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RESUMEN

E]l presents trabajo abtorda el tema del reco-
nocimiento automatico de fonemas. Entendidén—
dose por fonema la unidad fonética bAsica de
un lenguaje hablado. FPrimeramente s« da una
idea radpida del grado de complejidad que
conlleva la realizacion de westa tarea.
Lusgo se exponen en forma sintética las téc-

nicas utilizadas para lograr ‘el objetivo
Propueso ¥y qus sSon: r ion in
que determina los coeficientes de prediccicn
de cada fonems, la cuantizacion vectorial
qQue permite e! cdlculo de los "centroides"”
de los diversos fonémas y la i r

distorsion de
Itakyrsg que pousibilita la identificacidn de
los fonemas por minima distancia al "cen-
troice™. Finalmente se presentan algunos
resul tados parciales.

ABSTRALCT

The present work Is concerned with the theme
automatic phonemns recognition. Phonsme
meaning the basic phonetic wnit of speech.
Firstly the compiexity of the undertaken
task 1is brierly sxposed. Then the techni-
gues used Tor this purpose are syntetically
explained, these technigues are: Linegr
FPrediction for the linear pred;ctxan coeffi—
cients evaluation, Vi i~ ) wich
allows the phoneme "centrolids” caiculation,
and the Jtakyrg gistorsion which permits the
unknown phoneme Identification by minimal
“distance" to the '"centroid”. Finally some
partial results are presented.

Introduccion (1]

La tecnologia de computacidn se ha desarro-—-
llado en forma explosiva en los ultimos
afos, quedando sin embargo un campo que no
ha seguido ) mismo ritmo y es el referente
al procesamiento de seRales de la comunica-
cion humana a traves del lenguaje y la voz
articulada.

Existe la artigqua aspiracitn de diseXar
mégquinas capaces de responder & la locucién
humana, que os l0o QuUe se& CONOce como recono-
cimianto electrdnico del nabla.

La posibilidad de ingresar datos y programas
&l computador a través de la voz sin hacer
uUsSo oe las manos o3 otra de las aspiraciones
e este mismo campo.

Las tecnologias avanzadas de procesamiento
digital de sefales, la programacidn odinami-
Ca, los modelos tcul tos de Markov, las redes
Nneurales son muy importantes en el avance
del reconocimiento electranico del habla,
pero no pusden sustituir al conocimiento
baAsico de la linguistica, acustica v fondti-
ca. No s® pusde delar al computador el
conocimiento implicitc del cadigo del habla.

En el campo de la sintesis de voz se ha
adelantado mucho y se puaden sncontrar chips
a bajo precio, capaces de smitir palabras
con voz que incluso pusde sanar como hbumana,
aunque coh vocabulario limitado.

En reconocimisnto electronico de voz, mn
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campio, los avances han sido menos notables,
pero algo se ha logrado y ahora s posible
afadir a 1a madquina la ctapacidad de escuchar
la voz humana y reconocer que palabras se
estédn pronunciamnda. Sin smbarga, &1 vocabu-
lario que puede ser reconocido 5 excesiva-—
mente limitado v la lista completa de las
palabras a reconocerse debe ser declarada
con anterioridad.

Existen alqunas categorias de reconocimiento
de voz en las que se investiga actualmente.

- PReconocimiento de locucidn independiente
del locutor: tualquier persona puede
hablar v la maguina deberia ser capaz de
entender el vocabulario utilizado.

~ Reconocimiento de Jocucidn dependiente
del locutor: se puede tener un limitado
numero de personas que tienen acceso a la
magquina, ¥ Cuyas voces han sido registea-—
das previamente. El computador debe ser
capaz de reconocer la locucidn de cual-
quiera de ellas.

- Identificacidn de] locutor a traves de su
vOozs la maguina debe identificar que
persona, de un grupa limitado de indiwvi-
duos, 5 la que habla.

- WVerificacien del locutor a traveées de su
vOZ3i la maquina debe astar en capacidad
de distinguir si la persona que habla es
o ne, la que pretende ser.

