ALGORITMO PARA LA SEGMENTACION AUTOMATICA
DE LA PALABRA HABLADA

ING. GUALBERTO HIDALGO
ESCUELA POLITECNICA NACIONAL

RESUMEN

En este articulo se presenta un nuevo
método para la segmentacion automatica de
la palabra hablada. La segmentacién se
realiza solamente a un nivel primario de
segmentos periddicos, aperiodicos y oclu-
sivos. El1 método utilizade trabaja sola-
mente en el dominio del tiempo dejando
inalterada la onda original. El criterio
para la discriminacién entre segmentos
peridédicos y aperiédicos es - la similari-
dad entre los intervalos entre cruces con
cero para los segmentos periddicos y la
ausencia de la misma para los segmentos
aperidédicos. Para la discriminacién entre
oclusiones de una parte vy segmentos per-
iédicos y aperiédicos --de otra parte se
usa el nivel energético.

ABSTRACT

In this paper a new method for the seg-
mentation of epeech is presentad. This
segmentation is performed only at the
primary level of periodic, aperiodic and
occlusive segments. The method used works
only in the time domain leaving the spee-
chwave undistorted. The criterium for the
discrimination between periodic and ape-
riodic segments ie the similarity between
the intervals between zero-crossinge for
periodic segments and the absence of the
same for aperiodic segments. For the dis-
crimination between occlusions on one
side and periodic and aperiodic segments
on the other side the energetic level ie
used.

I. INTRODUCCION

La segmentacién automatica del lenguaje
hablado no es un prerrequisito indispen-
sable para el reconocimiento de la locu-
cién, puesto que hay algoritmos que in-
cluyen en el mismo proceso tantc 1la seg—
mentacién como el reconoecimiento.

Sin embargo dicha segmentacién automatica
de 1la palabra hablada puede facilitar
significativamente el ulterior proceso de
su reconocimiento. Para que se justifique
el uso de este algoritmo de preprocesa-—
miento, el mismo debe ser simple y, en lo
posible, debe dejar la onda bajo procesco
inalterada. E1 presente algoritmoc llena
ampliamente estas dos condiciones. De
hecho, en un cierto sentido, es 1la con-
tinuacidén 15gica del algoritmo de bas-
queda de periodicidad de los mismos auto-
res [1].

La segmentacion del 1lenguaje habladc
puede hacerse a diversos niveles. La s6g—
mentacidén mas elemental puede considerar-
6e agquella que toma en cuenta solamente
las condiciones mas notorias y claramente
diferenciables de 1la palabra hablada,
estos es: voceada, no voceada y silencio
[2]-[4]. Este tipo de segmentacién coin-
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cide casi totalmente con 1la que se pre-
senta en el presente articulo, estos es:
cuasi-periddica, aperiédica y oclusioén.
Otros algoritmos realizan la segmentacién
a un nivel mas detallado [5]-[10]). Exis-
ten también algoritmos cuyoc objeto es la
segmentacién de 1la palabra hablada en
unidades de informacién tipo frase [11].

El presente articulo se estructura como
sigue:

En la seccién II se explican los prin-
cipios basicos de la segmentacién de la
locucién. En 1la seccién III se presenta
el algoritmo y su diagrama de flujo. Fi-
nalmente en 1la seccién IV se da una eva-
luacién del mismo.

ITI. CONCEPTOS FUNDAMENTALES

Debido a 1la naturaleza continua del len-
guaje hablado, en el cual loe fonemas se
influencian unos a otros en un pProceso
conocido como coarticulacién, 1la segmen -
tacién, casi en forma inevitable, presen-—
ta la siguiente caracteristica. El1 ins-
tante en el cual 1la onda de voz realiza
una transicién de un estado a otro no
puede ubicarse con matematica precision.
Hay, casi siempre, una regién de incer-
tidumbre dentro de 1la cual puede loca-
lizarse la marca de separacién entre es-—
tados.

