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'Resumen

> En este articulo, se presenta una nueva variante del modelado oculto de Markov discreto. Su principal
caracteristica es la utilizacion de un diccionario VQ especifico para cada uno de los modelos HMM. De
esta forma, un MVOHMM consta de un diccionario VQ y un medelo HMM discreto. El procedimiento de
evaluacion de la probabilidad total de generacién de una secuencia de vectores incégnita por parte de un
 modelo MVQHMM, combina la distorsion de cuantizacion de dicha secuencia con el diccionario VQ del
- modelo y la probabilidad de generacién de la secuencia de simbolos, obtenida en el proveso VQ, por parte
. del modelo HMM asociado. En estre tabajo, se presentan resultados comparativos frente a dos sistemas
de reconocimiento, uno basado en modelos HMM discretos, otro basado en modelos HMM semicontiunos.
Los resultados experimentales muestran que la utilizacién de diccionarios VQ especificos, y la inclusidn
de las distorsiones de cuantizacion en el criterio de clasificacién, mejoran el rendimento del sistema de
© reconocimiento.

1 Introduccion

Los modelos ocultos de Markov discretos (DHMM) han sido ampliamente utilizados en sistemas de re-
conociminto de voz, como modelos acisticos de diferentes tipos de unidades de decision (palabras, fone-
mas, etc.), obteniendose buenos resultados. Sus principales ventajas frente a otros tipos de aproximaciones
son su moderado coste computacional, y su alta versatilidad. Sin embarge, uno de sus principales incon-
venientes es el proceso de discretizacién del espacio de observaciones, inherente a este tipo de modelado.
Esta discretizacién, usualmente llevada a cabo a través de un proceso cuantizacién vectorial (VQ), produce
pérdidas de informacién, que pueden deteriorar el rendimiento del sistema [1).

Al menos se han propuesto dos alternativas al modelado DHMM en la bibliografia. La primera de éstas
corresponde a los denominados modelos ocultos de Markov continuos (CHMM). En este tipo de modelos,
~ el problema de la discretizacion del espacio de caracteristicas se obvia modelando directamente las proba-
bilidades de observacion de los modelos como gausianas multivariadas. El principal inconveniente de este
tipo de modelado es su alto coste computacional, y el gran nimero de pardmetros que es necesario estimar
para la caracterizacién de las densidades de probabilidad de observacién de los modelos (principalmente
las matrices de covarianza). De esta forma, cuando el conjunto de datos disponible para el entrenamiento
es insuficiente para la adecuada estimacion de los pardmetros de los modelos, el rendimiento del sistema
se ve deteriorado {1].

La segunda altemmativa corresponde a los denominados modelos ocultos de Markov semicontinuos
{SCHMM,), inicialmente propuestos por Huang [2]. En esta aproximacién, el diccionaric VQ es modelado
como un conjunto de gausianas muitivariadas, v el proceso VQ es modificado de forma que se generan
multiples candidatos para cada vector observ able (uno por cada una de las gausianas). Cada candidato tiene
asociada una probabilidad, de acuerdo con la funcién densidad de probabilidad del centroide correspon-
diente del diccionario. Estas probabilidades son utilizadas para obtener las probabilidades de observacion
(ver expresién (5)).

En este trabajo introduciremos una nueva variante del modelado HMM discreto. Esta nueva aprox-
imacién utiliza un proceso VQ especifico para cada uno de los modelos HMM, en lugar de un proceso
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Figura 1: Sistema de reconocimiento basado en modelos MVQHMM

VQ con un diccionario comun a todos los modelos. Por este motivo, en adelante denominaremos a €stos
modelos HMM con cuantizacién miltiple (MVQHMM).

Para cada secuencia de vectores observables, el proceso VQ genera una secuencia de simbolos para cada
uno de los posibles modelos; estas secuencias de simbolos se obtienen al cuantizar la secuencia de vectores
con el diccionario VQ de cada uno de los modelos MVQHMM. Las secuencias de simbolos asi obtenidas
son utilizadas para evaluar las probabilidades de generacién de cada uno de los modelos HMM. Estas
probabilidades de generacién son combinadas con las distorsiones de cuantizacién obtenidas en el proceso
VQ (una por cada diccionario), obteniendo una probabilidad total de generacién que se utiliza como criterio
de seleccion del modelo mas adecuado a la secuencia de observaciones.