La presente investigacién s ocupa del
reconocimiento de fonemas, L 13 decir de
aquellos sonidos basicos que constituyen el
acervo fonético de un idioma. La razdn para
abordar el problema desde este punto de
vista es qQue #n esta forma, @ partir de un
numero limitado de fonemas, se puede llegar
al reconocimiento de un vocabulario ilimita-—
do; mientras Qque si el reconccimiento se i-
nicia a nivel de palabras «]1] nimero de las
mismas gque os reconocible por la maquina
serd siempre limitado.

un r

Dada la capacidad de los computadores para
realizar’ operaciones complejas y calculos
matematicos embrollados, se psnsd en un co-
mienzo que, desarrollar programas para el
reconocimiento automdtico del habla, seria
una tarea sin mayores complejidades. Cuando
han transcurrido algunos decenios de activa
investigacién en este campo, se ha Ilegado
a la penosa conclusitdn de que la mencionadae
tarea era muche mis elusiva de 10 gque se
pensaba.

Varias son las rarones gque explican este
hecho: -
En primer lugar w] oido humano dispone de un
entrenamiento que, para la lengua materna al
aMenps, represents =1 ejercicio de toda una
vida. El ser bumano estda dotado de una
precomprension del lenguaje que le permite
inticip.r palabras, sobresntenderlas a
corregirlas. E]l computador, sn cambio, esta
adaptado para operaciones de tipo repetitivo
y debs ser programado minuciosaments para
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hacer frente a cambiocs inesperados. La
nacliente técnica de Inteligencia Artificial
tiende justamente a suplir esta debilidad
del computader.

Precisando un poco maas en las raices de la
complejidad del reconocimiento automdtico de
locucidén podemos menclionar entre otros los
siguientes factores:

La increible variedad de las voces humanae,
que comenzando con los registros basicos de
voces masculinas, femeninas e infantiles. se
diverasifica al infinito =n 1loe timbres,
acentos y estados de A&nimo individuales.

El influjo que tienen unoe fonemas con otros
en virtud del cual una vocal que sigue a una
"p" no &8 enteramente igual a la misma vocal
después de una “d¥, por ejemplo: Este
fenémenc de mutua interacciédn entre los
diverecs fonemas recibe el nombre de coar-

ticulacidn.

& diferencia de lo que sucede con el len-
guaje escrito, en el gque los diversos signoe
o letraes estdn claramente individualizados
como entidades discretas, el lenguaje habla-—
do ee un evento continuo en el que loe
fonemas se concatenan unos con otros, te-
niéndose sonides. como el caso de los fone-
mae plosives (k. p. t, ch) que son de carac-
ter esencialmente cambiante., ™iertiras gue
sconidos qQue alcanzan regularm< - un =stado
estacionario, como son las voosles. pueden
llegar a perderlc si la pronunciaciédn de las
palabrag o suficientemente rapida.

Métod (13 i 1 .
del habla

Dada la complejiidad de la labor a efectuar-
se. scon innumerablee los métodos que se han
ideado para su realizacién.

Método de modelos probabilisticos

Eete método consiste en obtener un modelo
probabilistico del lenguaje. Una vez es-
tablecide este modelo, el reconcocimients de
loa fonemas ee realiza etiquetando el fonema
dado como agquel gque tiene la mAxima probabi-
lidad de ajustarse al modelo obtenido.

Métodor de diatancia minima

En este casc se caracteriza un fonema dado
por un vector de parémetres, gue pueden ser
los coeficientee de prediccién, lom coefi-
clentes de reflexidén, etc. Se obtiene luego
un promedic estadietico de astos vectores de
parémetroe denominadeo ¢ hid Los

fonewmas ge identifican por distancié minima
a este “"centroide”.

Otra forma de caracterizar loa métodos de
andlisis del lenguaje hablado para su reco-
nocimiento loa divide en:

En estos métodos =se
Parte de las caracteristicas acidsticas de
loe fonemas, estc es, mespectros, periodi-
cidad, aperiodicidad, etc. ¥y me trata de
enaamblay a partir de los mismos, en forma
ascendente, silabas, palabras y frases.

En estca métodos Be
parte de un modelo y de una precomprensicén
del lenguaje y a partir de loa mismos =Be
formulan hipdtesie acerca de la secuencia
més probable de eventos fonéticoa de una
locucldén dada.
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Se puede afirmar que dada la complejidad de
la tarea a realizarse, tanto el métodc as-
cendente como el deacendente, a pesar de sus
méritoa. s&on insuficientes por ei solos,
para arrojar resultados plenamente aatiefac-
torica. Por tanto en la actualidad, se
tiende a utilizar métodose que participan de
las caracteristicas de ascendentes y descen-~
dentes simultaneaments.

