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Resumen

La tesis desarrollada a continuacion, tiene por intencion demostrar la viabilidad de una propuesta
alternativa para la creacién de un Identificador Automatico del Lenguaje Hablado (LID, por sus siglas
en inglés). Dicho LID cuenta con soporte para inferir palabras pronunciadas en el lenguaje téenek y en
el idioma espafiol. Adicionalmente y debido a la arquitectura propuesta, nuevos idiomas pueden
agregarse posteriormente.

La anterior caracteristica se consigue gracias al uso de un Reconocedor Automatico del Habla
(RAH). El RAH en cuestion transcribe los datos de voz al Alfabeto Fonético Internacional (AFI) —el
cual es un sistema de notacién fonética creado por lingiiistas—, consiguiendo con esto crear una cadena
de texto independiente del idioma hablado. De lo anterior se puede inferir que el corpus usado por éste
—el RAH— estd compuesto por mono-fonemas. Otra singularidad a puntualizar es que este
reconocedor considera un analisis fonético utilizando los Coeficientes Cepstrales en Frecuencia de Mel
(MFCC) como caracteristica observable de la sefial de audio.

Las ideas antes descritas fueron implementadas en un sistema desarrollado con un lenguaje de
programacién de alto nivel (Python) y nombrado con el nombre cddigo «Kibo». Este desarrollo
sistematiza y pone en orden los distintos procedimientos requeridos para lograr la identificacion del
idioma en que las muestras de audio fueron pronunciadas.

Por tltimo, la decision de trabajar con la lengua téenek fue dada por motivaciones sociales. La
rapida carrera por la globalizacion en adicion con la cada vez mas cruda marginacién de las
poblaciones indigenas estd provocando que este idioma esté en proceso de extincién. Continuar y crear
nuevas investigaciones y tecnologia hacia el sector indigena en estos tiempos —y en el futuro—
deberia ser prioridad.



Abstract

The thesis developed below, aims to demonstrate the feasibility of an alternative proposal for the
creation of a Language Identifier (LID). This language identifier has support for inferring words
spoken in the huasteco language and spanish. Additionally, due to the proposed architecture, new
languages can be added later.

The above feature is achieved through the use of an Automatic Speech Recognizer (henceforth,
RAH). The RAH in question converts the speech data into text in the International Phonetic Alphabet
(from now on, AFI) —which is a system of phonetic notation created by linguists—, achieving with
this create a string of text that no dependent of the language. From the above it can be inferred that the
corpus used by it —the RAH—, is composed of mono-phonemes. Another singularity to stand out from
this recognizer, is that it contemplate a phonetic analysis using the Mel-frequency cepstral coefficients
(MFCC) as observable characteristic of the audio signal.

The aforementioned ideas were implemented on a system developed with a high-level
programming language (Python) and named with the codename "Kibo". This development systematizes
the required procedures to achieve the identification of the language in which the audio samples were
uttered.

Finally, the decision to work with huasteco language was given by social motivations. The
globalization in addition to the increasingly stark marginalization of indigenous peoples is causing this
language is becoming extinct. Create more technology and carry on in this research line should be a
priority for this country to guarantee the quality of life of the indigenous sector in these times and in the
future.
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Capitulo 1. Introduccion

Con el objetivo de poner en contexto al lector, se procedera a definir, en una primera instancia, una
breve cantidad de conceptos afines al procesamiento de las sefiales de voz; como lo son los fonemas
presentes en éstas. También se describira la forma como se representaran en este trabajo, intentando en
lo posible, que el entendimiento del problema y la solucion propuesta quede asentada de una manera
clara y sencilla.

Las diferentes areas del procesamiento digital de la voz se pueden listar de la siguiente manera
de acuerdo con (Hernandez Zepeda, 2013): reconocimiento de locutores, speaker diarization,
reconocimiento automatico del habla, identificaciéon automatica del lenguaje hablado, sintesis del habla
y conversores texto-voz. No son todas, aunque si que son las areas donde mayor actividad existe.

La identificacién automatica del lenguaje a partir de enunciados orales tiene como objetivo
determinar el idioma o dialecto de un hablante humano a partir de una muestra de voz (Timoshenko,
2012).

El reconocimiento automatico del habla (en adelante RAH) es, en esencia, un proceso de
identificacion de patrones que permite a una computadora reconocer fonemas y palabras a partir de las
caracteristicas de una sefial de voz que se presente (Lleida & Rose, 2000).

Debido a la actual necesidad global de interfaces hombre-maquina (Kraiss, 2006), los sistemas
de RAH desempefian un papel esencial en el suministro de aplicaciones de voz. Durante las tltimas tres
décadas, el RAH se ha convertido en una tecnologia clave en las areas de procesamiento del lenguaje
hablado, asi como en los sistemas de reconocimiento de voz multilingiie, sistemas de didlogo hablado,
sistemas de comunicacion de humano a humano, dictado de documentos, y en sistemas de mineria de
multimedia. Asi pues, se puede notar que la tendencia de los sistemas coetaneos es brindar soporte a
multiples entradas y salidas en distintos lenguajes, especialmente si tales sistemas se emplean en
mercados internacionales y/o en ambientes donde su comunidad de usuarios cuente con una gran
diversidad lingiiistica.

Debe ser puntualizado que, aunque el objetivo del RAH es el reconocimiento del discurso del
hablante, no es su finalidad comprender el mensaje comunicado, sino tan sélo expresar la muestra de
voz en texto. Por lo tanto, se puede entender que el RAH es el paso natural previo a los sistemas de
procesamiento de lenguaje natural, tales como Siri® (Apple Inc, 2014) o Google Now® (Google Inc,
2014).

La identificacion automatica del lenguaje, por otra parte, es un tema que se ha estado
desarrollando de forma continua, tal como lo muestran los trabajos de (Schultz & Kirchhoff, 2006),
(Timoshenko, 2012), (Alviso Vargas, 2014), entre una basta cantidad de otros trabajos.
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Existen una variedad de factores que los humanos y las maquinas pueden usar para discriminar
un lenguaje de otro. Los idiomas pueden ser distinguidos mediante el uso que cada uno le dé a su
inventario de fonemas y sus realizaciones acusticas. Los fonemas son unidades teodricas basicas
postuladas para estudiar el nivel fonico-fonol6égico de una lengua humana. Es decir, un fonema es cada
una de las unidades segméntales postuladas para un sistema fonologico que dé cuenta de los sonidos de
una lengua. Cada idioma usa un subconjunto de fonemas a partir de todo el conjunto de posibles
sonidos que produce el habla. Aun cuando muchos idiomas tienen en comun un subconjunto de
fonemas, la frecuencia en que éstos se suceden y la forma en que éstos son realizados varia de lenguaje
en lenguaje. Ademas, no todos los lenguajes tienen las mismas limitaciones fonotacticas, lo que
deberia, en teoria, facilitar la identificacion del lenguaje utilizado al evidenciarse las secuencias de
fonemas distintivas de cada uno.

También es posible distinguir lenguajes mediante sus reglas semanticas y sintacticas
(Timoshenko, 2012). Sin embargo, hacer uso de éstas implica un alto costo computacional, lo que
dificulta su implementacién en dispositivos méviles y de recursos limitados.

(House, 1977), a pesar de no usar datos de voz sino so6lo transcripciones, demostraron la
viabilidad del uso de caracteristicas acusticas derivadas de amplias categorias fonéticas del habla para
identificar idiomas. Tiempo después, (Li & Edwards, 1980) refinaron esa idea para aplicarla a datos de
voz reales, utilizando un esquema de segmentacién amplia para clasificar los datos en seis clases de
fonética acustica: nucleos silabicos, sonantes no vocales, murmullo vocal, fricacién sonora, fricacion
sin voz y segmentos de silencio y baja energia.

Ahora bien, partiendo de las ideas anteriores, es posible aventurarse a considerar un hecho la
viabilidad de desarrollar un método para el reconocimiento automatico del habla que utilice el
reconocimiento de fonemas resultante del tratamiento de datos de voz expresados por hablantes
humanos, para poder encontrar la identidad de cada muestra de audio. Sin embargo, las investigaciones
actuales han sido enfocadas mayormente en la transcripcion de datos de voz a fonemas propios de cada
lenguaje. En el presente trabajo se procedera a etiquetar un subconjunto de fonemas, los cuales seran
transcritos a un sistema de notacién fonética estandarizado (para el caso particular de esta investigacién
se utilizard el Alfabeto Fonético Internacional [en adelante s6lo AFI] debido a que otorga en forma
regularizada, precisa y unica la representacion de los sonidos de cualquier lenguaje oral (International
Phonetic Association, 1999)) a partir de una muestra de voz y, de ser posible, realizar la identificacion
del idioma utilizado en ésta tomando como base esta misma transcripcién. Esta hipotética
identificacion se realizaria mediante la comparacion de las palabras previamente transcritas al AFI, las
cuales serian obtenidas de una base de datos convenientemente estructurada para este caso. Asi pues, el
LID dependeria de qué tan extensa sea esta base de datos y de su correcta clasificacién, resultando en
un sistema que podria brindar mas sencillamente soporte para mas idiomas sin la necesidad de obtener
grandes muestras de audio de hablantes de tales lenguajes. A grandes rasgos, solo se necesitaria un
corpus para la transcripcion al AFI y una base de datos planos que sustente cada lenguaje al que se
pretenda dar soporte.
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La presente investigacion pretende sentar las bases para un sistema LID cuyas principales
ventajas sean su modularidad y escalabilidad. En una primer etapa, un RAH transcribira los datos de
voz de una muestra desconocida a texto, representando los fonemas presentes en la muestra con el AFI.
El primer idioma soportado en éste sera el huasteco (téenek); lengua hablada en el norte de la costa del
golfo de México (mas especificamente en los estados de San Luis Potosi, Veracruz y Tamaulipas), y
que tan s6lo en el 2010, era hablada por mas de 161,120 personas (Instituto Nacional de Estadistica
Geografia e Informatica (México), 2011).

Aunque esta investigacion sera desarrollada con la intencién de crear un sistema LID que use
un transcriptor de datos de voz (en idioma huasteco) al AFI para su posterior identificacion, se deja
abierta la posibilidad de crear un sistema de identificaciéon automatica del habla que soporte muchos
mas idiomas.

1.1. Definicidon del problema

Se requiere desarrollar un sistema para lograr la correcta transcripcion de datos de voz a un
subconjunto de los fonemas soportados por la especificacion del AFI y que sirva de base para la
posterior creacion de un identificador automatico de lenguaje, cuya primera meta sea permitir la
correcta identificacion del idioma utilizado por un hablante de una lengua autéctona de México. El
problema, entonces, reside en definir la estructura, métodos y factores de discriminacion de las distintas
caracteristicas acusticas soportadas por el AFI con el fin de obtener una transcripcion de calidad,
independiente del hablante.

1.2. Objetivo general

Desarrollar un sistema LID que haga uso de transcripciones de muestras de audio provenientes de un
hablante del idioma téenek a un subconjunto de fonemas del AFI. Tales muestras de audio se tratan de
un conjunto de palabras almacenadas en archivos independientes.

1.2.1. Objetivos especificos

* Definir la estrategia con la cual se abordara el problema de transcribir los datos de voz a texto,

ideando tanto los métodos de representacion adecuados como los métodos de deteccion que
mejor se ajusten a la identificacion de fonemas.
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* Obtener algunas muestras de audio con palabras utilizadas en la lengua téenek, con el fin de

crear el modelo acustico del sistema.

* Realizar el entrenamiento del sistema.
* Ejecutar un conjunto de pruebas con el fin de medir la calidad de la transcripcién realizada.
* Comprobar el grado de efectividad para reconocer los sonidos actsticos correctamente.

* Realizar pruebas en el sistema para encontrar puntos de mejora.

1.3. Justificacion

Los sistemas LID varian en niveles de complejidad computacional y requerimientos para el
entrenamiento de los datos, todo dependiendo del enfoque y tipo de informacion usado para distinguir
los idiomas.

Una de las caracteristicas principales para discriminar los idiomas son los fonemas. Cada
lenguaje usa un subconjunto de fonemas de un conjunto de todos los posibles sonidos.

Otras caracteristicas importantes utilizadas para discriminar los idiomas son las reglas de
sintaxis y semantica que gobiernan a cada uno de ellos, tratindolos como patrones de oraciones. El
problema de este enfoque es que requiere de una existencia amplia de reconocedores de habla para cada
vocabulario, por lo que se necesita también considerar costos computacionales al momento de realizar
las fases de entrenamiento y prueba.

Por otro lado, existe una reciente linea de investigacion que utiliza solamente la acustica de las
muestras de audio para realizar la tarea del LID; concretamente lo que utiliza son las bajas frecuencias
de las sefiales de audio para caracterizar al idioma. Este proceso se basa en una hipotesis que establece
que en las bajas frecuencias existe informacion sobre las caracteristicas suprasegmentales que
utilizamos al hablar.

La mayoria de los sistemas LID se basan en informacién espectral extraida a través de analisis
espectrales de tiempo corto de la sefial de habla, asi como también propiedades actsticas como las
unidades de sonido y sus secuencias. En adicion a la informacion espectral, algunos sistemas LID
también incorporan informacion prosodica (Hernandez Zepeda, 2013).
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Extraccion de
informacion especifica
del idioma

Acustica _\_
Fonética / Identificacion ) Idioma

del idioma inferido

Prosodia

Ilustracion 1: Arquitectura general de un sistema LID usando diferente informacion discriminatoria.

Actualmente, un sistema LID que dependa de la existencia de las transcripciones de los
fonemas para su fase de entrenamiento probablemente se veria anclado a dar soporte a un unico idioma,
dado que identificar mas lenguajes requeriria un mayor consumo de recursos.

p
\ Muestras de audio de multiples idiomas con sus representaciones
{ actsticas correctamente etiquetadas. Por ejemplo:

\

Ortografia Maya Espaiiol

o:f 00X tres

Ilustracion 2: Ejemplo de corpus de un sistema LID que dependa de la existencia de las transcripciones de los
fonemas para su fase de entrenamiento.

El corpus se compondria, entonces, de las transcripciones de las palabras del idioma téenek. A
mayor cantidad de palabras, mas robusto seria y el sistema LID seria mas estable.

El problema de este enfoque, es que el dar soporte a un segundo idioma significaria crear un
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nuevo corpus para contener las transcripciones de palabras de este nuevo idioma. Ademas, los procesos
de extraccion de informaciéon cambiarian. Basicamente, se estaria creando un sistema LID por cada
idioma. Asi sucesivamente en caso de agregar nuevos idiomas.