2 Modelos MVQHMM

Un modelo MVQHMM estéd compuesto por un diccionario VQ que modela las diferentes producciones
actisticas del modelo, y un modelo HMM discreto, que modela el secuenciamiento temporal de los prototipos
actisticos del diccionario VQ. De esta forma, cada unidad de decisién (fonema, palabra, etc.) dispone de
su propio conjunto de prototipos actisticos, y por lo tanto cabe esperar que el proceso de cuantizacién con
el diccionario VQ adecuado sea més preciso que en el caso de la utilizacién de un diccionario VQ comin
a todos los modelos. Ademas, no se realiza una decision a priori sobre la cuantizacién éptima para la
secuencia de observaciones, sino que ésta es aplazada y se lleva a cabo conjuntamente con la decision final
sobre el modelo mas adecuado a dicha secuencia de observaciones.

Tal y como mostraron Burton y Shore [3] y otros autores [4,5], las distorsiones de cuantizacién de
una secuencia de vectores de caracteristicas acusticas con diccionarios VQ de diferentes modelos, pueden
ser utilizadas como criterio de clasificacién. En la evaluacién de las probabilidades de generacién de los
modelos MVQHMM, las distorsiones de cuantizacion son combinadas con las probabilidades de generacion
de los HMM para obtener la probabilidad total de generacién del modelo MVQHMM, que es la utilizada
como criterio de clasificacién. En la figura 1 se muestra el esquema de un sistema de reconocimiento
de palabras aisladas basado en modelos MVQHMM. En la figura, log P(OT|x) representa la probabilidad
logaritmica de generacion de la secuencia de simbolos OT por parte del modelo 3, y log P(XT [0] , ) es el
logaritmo de la probabilidad de cuantizacién de la secuencia de vectores X7 en la secuencia de simbolos
O7 para el modelos A. Esta probabilidad logaritmica es esencialmente proporcional a la distorsién media
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de cuantizacién de la secuencia de vectores, si se elige convenientemente la forma de las densidades de
probabilidad de los centroides del diccionario VQ (ver seccién 2.2).
2.1 Composicion de probabilidades

Dada una secuencia de observaciones XIT = z1---z7, donde =, es un vector de pardmetros acisticos, La
probabilidad de generacién P(X{ |A) para un HMM X puede expresarse en la siguiente forma:

P(xTIy) = S PTIST,A)- P(ST1A) o))
ST
T
PTIST A) = J]Pads:, A @
=1
T
P(STIAY = P(s1|3) - ] Ploddse-1, 2 3)
t=2

donde .S';r = 51 - - -S7 €5 Unha secuencia de estados, ’]T =z -+ -2+ 27 €5 UNa secuencia de observaciones
y A representa el modelo, P(x:|s:, ) es la probabilidad de observacin del vector z, en el estado s; del
modelos, P(s1|A) es la probabilidad inicial del estado s1, y P(s¢[si—1, ) es la probabilidad de transicién
del estado s;_1 al estado s,. La sumatoria en ST representa la suma sobre todas las posibles secuencias de
estados para el modelo. Asumiendo que la densidad de probabilidad P(z.|s(, A) puede expresarse como
una mezcla de funciones densidad de probabilidad, podemos escribir

Pladst = 3 PladonsiA) - Ploddse, ) )
e €V {arA)

donde V (s;, A) es un conjunto de vectores prototipo pertenecientes al estado s, del modelo A. Si P{zy|or, 51, A)
son gausianas entonces la expresién anterior es esencialmente la misma que la utilizada en los modelos
HMM continuos con mezcla de gausianas, siendo P(o|s¢, A) los coeficientes de la mezcla.

Asumiendo que el conjunto de clases V es independiente del estado y el modelo considerados, podemos
escribir

P(zils:, A) = Z P(ziloc) - Ploi]st, A) (5)
o€V

Esta expresion es equivalente a la utilizada por Huang [2] en su formulacién del modelado HMM semi-
continuo. En la implementacién préctica, sélo se consideran los M términos de la sumatoria (5) con mayor
valor de P(z.lo:).