Esto no obstante, para una segmentacidn
confiable 1la condicién estacionaria de
los diferentes estados en 1los cuales se
segmenta la voz deben estar claramente
definidos. Teniendo esto, en mente el pre-
sente algoritmo ha seleccionado tres cla-
ses de estados para la segmentacién de la
palabra hablada, esto es:

peridédico
aperidédico
oclusién

El nivel energético no pueae ser un dis-
criminante confiable entre los segmentos
periédicos y aperiédicos. De hecho, aun-
que generalmente hablando, los segmentos
reridédicos son predominantemente mae e-
nergéticos que 1los aperiédicos, ocasio-
nalmente un segmento aperiédico puede ser
bastante mas energético que un segmento
peridédico débil. Asi pues en el presente
articulo, el dnico criterio utilizado
rara la discriminacidén entre segmentos
peridédicos y aperidédicos es el siguiente:
Si se define T como 1la duracién de un
periodo en una onda periédica, el E6egmen —
to es periédico ei

f(t) = £(t+nT) (2)
esto es, T es el intervalo de tiempo des-
pués del cual la onda se repite.

La palabra hablada no posee este tipo de
preriodicidad, en realidad en 1la palabra
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hablada no existen dos periodos iguales.
La relacién entre dos periodos consecuti-
vos de la locucién es de similaridad. Por
lo tanto al referirse al lenguaje hablado
es mejor hablar de "cuasi-periodicidad”
antes que de periodicidad. De acuerdo a
esto, 1la palabra hablada podra conside-
rarse “cuasi-periddica” si, para dos
“cuasi-periodos” consecutivos, tiene vi-
gencia la siguiente relacién:

f(t) =~ f£(t+nT) (2)

Puede decirse gque esta regla establece un
criterio evanescente para la discrimina-
cidén entre segmentos periddicos y cuasi-
periddicos; cliertamente, sin embargo en
la practica se manifiesta como un crite-
rio aceptable como puede confirmarse por
los resultados obtenidos.

Aun cuando es incorrecto hablar de perio-
dicidad en el lenguaje hablado, en ade-
lante, por razones de brevedad, los tér-
minos peridédico y periodicidad se usaran
para significar cuasi-periédico y cuasi-
periodicidad, respectivamente.

Para la discriminacién de oclusiones de
una parte, Yy segmentos periodicos o ape-
rioédicos de otra parte, un criterio con-
fiable es el nivel energético. En efecto
la oclusién que corresponde a los instan-
tes durante 1los cuales la boca esta cer-
rada (entre palabras o como preparaciédn
para una plosiva), es el menos energético
de los niveles de 1locucidén. Se puede
decir que la misma coincide con el ruido
ambiental que puede ser muy pequefio en
una habitacién normal de trabajo si el
microfono utilizado es altamente direc-
tivo. Desafortunadamente este criterio
falla para voces femeninas para las cua-
les una fricativa débil es clasificada
erroneamente algunas veces como oclusion.

EL ALGORITMO

Como se menciond anteriormente el presen-
te algogitmo usa los resultados de otro
algoritmo que sirve para detectar perio-
dicidad [1].

Basado en dicho algoritmo el programa
para la segmentacidén de la palabra habla-
da es un tipico algoritmo para detectar
transiciones entre estados. Este programa
primero establece el nivel energético de
la sefial para decidir si el segmento bajo
anadlisis es una oclusidon o no. Como se
dijo anteriormente, 1la ‘oclusidén corres-
ponde a los instantes durante los cuales
el locutor cierra su boca en preparaciodn
para la brusca liberacién de energia de
una plosiva, o para hacer una pausa entre
palabras. Si el nivel energético de la
onda esta sobre el umbral del silencio u
oclusién, entonces debe decidirse si el
segmento es periddico o aperiddico. Esta
tarea se realiza utilizando el criterio
dado en la relacidén (2). .Esto es, para
dos periodos consecutivos de la locucidn
cualquier magnitud o parametro correspon-
diente debe ser similar. En el presente
analisis el criterio wutilizado es la
similitud de los intervalos entre cruces
con cero de la onda de locucién con res-
pecto a un eje corrido sobre el eje nor-
mal horizontal trazado a nivel cero, y
con una pendiente que sigue aproximada-
mente las variaciones energéticas supra-
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peridodicas de la locucidén. Esta primera
parte del proceso que coincide con el
algoritmo para detectar periodicidad (1],
establece si el segmento bajo analisis es
periddico, aperidédico o una oclusién. Una
vez que se ha realizado esta deteccidn,
para completar el proceso de segmentacidn
solamente debe determinarse los instantes
en los cuales tiene lugar un cambio de
estado en la onda analizada. Esto es, el
algoritmo debe trabajar como un detector
de transiciones de estados finitos.