Aunque esta investigacion tiene por intencién desarrollar un sistema LID para el idioma
huasteco, también se busca contar con soporte para el espafiol por su relacion regional y cultural tan
estrecha. Por lo mismo, para resolver el problema anteriormente mencionado, se propone una
arquitectura alternativa de un sistema LID en el cual se pueda brindar soporte para ambos idiomas. Para
lograr esto, se reemplaza el corpus basado en transcripciones de palabras de un idioma en particular
para reemplazarlo por uno que se componga de transcripciones de palabras a un alfabeto fonético
estandarizado; en este caso, se hara uso del Alfabeto Fonético Internacional (AFI). Esta arquitectura
propuesta se representa en la ilustracion 3.

Extraccion de

informacién
Acustica
Transcripcion ) Identificacion ) Idioma
al AF1 del idioma inferido
Fonética

Ilustracion 3: Arquitectura alternativa de un sistema LID usando diferente informacion discriminatoria.

El proceso del sistema LID propuesto seria el siguiente:

( Muestra de audio desconocida.

i

-

Proceso de extraccién de /\ Se extrae informacion de la muestra para posteriormente obtener un
caracteristicas | etiquetado hipotético probando con las siguientes técnicas:

- MFECC + clasificadores

N

Transcripcion al AFT ,{ Representacion del contenido en el AFI.

v
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Proceso de identificacion ‘ Se realizan comparaciones de palabras previamente transcritas al
del idioma < AFI provenientes de distintos idiomas y la transcripcion obtenida

¢ del proceso anterior.

‘ Presentacién del probable idioma correspondiente a la muestra

Idioma inferido < .
‘ desconocida.

Resumiendo, el corpus es, entonces, una base de datos de MFCC obtenidos a partir de trozos de
muestras de voz. Es decir, MFCC correspondientes a «a», a «b’», a «if», etcétera. Como son
representaciones acusticas del AFI, no es necesario que las grabaciones de donde se obtengan éstas
sean especificas de un idioma, sino tan s6lo que contengan las representaciones en si.

De la muestra de voz a identificar se obtienen las representaciones actsticas del AFI y, mediante
una serie de clasificadores, l6gica difusa u otros algoritmos de segmentacion, se logra obtener la
representaciéon completa en AFI de toda la palabra. Obtenida ésta, s6lo resta realizar una sencilla
btisqueda en una base de datos disefiada con una estructura «representacion en AFI/representacion en
un idioma en particular/idioma» para poder identificar el idioma en el que la palabra fue expresada.

De esta forma, se logra crear un sistema LID preparado para agregar soporte para nuevos
idiomas, reutilizando la mayoria de los procesos y el corpus. En la ilustracion 4 se muestra un ejemplo
de este sistema LID con soporte para 3 idiomas.

El corpus anterior no | | Nuevas transcripciones

Extraccion de sufre modificaciones. son afadidas.

|
|
informacion 1
|
|

Transcripcion [ Identificacion ] Idioma
" al AFI del idioma inferido
Fonética

Acustica \:* / /
—

F—— -

sjete siete Espafiol
b'u:k buuk HSF
sevan seven Inglés

Ilustracion 4: Sistema LID propuesto para la identificacion de tres idiomas diferentes.

Hasta el momento no se han reportado implementaciones de algin RAH que realice
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transcripciones al AFI. De igual manera, tampoco existe un LID que identifique un idioma a partir de
una transcripcion desde este alfabeto.

La decision de escoger al idioma téenek como primer idioma soportado en este RAH ha sido
dada por motivos sociales. En México, tal como sucede en el resto del mundo, las minorias sociales han
sido relegadas dada la tendencia actual a la globalizacién (United Nations & Department of Public
Information, 2009). En este caso, las minorias sociales a las que se hace referencia son las comunidades
de hablantes de lenguas indigenas.

Aun habiendo aumentado la poblacién de hablantes de éstas lenguas, el nimero de personas
bilingiies (y que hacian a su vez de traductores) ha disminuido (United Nations & Permanent Forum on
Indigenous Issues, 2009), lo que ha ayudado a incrementar la fragmentacion. Y, lo que es atin peor, la
calidad de vida de estas personas se ha visto drasticamente reducida, puesto que los empleadores y/o
encargados de las instituciones de apoyo social son incapaces de comprenderlos. Aunado a esto, los
ciudadanos de las zonas urbanizadas son incapaces de entender las necesidades de quienes emigran en
busca de oportunidades. Ademas, la justicia para estas personas es impartida de forma deficiente,
puesto que de verse inculpados en algtin crimen, serian incapaces de defenderse al no poderse
comunicar efectivamente. Debido a todo esto, se ha llegado a relacionar la poblacién indigena con la
pobreza (United Nations & Permanent Forum on Indigenous Issues, 2009).

Por si fuera poco, se espera que para dentro de los proximos 100 afios el 90% de los idiomas
podrian desaparecer. Los idiomas hablados en las comunidades indigenas simplemente ya no se
transmiten de una generacion a otra. La mayoria de los gobiernos son conscientes de esta crisis de la
lengua, pero los fondos que se asignan suelen destinarse solamente a dejar constancia de su existencia y
muy poco va a parar a programas de revitalizacion de los idiomas. La lengua, por otra parte, no es sélo
un medio de comunicacion, sino que suele estar vinculada con la tierra o la region que tradicionalmente
han ocupado en los pueblos indigenas; es un componente esencial de la identidad colectiva e individual
de la persona y, por consiguiente, da un sentido de pertenencia y comunidad. Cuando el idioma muera,
ese sentido de comunidad se vera severamente deteriorado (United Nations & Permanent Forum on
Indigenous Issues, 2009).

Ningun pais en el mundo puede darse el lujo de permitir que su acervo lingiiistico se deteriore.
Precisamente es por esta razon que se ha dado prioridad a una lengua indigena. Si bien, el trabajo a
realizar posiblemente no derive en un impacto contundente en la sociedad, si sienta un precedente para
el desarrollo de futuros trabajos sobre el tema.
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Capitulo 2. Alcances y limitaciones del proyecto

2.1.

2.2.

Alcances

Desarrollar un sistema de LID que soporte las siguientes caracteristicas:

o Independencia del locutor.

o Reconocimiento de muestras de voz que contengan tinicamente una palabra.
Voz con una clara pronunciacién y diccion.

Compilar un corpus con los siguientes requerimientos:

©  Muestras de audio provenientes de una misma cantidad de hombres y mujeres.

Entrenar efectivamente el total de fonemas contendidos en las muestras de audio que hacen uso
del alfabeto de la lengua téenek (Larsen, Instituto Lingiiistico de Verano, A.C., 1997), y que a su
vez, es un subconjunto del AFI, de manera que el sistema pueda reconocerlos correctamente.

Crear una arquitectura que permita incluir posteriormente soporte para el resto de las

representaciones acusticas del AFI.

Desarrollar una interfaz que facilite el uso de este sistema.

Limitaciones

Esta investigacién sélo pretende enfocarse en un subconjunto de las representaciones actsticas
del AFI. En especifico, los fonemas resultantes de cinco palabras en el idioma téenek. Sin
embargo, seria conveniente brindar soporte al total de fonemas utilizados en este lenguaje.

Las muestras de audio s6lo pueden contener una palabra, dejando para trabajo futuro aquellas

—muestras— que contengan frases completas.
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Capitulo 3. Estado del arte

3.1. Breve historia del reconocimiento de voz por computadora

Se considera que el reconocimiento de voz por computadora es una tarea muy compleja debido a todos
los requerimientos que le son implicitos (Oropeza Rodriguez & Sudrez Guerra, 2009). Ademas del alto
orden de los conocimientos que en ella se conjugan, deben tenerse nociones de los factores inmersos
que propician un evento de analisis individual (estados de animo, salud, etc.). Por tanto, en los RAH, ya
sea para tareas especificas o generales, es inmensa la cantidad de aspectos a tener en cuenta. La historia
esencial de los sistemas de reconocimiento de voz se puede resumir con las siguientes premisas
(Oropeza Rodriguez & Suarez Guerra, 2009):

* Los inicios (1950 — 1960).
o Bell Labs. Reconocimiento de digitos aislados mono-locutor.
o RCA Labs. Reconocimiento de 10 silabas mono-locutor.
© University College in England. Reconocedor fonético.
o MIT Lincoln Lab. Reconocedor de vocales independiente del hablante.
* Los fundamentos (1961 - 1970): Comienzo en Japon (NEC labs).
© Dynamic Time Warping (Alineacion Dinamica en Tiempo). Vintsyuk (Soviet Union).
© CMU (Carnegie Mellon University). Reconocimiento del Habla Continua. HAL 9000.
* Las primeras soluciones (1971 - 1980): El mundo probabilistico.
o Reconocimiento de palabras aisladas.
o IBM: desarrollo de proyectos de reconocimiento de grandes vocabularios.
© Gran inversion en los EE. UU.: proyectos DARPA.
o Sistema HARPY (CMU), primer sistema con éxito.

* Reconocimiento del Habla Continua (1981 - 1990): Expansién, algoritmos para el habla

continua y grandes vocabularios.
o Explosion de los métodos estadisticos: Modelos Ocultos de Markov.
© Introduccion de las redes neuronales en el reconocimiento de voz.

o Sistema SPHINX.
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* Empieza el negocio (1991 - 2000): Primeras aplicaciones: ordenadores y procesadores baratos y

rapidos.

o Sistemas de dictado.

o Integracion entre reconocimiento de voz y procesamiento del lenguaje natural.
* Una realidad (2000 - actualidad): Integracion en el Sistema Operativo.

o Integracion de aplicaciones por teléfono y sitios de Internet dedicados a la gestion de
reconocimiento de voz (Voice Web Browsers).

© Aparece el estandar VoiceXML.

3.2. Antecedentes

(Hauenstein, 1996), al comparar el rendimiento en un SRAH hibrido (HMM-NN: Hidden Markov
Models-Neural Networks) utilizando silabas y fonemas como unidades basicas para el modelo,
encuentra que ambos sistemas presentan ventajas que se pueden aprovechar de manera combinada.

(Su-Lin Wu, Shire, Greenberg, & Morgan, 1997) propusieron la integraciéon de informacién a
nivel de silabas dentro de los reconocedores automaticos del habla para mejorar el rendimiento y
aumentar la robustez. La razon de error alcanzada fue del 10% para un corpus de voz de digitos del
corpus de OGI (Oregon Graduate Institute). (Su-Lin Wu, Kingsbury, Morgan, & Greenberg, 1998),
adicionalmente, reportan resultados del orden del 6.8% para un corpus de digitos proveniente de
conversaciones telefénicas, haciendo uso de un sistema hibrido fonema-silaba.

(R. J. Jones, Downey, & Mason, 1997) experimentaron con los modelos ocultos de Markov
(HMM - Hidden Markov Models) para obtener las representaciones de las unidades a nivel de silaba,
encontrando que se puede mejorar sustancialmente el rendimiento del sistema de RAH en una base de
datos de tamafo mediano al compararlos con modelos mono-fénicos. Logrando un 60% de
reconocimiento que lo compararon con un 35% que se obtiene al utilizar mono-fonemas, dejando en
claro que las aplicaciones practicas deben de conformarse por un sistema hibrido.

3.3. Aplicaciones actuales de los sistemas de RAH

En la actualidad, los sistemas de RAH se han ido popularizando y expandiendo rapidamente. Esto se
debe, en su mayoria, gracias a la conjuncién con sistemas de procesamiento de lenguaje natural, los
cuales crean poderosas herramientas que se vuelven cada vez mas ttiles y eficaces con cada revision.
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Algunos ejemplos de aplicaciones de RAH son CMU Sphinx (Carnegie Mellon University, 2014),
Julius (Kawahara Lab., Kyoto University, Information-technology Promotion Agency, Japan, Shikano
Lab., Nara Institute of Science and Technology, & Julius project team, Nagoya Institute of Technology,
s. f.), Kaldi (Povey et al., 2011), Dragon Dictate (Nuance Communications, Inc., 2014), Siri Personal
Assistant (Apple Inc, 2014) y Google Now (Google Inc, 2014), por mencionar algunos. Los ultimos
dos, cabe mencionar, son en la actualidad sistemas punteros en conjuntar sistemas de RAH con
procesadores de lenguaje natural.

3.4. Reconocimiento de voz multilenguaje basado en mono-
fonemas

El reconocimiento basado en fonemas se estd convirtiendo en la nueva direccién a investigar, ya que
son la construccién basica del sonido producido por el lenguaje humano (Yusnita et al.,, 2011). La
mayoria de los lenguajes pueden ser descritos en términos de fonemas, la unidad estructural mas
pequefia del habla. Se considera, ademas, que los fonemas son casi los mismos para todos los lenguajes
(Hunt & Speech Applications Group, Sun Microsystems Laboratories, 1997). Partiendo de esta idea, se
creo el Alfabeto Fonético Internacional, el cual entrega un simbolo para representar cada fonema. Esto
es de considerar, ya que, por ejemplo, incluso el idioma inglés se apoya de este alfabeto para
representar los fonemas que las 26 letras de su idioma no les es posible representar.

La idea de un sistema de reconocimiento de voz multilenguaje empezé hace poco, como se
puede ver en (Manikandan, Venkataramani, Preeti, Sananda, & Sadhana, 2009) y en (Anderson,
Dalsgaard, & Barry, 1994), donde se analiz6 la identificacién de fonemas individuales, discriminando
entre los distintos grupos de fonemas. Aunque cabe sefialar que so6lo fueron probados lenguajes
europeos con grandes similitudes.

De cualquier modo, el reconocimiento de mono-fonemas resulta ser mucho mas versatil que las
actuales técnicas que requieren casi un infinito nimero de palabras para reconocer varios lenguajes, lo
que hace a éstos poco practicos de manejar. Ademas, mediante el reconocimiento de mono-fonemas, se
deja abierta la posibilidad de adaptar nuevos lenguajes.

Debe hacerse notar que este enfoque no cuenta ain con un buen ratio de exactitud, siendo el
resultado mejor reportado de 96%, aunque con una muestra bastante pequefia (Runstein & Violaro,
1996).
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3.5. Uso del Alfabeto Fonético Internacional en los sistemas
RAH

El uso del AFI en los sistemas actuales de RAH es practicamente nulo. Existen muy timidas
aproximaciones para su uso, tal como se evidencia en (Attanayake, 2012), donde se ha creado una tabla
de mapeo para ser usada en el software CMU Sphinx. Sin embargo, este intento de implementacion
carece de una utilidad compleja ya que CMU Sphinx hace uso de una tabla de mapeo por cada
lenguaje, atn tratdandose del AFI, debido a las limitaciones propias del software, el cual s6lo brinda
soporte a alfabetos basados en ASCII, tales como Arpabet (Colaboradores de Wikipedia, 2014b) o
SAMPA (UCL Division of Psychology & Language Sciences & Wells, 2005).