Ademas, si asumimos clases disjuntas o levemente solapadas, la expresion anterior puede ser aproxi-
mada en la forma

Plzilse,A) = Plailo}) - Plogls:, A) 6)
of = argmax{P(zo)} 2

que representa la formulacién del modelado HMM discreto. Utilizando las expresiones (1-3) y (6-7) se
pueden obtener las siguientes relaciones

P(XTIST,A)
P(XTIN

I

PxT10T™y- P(OT71ST, ) (8)
P(XT|10T™y- P(OT|0) (9)

Donde O = o} - - -0y es la mejor secuencia de simbolos (en el sentido de la expresién (7)). Notese que
debido a que P(X{ |Of ") es independiente del modelo actual, s6lo es necesario evaluar las probabilidades
de generacién de la secuencia de simbolos, P(O7 " |A).
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Finalmente, las férmulas de evaluacion para la probabilidad de generacién de un modelo MVQHMM
puede obtenerse bajo la suposicidn de que el conjunto de clases V es disjunto y s6lo depende del modelo
considerado. Por lo tanto, podemos escribir

P{z(s:,X) = Plzi|oy,A) - Ploglse, A) 4]
o; = argo'rggg;){l’(rdohh)} am

A partir de las expresiones (1-3) y (10-11) es sencillo obtener la siguiente relacién
P(xT Py = PXTI07™,2) - P(OT"A) (12)

Enesta expresién P(X{ |0 ", }) representa la probabilidad de cuantizacion de la secuencia de observaciones
X7 en la secuencia de simbolos OT " y P(O] |} es la probabilidad de que la secuencia de simbolos of”
sea generada por el modelo A. ’

2.2 Modelado de las probabilidades de cuantizacion

A diferencia de lo que ocurre en el modelado HMM discreto, en el modeloado MVQHMM las probabilidades
de cuantizacion P{XT107 , ) dependen del modelos considerado y, consecuentemente, deben ser estimadas
para obtener la probabilidad de generacion del modelo dada por la expresion (12). Para evaluar las
probabilidades de cuantizaci6n, es preciso establecer un modelo para los centros del diccionario VQ.

En el presente trabajo, cada clase (centroide del diccionario VQ del modelo) se modela como una
gausiana con matriz de covarianza identidad . Con esta suposicién, la probabilidad de cuantizacion
puede expresarse en la forma siguiente:

o= oI (13)
1 ST AT R 4 P ,  DiXD
TlogP(AI |07 ,A) = —210g27r—210go,\— 20%\ (14)
_ T
DiXT) = Tzuz.-p,;‘m’ (15)
=l

donde D (XT) es la distorsi6n media de cuantizacién de la secuencia de vectores XJ con el diccionario
del modelo ), p es el nimero de componentes del vector, 4} , es el centroide mas cercano al vector, y poi
es el valor esperado de dicha distorsién media. Por lo tanto, la probabilidad de cuantizacién logaritmica es
proporcional a la distorsion media de cuantizacion.

23 Entrenamiento de los modelos MVQHMM

En una aproximacién de estimacién de méxima probabilidad, la estimacién de los pardmetros de un modelo
MVQHMM debe realizarse maximizando la probabilidad total de generacién dada por la expresion (12).
Esta aproximacién requiere de la optimizacién conjunta de los centroides del diccionario VQ y de los
parametros del modelo HMM asociado. Sin embargo, debido a la complejidad de esta aproximacién, en el
presenta trabajo se ha utilizado una aproximacién sub-6ptima en dos pasos. Esta aproximacion es anéloga
2 1a utilizada en la estimaciond de méxima probabilidad de los pardmetros de los modelos HMM discretos.

En el primer paso, se contruyen los diccionarios VQ de los modelos utilizando un algoritmo de agru-
pamiento. En el presente trabajo se ha utilizado un algoritmo LBG con inicializacion por biparticién. Este
proceso maximiza las probabilidades de cuantizacién, de acuerdo con la expresién (15), minimizando la dis-
torsién (distancia) media entre los vectores de la secuencia de entrenamiento y los centroides del diccionario
VQ del modelo.