Eil presente trabajo de investigacién ha
utilizade, haeta el momento sé6lo el método
ascendente. La razdén ea que hasta el pre-
eente se cuenta con una base muy limitada de
datos que hace problemitica la obtencién de
un modelo confiable de lenguaje hablado.

El conjunto de técnicas utilizadas para el
reconocimiento de fonewas en el presente
trabajoc ae evidencia en la siguiente figura.
(Fig. 1v.

Como se desprende de la miema, después de la
conversgion A/D el proceso se bifurca en dos:
uno de aprendizaje ¥y unc de reconocimiento.

El proceso de aprendizaje o entrenamiento
comienza con la segmentacién manusl que da
como resgultade el arreglo de los datos para
el calcule de “centroides’. Este calculo
concluye el procesc de aprendizaje.

El proceso de reconocimientoc se inicia con
el algoritmo preclasificador que da como
regultado la clasificacién de la onda del
habla en cinco grupos:

Yocales: a, e, i, o, u
Haeales: m. n

Consconantes voceadas: b. d, 1. r. 1ll. g
Fricativas: s, £, J

Oclusivase: P, t, k. ch

El proceso de reconocimiento continda con la
identificacidn final de loe fonemae, la cual
se realiza por distancia minima utilizando
la distancia de Itakuras.

De 1la breve explicacidn gque antecede se
desprende gue para el presente trabajo me
utilizan biasicamente tres técnicas que son:

1) 5 qQque gsirve para la
cbtencién de loe coeficientes de predic-
cién que caracterizan a los diversos
fonemas.

Z) L £ 3 15 1l que permite la

LA cuaptlzacion vectorlal
determinacién de los "centroides”.

3) La distancia de Itakura que facilita la
evaluacién de la "dietancia” del fonema

a reaconccerse respecte de estos ‘cen-
troldes” .
Expondremos brevemente en gue consisten
eatas técnicas.
Erediceién Lineal [2]

Un método importante de andlisis de sefiales
discretas en el dominico del tiempo es 1a
“prediccién lineal”, mediante este métodc la
sefial es obtenida a partir de la combinacién
lineal de sus valoree anteriores y presentes
¥ de los valores pretéritos de una entrada
hipotética al sietema, cuya malida viene a
constituir la seflal dada.

Cualquier sefial andloga en e) dominic del
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tiempo ={t) puede ser muestreada obtenién-
dose una sucesion de pulsos disgcretos
s{nT) = s(n).

Uno de los modelos més utilizados es cuando
s® considera una swefal s, como la salida de
un sistema con alguna -ntrada desconocida Ups
de tal forma que s=e cumpla la siguiente
relacidn;:

- % e, + G b B

Donds=s a . 1 x sp 5 By, 12 1 £q ¥
la ganancia G son los parametros del sistema
hipotetico. La ecuacidn (1) indica que la
sefial de salida s, es una funcion lineal de
salidas pretéritas y de las entradas presen—
tes y pasadas. Es decir, la sefal =, &5
predecible mediante las combinaciones linesa-
les de entradas y salidas pretéritas. De
donde se deduce el nombre de “prediccicn
lineal".

La ecuacidn (1) puede especificarse en el
dominioc de la frecuencia tomando la trans-—

formada z a los dos lados. Si HM{z) es la
funcidn de transferencia del sistema s
tienet
1+F by z
Stz) e
H{z)= - (2)
udcz)
1+E a z*
1

-
S{z)= 2 s, z7 es la transformada z

de s, v U(2) es la transformada de - H(z)
constituye »l modele polio-cero g-nnraliz-do.
Lags raices polinomiales del numerador v
denominador constituyen los ceros y polos
respectivamente.

Dende

Existen dos casos espsciales de este modelo
que presentan interds:

12 kS p

1) Modelo todo ceros: a = O
1£ 1% q

ra; Modelo todo polos: h.- [+

E]l modelo todo-polos es conocido comoc modelo
autoregresivo {AR) y s @! que se utilizara
wn ®] pressnte trabajo.