Actualmente, la mayoria de los sistemas mencionados brinda soporte para SAMPA como medio
de representacion de fonemas. No obstante, SAMPA requiere de una tabla de simbolos ASCII para cada
lenguaje diferente y del cual éste tenga soporte. Estos lenguajes son: arabe, bosnio, builgaro, cantonés,
croata, checo, danés, holandés, inglés, estonio, francés, alemdn, griego, hebreo, hiingaro, italiano,
noruego, polaco, portugués, rumano, ruso, escocés, serbio, eslovaco, esloveno, espafiol, sueco,
tailandés y turco.

Debido a lo anterior, se cre6 una extension al alfabeto antes mencionado, llamado X-SAMPA
(John Christopher Wells & Department of Phonetics and Linguistics, University College London,
2000), el cual se disefié con el objetivo de unificar los distintos alfabetos SAMPA y extenderlos para
lograr cubrir todos los rasgos que ahora cubre el Alfabeto Fonético Internacional (AFI). Asi pues, X-
SAMPA es, en esencia, una interpretacién en ASCII del AFI.

Se podria decir que X-SAMPA es la mayor aproximacion del AFI (ain no siendo en si éste) en
sistemas de RAH hasta el momento, empero, no pasa de ser una representacion de fonemas sin la
utilidad que se pretende dar en esta investigacion, ademads de seguir estando alejada de ser una forma de
evitar pasar por diferentes conversiones de alfabetos hasta llegar a X-SAMPA.

3.6. Modelos mas efectivos para identificar el habla

(Colas Pasamontes, 2001) lista los métodos mas efectivos para identificar el habla:
* Comparacion de Plantillas o Patrones utilizando técnicas de Programacion Dinamica (DTW),
* Modelos Ocultos de Markov (HMM) y,

* Redes Neuronales (NN).
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3.6.1. Comparacion de plantillas o patrones utilizando técnicas de
programacion dinamica (DTW)

Este modelo consiste en comparar el patron a reconocer (de entrada) con una serie de plantillas o
patrones que representan a las unidades a reconocer. La plantilla no es mas que un conjunto de
caracteristicas actsticas ordenadas en el tiempo, y la comparacion de patrones incluye un alineamiento
temporal no lineal y una medida de distancia. Esta técnica, utilizada tanto para resolver problemas de
reconocimiento de habla continua como aislada e incluso con una cierta independencia del locutor, se
conoce como DTW (Dynamic Time Warping).

3.6.2. Modelos Ocultos de Markov (HMM)

El modelado estocastico de la sefial de habla soluciona el problema que presentaba la técnica de
alineamiento de plantillas, proporcionando los mejores resultados hasta la fecha tanto para el
reconocimiento de habla aislada como continua y para independencia del locutor.

En el fondo la filosofia de comparacion de patrones subyace en este tipo de aproximacion al
problema pero difiere en la forma en la que se obtienen los patrones, el tipo de patron, la medida de
distancia y la forma de realizar el alineamiento temporal utilizando estos dltimos.

Ahora, se utiliza un algoritmo de alineamiento no lineal (Programacién Dinamica) conocido
como algoritmo de Viterbi, capaz de «alinear» la secuencia de vectores de entrada o indices de un
codebook con el conjunto de patrones estocasticos (HMM) que representan las palabras del diccionario,
en forma de la probabilidad de que esa secuencia sea observada (generada) por los distintos Modelos
Ocultos de Markov.

3.6.3. Redes Neuronales (NN)

Las redes neuronales son estructuras de procesamiento paralelo de informacién, formadas por
numerosos nodos simples conectados entre si mediante pesos y agrupados en diferentes capas, entre las
que se deben distinguir la capa de entrada y la capa de salida. Debido a su naturaleza intrinsecamente
no lineal, a su capacidad de clasificacion, y sobre todo a la capacidad que tienen para aprender una
determinada tarea a partir de pares observacion-objetivo sin hacer suposicion alguna sobre el modelo
subyacente, se han convertido en una de las herramientas mas atractivas para la solucion del problema
del reconocimiento de habla. Hoy en dia se han conseguido resultados comparables a los obtenidos con
otros métodos ya clasicos como los HMM.
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3.7. Lenguas autdoctonas de México

El Instituto Nacional de Lenguas Indigenas (INALI), elabor6 el «catdlogo de lenguas indigenas
mexicanas» (Consejo Nacional del Instituto Nacional de Lenguas Indigenas & Gaxiola Moraila, 2007),
bajo mandato federal.

El INALI public6é como resultado de la primera etapa del proyecto, en el afio 2005, el Catalogo
de lenguas indigenas mexicanas: Cartografia contemporanea de sus asentamientos historicos. Esta obra
consiste en una coleccion de 150 mapas elaborados a partir de la informacion censal levantada en el
afio 2000 por el Instituto Nacional de Estadistica, Geografia e Informatica. En tales mapas se
consignan, con respecto al territorio histérico de cada pueblo indigena del pais, las localidades donde
un determinado porcentaje de su poblacion habla la respectiva lengua nacional originaria.

En la segunda etapa del proyecto, relativa a la presente sintesis, la atencion se centré en la
diversidad lingiiistica correspondiente al habla propia de los pueblos indigenas arraigados en el
territorio nacional.

Considerando las investigaciones realizadas hasta el presente, asi como las consultas y los
propios estudios realizados por el INALI para la elaboracién del Catalogo, la realidad lingiiistica del
pais es mucho mas compleja de lo que en términos generales se ha creido hasta ahora. Ademas, ha
resultado impreciso, al parecer desde siempre, el uso que se le ha dado al concepto lengua en torno a la
diversidad lingiiistica mexicana; por ejemplo, a partir de la época virreinal, o quiza desde antes, se
difunde la creencia de que los pueblos indigenas hablan «una sola lengua» (altamente uniforme en
todos sus componentes), sin advertir, las mas de las veces, la existencia de distintas clases de variantes
lingtiisticas, explicables bien sea por razones geograficas, genealdgicas o sociales, como ocurre en todo
el mundo.

3.8. Investigacion actual sobre conservacion de lenguas
autoctonas de México

Entre las acciones que desde el INALI se realizan para reivindicar las lenguas, esta la creacion de
«nidos de lengua», donde adultos ensefian a los nifios las cuestiones lingiiisticas en las zonas con mas
riesgo de perder su habla nativa (Uni6n Editorialista, S.A. de C.V., 2013).

También se publicé la convocatoria del Premio de Literaturas Indigenas de América que se
entreg6 durante la edicién 2013 de la Feria Internacional del Libro en Guadalajara (Union Editorialista,
S.A. de C.V, 2013).

Pagina 26



Para 2018 se fijo la meta de tener traducida la Constitucion en las 68 lenguas; se elaboraran
diccionarios y se estandarizara la escritura de las lenguas. Hasta ahora, el INALI tiene ocho normas
terminadas de Chiapas, y se tienen en proceso 18 mas, de 12 estados de la Republica. El director del
Instituto menciona que se tiene una visiéon para 2030, en donde las lenguas tengan presencia en todos
los ambitos publicos o privados (Union Editorialista, S.A. de C.V,, 2013).

3.9. Trabajos relacionados a la identificacion de habla en
lenguas autéctonas de México

3.9.1. Técnicas para el reconocimiento de voz en palabras aisladas
en la lengua nahuatl (2009) (Flores Paulin, 2009)

Esta tesis, presentada por Juan Carlos Flores Paulin, muestra los resultados de la aplicacion de
diferentes técnicas y parametros para identificar el habla en la lengua nahuatl, obteniendo los mejores
resultados al combinar los Modelos Ocultos de Markov (HMM) con los Coeficientes Cepstrales Mel
(MFCQ).

3.9.2. Corpus de las Lenguas Indigenas Tének, Nahuatl y Xi’'iuy para
la Identificaciéon Automatica del Lenguaje Hablado (2013) (Hernandez
Zepeda, 2013)

Elaborada por Carlos Arturo Hernandez Zepeda, esta tesis documenta el desarrollo de un corpus de tres
lenguas indigenas, siguiendo estandares internacionales, a fin de contar con una base para trabajos
futuros. De igual manera, se presentd, como posibles trabajos futuros, la aplicacién de identificacién de
lenguaje (LID) con los Shifted Delta Coefficient (SDC) como parametro y las Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM) como técnica de modelado.

3.9.3. Reconocimiento de habla en palabras aisladas en lenguas
indigenas de San Luis Potosi (2013) (Alviso Vargas, 2014)

Esta tesis fue escrita por Jestis Alviso Vargas. Su investigacion tuvo como producto final un RAH para
el idioma téenek. Para lograrlo, us6 diferentes técnicas de clasificacién y modelos probabilisticos, asi
como los Coeficientes Cepstrales Mel como forma de representacion de las muestras de voz.
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3.9.4. On the Development of Speech Resources for the Mixtec
Language (2013) (Caballero-Morales, 2013)

(Caballero-Morales, 2013) presenta en este articulo un corpus de habla para el mixteco ubicado en el
estado de Oaxaca. Dentro de las aplicaciones que presenta con el uso del corpus es el desarrollo de un
sistema de RAH adaptable al hablante.

3.10. Idioma huasteco o téenek

El idioma téenek es hablado en el norte del estado de Veracruz y en algunos municipios de San Luis
Potosi. También es posible encontrar hablantes de esta lengua en el sur de Tamaulipas (véase la
ilustracion 5). Esta lengua no se ha transmitido a las nuevas generaciones desde hace ya varios afios,
por eso es una lengua indigena en peligro de desapariciéon. De acuerdo con el censo de 2011 (Instituto
Nacional de Estadistica Geografia e Informatica (México), 2011), hay un total de 166 952 hablantes de
huasteco; aunque es dificil confiar en la exactitud de la cifra.
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Datos de mapas ©2015 Gooale. INEGI Imﬂues@?ﬂ‘l 5 Termaletrics, |- Termings de uso
Ilustracion 5: Localizacion aproximada de donde puede encontrarse hablantes del idioma huasteco. Mapa creado

mediante la tecnologia de Google Maps (©2015 Google).
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El huasteco del sureste (HSF), junto con el de San Luis Potosi (HVA), el veracruzano (HUV) y
el extinto chicomucelteco (COB) forman la rama huastecana de la familia maya. Los lugares donde se
hablan las primeras tres lenguas estan marcados en la ilustracion 5. El chicomucelteco (COB), ahora
extinto, se hablé en Chiapas (Kondic, 2012).

3.11. Propuesta de sistema ortografico para el idioma
huasteco y representacidon de las mismas en AFI

Las lenguas huastecas hasta ahora han sido escritas con mas o menos cinco ortografias diferentes. La
creacion de un sistema ortografico para esta lengua fue una parte de un proyecto de documentacion y
descripcion del huasteco del sureste realizado por (Kondic, 2012). A continuacion se presentan las
grafias que fueron propuestas para la escritura del HSF (huasteco del sureste) y que en adelante
serviran para esta tesis en particular, fomentando la estandarizacién de la misma. Ademas, se incluye la
representacion de los mismos en AFI con la finalidad de tener una vision mas amplia del tamafio del
subconjunto que éstos abarcan en el alfabeto completo.

AFI Grafia AFI Grafia AFI Grafia
a a k k t t
a: aa k’ k’ t’ t’
b’ b kw kw 0 th
1) ch K'w k’'w ts tx
1N ch’ 1 1 u u
e e m m u: uu
e: ee n n w w
X j 0 0 i) X
i i 0 00 y y
i: ii p p ? ’

Tabla 1. Correspondencia entre sonidos y grafias del HSF.
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Capitulo 4. Marco tedrico

4.1. Lavoz

La voz es una forma de energia de naturaleza analégica. Puesto que es en la laringe donde se forma el
sonido de la voz, estamos hablando de ondas sonoras producidas por diferentes presiones de aire,
mismas que estan dadas por todo el conjunto de 6rganos que intervienen en el proceso, desde la nariz
hasta los pulmones, y que determinan el tipo de sonoridad de la voz (Contreras Morales, 2007).

Por lo tanto, la voz puede ser cuantificada electronicamente debido a que se trata de un
fendmeno relacionado con la presién y eso es algo que se puede medir. Las frecuencias de la voz
quedan dentro del rango de cero a 10 KHz para efectos de acaparar todas las frecuencias que ésta
genera (Contreras Morales, 2007).

Idealmente, una sefial de voz es representada por medio de una grafica, donde se pueden
apreciar tres elementos fundamentales:

1. La amplitud, que representa la intensidad de la voz, también conocido como volumen.

2. La frecuencia, que representa la variacion en el tono de la voz. Esta es una de las caracteristicas
mas importantes para la articulacion de palabras, puesto que el habla se compone de variaciones
de tonos ejercida por una persona.

3. El tiempo, el cual es una de las formas mas comunes de representar una grafica como variable
independiente (x).

4.2. Reconocimiento automatico del habla

La comunicacién oral ha sido, al menos de momento, la forma mas efectiva que ha tenido el ser
humano para comunicarse. Sin embargo, en el area computacional, la comunicacion de forma escrita es
la que prevalece debido a que atin no se ha encontrado una manera eficiente para lograr tal empresa.
Aunque eso no significa que no se haya estado trabajando en ello.

Uno de los primeros pasos en el camino a conseguir una comunicacion total con las maquinas
es la creacion de un reconocedor automatico del habla (RAH); el cual consiste en un sistema, que
mediante distintos procedimientos, sea capaz de captar, procesar e identificar un conjunto de palabras
pronunciadas por un hablante.
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4.2.1. Niveles de comprension de un sistema de RAH

(Navarro Mesa, 2005) afirma que en la comunicacién oral existen varios niveles de percepcién que
interactian entre si. Cada uno de estos niveles aplica cierto conocimiento al proceso de comprension
del habla, y de esa manera, también es aplicable a los sistemas de RAH. Desde este punto de vista, los
niveles basicos son los que se pueden ver en la ilustracion 6.

Nivel Mivel
Aclstico semantico
Sefial SISTEMA DE Mensaje
Acustica RECONOCIMIENTO Interpretado
Nivel Mivel
Fonético pragmatico

Mivel
sintactico

Ilustracion 6: Planteamiento general del reconocimiento automdtico del habla.
* Acdtstico. Se analizan las caracteristicas fisicas de la sefial vocal para extraer informacion
relevante en el conocimiento.

* Fonético. Se determina un objeto sonoro elemental (fonemas, silabas, palabras, letras, etcétera)

que conforman los demas elementos.