En el caso presente existen tres estados:
peridédico, aperidédico, oclusiéon. Estos
estados se identifican por medio de la
variable INDEX que tlene el valor 1 para
las oclusiones, 2 para los segmentos ape-
rioédicos vy 3 para los segmentos periddi-
cos. Cuando comienza el proceso el al-
goritmo se encuentra en un pre-estado
neutro que tiene el valor de 1la variable
INDEX = 0. Puesto que el algoritmo nece-
sita un cierto tiempo para decidir que
clase de onda estd siendo procesada, hay
siempre un pequefio intervalo de la onda
al comienzo que permanece sin clasificar.
Tan pronto como se hace la primera deci-
g8ién el algoritmo entra en alguno de los
tres estados.

Teoricamente es posible la transicidn de
un estado a cualquier otro estado, en la
realidad la transicidén segmento periddi-
co-oclusién o su alterna, oclusidn-seg-
mento peridédico, se observaron muy rara-
mente. En otras palabras, 1la transicidn
segmento peridédico-oclusidén o su inversa
estdn casi siempre suavizadas por un
intervalo aperidédico. Por 1lo tanto el
diagrama de cambio de estados sera el
indicado en la fig. 1.

0 = Pre-estado

1 = Oclusién

2 = Seqrento aperi6dico
3 = Segmento periédico

Fig. 1. Diagrama de cambio de estados

Las transiciones peridédico-aperidodico o
aperiédico-peridédico estan precedidas a
veces por un intervalo incierto en el
cual hay una secuencia de pequefios frag-
mentos clasificados alternativamente como
peridédicos y aperiddicos. Igualmente hay
ocasiones en las cuales el algoritmo mo-
mentaneamente se extravia, y estando muy
adentro de un segmento periddico, clasi-
fica algunos intervalos como aperiddicos
o viceversa. Estos errores claramente i-
dentificables son eliminados al final del
proceso con un tratamiento adecuado. Al
final del proceso se tienen dos arreglos,
uno humérico y otro literal que sirven
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para la presentacitn grafica de los re-
sultados. El1 arreglo numérico consta de
una secuencia de numeros que representan
el orden (o la ubicacién temporal) de la
muestra en la cual la transicién ocurre.
El arreglo 1literal esta formado por una
secuencia de las letras: A HeE, SPS
Donde:

“A" indica aperidédico
0" indica oclusién
“P" indica peridédico

Esta secuencia de letras se corresponden
con los instantes en Qque una transicidén
ha tenido lugar, y que estan dados por el
arreglo numérico anterior.

El diagrama de flujo para la segmentacion
automatica de la locucién Be da en la
fig. 2

EXPLICACION DEL DIAGRAMA DE FLUJO
Como se desprende de la fig. 2 el proceso

comienza con la fijacidn del valor de
algunas constantes:

NUMAX = 330

NUMIN = 104 para hombres
DIMIN = 3

NUMAX = 171

NUMIN = 60 para mujeres
DIMIN = 2

El pre-estado se indica con el valor de
INDEX = 0

Las constantes NUMAX, NUMIN, DIMIN se
utilizan por cuanto el algoritmo para la
segmentacidn automatica de la palabra
hablada es una continuacién y complemento
légico del algoritmo para detectar perio-
dicidad del mismo autor y utiliza las
mismas subrutinas.

El valor de INDEX = 0 indica que el al-
goritmo esta en un estado previo a toda
decision.

En cuanto comienza el analisis de la onda
el algoritmo toma una decisidén, el frag-
mento bajo analisis debe ser una oclu-
s16n, un segmento perioédico o un segmento
aperidédico. El algoritmo entonces declara
que la onda comienza con el segmento a-
propiado y el analisis continua.

La transicién entre estados decurre como
sigue: .

a) Si el fragmento bajo andlisis se de-
tecta como una oclusioén, - entonces tiene
lugar la siguiente cadena de decisiones:

si el valor previo de INDEX = 0

entonces el algoritmo establece gque la
segmentacién comienza con una oclusioén y
almacena el orden de la muestra en el
cual se supone Que comienza la oclusién y
la letra “0". La variable INDEX toma el
valor 1. El proceso continua.

si el valor previo de INDEX = 1

entonces el algoritmo decide que el es-
tado de oclusién continda, nada se cambila
ni almacena, El proceso continua.

si el valor previo de INDEX = 2

entonces el algoritmo decide que ha te-
nido lugar una transicién segmento ape-
riédico-oclusién. Se almacena el orden de
1a muestra en la cual se supone que tiene
lugar la transicién y el caracter "0". El
valor de la variable INDEX se fija en 1.
El proceso continua.
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Si el valor previo de INDEX = 3