Par r
Para o] modelo todo-polows, se& asume que la
sefial s westd dada como una combinaciion

lineal ® sus valores pretéritos y alguna
entrada u,-

.= '{.I‘i s, +6 u,

G factor de qanaﬁcia.
La funcion de transferencia H(z) se rasduce
a:

G

i1+ &l.t zt

Este modelo estd ssquematizado en las figu-—
ras (2) y (3) en los dominios del tiempo vy
la frecuencia, respectivamente.

Hiz)=
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Yn) Dt 2(n)
Predictor
lineal de
orden p
Fig. 2. Modelo AR (dominio del tiempo)
u¢n) Hiz}= 2(n)
—_—] | EEE——
=k
1+ akg 2
k=1k
Fig. 3. Modelo AR (dominio de frecuencia)

Dada una sefal particular s,, @l problema as
determinar de alguna formas los coeficientes
de prediccidn a, v la ganancia G. Se utili-
zard en primer lugar ®l1 método de minimos
cuadrados partiendo de consideraciones in-
tuitivas. Se asumird primeroc que s, ®s una
sefal deterministica y luego que s ®E una
muestra de un procesc alematorio.

Metodo de minimes cuadradow

Se asume Que la entrada u, ®s totalmente
desconocida, 1o cusal es ciertc sn muchas
aplicaciones (como #l1 lenguaje por ejemplo).,
Entonces = pusde cer
forma aproximada partiendo de
muestras pretéritas.

L. aproximacidn de .,

X g
- a =
n k=l t Tak

El wrror entre la seffal verdadera s, v =i
valor predicho t estd dado por;

. - == + t & S

n ] n Xl E Tk
& ®® Concce tambi#h con el teérminoc “resi-

dual*

En wl mé#todo de cuadrados minimos los para-
metros a son obtenidos como el resul tado
de la wminimizacidn del error cuadratico
total con respecto a cada unc de. lo- parame-—
tros .

1) Sefal deterministica

El error cuadrético total E seriaj

E =% e?

2
R A {-l.' ut)

Todavia sin especiticar el rangc de la suma
¥ minimizando E se tiene lo siguisnte:

277

predecible solo en
ila suma dei



‘ EE

— = 0O 1 £ i £ p (4
Sai
donde § derivada parcial
con &) resultado:
P
L afes,s. .= —E s, S, {3)
k=1 n n

Estas ss denominan ecuacionss normales.
Para cualquier definicién de la sefal s,, la
scuacidn (3) forma un conjunto de p ecua-
ciones con p incégnitas, el cual pusde ser
resuelto para los coeficientes de prediccion
{a,, 1 £ k £ g} que hacen minimo el error en
(3.

El minimo error cuadrdtico total Ep se
obtendria expandiendo (3) y reemplazando en
(3).

P

2

E’=Zs“+}:ak}:snsn_. {&)
n k=l n

En cuanto al rango de suma n existen 2 casos
de interés, los cuales daran dos metodos
distintos de estimacion de parametros: el
de autocorrelacidn y &1 de covarianza.

a) Método de autocorrelacicon Mediante el
cual se asume que el error en (3) es
minimizado con una duracion infinita.
—m < n € =

Las scuaciones {4) y (5) se reducen a:

:‘:-1" Rii-k) = - Rti), 1 s i £ p (7}
E, = R(O) + ¥ ay Rek) 8)
-
donde R({(i) = X Sy Sy es la funcién de
—a
autocorrelacidon de la sefial Sy R{(i), es
uha funcién par de i. R(—-i) = R(i).

Los coeficientes R(i—-k) forman la matriz de
aytocorrelacion, la cual es simétrica vy
Toeplitz (Todos los elementos de sus diago-
nales son iguales).