* Léxico. En él se generan hipétesis de palabras en funciéon de las hip6tesis de unidades menores.
Esto es, si del nivel acustico se obtienen fonemas, en el nivel léxico se determina la
combinacion de éstas para generar unidades mayores, palabras.

* Sintactico. Este nivel considera las reglas gramaticales basadas en el uso y normalizacion del
lenguaje. Esto es, actia sobre la forma de combinar palabras para generar frases.

* Semantico. Se generan hipotesis sobre el significado de las frases obtenidas, eliminando
interpretaciones absurdas y comprobando la coherencia del mensaje

* Pragmatico. Este nivel se puede considerar como por encima del semantico, y se considera
como la relaciéon entre los simbolos obtenidos y los usuarios que los producen.
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4.2.2.

Dado a

Restricciones de los sistemas de RAH

la severa complejidad de los sistemas de RAH, se ha buscado restringir éstos con la finalidad de

facilitar el proceso, y eventualmente, ir aumentando el nivel de complejidad de los mismos. (Navarro

Mesa, 2005) clasifica estas restricciones en dependencia del locutor, tipo de habla y talla del 1éxico.

Dependencia del locutor

La dependencia del locutor se define de acuerdo a la necesidad de un entrenamiento previo de parte del

locutor
1.
2.

o usuario en el sistema. De esta dependencia se distinguen tres sistemas:
Mono-locutores, disefiados para el funcionamiento de un solo locutor.
Multilocutores, los cuales se componen de un conjunto restringido de locutores

Independientes de locutor, los cuales no requieren entrenamiento de parte del locutor para ser
identificado en el sistema, es decir, no requiere de un entrenamiento previo.

De estos tipos, los sistemas mono-locutores y multilocutores obtienen mejores tasas de

reconocimiento, pero requieren de un entrenamiento mas intensivo, especialmente cuando se desea

agregar un nuevo usuario.

Tipo de habla

Es posible clasificar los sistemas de RAH de acuerdo a la forma en que el locutor ha de pronunciar las

palabras. Estos pueden ser clasificados como:

Sistemas de palabras aisladas, en los que el locutor es condicionado a pronunciar las palabras

con una separacion mayor a los 300ms.

Sistemas de palabras conectadas, donde el locutor puede pronunciar las palabras de manera mas
fluida, pero cuidando que haya una pequefia diferencia notable entre el final de una palabra y el
inicio de otra

Sistemas de habla continua, donde al locutor se permite hablar sin restricciones y el sistema
debe ser capaz de interpretar el mensaje tal y como es producido por una persona cuando se
comunica con sus semejantes. Estos sistemas incrementan notablemente la dificultad de los
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sistemas de RAH, especialmente en el segmentado de palabras.

Talla del Iéxico

Los sistemas de reconocimiento, dependiendo del nimero de palabras del vocabulario, se pueden
clasificar en pequefios, medianos y grandes, segln tengan decenas, centenas o mas de mil palabras,
respectivamente.

El problema principal que aparece conforme crece el vocabulario es el de la confusion entre
palabras, que incrementa las tasas de error del sistema. Por otro lado, en el caso de pequefios
vocabularios cada palabra puede modelarse individualmente, ya que es razonable esperar suficientes
datos para entrenar cada palabra, y es posible almacenar los parametros de cada modelo de palabra
separadamente.

4.2.3. Métodos de representacion de una seiial de voz

El hecho de trabajar con vectores de caracteristicas, sin duda, constituye un elemento clave en un
sistema de RAH. El concepto mismo de vector de rasgos o de caracteristicas es lo que dota al
reconocimiento automatico de su elegancia y de su enorme potencial practico al reducir la
extraordinaria y diversa complejidad de la voz, a la muy manejable informacién condensada en un
vector de datos numéricos.

La etapa de eleccion de caracteristicas es critica y la bondad del sistema final estara
completamente determinada por las caracteristicas escogidas.

Los métodos para extraer caracteristicas se pueden dividir de la siguiente forma tal como lo
describe (Navarro Mesa, 2005):

Métodos paramétricos de extraccion de caracteristicas

Estos métodos estan basados principalmente en la técnica de predicciéon lineal. A partir de los
coeficientes de prediccién se realizan unas transformaciones que dan lugar, por ejemplo, a los
coeficientes de reflexion o a los pares de lineas espectrales.

Basicamente, el analisis predictivo lineal aproxima la envolvente del espectro de voz
prediciendo muestras de la sefial a partir de una combinacion lineal de las muestras precedentes. Para
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ello, se minimiza el cuadrado de las diferencias entre la muestra actual y la predice linealmente sobre
un intervalo finito, determinando asi un conjunto de coeficientes de prediccion.

Los coeficientes del predictor son los coeficientes de ponderacion utilizados en la combinacion
lineal. La utilidad de este método se fundamenta tanto en su habilidad para proporcionar estimaciones
precisas de los parametros de voz como en su relativa rapidez de calculo. El método de prediccion
lineal es matematicamente preciso, y, ademas, es sencillo y simple de implementar mediante algoritmos
matematicos y en plataformas hardware.

Métodos no paramétricos de extraccion de caracteristicas

Dentro de los métodos no paramétricos, se aplican técnicas no paramétricas de analisis de la sefial de
voz. Entre ellas se incluyen las técnicas de analisis por bancos de filtros mediante técnicas basadas en
las Transformadas de Fourier, las técnicas de procesado homomorfico y el andlisis cepstral. Respecto
al cepstrum hay que decir que su caracter no paramétrico no esta del todo claro, si bien sus coeficientes
aportan una envolvente del espectro, éstos no se ajustan a un modelo predeterminado.

Un banco de filtros puede ser considerado como un modelo aproximado de las etapas iniciales
de transduccion en el sistema auditivo humano. Existen dos motivaciones principales que impulsan y
justifican la utilizacion de esta técnica de representacion. Primera, la posicion de maximo
desplazamiento a lo largo de la membrana basilar para estimulos tales como tonos puros, es
proporcional al logaritmo de la frecuencia del tono. Segunda, experimentos sobre la percepcion
humana han demostrado que las componentes de frecuencias determinadas de un sonido complejo,
incluidas dentro de una cierta banda de frecuencias particular, no pueden ser identificadas
individualmente. Sin embargo, cuando una de las componentes de este sonido cae fuera de esta banda,
puede ser distinguido individualmente. Esta banda de frecuencias es conocida como banda critica.

El término cepstrum (obsérvese la inversion intencionada del orden de las primeras letras con
respecto a spectrum) es indicativo de haber realizado una transformacion inversa del espectro. La
variable independiente del cepstrum se denomina quefrency (proveniente de la variable inglesa
frequency, también invertida) y tiene caracter temporal.

El andlisis cepstral es un caso particular de procesado homomérfico. Desde su introduccién, a
principios de los afios setenta, las técnicas homomorficas de procesado de sefial han sido ampliamente
utilizadas en aplicaciones de reconocimiento del habla. Los sistemas homomorficos son una clase de
sistemas no lineales que obedecen a un principio general de superposicion.

Los sistemas homomorficos son de gran utilidad para el procesado de voz porque ofrecen un
método eficaz para separar la estructura fina y los formantes del espectro de la sefial de voz. En el
modelo lineal de produccion de voz, el espectro compuesto de la sefial de voz, expresado mediante

Pagina 34



transformada de Fourier, consiste en una sefial de excitacion (producida en el sistema subglotal),
filtrada mediante un filtro lineal variante en el tiempo que representa la configuracién del tracto vocal.

El espectro del tracto vocal puede ser separado de la sefial de excitacién utilizando técnicas
homomorficas de procesado de sefial. Este método no es valido para todas las clases de sonidos de voz,
como los sonidos fricativos, donde la excitacion se produce por encima de la glotis.

El proceso de separar las componentes cepstrales en estos dos factores se denomina liftado
(liftering en inglés, derivado de filtering, filtrado) y consiste sencillamente en un enventanado. El
analisis cepstral permite, de este modo, convertir la ecuacion de convolucién en suma.

Para obtener el cepstrum, en primer lugar se calculan las magnitudes espectrales logaritmicas,
para calcular, posteriormente, la transformada inversa de Fourier del espectro logaritmico.

Generalmente, debido a que el cepstrum es calculado utilizando un operador no lineal (funcién
logaritmo), se le considera especialmente sensible a ciertos tipos de ruido y distorsiones en la sefial. Por
ello, para aplicaciones en medios ruidosos se prefieren parametros cepstrales derivados de un estimador
espectral de alta resolucion, como, por ejemplo, un analisis de prediccion lineal.

Métodos hibridos

Estos representan las técnicas resultantes de la combinacién de algunos de los métodos anteriormente
mencionados. Ejemplo de estas métodos son la técnica de andlisis fruto de la combinacion de la
prediccion lineal y el analisis cepstral, LPC-Cepstrum, y una de las técnicas con la que mejores
resultados se obtienen en aplicaciones de reconocimiento, el Mel-Cepstrum, fruto de la combinacion
del andlisis cepstral de la sefial de voz y la nocién de una transformacion de la escala lineal de
frecuencias en funcién de la influencia que poseen las bandas criticas en la sensibilidad del sistema
auditivo humano.

4.3. Corpus

El término corpus de habla, segiin (Hernandez Zepeda, 2013), hace referencia a colecciones de
grabaciones de habla digitales junto con (aunque no forzosamente) anotaciones, metadatos y
documentacién. Los corpus de habla son la fuente principal de datos e informacion para la
investigacion, ya sea basica o aplicada, y desarrollo de tecnologia en el area del procesamiento digital
de la voz.

(Hernandez Zepeda, 2013) define corpus de habla como «sefiales de tiempo fisico, en la
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mayoria de los casos de presion de sonido u otras sefiales de tiempo medibles grabadas desde el acto de
hablar, y a su vez asociadas con un conjunto de anotaciones, metadatos y/o documentacion
almacenados en un medio digital».

4.4. Ruido

Se denomina ruido a toda sefial no deseada que se mezcla con la sefial util que se quiere transmitir. Es
el resultado de diversos tipos de perturbaciones que tiende a enmascarar la informaciéon cuando se
presenta en la banda de frecuencias del espectro de la sefial, es decir, dentro de su ancho de banda.

El ruido se debe a muiltiples causas: a los componentes electronicos (amplificadores), al ruido
térmico de los resistores, a las interferencias de sefiales externas, etc. Es imposible eliminar totalmente
el ruido, ya que los componentes electrénicos no son perfectos. Sin embargo, es posible limitar su valor
de manera que la calidad de la comunicacion resulte aceptable.

4.5. Transformada discreta de Fourier

Una sucesion periddica puede ser representada por series de Fourier. Con la correcta interpretacion, la
misma representacion puede ser aplicada a sucesiones de duracion finita. La representacioén de Fourier
resultante para sucesiones de duracion finita es lo que se conoce como la transformada discreta de
Fourier (TDF).

Se puede representar una secesién de duracién finita de largo N por una sucesién periddica
con periodo N , un periodo de la cual es idéntica a la sucesién de duracién finita.

Consideremos una sucesién de duracién finita x(n) de largo N de forma que x(n)=0
excepto en el intervalo 0<n<(N—1) . Claramente una secuencia de largo M menor que N
también puede considerarse de largo N , teniendo amplitud cero los dltimos (N—M) puntos del
intervalo. La sucesién periédica correspondiente de periodo N |, para la cual x(n) es un periodo,
serd denotada por X(n) y esta dada por

00

X(n)= Z x(n+rN)

r=—oo

Dado que x(n) es de largo finito N no hay sobrelapamiento entre los términos x(n+rN)
para diferentes valores de r . Asi, la ecuacion anterior puede ser escrita alternativamente como

x(n)=x(n% N)
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donde % indica la operacién médulo. La sucesion de duracién finita x(n) es obtenida a

partirde X(n) extrayendo un periodo; esto es:

z(n) = {-[f]'{”l- 0<n<N-1

de otro modo

Por conveniencia en la notacién, es ttil definir la sucesién rectangular Ry (n) dada por

1, 0<n<N-—1
= {y G

0., de otro modo

Con esta notacién la ecuacién de arriba puede escribirse como
x(n)=%(n)Ry(n)

Los coeficientes de la series de Fourier discreta X (k) de la sucesion periédica X(n) son en
si mismas una sucesion periodica con periodo N . Para mantener una dualidad entre los dominios del
tiempo y frecuencia, se escogeran los coeficientes de Fourier que se asocian con la sucesion de
duracién finita correspondiente a un periodo de X (k) .Asi, con X(k) denotando los coeficientes de

Fourier que se asocian con x(n) , X(k) , X (k) estéan relacionados por
X(k)=X(k%N)
X (k)=X (k) Ry (k)

X(k) y x(k) estan relacionadas por

(n)wy

<>

X(k):lg

1

M
D<)

15 k
Ak:_ k —Kn
=L 2w,

{i}

Ya que las sumas en las ecuaciones anteriores involucran solamente el intervalo entre 0 y
N—1 , se deduce que
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Nlom)Wk, 0<kE<N-1
X(k) = {[] n=0 E{n} N ]

de otro modo

de otro modo

,r{”] o {[] EL. il 'Y{'{" H _R“ 0<n<N-=1

El par de transformadas dadas por las ecuaciones se conocen como la transformada discreta de
Fourier (TDF), con la primer ecuacion representando la transformada de andlisis y la segunda ecuacion
la transformada de sintesis.

4.6. Transformada de coseno discreta

La transformada de coseno discreta (TCD) es una transformada basada en la Transformada de Fourier
discreta, pero utilizando tinicamente nimeros reales. La transformada de coseno discreta expresa una
sucesion finita de varios puntos como resultado de la suma de distintas sefiales sinusoidales (con
distintas frecuencias y amplitudes). Como la TDF la TCD trabaja con una serie de nimeros finitos,
pero mientras la TCD solo trabaja con cosenos la TDF lo hace con exponenciales complejas.

Formalmente, la transformada de coseno discreta es una funcién lineal invertible

f:®" > #" ,(donde # denota el conjunto de los niimeros reales), o en forma equivalente a una

matriz cuadrada de NxN . Las variantes mas usadas son la TCD-I y la TCD-II. La TCD-III se conoce

popularmente como la TCDI (transformada inversa). Cada una de estas posibles variaciones es debida a

la periodicidad y el tipo de simetria aplicada a las muestras originales. A continuacion se enuncian las
férmulas mas usadas para la TCD:

TCD-I:
xgH(—1'x, +Zx cos —]}
k=1 1
_1,
fj_z(’
TCD-II:

, es la forma maés tipicamente utilizada

n—1
f;=2 X, cos T ik+
k=0 n

1
>)
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TCD-III:

1< m,. 1
fj:EXo"'; X, COS ;(]+§)k}
TCD-IV:
n—1
m,. 1 1
fj:l; X, COS E<J+§)(k+§)

4.7. Coeficientes Cepstrales en la Frecuencia Mel (MFCC)

Un problema que surge inmediatamente al trabajar con archivos de audio es la gran variabilidad de los
valores en el dominio de la amplitud. Tratar de identificar patrones en una secuencia de valores es una
tarea titdnica, ademas que no representa la forma en cémo el oido humano escucha, que es en el
dominio de la frecuencia en lugar en el dominio de la amplitud. Los coeficientes cepstrales en la
frecuencia Mel (MFCC, Mel Frequency Cepstral Coefficients) tratan de resolver este problema. Para
lograr esto se intercambian segmentos/ventanas de la sefial original con 13 valores/coeficientes. En la
practica una configuracién comun es reducir 160 muestras de amplitud a 13 valores, que significa que
una sefial de audio original queda representada por aproximadamente 79,950 valores.

