de
clasificacion. La correlacion cruzada puede considerarse como una autocorrelacién cuando existe

una similitud entre el patrén y la palabra pronunciada.

Se escogieron los digitos del cero al nueve como pronunciaciones a reconocer, debido a
que son palabras cortas con gran uso en una vasta cantidad de aplicaciones. El lenguaje espafiol
mexicano, de dos regiones de pronunciacién diferente, se selecciond para realizar el desarrollo de
la aplicacion, ya que existen desarrollos para otros idiomas y al tratar de aplicarlos al espafiol
mexicano su desempefio podria degradarse por las diferencias fonéticas entre idiomas diferentes.

El experimento se realizo con los dos corpus descritos en la metodologia, obteniendo tasas
de reconocimiento correcto del 96.7% para el corpus UPA y 93.3% para el corpus Tlatoa.

El algoritmo propuesto se desempefia razonablemente bien, ademas que se demuestra que

para esta clase de aplicacion es superior al HMM y se compara favorablemente contra el DTW,
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con lo cual se generan indicios a que, quiza en el problema de palabras aisladas el HMM pueda

no ser la mejor opcion.
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