La ecuacion (7) expandida en forma matricial
tendrd la siguiente forma:

Ro Rl R2 .... Rp—-1 al R1
R1 Ro R1 .... Rp—2 az R2
R2 R1 Ro .... Rp—-3 a3 R3
- - - - - = - -

Rp-1 Rp-2 Rp-3 .. Ro ap Rp
En la practica la sefal s ‘interesa en un
intervalo finito. Entonces se multiplica la
sefal s, POr una funcion "ventana® W, para
obtener una sefal 'n. que es cero fuera de
dicho intervalo

0O £ n £ N-1

. W, . O £ n £ N-1
5-' .
o fuera del intervalo
Para el presente trabajo se utiliza 1la
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veantana de Hamming cuya funciodn es: w, =
0,560, 468cas(2n(I-1)/(N-1)]

dondw C £ I £ N-1 v N namero de mues-—
tras, -
La funcidn de autocorrelaciéon estd dada
entonces por:

R(i) = “'3_;_- Spei’ . i o

b) Metodo df covarjanza Por este método se
asume que el error E en (3) esta minimizado
&N un intervalec finito O £ n & N-1

2. SeXal aleatoria: Para una sefal aleato-
ria, el error e, es también una muestra de
un proceso aleatorio. Con el método de
minimos cuadrados v haciendo minima su valor
se tiene:

- 2
€, = c(s) + & a €5, =

Para un preocesp estacionaric se tiene:

€(s,, Sp) = Rii-k)

donde: € valor esperado,.
R(i) autocorrelacion del proceso.

1 1 Ganancia

Para una ntrada de impulso a un filtro todo
polo se puede demostrar que la ganancia debe
ser igual a:

2 _ - F]
G* = E = R(QO)+ Rik
P () kq.' (k)

aramefr r i Lon

s® pueden calcular resclviendo un conjunte
de p scuaciones con p incagnitas que cor-
responde a lIa ecuacidn (7):

Los coeficisntes de prediccion a,, 1 £ k < p

b ak RUi-k} = -REi) 1 ¢ i £ p
k=1

Existen varios métodos estandarizados para
resolver estas @cuacicnes. Uno de ellos es
2]l algoritmo de Levinson y Durbin que estad
dado en €] siguiente conjunto de ecuaciones:

a) Ea = R{(O) :
b) k; = —(R(i)+ E aj“'“ R(i-1)376;,
im1
ur -
c) & ki
oo g livD) Li-n)
d3} a; a * koA

1L £ 3 5 i~}

e 2
o) E; = (1-k) E;
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Las ecuaciones a), b)), c), d), =), se re-
suelven recursivamente para i = 1, 2 caawsgy
pP- La solucion final estid dada por

1 £ 35 £ p

Si todos los R(i) se normalizan dividiendo
para R(0) se tiernen los coeficientes de
avtocorrelacion normalizados:

R(1)
rei) = —
: R(0O)

1A
[

Si los coeficientes de autocorrelacion estan
normalizados, ®1 minimo error Ei también
resulta normalizado y dividido para R(0).

E. i
v, = 4 = 1+ = a r(k)
1 R(O) =t
nti PN Y ri [3)

La cuantizacidn vectorial es una extension
del concepto de cuantizacidn escalar.

La cuantizacion escalar la podemos explicar
en base a la fig. 4

Niveles N=nimero de niveles
permitidos permitidos

INN—

N-1
———r—

o

Cireccion de creci-
miento de la varia-
ble continua.

Comnjunto de

valores a

aproximarse

per el nivel 2.
Fig. 4

De acuerdo a la fig. 4 se pusde ver que la
cuantizacion escalar consiste en establecer
un conjunto de N valores discretos, gene-
ralmente squidistantes, a los cuales deberan
Aproximarse por distancia minima, cualgquiera
de Jos infinitos wvalores que casn esntre
nivel y nivel. La cuantizacion wvectorial
explota wl mismo concepto pero refiriendolo
al espacio multidimensional. Supongamos par
eiemplo qQue deseamos cuantizar wvectorial—
mente una magnitud bidimensional. Ver fig.3.

Cuantizacidn Vectorial (Vector de
2 dimensioness).

Fig. 5.

En la fig. 35 cada una de las regiones in-
¢luidas en un contaornc paligonal repressntan
los infinitos valores bidimensionales a
codificarse mediante un solo vector repre-
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sentado por 21 punto interior a cada uno de
los poligonos v que se conoce con 1 nombre
de "centroide" de dichos vectores. S5i ex-
tendemos este concepto al espacio n-dimen-—
sional, tendremos gue en este caso dicho
vspacio se dividird en "volumenes" n-dimen-
sionales, que delimitan regiones cerradas en
los gue caen infinitos vectores, todos los
cuales deberdn codificarse mediante un solo
vector n-dimensional, interior a estos valdg—
menes cerrados y que representa @l "centroi-
de'" de los mismos.