Los MFCC no solo estan motivados por su efecto en comprimir los datos, sino también tienen
una motivacion matematica, biologica y de procesamiento de sefiales (Meza Ruiz, 2013).

4.7.1. El dominio de la frecuencia

Como su nombre lo sugiere la frecuencia tiene que ver con periodicidad, en este caso, periodicidad
matematica. En términos matematicos toda funcién en el tiempo puede ser representada por una
combinacion de funciones periddicas (estas son funciones que se repiten de manera infinita, por
ejemplo una senoide). El dominio de la frecuencia va a permitir identificar que «tonos»/frecuencias la
componen; como no se trata de una funcién periodica, esta limitada en el tiempo, se obtendran estos
«tonos» para diferentes segmentos de la sefial de audio. Es decir, se obtendran como cambian los tonos
que componen a la sefial conforme avanza el tiempo.
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4.7.2. El algoritmo

Los MFCC van a representar a elementos en el dominio de la frecuencia, sin embargo, se van a utilizar
alguna intuicién fonética para poderlos reducir en nimero a valores muy representativos. L.os pasos a
seguir son los siguientes:

1. Dividir la sefial en ventanas del mismo tamafio (se recomienda que estén intercaladas).
2. De preferencia se usa una ventana de Hamming.
3. Para cada ventana calcular la transformada discreta de Fourier.

4. Con los valores de la transformada de Fourier calcular el periodograma que representa la
energia por cada valor de frecuencia.

5. Filtrar las frecuencias y energias del periodograma usando un banco de filtros Mel.
6. Calcular el logaritmo de la energia por cada uno de los filtros.
7. Calcular la transformada coseno discreta de las energias.

8. Quedarse con los valores 2 a 13 de esta transformada, que representan a los 13 MFCC.

4.7.3. Ventaneo

Debido a que la sefial de audio no es periodica, no es posible calcular los componentes en el dominio
de la frecuencia (ya que las herramientas que se utilizan s6lo son aplicables en sefiales periddicas). Para
solucionar este problema, se divide la sefial en varios segmentos y se supone que para cada segmento,
la sefial es periddica. A estos segmentos se le conocen como ventanas.

Una vez que se tienen los componentes para una ventana es posible moverse a la siguiente
ventana en el tiempo y calcular los componentes para esa nueva ventana. De manera practica se
obtendran una secuencia de cémo evolucionan los componentes en el tiempo.

La ilustracion 7 representa la primera y segunda ventana de una grabacion de manera continua
con diferentes colores.
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Ilustracion 7: Ventaneo de una sefial de voz.

Como se puede observar ambas ventanas se sobreponen y comparten valores entre si (del 160 al
400).

4.7.4. Hamming

La ventana Hamming ayuda a suavizar la informacion en la ventana de la sefial original, esto ayudara a
filtrar frecuencias espurias que aparecen por cortar abruptamente la sefial. La ilustraciéon 8 muestra la
ventana Hamming, una ventana de alguna sefial y la sefial después de pasarla por la ventana Hamming.
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4.7.5.

La transformada discreta de Fourier es la operacién que permite calcular los componentes en el
dominio de la frecuencia. Desafortunadamente, la transformada da componentes en el dominio de los
nimeros imaginarios, que son los que se utilizan para representar informacién sobre la amplitud de las
funciones periddicas por grupos de frecuencias. Sin embargo en lo que hay interés es en la energia en
esas frecuencias, por lo que se eleva al cuadrado la informacion real e imaginaria para extraer la
magnitud de la energia. Con esta informacion, se podra sacar el periodograma para esa ventana de la

50 100 150 200 250 300 350

250 300 350

siguiente forma:

Primero se calcula la transformada de Fourier rdpida para nimeros reales y luego se eleva al
cuadrado tanto la parte real como imaginaria y se normaliza por el tamafio de la ventana. Al realizar la
graficacion de los coeficientes obtenidos de las energias de la transformada de Fourier resulta una

250 300 350

200

50 100 150

Ilustracion 8: Grdfica de la ventana de Hamming y su aplicacion ventana audio.

Transformada Discreta de Fourier

grafica como la de la ilustracién 9.
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Ilustracion 9: Periodograma de una sefial de voz.

La ventana particular de la ilustracion 8 tiene componentes alrededor de los recipientes nimero
85. Ademas, el tamaiio de las frecuencias es menor a 512, de hecho es la mitad, esto porque los valores
son simétricos y representan frecuencias negativas, por lo que es posible obviar esos valores. Ahora si
se calcula cada uno de los periodogramas para todas las ventanas en nuestra sefial y se grafica con
respecto al tiempo se obtiene un resultado semejante a la ilustracion 10.

50
100
150
200

250
Os 1s 2s 3s s 5s bs s 8s 9s

Ilustracion 10: Espectro de periodogramas.
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Lo que se ve es que en altas frecuencias no hay mucha informacién, pero si a bajas. También
hay que notar que se puede describir toda la sefial con 257,000 valores.

4.7.6. Filtros Mel

Un filtro Mel es un filtro triangular que ayuda a obtener informacién de una banda de frecuencia. Estas
bandas estan basadas en la percepcion del oido humano, en donde frecuencias bajas son mas granulares
y con mayor peso y frecuencias altas mas amplias pero con menor peso. La ilustraciéon 11 muestra las
bandas para 257 recipientes de frecuencias:

0.014

0.012}
o010}
0.008 | |\

\
0.006| |||l

0.004

0.002 ‘|

0.000

150 200 250 300

Ilustracion 11: Filtros Mel.
Como se puede apreciar, un filtro Mel se concentra en las frecuencias bajas y abarca pocas
frecuencias, conforme crece las frecuencias comienza abarcar mas frecuencias pero la altura del filtro

disminuye. Esta forma de los filtros tienen que ver en cémo el ser humano percibe el volumen en
frecuencias altas contra el volumen en frecuencias bajas.

4.7.7. Transformada coseno discreta

Es la escala log de la energia de los coeficientes Mel lo que convierte a esta sefial en un coeficiente
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cepstral. Por eso, el siguiente paso es aplicar una transformada de coseno a los coeficientes Mel. La
intuiciéon de este paso es desde el punto de vista de procesamiento de sefiales, que va a permitir
comprimir dicha sefial en elementos mas informativos. De hecho, de afios de experiencia en el campo
de reconocimiento de voz, de esta transformada coseno se tiende a conservar del segundo al treceavo
valor, el resto es ignorado. A continuacion, en la ilustracién 12, se representa el proceso de las
transformadas y los filtros.

coooo
L LYV
T T T 1
T TR N

0 50 100 150 200 250 300

o
L
=
(==
=
w
M
=
M
1%y}

I 1
-l
T
L

—125 5 10 15 20 25

Ilustracién 12: Energias de la DFT, filtrado Mel y DCT de la sefial.

4.8. Alfabeto Fonético Internacional

El Alfabeto Fonético Internacional (AFI) es un sistema de notacién fonética creado por lingiiistas. Su
proposito es otorgar en forma regularizada, precisa y tnica la representacion de los sonidos de
cualquier lenguaje oral (International Phonetic Association, 1999), y es usado por lingiiistas, logopedas
y terapeutas, maestros de lengua extranjera, lexicografos y traductores (Daniels & Bright, 1996). En su
forma basica (en 2005) tiene aproximadamente 107 simbolos basicos y 55 modificadores (International
Phonetic Association, 1999).
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Los simbolos del Alfabeto Fonético Internacional estan divididos en tres categorias: letras (que
indican sonidos «basicos»), diacriticos (que especifican esos sonidos) y suprasegmentales (que indican
cualidades tales como velocidad, tono y acentuacion). Estas categorias estan divididas en secciones
menores: las letras estan divididas en vocales y consonantes (International Phonetic Association, 1999),
y los diacriticos y suprasegmentales estan divididos segtn si indican articulacion, fonacion, tono,
entonacion o acentuacién (International Phonetic Association, 1999).

Aungque el AFI fue creado para representar solo aquellas cualidades del habla que son relevantes
para el idioma en si (como la posicion de la lengua, modo de articulacion, y la separacion y acentuacion
de palabras y silabas) (International Phonetic Association, 1999), un conjunto extendido de simbolos
llamados AFI Extendido (Extended IPA en inglés) ha sido creado por fon6logos para marcar cualidades
del habla que no tienen un efecto directo en el significado (como el crujido de dientes, ceceo
(sigmatismo), y sonidos efectuados por personas con paladar hendido o labio leporino) (Daniels &
Bright, 1996).

4.8.1. Descripcion

El principio general del AFT es otorgar un simbolo por cada sonido. Esto significa que el AFI no usa
combinaciones de letras a menos que el sonido representado pueda ser visto como una secuencia de dos
o mas sonidos. El AFI usualmente tampoco tiene letras separadas para dos sonidos si ningun idioma
conocido distingue entre ellos, y no usa letras que representen multiples sonidos, en el modo en que
«x» representa el conjunto de consonantes [ks] en espafiol. Ademas, en el AFI ninguna letra tiene
valores que dependan del contexto, como la «c» en la mayoria de los idiomas europeos.

Los simbolos del AFI son 107 letras para consonantes y vocales (International Phonetic
Association, 1999), 31 diacriticos que especifican esos sonidos, y 19 suprasegmentales, que indican
cualidades tales como duracion, tono, acento y entonacion.

4.8.2. Simbolos y sonidos

El Alfabeto Fonético Internacional ha sido basado deliberadamente en las letras del alfabeto latino,
usando tan pocas formas no latinas como sea posible (International Phonetic Association, 1999). La
Asociacion cre6 el AFI para que los sonidos de la mayoria de las consonantes tomadas del alfabeto
latino correspondieran a «uso internacional» (International Phonetic Association, 1999). Estas
consonantes son [b], [d], [f], [g], [k], [1], [m], [n], [p], [s], [t], [V], y [z]. Las otras consonantes del
alfabeto latino, [c], [h], [j1, [q], [r], [w], [x], y [y], corresponden a los sonidos que representan en otros
idiomas:
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AFI pronunciado como en

[c] [kinyarwanda, IAST transliteracion del sanscrito, irlandés (en algunos contextos)

[h] |La mayoria de las lenguas germanicas

[j1 |Lamayoria de las lenguas germanicas y eslavas. Como la y del francés yeux o del inglés
yes, y un sonido un poco mas fuerte que la i del espafiol viuda.

[q] [quechua de Cuzco-Collao, aimara; inuktitut; transliteracion del arabe

[r] |Lenguas eslavas, la mayoria de las lenguas romances, como en espafiol it en Perro.

[w] |inglés. Como la u en el espafiol huelga

[x] [«x» rusa en el alfabeto cirilico, como j en espafiol.

[y] [francés, aleman, holandés, finés, anglosajon y las lenguas escandinavas; griego antiguo
«Y» (ipsilon, upsilon), como en la u francesa y en la mayoria de los casos como la i
alemana.

Tabla 2. Pronunciacién de acuerdo a los sonidos en otros idiomas (Colaboradores de Wikipedia, 2014a).

Las vocales del alfabeto latino ([a], [e], [i], [o], [u]) corresponden a las vocales del espafiol.

Los simbolos derivados del alfabeto griego incluyen [B], [¥], [€], [8], [¢], y [x]. De éstas, las
Unicas que cercanamente corresponden a las letras griegas de las que se derivan son [¥] y [0]. Aunque
[B1, [€], [®], y [x] indiquen sonidos similares a beta, épsilon, fi (phi), y ji (chi), no corresponden
exactamente. La letra [v], aunque visualmente similar a la vocal griega «uv», ipsilon (upsilon), es
realmente una consonante.

Los valores fonicos de las modificaciones de los grafemas de los caracteres latinos pueden
inferirse facilmente de las letras originales (International Phonetic Association, 1999). Por ejemplo, las
letras con un gancho girado a la derecha en la parte inferior representan consonantes retroflejas; las
mayusculas pequefias generalmente notan consonantes uvulares. Aparte del hecho de que ciertas clases
de modificaciones en la forma de las letras correspondan a ciertos tipos de modificaciones del sonido
que representan, no hay manera de deducir el valor fénico que representa un simbolo solamente por la
forma de ese simbolo (por contraste con lo que sucede en visible speech [el sistema de caracteres
inventado por el profesor Alexander Melville Bell para representar todos los sonidos que pueden ser
pronunciados por los 6rganos del habla]).

Ademas de las letras mismas hay variedad de simbolos secundarios que se pueden usar en
transcripcion. Se pueden combinar diacriticos con las letras del AFI para transcribir valores fonéticos
de articulaciones secundarias. Hay también simbolos especiales para rasgos suprasegmentales, tales
como acentuacién y tono.
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4.8.3. Letras

El Alfabeto Fonético Internacional divide sus simbolos de letra en tres categorias: consonantes
infraglotales o egresivas (pulmoénicas), consonantes supraglotales o ingresivas (no pulmonicas), y
vocales (International Phonetic Association, 1999).

Consonantes infraglotales o egresivas (pulmaonicas)

Las consonantes egresivas son aquellas que se articulan exhalando aire desde los pulmones. Casi todas
las consonantes se encuentran en esta categoria, ordenadas en la siguiente tabla de manera que las
columnas indican el punto de articulacion, y las filas el modo de articulacién. Las consonantes a la
izquierda representan sonidos sordos y las consonantes a la derecha, un sonido sonoro.

CONSONATES | bilabial | 0% | dental |alveolar | ,Po%  |retroflejal palatal | velar | uvular faringea| glotal

veolar
INFRAGLOTALES [srd snr srd snr srd snr|sed snr|sed snr |srd s srd sar|sed sor|srd sor|srd sor|sed snr

oclusiva plB| t d R A nfn

nasal m n B R B B

vibrante miiltiple | B r ‘ | E

vibrante simple . : r . | : r - | -

fricativa & BN I o I - N/ BN - BN c (N~ N x B - (6 -
fricativa lateral t k. | B | |

aproximante (] 1 | 1| _] | u,1|

aproximante lateral 1 | 1 £ | L |

Ilustracion 13. Consonantes infraglotales o egresivas (pulménicas) (Colaboradores de Wikipedia, 2014a).