Entonces el algoritmo decide que una tra-
nsicién segmento periédico—oclusién ha
tenido lugar. Se almacena el orden de la
muestra en la cual se supone gque ocurre
la transicidén y el caracter "0". El
valor de INDEX se fija en 1. El proceso
continua.

b) Si el segmento bajo analisis se detec-
ta como aperiddico:

si el valor previo de INDEX = 0

el algoritmo decide que la segmentacion
comienza con ‘un segmento aperidédico y
almacena el orden de la muestra en el
cual comienza el segmento aperiédico y el
literal “A". El valor de INDEX se fija en
2. El proceso continuaa

si el valor previo de INDEX = 1

entonces el algoritmo decide que ha te-
nido 1lugar una transicién oclusidén-seg-
mento aperiodico. Se almacena el orden de
la muestra en la cual ocurre la transi-
cién y el caracter "A", el valor de INDEX
se fija en 2. E1 proceso continuaa,

si el valor previo de INDEX = 2

entonces el algoritmo decide que el seg-
mento aperiédico continua. Nada se cam-
bia, ningan valor se almacena. El proceso
continuia.

si el valor previo de INDEX = 3

entonces el algoritmo decide que ha te-
nido lugar una transicién segmento perio-
dico-segmento aperidédico. Se almacena el
orden de 1a muestra en el cual se supone
que ocurre la transicién y el caracter
“A". El valor de INDEX se fija en 2. El
proceso continua.

c) Si el segmento bajo analisis se detec-
ta como periddico:

si el valor previo de INDEX = O

entonces el algoritmo decide que el pro-
ceso comienza con un segmento peribdbdico.
Se almacena el orden de la muestra en la
cual la transicién tiene lugar y la letra
“p*. El1 valor de INDEX se fija en 3. El
proceso continuta.

si el valor previo de INDEX = 1

entonces el algoritmo decide que ha te-
nido 1lugar wuna transicion oclusidén-seg-
mento periédico. Se almacena el orden de
la muestra en la cual se supone que tiene
lugar la transicién y la letra “P". El
valor de INDEX se fija en 3. El proceso
continua.

si el valor previo de INDEX = 2

entonces el algoritmo decide que ha te-
nido 1lugar wuna transicidn segmento ape-
riédico-segmento peridédico. Se almacena
el orden de la muestra en la cual se su-
pone que ocurre la transicién y el carac-
ter “P". El valor de INDEX se fija en 3.
El proceso continuaa.

ei el valor previo de INDEX = 3

entonces el algoritmo establece que el
segmento periédico continua. No se al-
macena ningun valor, la variable INDEX
conserva su valor 3.

Cuando no hay mas datos disponibles el
arreglo que contiene el orden de las mue-
stras en las cuales ocurren las transi-
ciones v el literal que indica la clase
de estado o segmento que comienza en
dicho instante, esto es los arreglos NU-
MERAL vy LITERAL$ se procesan para elimi-
nar las pérdidas de estado de corta dura-
ciébn que ocurren durante el proceso de
segmentacién. Como resultado de este pro-
ceso se obtienen los arreglos NUMERALZ y
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= SEGMENTC APERIODICO
> SEGMENTO PERIODICO
< = OCLUSION

= TRANSICION

i = INDEX

b

FIJAR
CONSTANTES

INGRESAR
DATOS

DETECCION
DE ESTADOS

CONTIRUAR
EL PROCESO

OBTENER

FINALES

HO S1
i [
CONTINUACTCN !
1
FIJAR I-1
ALMACENAR

COMIENZO DE
0

Fic. 2a. Diagrama de flujo del programa de segmentacidn,
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ARREGLOS

EL PROCESC
COMIENZA
o

A = SEGMENTC APERIODICO NO
P = SEGMENTO PERIODICO
C = OCLUSION

T = TRANSICICN

1

= INDEX

EL PROCESO

COMIENZA
CON P

COuTIRUACION T A-p

FIJAR 1 =3
ALMACENAR

COMIENZO
CE P EL PROCESO
COMIENZA
CON A
0-A
FIJAR T=2
ALMACENAR
COMIENZO
DE A
Fig. 2b. Diagrama de flujo del programa de seomentacion.
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LITER2$ que indican el resultado final de
la segmentacién de la manera que sigue:
por ejemplo los pares

4 P

2020 A

2800 O

3400 A

3800 P, etc.

indican que la onda analizada es:
peridédica de la muestra 4 a la 2020
aperidédica de la muestra 2020 a la 2800
oclusién de la muestra 2800 a la 3400
aperiddica de la muestra 3400 a la 3800
periédica de la muestra 3800 en adelante.
Estoe pares de datos alfanuméricos se
almacenan para la posterior representa-
cién grafica de la onda segmentada.