Asi como en la cuantizacidn escalar es =l
numero de niveles 2]l que determina #1 numero
de bits necesarios para la transmision, asi
también en la cuantizacidn vectorial serd el
numero de poligonos en el plano, o de "valu—
mernes"” en el espacio n-dimensional el que
determina los niveles de cuantizacion.

Comc ae sabe la cuantizaciédn escalar al
restringir el nuamero de niveles de la vari-
able a transritirse permite reducir el ancho
de banda de tramsmisioén. Se& comprende gue
ests efecto serda tanto mas notable cuanto
mayor sea el numero de dimensiones del
vector a transmitirse. En efecto la aproxi-
macion de los infinitos vectores Que caen
dentrao de un "volumen" por un unico punto
interior que es ol "centroide”, produce una
notable reduccion de los bits de transmi-
#ion. Asi % como la cuantizacion vectarial
permite una codificacidn en la gue el numero
promedioco de los bits de transmision tiende
a reducirse hasta coincidir con la entropia
de la fuente.

La cuantizacioén vectorial utilizada en el
presente trabajo opera con vectores ip+1)-
dimensionales, constituidos por los (p + 1)
coeficientes de prediccion lineal:

ao, al............a'
La dimsnsionalidad de la cuantizacidn vec-—
torial dependera por tanto, del numero de
coeficientes a utilizarse.

Para la determinacién del numerc de coefi-
cientes a utilizerse se aplica 1la regla
siguiente:

Nimero de coeficientes = Tfrecuencia de
muestreo en kHz + 3 o0 4 unidades.

Para el presente trabajo se ha adoptado la
frecuencia de muestreoc de 12 kHz. E] ndmerc
de coeficientes sera por tanto de 15 o 1&.
0O sea la cuantizacion vectorial utilizada,
opera en wl espacio de 1% o 14 dimensiones.

" ntroi " (33

Fara @l calculo de 1los "centroides", se
pueden utilizar 2 técnicas:

1. Obtener los coeficientes de prediccion
lineal para cada uno de los fonemas cuyo
"centroide" se va a calcular. Luego
evaluar la media aritmetica de la suma
vectorial de tpdos estos coeficientes.
Esta media aritmética serd ®l1 "centroide*
de dicho fonema. Para la presentacidn de
resul tados denominaremos a este el Metodo
1.

2. Obtener una msola matriz de asutocorrela-

cidn que sea la media aritmética de la
suma de las matrices de autocorrelacion
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de todos los fonemas cCuyo centroide se
calcula. Utilizar lIuego esta matriz
promedio para el cdlculo de los comfi-
cientes de prediccion. Exte vector de
coeficientes serd e) "centroidse" bus~
cado. Para la presentacitdn de resul-
tados este métodc se conocerd con el
nombre de Método 2.

Si se examina el tiempo de computacién wem-
pleadoc por los dos métodos, es indudable que
debe preferirse el sagundo. En efecto este
ultimo calcula los coeficientes de predic-
€idn una sola vez, mientras que w] primero
los calcula tantas veces cuantos fonemas
existen. En cuanto a los resul tados obteni-
dos puede decirse que los mismos son seme-
Jjantes, con una ligera ventaja para sl se-
yundo métoda, Esta ventaja debe entenderse
en #1 sentidc de gue el Segundo método per-
mite un mavor porcantaje de reconocimiento
correctes de fonemas, Ver mis adelante ta-
blas 1 y 2

Ristorsion de Jtakura €337 , (4]

Cuando se cuantiza escalarmente, se genera
lo que s# conoce como ruido de cuantizacion,
que es igual a la diferencia entre el valor
real de la muestra y &l valor del nivel
permitido mas cercano, al que we aproxima
dicha muestra, La razén por la cual una
muestra - cuantiza aproximandeola al valar
mas Cercang es justamente para minimizar el
ruido de cuantizacidn, Igualmente cuando se
Cuantiza un vector, para que e! ruido (que
en este caso recibe el nombre de distorsian)
s®a minimo, E® escoge #l valor del centroide
més cercanoc al fonema dado.