Coarticulacion

Las consonantes coarticuladas son sonidos en los que dos consonantes individuales son pronunciadas al
mismo tiempo.
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Aproximante velar labializada sorda

Aproximante velar labializada sonora

Aproximante palatal labializada sonora

Fricativa postalveolar palatalizada (alveolo-palatal) sorda

Fricativa postalveolar palatalizada (alveolo-palatal) sonora

SN |nle|s |2

Fricativa "palatal-velar" sorda

Tabla 3. Sonidos de las constantes coarticuladas (Colaboradores de Wikipedia, 2014a).

Nota: [H] es descrito como un «[{] y [x] simultdneo» (Ladefoged & Maddieson, 1996). Sin
embargo, este analisis esta discutido.

Existen otras consonantes coarticuladas usualmente denotadas mediante diacriticos.

Africadas y oclusivas de doble articulacion

Las africadas y las oclusivas de doble articulacién se representan por dos simbolos unidos por una barra
de ligadura, abajo o arriba de los simbolos. Las seis africadas mas comunes son representadas
alternativamente por ligaduras, aunque no representa el uso oficial del AFI, debido al gran nimero de
ligaduras que se requeriria para representar todas las africadas de esta forma. Una tercera forma de
transcripcion de las africadas que se ve en ocasiones es el uso de caracteres volados, verbigracia ts para
tS, siguiendo el modelo de kx ~ kX. Los simbolos para las oclusivas palatales, [c, }] se usan a menudo
por conveniencia para [t , d3 ] o africadas similares, incluso en las publicaciones oficiales en AFI, por
lo que deben ser interpretados con mucho cuidado.

Pagina 49



Barra de ligadura Ligadura Descripcion

tS ts africada alveolar sorda

dz &z africada alveolar sonora

tf tf africada postalveolar sorda
dz - d3 africada postalveolar sonora
e tc africada palato-alveolar sorda
dz dz africada palato-alveolar sonora
td - africada lateral-alveolar sorda
kp - oclusiva velo-labial sorda
gb — oclusiva velo-labial sonora
pm - oclusiva velo-labial nasal sorda

Tabla 4. Africadas y oclusivas de doble articulacion (Colaboradores de Wikipedia, 2014a).

Consonantes supraglotales o ingresivas (no pulmonicas)

Clics Implosivas Eyectivas
O Bilabial b Bilabial " Por ejemplo:
| Laminal alveolar ("dental") d Alveolar p’ Bilabial
| Apical (post-) alveolar ("retrofleja") § Palatal t” Alveolar
# Laminal postalveolar ("palatal™) d Velar k’ Velar
Il Lateral coronal ("lateral") d Uvular s’ Fricativa alveolar

Tabla 5. Consonantes supraglotales o ingresivas (no pulmonicas) (Colaboradores de Wikipedia, 2014a).

Vocales

El AFI define una vocal como un sonido que ocurre en el nticleo de una silaba (International Phonetic
Association, 1999). En la ilustracién 15 se encuentran representadas en una tabla las vocales con signo
propio en el AFI. El AFI ubica las vocales en un grafico bidimensional segin la posicion de la lengua.
Las dos dimensiones segtin este grafico son la anterioridad (vocal anterior/central/posterior) y la altura
o abertura (vocal cerrada/semicerrada/semiabierta/abierta, etc.). Estas dos dimensiones se corresponden
respectivamente con el segundo formante y el primer formante, encontrados en el espectrograma de
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dichos sonidos:

* El eje vertical de la tabla esta determinado por la altura de la vocal. Las vocales pronunciadas
con la lengua baja estan en la base, y las vocales pronunciadas con la lengua alzada estan en la
cima. Por ejemplo, [a] esta en la base porque la lengua esta baja en esta posicion. Sin embargo,
[i] esta en la cima porque el sonido es pronunciado con la lengua alzada hacia el techo de la
boca.

* De manera similar, el eje horizontal esta determinado por el fondo de la vocal. Las vocales con
la lengua movida hacia el frente de la boca (como [€]) estan a la izquierda de la tabla, mientras
que aquellas en que se mueve hacia atras (como [A]) son colocadas a la derecha de la tabla.

Donde las vocales estan en pares, la derecha representa una vocal redondeada mientras que la
izquierda es la equivalente no redondeada. Este redondeamiento se asocia al tercer formante (que es
menos prominente en la mayoria de lenguas).

Vocales
Anterior SemianteriorCentralSemiposterior Posterier
Cerrada i-y ied L« U
\
Casi cerrada \ IsY I«6 «0
\
Semicerrada geQ g+8 ¥*0
Y \ |
Intermedia g q\ 2 ¥+*0
\ 1
Semiabierta Femp——3 3 AeD
N \
Casi abierta = \ e
\
Abierta a*E—5« a=p
Ilustracion 14. Posiciones de la lengua de vocales Ilustracion 15. Vocales con signo propio en el AFI
frontales cardinales con el punto mds alto indicado. (Colaboradores de Wikipedia, 2014a).

La posicion del punto mds alto es usado para
determinar altura y fondo (D. Jones, 1972).

Diacriticos

Los diacriticos son pequefias marcas que se colocan alrededor de la letra AFI para mostrar una cierta
alteraciéon o descripciébn mas especifica en la pronunciacion de la letra (International Phonetic
Association, 1999). Sub-diacriticos (marcas normalmente puestas bajo una letra o simbolo) pueden
ponerse arriba de un simbolo con descendiente, v.g. 1) (International Phonetic Association, 1999).
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La i sin punto, <1>, es usada cuando el punto interferiria con el diacritico. Otros simbolos AFI
pueden aparecer como diacriticos para representar detalle fonético: t5 (salida fricativa), b® (voz
murmurada), ’a (comienzo glotal), ® (epenthetic schwa), o° (diptonguizacién). Diacriticos mas
avanzados fueron desarrollados en el AFI extendido para codificacion de pronunciacién mas especifica.

Diacriticos de silabicidad

Jn Silabica g U |No silabica
Diacriticos de realizaclon consonantica

thd" | Aspirada™ d | Sin soltamiento perceptible

dn Soltamiento nasal d' |Soltamiento lateral

Diacriticos de fonacién
nd Sorda st |Scnora
ba |Voz murmurada™ ? b a |Voz rechinada
Diacriticos de articulacién

id Dental td |Linguoclabial

1d Apical g ¢ |Laminal

ut Avanzada it |Retraida

&& |Centralizada e LU |Medio centralizada
el Levantada (J = fricativa alveolar sonora no silbante)
e B - |Bajada (g = aproximante bilabial)

Diacriticos de co-articulacién

X Mas redondeada 2 X" Menos redondeada
t¥ d¥ |Labializada tid Palatalizada
ti dt |Velarizada t* d° | Faringealizada

t2  Velarizada o faringealizada

eQ Ralz de la lengua avanzada| ¢ ¢ Ralz de la lengua retralda

&7 |Nasalizada 2 3+ Rotizacion

Tlustracion 16. Tabla de diacriticos (Colaboradores de Wikipedia, 2014a).

Consideraciones:

* Con consonantes sonoras aspiradas, la aspiracion también es sonora. Muchos lingiiistas

prefieren uno de los diacriticos dedicados a la voz murmurada.

* Algunos lingiiistas restringen este diacriticos a sonorantes, y transcriben las obstruyentes como
b,
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El estado del glotis puede ser bien transcrito con diacriticos. Una serie de oclusivas alveolares

desde una fonacién de glotis abierta a una cerrada son:

[t] sorda [d] voz murmurada
[d] voz floja [d] voz modal
[d] voz dura [d] voz rechinada
[2t] cierre glotal

Tabla 6. Serie de oclusivas alveolares desde una fonacién de glotis abierta a una cerrada (Colaboradores de Wikipedia,

Suprasegmentales

e

eol
go

g oA

Duracién, acento, y ritmo

Acento primario (antes de
silaba acentuada)

2014a).

Consonante geminada o vocal larga

Extra breve

Ausencia de ruptura

Ruptura menor

Subida global

Extra alto
Alto
Medio
Bajo

Extra bajo

Entonacidn

Tonos

(431

(41

Acento secundario (antes de
silaba acentuada)

Semilarga

Ruptura silabica

Ruptura mayor

Bajada global

Caida
Subida

le (~le) Descendente

Te (~llg) Ascendente

Ilustracién 17. Suprasegmentales (Colaboradores de Wikipedia, 2014a).

4.9. Naive Bayes

Las redes bayesianas (Malagon Luque, 2003), junto con los arboles de decision y las redes neuronales
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artificiales, han sido los tres métodos mas usados en aprendizaje automatico durante estos dltimos afios

en tareas como la clasificacion de documentos o filtros de mensajes de correo electronico.

El sistema de clasificacion de Naive Bayes, como cualquier sistema de clasificacion de

patrones, se basa en lo siguiente: dado un conjunto de datos (divididos en dos conjuntos de

entrenamiento y de prueba) representados por pares (atributo, valor) el problema consiste en encontrar

una funcion f(x) (llamada hipoétesis) que clasifique dichos conjuntos.

resaltar

Entre las caracteristicas que poseen los métodos bayesianos en tareas de aprendizaje se pueden
los siguientes:

Cada ejemplo observado va a modificar la probabilidad de que la hipotesis formulada sea
correcta (aumentandola o disminuyéndola). Es decir, una hipétesis que no concuerda con un
conjunto de ejemplos mas o menos grande no es desechada por completo sino que lo que haran
sera disminuir esa probabilidad estimada para la hipotesis.

Estos métodos son robustos al posible ruido presentes en los ejemplos de entrenamiento y a la
posibilidad de tener entre esos ejemplos de entrenamiento datos incompletos o posiblemente
erroneos.

Los métodos bayesianos permiten tener en cuenta en la prediccién de la hipdtesis el
conocimiento a prior o conocimiento del dominio en forma de probabilidades.

Es sencillo asociar un porcentaje de confianza a las predicciones, y combinar predicciones en

base a su confianza

Una nueva instancia es clasificada como funcion de la prediccién de multiples hipotesis,
ponderadas por sus probabilidades.

Incluso en algunos casos en los que el uso de estos métodos se ha mostrado imposible, pueden
darnos una aproximacion de la solucién 6ptima.

El aprendizaje se puede ver como el proceso de encontrar la hipotesis mas probable, dado un

conjunto de ejemplos de entrenamiento D y un conocimiento a priori sobre la probabilidad de cada
hipotesis (Prieto Izquierdo & Casillas Diaz, 2011).

4.10.

Teorema de Bayes

Una forma de describir el teorema de Bayes es la propuesta por (Prieto Izquierdo & Casillas Diaz,

2011):
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P(D)
Donde:
e« P(h) eslaprobabilidad a priori de la hipétesis h.

. P(D) es la probabilidad de observar el conjunto de entrenamiento D.

. P(DJh) es la probabilidad de observar el conjunto de entrenamiento D en un universo donde
se verifica la hipotesis h.

. P(h|D) es la probabilidad a posteriori de h, cuando se ha observado el conjunto de
entrenamiento D.

4.11. Clasificacion

De acuerdo con (Prieto Izquierdo & Casillas Diaz, 2011), el procedimiento adecuado para
realizar una clasificacion mediante Naive Bayes es el siguiente:

* Cada ejemplo x se describe con la conjuncién de los valores de sus atributos:
(a,a,...,a,) .
 La funcién objetivo f(x) puede tomar cualquier valor de un conjunto finito V .

* La clasificacion viene dada por el valor de maxima probabilidad a posteriori: v, .

Viup=argmax P(vjla,,a,,...,a,)
v,EV

_ P(al,azy---,anlvj)P(vj)
VMAP_arggax P(al,az’...,an)

VMApzargie'r‘l/axP(al,az, s @y V)P (V)
Vi

* Los términos se han de estimar basandose en los ejemplos de entrenamiento.

°©  P(v;) contando la frecuencia con la que ocurre cada valor v; .

o Hay demasiados términos de la forma P(a,,a,,...,a,|v j) . Harian falta muchisimos

ejemplos de entrenamiento para obtener una buena estimacion.

* La suposiciéon del clasificador naive es que los atributos son independientes entre si con
respecto al concepto objetivo Y, por lo tanto:

P(a1’02:"'5an|vj):H P<al|v])
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* La aproximacion del clasificador bayesiano naive

vp=argmaxP (v)=]] P(alv,)

V,EV

* Las probabilidades P(ajv;) resultan mucho mds facil de estimar que las  P(a;,a,,...,a,)

4.12. Algoritmo

Aprendizaje_Bayesiano_Naive(ejemplos)
Para cada posible valor del resultado v;
Obtener estimacién P’(v;) de la probabilidad P(vj)
Para cada valor ai de cada atributo a
Obtener una estimacién P’(ai|v;) de la

probabilidad P’(ai|v;s)

Clasificar_instancia(x)

devolver v,=argmaxP(v;)=]] P(a|v;)

vV,EV
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Capitulo 5. Experimentacion y resultados

A lo largo de este capitulo se explicaran las circunstancias, procedimientos y resultados que hicieron
del Identificador Automatico del Lenguaje aqui desarrollado, y que tiene como nombre «Kibo», una
realidad. Lo que a continuacién se relata, es entonces, lo que fue necesario para realizar uno de los
primeros LID que utiliza un RAH —el cual realiza las transcripciones de datos de voz al Alfabeto
Fonético Internacional— para realizar las identificaciones de datos de voz tanto para el idioma téenek
como para el espafiol.

5.1. Zonas, localidades y ubicaciones

Una de las méas grandes ventajas conseguidas con el enfoque con el que se desarroll6 el corpus fue que
no se requirié desplazarse a las zona donde el idioma en cuestién es hablado de forma nativa. Por lo

mismo, toda la investigacién fue desarrollada en la zona metropolitana que componen las ciudades de
Tampico, Madero y Altamira.

£ Ay Laguna # 05
S = - LF

geogrdfica donde la investigacion fue realizada. Mapa creado mediante la tecnologia de HERE
(©2015 HERE)

-

IIustr'acién 18: Ubicién
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5.2. Composicidn del corpus

El corpus de Kibo, es sin duda, uno de los mas interesantes componentes de este LID debido al disefio
alternativo propuesto para la arquitectura del mismo (léase el capitulo 1.3). Asi pues, es importante
hacer notar una de sus mejores caracteristicas, la cual es la de permitir su reutilizacién
independientemente del idioma que se esté tratando de identificar, puesto que no estd atado a ningun
idioma en particular sino que las transcripciones se hacen a un lenguaje fonético estandarizado
universal. Esto lo hace extremadamente flexible aunque también hace que requiera una robustez mucho
mayor de la que se contemplé en un principio. Lamentablemente, esta robustez no fue posible
conseguirla en el transcurso de esta investigacion; mucho tiene que ver que este sea un primer
acercamiento a un problema sin apenas precedentes.