IV. EVALUACION DEL ALGORITMO

Se considerd que la mejor forma de pre-
sentar los resultados era dibujar la onda
analizada de la siguiente manera:

Bajo la onda de locucién existe una linea
con flechas gque indican de que muestra a
que muestra la onda tiene un determinado
estado. Ver la fig. 3 para un ejemplo con
voz masculina.

A: CAB: BLOQUE 1

AMPLITUD
1
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S s
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—.75 78 11705
—1 L i s
0 42 83 125 167
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Fiq. 3a.
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1
2001 4000 |
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.5 F 4
.25k i
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- .28} n
-.5 F
il R
-.75¢ l2g75 ]
_1 A A A
0 42 83 125 167
TIEMPO EN MILISEGUNDOS
Fia. 3b.
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1

A: CAB: BLOGQUE 3
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Fig. 3c.
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A: CAB: BLOGUE 6
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Fig. 3f.
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0
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Fig. 3h.
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De las voces que se han procesado es po-
sible concluir
aceptablemente para voces masculinas.
Para voces femeninas los errores son mas
frecuentes, pero se espera que esto podra
mejorarse a través de las conclusiones
que se extraigan de la observacién de un
mayor numero de voces femeninas, de las
cuales, al momento, hay una cantidad muy
restringida.

Para el caso de voces masculinas existen
ciertas voces para las cuales el algorit-
mo trabaja tan bien que las segmentacién
parece hecha manualmente. Este es el caso
de la voz presentada en la fig. 3.

Para captar periodicidad el algoritmo
necesita a veces dos © tres periodos. A
veces la periodicidad se capta desde el
primer periodo. En general, debido a la
incertidumbre que prevalece durante la
transicién, existe frecuentemente un re-
tardo en 1la localizacién de la tranei-
cién.

Para una evaluacién més
resultados obtenidos
elabord 1la
con datos
masculinas:

objetiva de los
hasta el momento, se
siguiente tabla de errores
correspondientes a 10 voces

TABLA DE ERRORES

que el algoritmo trabaja

Segmentacibn
Automitica
Columas |
Filas |
Segmentacién {

Visual

Segmento

|
{
Segmento t
| e
aperitdico

: Octysién
peribdico

% Error

Segmento

108 12
peribdico 0

10%

Segmento
aperiédico

Oclusion 0 2 50

-8%

Como puede verse de la tabla anterior el
error mads frecuente es 1la confusién pe-
riédico-aperidédico, este error debe cla-
sificarse como una substitucién, esto
significa que el algoritmo clasifica como
aperiédico un segmento que es claramente
periédico. El otro caso de substitucién
se da cuando un segmento aperidédico, or-
dinariamente una fricativa débil, se con-
sidera una oclusién. Se espera que este
error pueda evitarse ubicando el micré-
fono mas cerca de la boca del locutor. El
otro error en el cual una oclusién se
clasifica como un segmento aperidédico se
categoriza como una omisién, esto sig-
nifica que el algoritmo ignora de plano
una oclueién. Este error se origina pro-
bablemente de una ubicacién inexacta del
comienzo y fin de las oclusiones y puede
ser reducido con una determinaciédn mas
cuidadosa de la duracién de las oclusio-
nes.

CONCLUSTION
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No obstante sus limitaciones el presente
algoritmo puede considerarse un punto de
partida aceptable para el reconocimiento
de la palabra hablada. En realidad para
el ulterior procesamiento de 1a palabra
hablada lo que interesa no es la ubica-
cion matematicamente precisa de los ins-
tantes en los que tiene lugar la tran-
sicién, un objetivo inalcanzable debido a
la coarticulacién, sino mas bien la de-
teccidon cierta de que una transicién ha
tenido 1lugar, ya que este conocimiento
permitira un tratamiento adecuado de 1la
locucidén. Teniendo en cuenta esto, los
retardos en la determinacién de los ine-
tantes de transicién no son errores tan
graves como las confusiones de estado,
que afortunadamente no son tan frecuen-
tes. Ademas es de esperarse que lae con-
clusiones extraidas de 1los resultados
obtenidos hasta el momento, permitirén
una optimizacién del algoritmo.
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