La extensidn de estos conceptos al reconocci-
mignto de fonemas es directa. En este caso
nos encontramos con vectares desconocidos
Que ocupan cualquier posicion en el espacioc
n-dimensional. Para identificarlos wvaluare—

mos su “distancia" (o distorsion) respecto
de los diferentes “centroides", que previa-—
mente deberan haber sido calculados. Se

considerarad que el wvector desconocido se
identitfica con el vector del "centroide” mas
cercanc. Por lo tanto debe existir un méto—
do parsa evaluar la "distancia® (o0 distor-
sidn) del fonema dado al conjunto preesta-
blecido de ‘'centroides”. A primera vista
podris pensarse en utilizar la distancia
suclidiana: ’

9(a,3) = (ay - a,”+u,-:,)3+....+<a= -2y?

dondeia = {8, aj,...., a ) vector de coefi-
Cigntes del fonema dato.

A= {3,, 31....., &} vector de coefi-
cientes del centroide prntiam-nt- calculado.

Sin wmbargo, este método no da resul tados
satisfactorios, F. ltakura [4] propusc la
siguiente fArmula para evaluar la distor-
sidn,
dia,3) = (a, - ' w (3, -7
0 £isop

donde: a, — iﬁ 0 s isfp , vector columna
de las Jifcrancia: de los coeficientes del
nismo orden del fonema dado y de los *“cen—

troides” .

T wignifica traspuesto.
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W representa ura matriz de ponderacidn de
orden (p + 1) x (p + 1) y estd constituida
por la matrir de autocorrelacién de! fonema
& identificarse. La distancia o distorsion
dada por la farmula anterior recibe e}
nombre de "Medida cde distorsion de [takura"”.
Es la que s& utiliza en el presente trabajo.

Resul tados
—_—

AUn cuandoc la base de datus con Que se
Cuenta es limitada, espacialmente en g que
respecta a consonantes, se juzgs que el nu-
merc de vocales era suficiente fara garan-
tizar un primer ®NSayo de la aplicabilidad
de los conceptos anterjiormente enunciados al
reconocimiento de fonemas.

Se dispone de; 1946 vocales a
36 vocales »

94 vocales i

122 vocales o

34 vocales u

Todas estas vocales forman parte de p&labras
{no son vocales aisladas) y pertenecen todas
4 personas del sexo masculino.

Los resultados de reconocimiento obtenidos
e presentan en el cuadroc a continuacidan:

Tabla 1. Cuadro de sustitucion de vocales.
Metodo 1

LI B T l‘:. 1 fec. Corracto

% % ™ 12 W lorwb prmadio total
@I 2 0 2 0 9%
e 002 2 21 0 nm
i ¢ 0 W o0 ¢ I B - A
o 0 0 0™ 2 W
¢ 00 0 Y A w7
Tabla 2. Cuadro de sustitucion de vacales.
Método 2

v i 0w TdeMx. I, Coremctn

I % M 122 M Covwcts  prossdio total
A m e ¢ o0 LK
e I 0 & 0 2 "
i 01 m 0 9 ne 0y
o 1 0 0oy 2 7.5
“. 6 0 0 2 %.%

Dada la imposibilidadg por 1 momentoc de ob-
tener nuevos datos la tabla de sustitucicn
arriba presentada, se ha realizado con los
mismos fornemas que sirvieron para ol cdlculo
de los “"centroides". En Cuanto se disponga
de nuevos datos se procederd a svaluar Jla
técnica anteriormente expussta con fonemas
que No pertenezcan a2 la poblacion de entre-
namiento, esto es, aguella que sirvid para
®l cédlculo de centroides.

Conclusiones;
—_——————

Aungue 1os resultados obtenidos hasta el
momento deben considerarse muy parciales,
permiten concluir favorablements respecto de
la viabilidad del reconocimiento de fonemas
por computador.

Como s® ha indicado anteriormente las técni-
cas aplicadas hasta el instante pressnte
pertenecen al método ascendente: reconoci-
miento de fonemas a partir de sus carac-
teristicas fondticas. La culminacién det
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proyec to seguramente exigira la complemen-—
tacion del mismo con wl método descendsnte:
reconocimiento Jde fonemas a partir de un
modelo probablilistico del lenguaje habladog.
Para wsto swe bha psnsado en la utilizacion de
la técnica conocida con =1 nombre: Modelos
ocultos de Markov. [3].
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