Este corpus esta compuesto por un total de 4585 conjuntos de atributos procesados a partir de
588 muestras de audio, las cuales fueron obtenidas mediante el tratamiento de 130 grabaciones
realizadas de la siguiente manera:

1. Se le pidi6 a un conjunto de 20 personas hablantes del idioma espafiol —10 mujeres, 10
hombres— que pronunciaran las palabras listadas a continuacion:

1. beca (beka)
bicho (bitfo)

butaca (butaka)

> N

chacal (tfakal)
5. chequeo (Hfekeo)

2. Posteriormente, se aprovecharon las grabaciones que realizé (Alviso Vargas, 2014) (que obtuvo
de 6 personas hablantes de la lengua téenek —3 mujeres, 3 hombres—) y que contienen el
siguiente conjunto de palabras:

1. akak (akak)
2. bo' (boo)

3. buuk (buuk)
4. chab (tfaab)
5. che' (ffee)

3. Cada elemento de este conjunto de grabaciones, se segment6 de tal forma que cada fonema
quedo registrado en un archivo de audio individual; dando como resultado las 588 grabaciones
mencionadas anteriormente.
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4. Por ultimo, las 588 grabaciones fueron procesadas para obtener sus MFCC; construyendo con
éstos el conjunto de entrenamiento, el cual es usando en procesos posteriores por el LID.

De todo esto, hay algo que sobresale de forma insoslayable: las grabaciones no necesitan ser de
palabras pronunciadas en el mismo idioma. Esto es posible gracias al disefio del mismo que recaba
cada fonema que compone cada palabra y lo etiqueta haciendo uso de un alfabeto fonético
estandarizado.

5.3. Grabacion

Para la etapa de grabacion de cada muestra se consideraron los lineamentos propuestos por
(Hernandez Zepeda, 2013) en su estrategia de muestreo:

¢ Las condiciones de ruido deben ser lo mas cercanas a nulas. Es decir, intentar en la medida de
lo que sea posible, que en la grabacion de los archivos de audio sélo hubiesen sonidos ttiles.

* Frecuencia de muestreo de 44100 Hz.

* Formato de muestra PCM.

* 16 bits como medida de resolucion/cuantificacion de bits.
* Formato de archivo WAV (sin compresién de datos).

¢ Sonido Monoaural.

Para realizar la grabacion se utiliz6 el micréfono Logitech H390 con las siguientes
caracteristicas técnicas:

* USB compatible (1.1 y 2.0).
* Respuesta en frecuencia: 100 Hz - 10 KHz.
* Sensibilidad de entrada: -62 dBV/pbar, -42 dBV/Pa +/- 3 dB.

* Tecnologia noise-canceling integrada.
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5.4. Eliminacion de ruido

Aunque se mencion6 que las grabaciones debian haberse realizado intentando evitar sonidos no
deseados, lo cierto que en la practica esto resulta algo muy dificil. Una forma sencilla de solucionar
esto es usar un algoritmo de eliminacion de ruido. Para fines practicos, se us6 el algoritmo
proporcionado por el editor de audio Audacity (Audacity development team, Mazzoni, & Dannenberg,
2015); éste incorpora un método de reduccion de ruido por identificacion de sus componentes
armonicos. En la documentacion proporcionada por el mismo software se describen adecuadamente los
pasos para usar tal funcion.

5.5. Segmentacion

Una vez eliminado el ruido de las grabaciones, éstas debian ser fragmentadas para conseguir
que cada fonema estuviese almacenado en un archivo de audio individual. Para esta tarea, se requirid
hacer uso del software para andlisis cientifico del habla llamado Praat (Boersma, Weenink, &
University of Amsterdam, 2014). Mediante el mismo, fue posible realizar la segmentaciéon de una
manera mas cémoda que con Audacity, puesto que al poderse etiquetar fragmentos de audio y utilizar
scripts para guardar cada uno en un archivo es algo en lo que Praat esta especializado. Ademas, Praat
cuenta con algunos algoritmos (utterance segmentation y phonetizer) que si bien no son exactos,
aproximan lo suficientemente la alineacion de cada segmento de audio como para que sea mas sencillo
ajustar de forma manual cada uno.

El algoritmo utterance segmentation calcula una heuristica basada en la duracién de la sefial de
audio y la longitud de la transcripcion para estimar la duracion del enunciado, incluidas las pausas.

El algoritmo phonetizer hace uso del modulo grafema-fonema de voz a texto llamado eLite
desarrollado en la Faculté Polytechnique de Mons, Belgium para hacer un analisis lingiiistico de la
transcripcion ortografica y asi producir una transcripciéon fonética basada en reglas fonéticas de
diccionario y de pronunciacion.

Un ejemplo de la segmentacién mediante el software Praat se puede apreciar en la ilustracién
19.
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Ilustracion 19: Segmentacion y etiquetado temporal de un archivo de audio en Praat.

Una vez definido que el segmento de x segundo a y segundo correspondia a determinado
fonema, este era guardado en un archivo de audio independiente con la convencion de estilos fonema-
niimero de persona-conteo de fonema.wav, tal como es posible observar en la ilustracién 20.

-001-0001.wav

Tlustracién 20: Archivo de audio correspondiente al fonema f
correctamente nombrado usando la convencién de estilos propuesta.

Lo anterior se trabaja de esa forma porque, aunque se cuenta con algoritmos de segmentacion y
alineacién automatica, éstos s6lo pueden usarse para un idioma en particular. Hasta el momento no se
conoce un algoritmo de segmentacién y alineacion automatica general, o lo que aqui se determin6
llamar: Language Independent Automatic Speech Segmentation and Labeling Problem.

5.6. Interpretacion de fonemas a MFCC

El proceso de obtencion de los MFCC, grosso modo, es el siguiente:
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1. Dividir la sefial en ventanas pequefias. De preferencia usar una ventana de Hamming.

2. Para cada ventana calcular el periodograma que representa la energia por cada valor de

frecuencia.
3. Filtrar las frecuencias y energias del periodograma usando un banco de filtros Mel.
4. Calcular el logaritmo de la energia por cada uno de los filtros.
5. Calcular la transformada coseno discreta de las energias.

6. Conservar los valores 2 a 13 de esta transformada, descartar el resto.

Siguiendo los pasos anteriormente descritos, se obtuvieron los MFCC correspondientes a cada
fonema. Una vez obtenidos éstos, se agregaron a un archivo final estructurado de forma conveniente
para el sistema; el llamado conjunto de entrenamiento. Dado que este archivo es usado por el entorno
para analisis del conocimiento de la Universidad de Waikato (Hall et al., 2009), la estructura del mismo
es la de un archivo .ARFF, propio de WEKA.

Para dar mas luz a esta descripcion, se mostrara una parte de este archivo (cabecera y dos lineas
de atributos con sus etiquetas) a continuacion:

% 1. Title: Mel-frequency cepstral coefficients obtained from phoneme speech file(s).
%

% 2. Sources:

% (a) Creator: Manuel Alejandro Jiménez Quintero
% (b) Date: May, 2015

@relation training_set

@attribute mfcc_1 numeric

@attribute mfcc_2 numeric

@attribute mfcc_3 numeric

@attribute mfcc_4 numeric

@attribute mfcc_5 numeric

@attribute mfcc_6 numeric

@attribute mfcc_7 numeric

@attribute mfcc_8 numeric

@attribute mfcc_9 numeric

@attribute mfcc_10 numeric

@attribute mfcc_11 numeric
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@attribute mfcc_12 numeric

@attribute classes {a,d,b,1,u,p,k,i,0,e,{,m,t,n,r}

@data

-5.66393801107, -18.229756071, 3.2110609716, 8.37452685724, -18.4459623065,
-2.90902185146, -4.91464053707, -4.27261480316, -1.21914589257, 0.595414433511,
0.0305514854904, 1.97599715347, a

0.773613509776, -42.3707185425, 18.2358473371, 8.30219329528, 13.0188466428,
14.6709272798, -27.2793402457, -25.6946666162, -3.72877677925, 9.80804871973,

-8.3812906408, -12.0994135271, {

Este archivo (junto con las 4583 lineas restantes) esta listo para ser usado en el sistema.

5.7. Clasificacion

WEKA cuenta en su entorno de trabajo con un gran conjunto de técnicas de clasificacion disponibles.
El sistema hace uso de un clasificador de éste conjunto, y este a su vez, hace uso del conjunto de
entrenamiento creado antes; todo esto con la finalidad de poder realizar una inferencia sobre un caso de
prueba. Este caso de prueba, no es otro mas que un archivo de datos de voz desconocido. Para esta
primera aproximacion se decidié usar el clasificador Naive Bayes porque no solamente considera la
media general de la informacién presentada, sino que también considera la variabilidad de la
informacion contenida en el conjunto de entrenamiento, siguiendo el procedimiento probabilistico
definido con anterioridad (Zhang, 2004).

Entonces, primero se realiza el entrenamiento del sistema. La forma de realizar éste proceso se
describe de forma detallada en la documentacion para las funciones CLI publicada por la Universidad
de Waikato, aunque en Kibo este proceso —como todos a continuaciéon— es transparente para el
usuario final.

Una vez realizado el anterior procedimiento, se procede a evaluar un caso de prueba usando el
clasificador antes mencionado. Un caso de prueba es un archivo de datos de voz correspondiente a un
fonema en particular. Con el fin de sistematizar lo mas posible, un conjunto de casos de prueba
correspondientes a una palabra desconocida es almacenado en un archivo .KIB.

La estructura de un archivo .KIB es la siguiente:
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unknown_0001/
---description.txt

- - -phoneme/

------ phoneme_0001.wav

------ phoneme_0002.wav

----- phoneme_n.wav

---word.wav

Donde cada uno de estos casos de prueba (archivos de audio) son preparados de la misma forma
en la que cada fonema contenido en el archivo de entrenamiento fue realizado. Asi pues, de cada
archivo de audio se extraen los MFCC y se depositan en un archivo .ARFF, el cual es usado como
argumento para el clasificador Naive Bayes.

Una vez que se obtiene una inferencia por cada fonema desconocido, estos se concatenan en
una sola cadena. Por ejemplo, un archivo de audio con la palabra chequeo:

phoneme_0001.wav — phoneme_0001.arff — proceso de clasificacién — f
phoneme_0002.wav — phoneme_0002.arff — proceso de clasificacion — e
phoneme_0003.wav — phoneme_0003.arff — proceso de clasificacion — k
phoneme_0004.wav — phoneme_0004.arff — proceso de clasificacion — e

phoneme_0005.wav — phoneme_0005.arff — proceso de clasificacion

1
o

tf+e+k+e+o=1tekeo

5.8. Proceso de identificacion del idioma de la muestra

La parte de la transcripcion de los datos de voz de la palabra desconocida al AFI del anterior paso es
realmente lo mas complicado del proceso. Una vez obtenida la posible cadena que conforma la muestra
se procede a buscar una coincidencia en una base de datos preparada para este caso y con la que se
relaciona determinadas transcripciones con el idioma del cual procede la palabra. Esta puede
observarse en la ilustracion 21.
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Database Structure | Browse Data | Edit Pragmas Execute SQL

Table: | |=| transcriptions . @
d_transcription:. transcription language word

1|1 fab Téenek chab

2 |2 Hee Téenek che’

3|3 boo Téenek bo'

4 |4 akak Téenek akak

5 |5 buuk Téenek buk

6 6 butaka Espafiol butaca

T |7 ffakal Espanol chacal

g 8 Hekeo Espanol chequeo

g 9 bifo Espanol bichao

10 10 beka Espafiol beca

Ilustracion 21: Base de datos que contiene la relacién transcripcion, el idioma y la representaciéon de la palabra
en el idioma del que procede.

Las transcripciones al AFI de las palabras en espafiol que se usaron en esta investigacion
pertenecen a (Butterfield, Gonzalez, & Breslin, 1995). En cambio, las transcripciones de las palabras en
téenek al AFI, fueron conseguidas via entrevistas con la lingiiista (Pison Alcaraz, 2014) y la Licenciada
en Educacion Preescolar Indigena (Flores Hernandez, 2014).

Ahora bien, si el sistema obtuvo la transcripcion tfekeo, ésta se busca en la base de datos en el
campo transcription. Al darse una coincidencia, entonces se puede saber el idioma mediante el campo
language; e incluso la palabra original mediante el campo word. Dicho esto, ahora es posible conocer
que la muestra desconocida en realidad se trata de la palabra chequeo del idioma espafiol.

La base de datos en cuestion debe ser lo suficientemente robusta como para contener la mayor
cantidad de transcripciones. Sin embargo y para efectos de demostracion, aqui sélo contiene las
palabras que han sido objeto de prueba a lo largo de esta investigacion.

Quizas se pensaria lo anterior como un posible inconveniente por cuestiones de rendimiento,
pero dado que tanto el lenguaje SQL como los sistemas manejadores de base de datos actuales estan
preparados para soportar colosales cantidades de datos en tiempo real, este proceso sencillamente esta
bien sustentado tecnologicamente.

Pagina 65



Un verdadero inconveniente es que la transcripcion inferida debe ser exacta a la transcripcion
conocida. Lamentablemente, no es posible usar métodos probabilisticos adicionales como los HMM
(Modelos Ocultos de Markov) debido a que pudieran tergiversar los resultados a causa de existiran una
gran cantidad de transcripciones semejantes conforme se vayan agregando nuevos idiomas.

5.9. Desarrollo y estructura de Kibo

Kibo, como ya se menciond, es el nombre del sistema LID resultado de esta tesis. Kibo en realidad es
la romanizacién de la palabra japonesa % £ y en espafiol significa esperanza. Kibo es también el
nombre del moédulo de experimentacion japonés, el mas grande de la ISS (Estacién Espacial
Internacional). Es debido a estar razones —personales— por las que se determindé nombrar al sistema
asi.

En un principio se tenia previsto desarrollar un sistema completamente automatizado, sin
embargo, debido a la complejidad del problema y dado que se trata de un primer acercamiento, esto no
fue posible. Pero pese a que el proceso de segmentacion y etiquetado se realiza de forma manual, todo
el resto esta sistematizado. Esto logra que, a pesar de que hay que preparar cada archivo .KIB de forma
manual (para referencia, 1éase el capitulo 5.7), una vez obtenido éste s6lo hace falta indicarle la
ubicacion al sistema para que éste intente identificar el idioma de la muestra.