En el segundo paso, los diccionarios VQ previamente construidos se utilizan para cuantizarlas secuencias
de vectores del conjunto de entrenamiento. Esta cuantizacion se realiza de ferma que los vectores del
conjunto de entrenamiento de un determinado modelo son cuantizados con el diccionario VQ de éste. Con
las secuencias de simbolos asi obtenidas, se estiman los pardmetros del modelo HMM discreto asociado
a cada MVQHMM utilizando un procedimiento ietrativo tipo Baum-Welch. Los modelos iniciales se
construyen a partir de una segmentacion lineal uniforme de las secuencias de entrenamiento.
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| Centroides | DHMM [ SCHMM [ MVQHMM |

4-64 || 4.37% 3.02% 4.25%
8-128 || 3.59% 2.13% 243%
16-256 || 2.81% 1.56% 0.95%
32-512 || 2.03% 1.43% 0.87%

Tabla 1: Errores de reconocimiento

Resultados experimentales

Se han realizado experimentos de evaluacién comparativos sobre sistemas de reconocimiento de palabras
isladas basados en modelos MVQHMM, y modelos HMM discretos y semicontinuos [6]. El vocabulario estd
" formado por los 10 digitos castellanos y seis palabras clave (CUERPO, HOMBRO, CODO, MUNECA, MANQ, DEDOS).
-~ Exsisten 3 repeticiones de cada palabra del vocabulario pronunciadas por 40 locutores (20 masculinos y 20
~femeninos). Debido al reducido niimero de locutores que componen la base de datos, en la evaluacion de
Jos tres sistemas de reconocimiento, se utilizé un método similar al denbominado leaving-one-out [7]; 32
- locutores (16 masculinos y 16 femeninos) se utilizaron para entrenamiento, y los 8 restantes (4 masculinos
y 4 femeninos) para evaluacién. Estos experimentos se repitieron para 5 particiones disjuntas de la base
de datos, y los resultados se promediaron. Los resultados asi obtenidos son equivalentes a los que se
obtendrian utilizando una base de datos de 72 locutores, con un conjunto de entrenamiento de 32 locutores
y un conjunto de evaluacion de 40 locutores diferentes de los anteriores.

Las palabras se muestrearon con una frecuencia de 8 kHz y 12 bits de precisién. Serealiz6 un andlisis LPC
de orden de prediccion 10, sobre segmentos de sefial de 32ms desplazados cada 16ms. Cada segmento de
sefial se caracteriza como un vector de 33 componentes, formado por 16 coeficienes cepstrum, 16 coeficientes
delta-cepstrum, y la delta-energia logarimica [8]. Tanto a los oeficientes cepstrum como a los delta-cepstrum
se le aplicd un ventana de lifterde longitud 16 [9]. Los coeficientes delta-cepstrumy delta-energia se pesaron
con valores 0.925 y 0.728 para rendimiento 6ptimo de la distancia euclidea utilizada en el proceso VQ [6].
En todos los casos, se utilizaron modelos HMM izquierda-derecha con 10 estados. La informacién sobre
la duracién de los estados se tuvo en cuenta a través de un postprocesador que modifica las probabilidades
de generacion de los modelos HMM [6,10]. En la tabla 1 se muestran los errores de reconocimiento para
los sistemas basados en modelos discretos (columna DHMM), semicontinuos (columna SCHMM) y de
cuantizacién dependiente (columna MVQHMM). La primera columna indica el niimero de centroides para
cada uno de los diccionarios VQ de los modelos MVQHMM (primer valor) asi como el niimero de centroides
en el diccionario universal utilizado para los modelos DHMM y SCHMM (segundo valor). Como puede
observarse, cada una de las filas de la tabla representa una configuracién con un mimero total de centroides
equivalente a los tres tipos de modelos utilizados. Para el caso de 4 centroides en modelo MVQHMM, el
error de reconocimiento es similar al obtenido con modelos DHMM, pero superior al correspondiente a los
modelos SCHMM. Esto es debido a que el niimero de centroides por modelos es insuficiente para modelar
adecuadamente las diferentes producciones acuisticas de éstos. Sin embargo, para un nimero de centroides
superior (16 6 32), el error de reconocimiento obtenido con los modelos MVQHMM es significativemente
inferior al correspondiente a los modelos DHMM y MVQHMM.
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