Kibo se estructura de la siguiente forma:

* Procesador de archivos de audio: obtiene los MFCC de los archivos de audio, etiqueta los

conjuntos de atributos y los estructura en un archivo .ARFF compatible con los estandares de
WEKA.

* Reconocedor automdtico de los datos de voz: utilizando las librerias de WEKA mediante una
conexion via socket, se realiza un entrenamiento del sistema y se procede a realizar una
inferencia de cada uno de los archivos de audio del paquete .KIB suministrado, para
posteriormente, concatenar cada fonema obtenido en una sola palabra.

* Identificador automdtico del idioma: usando la transcripcion obtenida por el reconocedor
automdtico de los datos de voz consigue identificar el idioma de la muestra de voz al encontrar
una coincidencia en la base de datos de transcripciones (refiérase al capitulo 5.8).

La estructura de archivos del sistema se puede apreciar en la ilustracion 22.
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e Proyectos Python kibo
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Dy kibo.nja README Utiliies.pyc

Ilustracion 22: Estructura de archivos del sistema LID.

Procedamos a describir cada directorio:
* Databases: contiene la base de datos de transcripciones.

* Features: contiene las clases (conjunto de variables, estados y métodos apropiados para operar
con dichos datos) encargadas de procesar los archivos de audio para obtener los MFCC.

* Phonemes: contiene los archivos de los fonemas soportados por el corpus y que son el conjunto
de entrenamiento del sistema.

* Processed_data: en esta carpeta se conservan los archivos .ARFF obtenidos en la iteracién
actual.

e Temp: es un directorio que sirve de repositorio para archivos transitorios.
* Test: aqui se colocan los contenedores .KIB de casos de prueba.

» Utilities: contiene las clases que sirven de soporte para tareas extras, tales como formateo de

cadenas o conexiones.
e __init__.py: archivo principal del sistemas, en él se encuentra toda la 16gica del sistema.
* Kibo.nja: archivo con metadatos del IDE utilizado.
* README: archivo con informacion general sobre el sistema, su funcionamiento y estructura.

» Utilities.pyc: archivos compilados auto-generados por el intérprete de Python.

Kibo fue escrito en el lenguaje de programacién Python en un computador con las
caracteristicas descritas en la ilustracion 23.
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Mombre del dispositivo
Memoria

Procesador

Graficos

Tipo de 50
Disco

ubuntu 14.10

7.7 GiB
Intel® Core™ i3-2330M CPU @ 2.20GHz x 4

Intel® Sandybridge Mobile
64 bits
42.2 GB

Ilustracion 23: Caracteristicas del computador en el que fue desarrollado el sistema.

5.10. Pruebas

En esta seccion se describe las pruebas realizadas al sistema.

Se procedio a efectuar el sistema para la obtencion de la transcripcion al AFI correspondiente a
10 palabras diferentes, 5 en téenek y 5 en espafiol. Estos archivos de audio son independientes y
algunos forman parte del trabajo realizado previamente por (Alviso Vargas, 2014). Estas muestras de

audio no son incluidas en el corpus del cual hace uso este sistema.

Las pruebas que se realizaron para este trabajo fueron pruebas de funcionamiento, donde se
observé la eficiencia del resultado proporcionado por el sistema para cada instancia. El estudio del
resultado arrojado por la interfaz consistio en revisar que la transcripcion fuese una aproximacion lo

mas exacta de la transcripcion correcta conocida.

Los resultados por cada ejecucion se describen a continuacion:
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Bicho
bifo
bifu
biffo
biffo
tifu
bifo
bifo
bifo
biffo
biffo

Bo’
boo
too
boo
uua
boa
boo
boo
boo
boo

boo

100.

75.
100.
100.

75.
100.
100.
100.
100.
100.

95.

100.

66.
100.
.00%

33.
100.
100.
100.
100.
100.

79.

00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%

00%
66%
00%

33%
00%
00%
00%
00%
00%
99%

Akak
okak
okak
kkkk
kkkk
obak
ki
okae
okak
okak
okak

Butaca

bubaka
butaaa
botaka
bbtaka
buaaka
butaaa
buaaka
kuaaka
tuaata

tuuaka

75
75
50
50
50

.00%
.00%
.00%
.00%
.00%

0.00%

50.
75.
75.
75.
57.

83.
83.
83.
83.
83.
83.
83.
66.
50.
66.
76.

00%
00%
00%
00%
50%

33%
33%
33%
33%
33%
33%
33%
67%
00%
67%
66%
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beka
beka
beka
beka
bebe
beka
uelfa
beka
beka
beka

Buuk

buuk
book
buuu
uaak
buuo
buuk
buuo
buuk
buuk

buuo

100.
100.
100.
100.

50.
100.

50.
100.
100.
100.

90.

100.
50.
75.
25.
75.

100.
75.

100.

100.

75
77

00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%

00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%
.00%
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00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%

.00%

00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%

Chaab
faaa 75.
faob 75.
foku 25.
foku 25.
faao 75.
fooo 25.
fooo 25.
faao 75.
faaa 75.
faob 75.
55.
Chequeo
feteo 80
feeeo 80.
fefeo 80.
feteo 80.
feueo  80.
fefeo 80.
fefeo 80.
feeeo 80.
fekeo 100.
feteo 80.
82.
Resumiendo,

Chacal

fakaa
fakaa
faaae
f akab
fakao
fakal
fatal
faaaa
fakaa
fakal

80.
80.
60.
80.
80.
100.
80.
60.
80.
100.

00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%
00%

80.00%
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Palabra analizada Idioma Eficiencia
akak Téenek 57.50%
boo Téenek 79.99%
buuk Téenek 77.50%

chaab Téenek 55.00%
chee Téenek 86.66%
beca Espafiol 90.00%

bicho Espafiol 95.00%

butaca Espafiol 76.66%

chacal Espafiol 80.00%

chequeo Espaiiol 82.00%
Total 78.03%

Tabla 7: Porcentajes de eficiencia obtenidos en promedio por cada palabra.

Los resultados obtenidos en esta experimentacion dejan en evidencia que el sistema tiene, en
promedio, al menos un 78.03% de efectividad.

Como se menciond anteriormente, la Uinica investigaciéon que ha trabajado en la identificacion
de palabras en el idioma téenek es la desarrollada por (Alviso Vargas, 2014). Los resultados para la
version que hace uso de la combinacion de MFCC, el clasificador Naive Bayes equiprobable y HMM
con error en su entrenamiento (sucio), disefiada para uso en instancias obtenidas de locutores no
entrenados —Ila cual es la combinaciéon mas cercana a la implementada en esta investigacion—, se

muestran en la Tabla 8.
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Palabra analizada Idioma Eficiencia
akak Téenek 100.00%
boo Téenek 60.00%
buuk Téenek 90.00%

chaab Téenek 80.00%
chee Téenek 100.00%
juun Téenek 40.00%
00X Téenek 40.00%

waxik Téenek 100.00%

beleeu Téenek 100.00%
laaju Téenek 20.00%

Total 73.00%

Tabla 8: Resultados de la implementacion realizada por (Alviso Vargas, 2014) que hace uso de la combinacion de MFCC,
Naive Bayes (equiprobable) y HMM.

Pagina 72




Capitulo 6. Conclusiones

6.1.

6.1.1.

Objetivos cumplidos
Objetivo general

Se desarrollé un sistema LID que hace uso de la transcripcion de una muestra de audio —que so6lo

contiene una Unica palabra—, proveniente de un hablante de la lengua téenek a un subconjunto de

fonemas del AFI y que en base a ésta realiza la identificacion del idioma.

6.1.2.

6.2.

Objetivos especificos

Se definio la estrategia con la cual se logro abordar el problema de transcribir los datos de voz a
texto, encontrando tanto los métodos de representacion adecuados como los métodos de
deteccién que mejor se ajustaron a la identificacién de fonemas.

Se obtuvieron algunas muestras de audio con palabras utilizadas en la lengua téenek y en el
idioma espafiol, con el fin de crear el modelo actistico del sistema.

Se realiz6 el entrenamiento del sistema.

Se ejecutaron un conjunto de pruebas con el fin de medir la calidad de la transcripcion

realizada.

Se comprobo el grado de eficiencia para reconocer los sonidos acusticos correctamente.

Se realizaron pruebas en el sistema para encontrar puntos de mejora.

Conclusiones y comentarios finales

La investigacion revelo ciertos problemas que no habian sido contemplados con anterioridad.

Es conocido que aunque el téenek es un idioma bien establecido, las variantes del mismo suelen tener, a

su vez, ain mas variantes —como cualquier otro idioma—. La informacion anteriormente recolectada

con respecto a la que posteriormente fue obtenida se resaltan los siguientes puntos:

Los nimeros 4, 5, 9 y 10 cambian de pronunciacion en la variante hablada en Tantoyuca.

La variante de Tantoyuca, por lo visto, no hace el uso extensivo de la doble vocal como si lo
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hacen las demas variantes.

La pronunciacién de la letra «j» en la variante hablada en la region de Tantoyuca se pronuncia
como [h] (aspirada) y no [x] (Pison Alcaraz, 2014), como se hace en San Francisco (Kondic,
2012).

La forma de pronunciar las palabras y de escribirlas varia en cada variante.

No todos los hablantes de téenek saben escribir en su idioma.

El sistema se habia planteado para que fuera pleno en sus funciones y con total automatizacion,

sin embargo, esto no sera posible en un futuro cercano. Dado que cada parte del sistema es, en esencia,

un nuevo descubrimiento, muchos procedimientos se tendran que realizar de una forma manual. Por lo

que se dio prioridad a comprobar la factibilidad del RAH para realizar transcripciones al AFI y a la

identificacion del idioma.

Adicionalmente se hacen las siguientes observaciones:

Los lingiiistas entrevistados no concuerdan totalmente en algunas de las transcripciones al AFI
de cada palabra, por lo que es mejor posponer el trabajo en las palabras que presenten tales
inconsistencias.

Las pruebas con distintos clasificadores desde el explorador de WEKA, asi como las realizadas
desde el mismo sistema, comprueban la viabilidad de predicciéon de fonemas desconocidos.

Los resultados obtenidos hasta el momento demuestran que hace falta un corpus mucho mas

robusto de lo que se pensaba para lograr una prediccién mas acertada que la obtenida en los
sistemas RAH convencionales.

Serd necesario realizar de forma manual el etiquetado de los fonemas desconocidos en la
muestra a identificar, dejando para trabajo futuro la soluciéon al Language Independent
Automatic Speech Segmentation and Labeling Problem.

Cabe aclarar que aunque es una primera aproximacion, los resultados obtenidos en esta tesis, en

general, son positivos.

Es posible afirmar abiertamente que el sistema comprueba la hip6tesis principal y que lo

propuesto cumple las expectativas.

En el desarrollo de esta investigacion, desde la perspectiva social, se comprob6 tristemente la

marginacion de la cultura téenek. La modernizacion, globalizacion, clasismo, racismo y otros graves
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problemas éticos y morales han provocado que los hablantes del huasteco lleguen incluso a ocultar que
tienen dominio completo en ambos idioma —téenek y espafiol—; y en las regiones donde se habla de
forma nativa, los jovenes llegan a preferir s6lo aprender espafiol, siendo esta la razon por lo que la
mayoria no sabe escribir su idioma —dado que sélo lo hablan debido a que lo aprendieron de sus
madres de cuando nifios—. Un par de ocasiones, de manera extraoficial y no comprobable, algunas
personas comentaron que algunos miembros de primaria y secundaria prohiben que se hable en téenek;
quizas porque los docentes no saben hablarlo o por decision de ellos.

6.3. Aportaciones de la investigacion

Esta investigacion continu6 la linea de pensamiento de los trabajos desarrollados por (Hernandez
Zepeda, 2013) y (Alviso Vargas, 2014) —por nombrar algunos—, y gracias a esto, ahora es posible
encontrar mas trabajos relacionados con el idioma téenek.

Como resultado del trabajo descrito en toda esta tesis, se logré crear un Identificador
Automatico del Lenguaje, que no s6lo es capaz de referir el lenguaje de algunas palabras en téenek sino
que también palabras en espafiol. Y dado el enfoque con el que fue creado, es posible agregar
facilmente mas idiomas agregando palabras a la base de datos de transcripciones.

Otro hito fue haber creado un transcriptor de datos de voz al Alfabeto Fonético Internacional. Es
en realidad gracias a esto que el LID consigue las cualidades antes descritas.

Por ultimo, se han publicado 2 articulos respecto al LID y al transcriptor desarrollados en base a
la investigacion realizada para la escritura de esta tesis.

6.4. Trabajo futuro

Debido a que esta tesis fue un primer acercamiento fonotactico tanto a la lengua Téenek como al uso
del Alfabeto Fonético Internacional de una forma tan particular —en un transcriptor—, y a que el
tiempo para desarrollar la idea fue un tanto breve, cada parte del sistema LID tiene una gran variedad
de areas de oportunidad para mejorar.

De entre todos los componentes con puntos de mejora de Kibo se puede destacar el corpus.
Como en todos los desarrollos computacionales de este tipo de problemas, un corpus robusto puede
representar una mejora sustancial para el sistema en general. Conseguir un corpus con esta
caracteristica debe ser una prioridad para cualquier versiébn posterior ya que esto repercutira
directamente en la eficiencia al reconocer el idioma de las muestras.
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Finalmente, también es necesario trabajar en conseguir la total automatizacion del sistema con
el fin de facilitar una posible implementacion de este sistema como aplicacién para usuarios finales.
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Capitulo 8. Anexo A: Algoritmo propuesto para el
sistema LID «Kibo»

A continuacion, se muestra el algoritmo utilizado por Kibo para identificar una muestra de audio
desconocida, previamente segmentada (refiérase al capitulo 5.7).

LID(conjunto-entrenamiento, caso-prueba-kib, base-datos-transcripciones)
Si1 conjunto-entrenamiento es nulo detener la ejecucién
S1 caso-prueba-kib es nulo detener la ejecucién
S1 base-datos-transcripciones es nulo detener la ejecucién
En otro caso
Para cada archivo en caso-prueba-kib
Guardar un archivo .ARFF con el resultado de Obtener-MFCC(archivo)
Entrenar el sistema con conjunto-entrenamiento
Para cada archivo .ARFF generado de caso-prueba-kib
Usar el clasificador Naive Bayes de Weka para inferir el fonema
Concatenar en cadena los fonemas inferidos
Conectar a base-datos-transcripciones
Buscar una coincidencia de cadena en base-datos-transcripciones

Mostrar el idioma de la coincidencia
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